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Kivonat Cikkünkben az NYTK-NerKor korpusz kiértékelését mutatjuk
be több rendszer segítségével. Azt vizsgáljuk, hogy az egymillió tokent
tartalmazó, műfajilag heterogén, szabadon elérhető gold standard adat-
halmaz mennyire használható magyar nyelvű tulajdonnév-felismerő rend-
szerek fejlesztéséhez. A kiértékeléshez négy különböző rendszert hasz-
náltunk: a CRFsuite-ot, a magyar spaCy-t, a Stanzát és az emBERT-et.
Cikkünkben ismertetjük az egyes rendszerek által elért eredményeket,
melyeket össze is hasonlítunk. Az eredmények azt mutatják, hogy az
NYTK-NerKor és a Szeged NER korpusz együttes használata még sta-
bilabb modelleket eredményezhet, valamint hogy az NYTK-NerKoron
tanítva a rendszerek nagyobb általánosító képességgel rendelkeznek, ami
ahhoz kell, hogy egy azelőtt nem látott szövegben jól azonosítsák a ne-
veket.
Kulcsszavak: tulajdonnév-felismerés, kiértékelés, korpusz

1. Bevezetés

A felügyelt gépi tanuláson alapuló statisztikai és neurális rendszerek nagy mennyi-
ségű gold standard adatot igényelnek. Ahhoz, hogy egy adathalmaz gold stan-
dard korpusznak minősüljön, több feltételnek is meg kell felelnie, úgymint rep-
rezentativitásra kell törekednie, elég nagynak kell lennie gépi tanuló rendszerek
tanításához és teszteléséhez, valamint kézzel hozzáadott pontos nyelvi annotá-
ciót kell tartalmaznia. Az ilyen korpuszok építése viszont sok időt és hozzáértést
igényel, ezért a gold standard adathalmazokból kevés van, és rendkívül értékesek
a természetesnyelv-feldolgozásban (Natural Language Processing, NLP). A ma-
gyar nyelvű tulajdonnév-felismerés (Named Entity Recognition, NER) terén is
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hasonló volt a helyzet, mivel a meglevő névannotált korpuszok erősen domainspe-
cifikusak (jellemzően csak híreket tartalmaznak), és korlátozottak méretükben,
illetve hozzáférhetőségükben.

A jelenleg elérhető magyar nyelvű gold standard tulajdonnév-annotált kor-
puszok közül a legismertebb a Szeged NER korpusz (Szarvas és mtsai, 2006b),
amely kizárólag gazdasági rövidhíreket tartalmaz, és összesen kb. 225 000 to-
kenből áll. A CoNLL2003 shared task (Tjong Kim Sang és De Meulder, 2003)
annotációs sémáját és címkekészletét követi. A korpusz szövege a Szeged Tree-
bankből (Csendes és mtsai, 2005) lett válogatva, annak egy alkorpusza, így annak
a licencét örökíti tovább, vagyis csak kutatási célokra lehet használni.

A másik a Criminal NE Korpusz1, amely gazdasági bűncselekményekről szóló
HVG-cikkekből áll, és kb. 560 000 tokent tartalmaz. Ez a korpusz a Magyar Nem-
zeti Szövegtár (Váradi, 2002) alkorpusza, ezért felhasználhatósága még inkább
korlátozott. Ez is a CoNLL2003 címkekészletét követi, de azzal a különlegesség-
gel, hogy az annotációnak két verziója van. Az egyik az ún. tag-for-meaning,
a másik a tag-for-tagging elvet követi. Egyes nevek bizonyos kontextusokban
metonimikusan viselkednek, ami számos érdekes kérdést vet fel már a korpusz
címkézése során. Két megközelítés létezik ennek a jelenségnek a kezelésére. Az
első szerint – ez a tag-for-meaning – a nevet az aktuális kontextusának megfelelő-
en annotáljuk. Ebben az esetben abban a mondatban, hogy Az esetek 90%-ában
Brüsszel javára dönt ez a bíróság, a ‘Brüsszel’ intézménynévként címkézendő,
mivel itt egy jogi entitásként, egy cselekvő félként szerepel. A tag-for-tagging elv
alapján ugyanez a név ugyanebben a mondatban földrajzi névként címkéződik,
mivel az az elsődleges referenciája.

A fent leírt gold standard korpuszok mellett létezik egy silver standard kor-
pusz is. A hunNERwiki korpusz (Simon és Nemeskey, 2012) automatikusan lett
generálva a magyar Wikipédiából, ugyanazt az annotációs sémát követi, mint a
Szeged NER korpusz, de több mint 19 millió tokenből áll. A Wikipédia licencét
követve ez szabadon felhasználható CC-BY-SA 3.0 licenc alatt.

Az NYTK-NerKor korpusz (Simon és Vadász, 2021) a fentiektől több para-
méterében is különbözik. Méretét tekintve egy nagyságrenddel nagyobb, mint
az eddigiek, ugyanis 1 millió tokenből áll. Gold standard korpusz, vagyis a cím-
kézés kézzel lett ellenőrizve. Kiegyensúlyozott válogatást nyújt többféle doma-
inből: tartalmaz szépirodalmi, jogi és vegyes webes szövegeket, híreket, vala-
mint Wikipédia cikkeket is. Egy kb. 200 000 tokennyi alkorpusz gold standard
morfológiai címkézést is kapott, hogy a klasszikus statisztikai gépi tanuláson
alapuló rendszerek morfológiai jegyei is biztosítva legyenek. Az adatformátum
követi a nemzetközi sztenderdeket, ugyanis a széles körben ismert és alkalma-
zott CoNLL-U Plus2 formátumban van, a névannotáció a CoNLL2002 (Tjong
Kim Sang, 2002) címkézési szabványt követi, és a morfológiai információ a Uni-
versal Dependencies3 v2 szófajkódjaival és jegy–érték párjaival van kódolva.
Ezenfelül az NYTK-NerKor újdonsága, hogy CC-BY-SA 4.0 licenc alatt fel-

1 https://rgai.inf.u-szeged.hu/node/130
2 https://universaldependencies.org/ext-format.html
3 https://universaldependencies.org/
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használható bármilyen célra, és szabadon elérhető a GitHub repozitóriumából:
https://github.com/nytud/NYTK-NerKor.

A META-NET Fehér könyvek sorozatának magyar nyelvről szóló kiadványa
(Simon és mtsai, 2012) alapján a magyar az erőforrásokkal közepesen jól ellá-
tott nyelvek közé tartozik, vagyis feltételezhetjük, hogy a helyzet a tulajdonnév-
annotált korpuszok tekintetében is hasonló. Több olyan aggregátor weboldal is
létezik, amely különféle nyelvekre elérhető erőforrásokat listáznak, mint például
a CLARIN tudástára4. Ezt az oldalt áttanulmányozva sok névannotált korpuszt
találunk a különféle európai nyelvekre, 46 000-től 1 millió tokenig terjedő méret-
ben, amibe az NYTK-NerKor kiválóan illeszkedik. Az erőforrásokkal leginkább
ellátott angol nyelvre a legismertebb adathalmaz az OntoNotes 5.05, amelynek
az angol nyelvű része kb. 1,5 millió tokent tartalmaz.

Összefoglalva az NYTK-NerKor jelenleg a legnagyobb magyar gold standard
tulajdonnév-annotált korpusz, amilyen azelőtt nem volt, annak ellenére, hogy
igény lett volna rá. Ezt az is jól mutatja, hogy megjelenése után nem sokkal töb-
ben használatba is vették. A korpusz GitHub repozitóriumának kérdései alapján
az ELTE RC2S2 kutatócsoportja6 és a Stanford NLP Group7 használják. Cik-
künkben a korpusz alapos kiértékelését mutatjuk be több tulajdonnév-felismerő
rendszert használva tanításra és tesztelésre. A 2. fejezetben először az NYTK-
NerKor releváns tulajdonságait ismertetjük, majd a 3. fejezetben a kiértékelések
eredményeit írjuk le. A cikket összegzés zárja a 4. fejezetben.

2. A korpusz ismertetése

Ebben a fejezetben az NYTK-NerKor korpusznak csak azon tulajdonságait is-
mertetjük, amelyek relevánsak a kiértékelés szempontjából. További részletekért
a korpuszt bemutató cikkhez (Simon és Vadász, 2021) utaljuk az olvasót.

Az NYTK-NerKor korpusz 5 műfajból tartalmaz egyenletes szövegváloga-
tást: szépirodalom, jogi szövegek, hírek, vegyes webes szövegek és Wikipédia. Az
egymillió token egyenletesen oszlik el a műfajok között, vagyis minden műfaj
kb. 200 000 tokent tartalmaz.

A korpusz fő annotációhalmaza a named entity (NE). A 2002-es és 2003-as
CoNLL shared taskok sztenderd címkekészletét használja, ami 4 fő névkategóriát
különít el: PER, ORG, LOC, MISC. A címkeprefixek tekintetében a CoNLL2002
annotációs formátumát, az ún. IOB2 formátumot követi, miszerint minden név
első eleme ’B-’ prefixet, míg minden nem első elem ’I-’ prefixet kap. A nem
neveket O betű jelöli.

A NE annotáció a teljes szöveget lefedi. Ez praktikusan azt jelenti, hogy
minden tokenhez tartozó cella ki van töltve. Minden ugyanolyan értékű tokennek
számít, az írásjelek is. A folyó szöveg tokenekre bontásakor bizonyos tapadó
4 https://www.clarin.eu/resource-families/manually-annotated-cor-pora#
Named%20Entity%20recognition

5 https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2013T19
6 https://rc2s2.elte.hu/
7 https://nlp.stanford.edu/
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írásjeleket a tokenizáló leválaszt az előtte-utána álló szóról, így azok is önálló
tokenné válnak. Minden, ami nem név, O annotációt kap, így az írásjelek is. A
mondathatárt jelölő üres sorok viszont ténylegesen üres sorok.

Mivel a klasszikus gépi tanuló rendszerek számára a morfológiai informá-
ciók hasznos jegyeket jelentenek, a korpusz egy részére morfológiai annotáció is
került. A Szeged NER korpusz esetében a kb. 200 000 tokennyi tanítóanyag elég-
nek bizonyult 96% feletti F-mérték eléréséhez, ezért az NYTK-NerKor esetében
is kb. ennyi szöveganyag kapott kézzel ellenőrzött egyértelműsített morfológiai
elemzést.

A korpusz egyes alkorpuszai különféle előfeldolgozási lépéseken estek át, és
került rájuk automatikus morfológiai és NE annotáció is. A szépirodalmi és jogi
szövegek, valamint a hírek az emtsv-vel (Indig és mtsai, 2019) lettek elemezve, a
mondatra bontástól a morfológiai egyértelműsítésig. A NE előelemzéshez szintén
az emtsv volt használva, annak az emBERT-NER, illetve az emNER moduljai. A kézi
annotáció így tehát az automatikus előannotáció ellenőrzésévé és javításává egy-
szerűsödött. A Wikipédia alkorpusz szövegei két forrásból származnak: egyrészt
a KorKorpusz (Vadász, 2020) morfológiailag annotált szócikkeiből, másrészt a
hunNERwiki korpuszból (Simon és Nemeskey, 2012). A KorKorpuszból érkezett
szövegek eleve fel voltak dolgozva, csak NE előcímkézést igényeltek, amihez szin-
tén az emBERT-NER lett használva. A hunNERwikiből érkező szövegek esetében
sem volt szükség előfeldolgozásra, hiszen az ott szereplő szövegek eleve monda-
tokra és tokenekre voltak bontva. NE előcímkézésre sem volt szükség, hiszen a
hunNERwiki korpusz tartalmaz silver standard névannotációt, ráadásul ugyan-
azokat a névkategóriákat használja, mint amiket az NYTK-NerKor. A webes
szövegek forrása teljes egészében a Magyar Webkorpusz 2.0 (Nemeskey, 2020b),
ami eleve elemezve volt az emtsv-vel, így csak NE előcímkézést igényelt, ami az
emBERT-NER-rel készült.

A korpusz kétféle morfológiai annotációt is tartalmaz. Egyrészt az emtsv
emMorph (Novák és mtsai, 2016) modulja által kiadott elemzést, másrészt a Uni-
versal Dependencies v2 szófajkódjait és morfoszintaktikai jegy–érték párjait.

A korpuszhoz készült egy hivatalos train–devel–test vágás is. Az egyes hal-
mazok nagyjábóli aránya: 80%–10%–10%. A vágás törekszik a kiegyensúlyozott-
ságra, vagyis minden műfaj, forrás és morfológiai annotáltság ugyanilyen arány-
ban van képviseltetve. A vágásnál figyelembe lettek véve a dokumentumhatárok,
vagyis csak egész fájlok kerültek az egyes halmazokba.

3. Kiértékelések

A kiértékeléshez négy különböző rendszert használtunk: a CRFsuite-ot (Okaza-
ki, 2007), a HuSpaCy-t (Orosz és mtsai, 2022), a Stanzát (Qi és mtsai, 2020)
és az emBERT-et (Nemeskey, 2020a). Az első rendszer klasszikus gépi tanulást
valósít meg, míg az utóbbi három rendszer neurális architektúrát alkalmaz. A
spaCy-nek és az emBERT-nek közös vonása, hogy már az NYTK-NerKor korpusz
létrejötte előtt is volt magyar nyelvű tulajdonnév-felismerője, míg a Stanza fej-
lesztői csak az NYTK-NerKoron tanítva készítettek magyar NER modult. Ez
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utóbbi esetben a kiértékelést az indokolta, hogy képet kapjunk ennek az új rend-
szernek a teljesítményéről, míg az előbbi rendszerek esetében azt vártuk, hogy
a nagyobb és heterogénebb korpuszon tanítva jobb teljesítményt fognak nyújta-
ni, mint az eddig elérhető, de jóval kisebb és domainspecifikusabb korpuszokon.
A CRFsuite-ot kimondottan baseline-ként használtuk, hogy összehasonlítsuk a
neurális rendszerek teljesítményét egy klasszikus gépi tanuláson alapuló rendsze-
rével.

Mindegyik rendszer esetében ugyanazokat a méréseket végeztük el: egyrészt
tanítottuk és teszteltük az NYTK-NerKor hivatalos vágásán, ugyanezt megtet-
tük a Szeged NER Korpuszon is, illetve ezeket keresztbe is mértük, továbbá a
két korpuszt együtt is használtuk tanításhoz és teszteléshez. Ezenfelül az NYTK-
NerKor egyes alkorpuszain is végeztünk méréseket.

Az NYTK-NerKornak van hivatalos vágása (lásd a 2. fejezetet) – ott azt hasz-
náltuk. A Szeged NER korpusznak ugyan nincs hivatalos vágása, de a magyar
NLP közösség hagyományosan azt a vágást használja tanításhoz–teszteléshez,
amelyet Szarvas és mtsai (2006a) használtak a rendszerük építéséhez. Mivel a
Szeged NER korpusz a Szeged Treebank egy alkorpusza, annak a morfológiai
elemzését tartalmazta eredetileg, amit át kellett konvertálni az emmorph címke-
készletére. Ezt a konvertált verziót használtuk minden kiértékelésnél.

Címkekészlet tekintetében a kiértékeléshez használt Szeged NER korpusz és
az NYTK-NerKor némileg eltérnek. A fő névkategóriák (PER, ORG, LOC, MISC)
megegyeznek, de a címkeprefixek terén van eltérés. A Szeged NER korpusz a
BIE1 címkeprefixálást követi, amely megkülönbözteti a kezdő (B-), a közbülső
(I-), a záró (E-) és az egyelemű (1-) névelemeket. A Stanza és a spaCy is
ezt használja, csak más névvel illeti: a Stanzánál ugyanez BIOES (Beginning,
Inside, Outside, Ending, Single), a spaCy-nél BILOU (Beginning, Inside, Last,
Outside, Unit-length). Ezzel szemben az NYTK-NerKor a CoNLL2002-es IOB2
címkeprefixálási formátumot alkalmazza (lásd a 2. fejezetet). A két formátum
információvesztés nélkül átjárható – a kiértékelésnél a korpuszokat természetesen
átkonvertáltuk a kellő formátumra.

Az egyes rendszerek teljesítményét a 3.1., a 3.2., a 3.3. és a 3.4. fejezetekben
ismertetjük, összehasonlító összegzést pedig a 3.5. fejezetben adunk. A rend-
szerek teljesítményét mindenhol a tulajdonnév-felismerésben szokásosan entitás
szinten számoltuk, a szintén szokásos F-mértékkel, amelyet százalékos formában
szerepeltetünk a táblázatokban. A tanítás fő paramétereit az 1. táblázat tartal-
mazza.

3.1. CRFsuite

A neurális rendszerekkel szemben baseline-ként egy manuálisan kinyert jellem-
zőkre építő CRF (Lafferty és mtsai, 2001) alapú megoldást választottunk. Ehhez
a gyors implementációval rendelkező, C nyelven íródott CRFsuite könyvtárat
használtuk fel.

Jellemzőként a szó kisbetűs változata mellett annak kettő és három hosszú
szuffixe, valamint felszíni jellemzői (nagybetűs-e, nagybetűvel kezdődik-e, szám-
e) voltak felhasználva, illetve ugyanezen tulajdonságok az azt megeleőző és rákö-

XVIII. Magyar Számítógépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. január 27–28.

407



Rendszer Architektúra CPU/GPU Tanítás Tesztelés
Batch Idő (min:s) Batch Idő (s:ms)

CRFsuite CRF Xeon 5218 1 1:25 1 1:18
emBERT BERT 1db A100 10 40:20 16 15
HuSpaCy CNN 1db A100 1024 120 1024 1:47
Stanza Flair 1db A100 4096 360 4096 7:13

1. táblázat. A négy rendszer főbb tanítási paraméterei. A ’Tanítás’ oszlop a tel-
jes tanítás idejére vonatkozik, a ’Tesztelés’ az NYTK-NerKor tesztkorpuszának
egyszeri annotálására.

vetkező szóra. Tanításhoz az L-BFGS (Nocedal, 1980) algoritmust használtuk,
0,1-es L1 és L2 regularizációs paraméterekkel, és az iterációk számát 100-ban
limitáltuk. Az így kapott eredmények a 2. táblázatban láthatók.

NerKor SzegedNER Együtt

NerKor 75,22 67,81 73,65
SzegedNER 45,95 93,42 56,44
Együtt 75,12 92,89 79,04

2. táblázat. A CRFsuite teljesítménye különböző korpuszokon tanítva és kiérté-
kelve. A sor mutatja a tanító-, az oszlop a tesztkorpuszt.

3.2. HuSpaCy

A természetesnyelv-feldolgozó keretrendszerek közül az egyik legelterjedtebb a
spaCy. Népszerűségét a relatív korai indulásának, könnyű felhasználhatóságának
és erőforrásbarát felépítésének köszönheti. Jelenleg 64 nyelvet támogat alap szin-
ten, ami elsősorban nyelvspecifikus tokenizálást és stopszószűrést jelent. Ezen
belül 19 nyelven érhetők el hivatalos modellek olyan magasabb szintű felada-
tokra, mint a szófaji egyértelműsítés, szintaktikai elemzés vagy esetünkben a
tulajdonnév-felismerés. A magyar nem tartozik ezek közé, ugyanis hivatalos mo-
dellek nem léteznek rá, csak külső fejlesztések, amelyek között viszont elérhető
a spaCy 3. főverziójához egy tulajdonnév-felismerő modul is. Mi a jelen kísér-
letekhez ezt az új spaCy-re épülő eszközt, a HuSpaCy-t használtuk fel (Orosz
és mtsai, 2022).

A spaCy egy moduláris mély neuronhálós architektúrát alkalmaz, aminek
a legalsó szintjén egy szóbeágyazási réteg található. A mi esetünkben ez a ré-
teg két részre osztható: egy 300 dimenziós előre tanított szóbeágyazásra, ami a
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CBOW (Mikolov és mtsai, 2013) algoritmus segítségével a Magyar Webkorpuszon
(Halácsy és mtsai, 2004) és a magyar Wikipédián lett tanítva; továbbá egy 256
dimenziós, szóalakokra építő alrétegre, amely a szó mellett annak prefixét, szuffi-
xét és alakját is kódolja 64–64 dimenzióban. Egy négyrétegű CNN-alapú encoder
épül a beágyazások fölé. A hálózat legtetején pedig a névcímkék prediktálásáért
egy átmenetalapú elemző felel. Bár a spaCy képes beolvasni mind az IOB2, mind
a BILUO formátumokat, a háttérben a BILUO címkerendszert alkalmazza.

A 3. táblázat mutatja a HuSpaCy teljesítményét a különböző korpuszokon
tanítva és tesztelve.

NerKor SzegedNER Együtt

NerKor 80,75 79,13 80,39
SzegedNER 58,80 95,31 66,61
Együtt 80,59 93,86 83,46

3. táblázat. A HuSpaCy teljesítménye különböző korpuszokon tanítva és kiérté-
kelve. A sor mutatja a tanító-, az oszlop a tesztkorpuszt.

3.3. Stanza

A Stanza a Stanford NLP Group egyik Python-alapú szövegfeldolgozó eszkö-
ze. A teljes Stanza pipeline neurális hálókon alapul. 66 nyelvet támogat jelen
pillanatban, de könnyen hozzá lehet adni újabb nyelveket is, ugyanis teljesen a
Universal Dependencies formátumán alapul minden eszköze.

A Stanza NER modulja kontextualizált sztringreprezentáción alapuló szek-
venciataggert (Akbik és mtsai, 2018) használ. Egy előre feltanított karakterszintű
LSTM-modell (Hochreiter és Schmidhuber, 1997) már be van építve a Stanzába,
amit a Ginter és mtsai (2017) adathalmazon feltanítottak, és címkézéskor kon-
katenáljuk a reprezentációkat szavanként mindkét irányból az előre feltanított
szóbeágyazást használva. A reprezentáció ezután egy Bi-LSTM szekvenciatag-
gerbe kerül be, aminek a kimenetét egy CRF-alapú (Sutton és McCallum, 2007)
dekóder alakítja névelemcímkékké.

Mivel a Stanza minden nyelvhez ugyanazt az architektúrát használja, egysze-
rűen lehet a tanítási folyamatot elindítani. A fejlesztők adnak receptet a NER
modellek tanításához – mi is az előre megadott receptet használtuk. A model-
lek alapértelmezett bemeneti formátuma JSON, amiben egy-egy szóhoz meg van
adva a text és a ner mező. A Stanza belső címkeprefixálási formátuma a BIOES,
amire a konvertálást automatikusan el lehet végezni egy beépített függvénnyel8
a stanza Python csomagból.

8 stanza.utils.datasets.ner.prepare_ner_file.process_dataset
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A Bi-LSTM rétegek számát és méretét lehet változtatni; adathalmazonként
3 modellt tanítottunk: egyet az alapbeállítással, azaz 1 Bi-LSTM réteggel, mely
256 egységből áll, egyet 2 réteggel és rétegenként 512 egységgel, és egyet 4 ré-
teggel, szintén 512 egységgel rétegenként. A tanítást NVIDIA A100-as GPU-kon
végeztük. A modellek kezdetben 1.0-es tanulási rátával tanultak, a minimum
tanulási ráta 0.01 volt, amint ezt az ütemezővel elérték, leállt a tanulás. A ta-
nítási folyamatok 6-24 órát vettek igénybe, mérettől függően. Az eredményeket
a 4. táblázat tartalmazza.

Méret NerKor SzegedNER Együtt

NerKor 1*256 80,53 75,23 79,25
NerKor 2*512 79,42 73,06 77,90
NerKor 4*512 79,25 72,84 77,66
SzegedNER 1*256 49,18 91,78 60,57
SzegedNER 2*512 44,54 89,52 57,25
SzegedNER 4*512 50,85 90,32 61,15
Együtt 1*256 80,66 92,90 83,75
Együtt 2*512 80,07 91,65 82,97
Együtt 4*512 79,55 90,62 82,27

4. táblázat. A Stanza teljesítménye különböző korpuszokon tanítva és kiértékelve.
A sor mutatja a tanító-, az oszlop a tesztkorpuszt.

Jól láthatóan a modellek által elért F-mérték független a modell méretétől.
Erre a legvalószínűbb magyarázat az, hogy egyrészt a Stanza viszonylag egyszerű
architektúrát használ osztályozásra, másrészt pedig a prediktált címke legfeljebb
olyan jó, mint a beérkező reprezentáció.

3.4. emBERT

Az emBERT az emtsv egyik modulja, amely lehetővé teszi BERT (Devlin és mt-
sai, 2019) alapú tokenszintű osztályozók integrálását a szövegfeldolgozó lánc-
ba. A modul maga nyelvfüggetlen, azonban az emtsv részeként csak magyar
tulajdonnév- és főnévicsoport-felismerésre lett feltanítva. Magyar nyelvre mind-
két feladaton az emBERT számít a legjobb teljesítményű rendszernek (Nemeskey,
2021).

Az emBERT tanításkor egy kész BERT modellt vesz alapul, aminek a kimene-
tére egy softmax osztályozót köt. A tanítás folyamán a két komponenst együtt fi-
nomhangolja. Mi alapmodellnek a huBERT-et választottuk, amely a Magyar Web-
korpusz 2.0-n lett előtanítva, és jelentősen jobb eredményt lehet vele elérni, mint
a többnyelvű BERT-tel (Nemeskey, 2021). A jósolt címkeszekvencia konziszten-
ciáját egy Viterbi-algoritmus biztosítja, ami csak az érvényes címkeátmeneteket
engedélyezi. Az emBERT mind az IOB2, mind a BIOES formátumot támogatja. Az
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NYTK-NerKoron belüli méréseket a korpusz natív IOB2 formátumán végeztük.
A korpuszok közötti keresztmérésekhez az NYTK-NerKort BIE1 formátumba
konvertáltuk, hogy a címkekészlete megegyezzen a Szeged NER-ével.

Hogy teljesebb képet kapjunk a korpuszról, többféle kiértékelést csináltunk.
Először a teljes tanítóanyagon tanítottunk, majd az egyes műfajoknak megfelelő
teszthalmazokon teszteltünk. Ennek eredményét mutatja az 5. táblázat. Másod-
szor az egyes műfajokhoz tartozó alkorpuszok tanítóhalmazán tanítottunk és
teszthalmazán teszteltünk – ennek eredményeit a 6. táblázat mutatja. A tanítás-
hoz egy NVIDIA A100 GPU-t használtunk. Minden modell négy iterációt tanult;
a futási idő az alkorpuszokon 5–12, a teljes korpuszon 40 perc volt.

fiction legal news web wikipedia teljes

LOC 90,32 86,62 92,01 89,72 96,11 93,42
MISC 52,94 85,46 80,54 68,34 76,83 76,57
ORG 62,50 95,87 87,89 82,30 86,80 90,72
PER 97,25 95,24 98,06 87,08 95,99 96,14

átlag 93,88 93,50 91,13 80,88 92,85 91,44

5. táblázat. A teljes NYTK-Nerkoron tanított emBERT modell teljesítménye a
különböző alkorpuszokon.

fiction legal news web wikipedia

LOC 90,67 84,97 89,83 85,97 95,96
MISC 51,61 83,54 81,85 59,39 82,20
ORG 57,14 94,89 87,40 80,99 87,10
PER 96,74 100,00 97,88 88,64 96,00

átlag 93,29 92,40 90,64 77,57 93,37

6. táblázat. Az emBERT teljesítménye a különböző alkorpuszokon tanítva és tesz-
telve.

A táblázatok számaiból több következtetés is levonható. Az egyik legszembe-
tűnőbb, hogy a MISC kategória felismerése a legnehezebb. Ez indokolható egyfelől
a kategória heterogenitásával, másfelől a többinél alacsonyabb előfordulási gya-
korisággal: a teljes tanítóadatban összesen 4 604 MISC típusú entitás található,
ami kevesebb, mint a fele a második legritkább entitástípus, az ORG számának
(9 657). Szintén a gyakoriság (jobban mondva annak hiánya) magyarázhatja a
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szépirodalmi alkorpuszban a MISC és az ORG kiugróan alacsony, 50-60%-os F-
mértékét. Itt a két entitástípus 134-szer, illetve 112-szer fordul elő, míg LOC
típusú névelemből 695, PER-ből pedig 3 674 van.

Az alkorpuszok között a legrosszabb átlag F-mértéket a webes szövegeken
mértük. Ez egyrészt meglepő lehet annak fényében, hogy a huBERT a Magyar
Webkorpusz 2.0-n készült, másrészt bizonyítja a BERT architektúra általáno-
sító képességét. Ez az eredmény feltehetően annak köszönhető, hogy a másik
négy alkorpusszal ellentétben ezek a szövegek nem szerkesztettek, és a minősé-
gük hullámzó. Az egyes kategóriák közül itt is negatív irányba lóg ki a MISC,
annak ellenére, hogy a webes alkorpuszon belül ez a második leggyakoribb en-
titástípus. A rendszer a Wikipédia alkorpuszon teljesített a legjobban, amit az
magyarázhat, hogy az enciklopédia szövegek meglehetősen kötött nyelvezetűek.

Az NYTK-NerKor és a Szeged NER korpusz összehasonlítása céljából ke-
resztméréseket is végeztünk a két korpusz, illetve az uniójuk között. A 7. táblá-
zat mutatja az eredményeket. Az átlót megvizsgálva több dolog is feltűnik. Az
NYTK-NerKor esetén elért F-mérték 0,65 százalékponttal meghaladja a 6. táb-
lázatban lévőt, ami arra utal, hogy a BIE1 címkekészleten könnyebb tanulni. Ez
valószínűleg annak köszönhető, hogy a részletesebb címkekészlettel a rendszer
könnyebben meg tudja tanulni az egyes névelemekre jellemző tulajdonságokat.
A Szeged NER-en mért érték hibahatáron belül van a Nemeskey (2021)-ben
publikált értékhez (97,62) képest, ami felfogható egy „sanity check”-nek. Végül
az unió F-mértéke nagyjából a két érték relatív korpuszmérettel súlyozott átlaga
körül van.

NerKor SzegedNER Együtt

NerKor 92,09 91,61 91,97
SzegedNER 81,01 97,40 84,39
Együtt 91,84 97,25 92,99

7. táblázat. Az emBERT teljesítménye különböző korpuszokon tanítva és kiérté-
kelve. A sor mutatja a tanító-, az oszlop a tesztkorpuszt.

A korpuszok közötti keresztmérések az előre sejthető eredménnyel zárultak.
Bár minden modell a saját korpuszán teljesít a legjobban, az NYTK-NerKor
viszonylag jó pontszámot ért el a Szeged NER-en, míg fordítva ez nem áll. Az
együtt tanított modell pedig, a két korpuszon kiértékelve, 0,15–0,25 százalék-
pontra megközelíti azok saját modelljeit, mutatva, hogy az NYTK-NerKor és a
Szeged NER korpusz együttes használata még stabilabb modelleket eredményez-
het.
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3.5. Diszkusszió

A könnyebb összehasonlíthatóság kedvéért egy közös táblázatba rendeztük az
egyes rendszerek által elért összehasonlítható eredményeket. A 8. táblázat so-
raiban a tanító–teszt korpuszok, míg az oszlopaiban az egyes rendszerek szere-
pelnek. A Stanza esetében az alapbeállítással (1*256 egység) elért eredményeket
másoltuk ide, mert azok bizonyultak a legjobbnak.

CRFsuite spaCy Stanza emBERT

NerKor–NerKor 75,22 80,75 80,53 92,09
NerKor–SzegedNER 67,81 79,13 75,23 91,61
NerKor–Együtt 73,65 80,39 79,25 91,97

SzegedNER–NerKor 45,95 58,80 49,18 81,01
SzegedNER–SzegedNER 93,42 95,31 91,78 97,40
SzegedNER–Együtt 56,44 66,61 60,57 84,39

Együtt–NerKor 75,12 80,59 80,66 91,84
Együtt–SzegedNER 92,89 93,86 92,90 97,25
Együtt–Együtt 79,04 83,46 83,75 92,99

8. táblázat. Az egyes rendszerek teljesítménye az egyes korpuszokon.

A rendszerek összehasonlításából minden mérés esetében az emBERT kerül ki
győztesen. Ez feltehetően köszönhető egyrészt a modell nagyobb kapacitásának
(300 helyett 768 dimenziós beágyazás, a Stanza és a spaCy 2-4 rétege helyett 12,
egyenként 3072 dimenzióban stb.), másrészt annak, hogy az attention modell
az LSTM-mel és a CNN-nel szemben minden egyes tokennél az egész mondatra
közvetlen rálátást biztosít. Az emBERT-től elmaradva, de szinte minden értékben
a spaCy a második legjobb, a Stanza a harmadik, míg a CRFsuite produkálta a
legalacsonyabb F-mértékeket. Ez rímel az angol tulajdonnév-felismerés tapasz-
talataira: az NYTK-NerKorral méretben nagyjából összevethető OntoNotes 5.0
eredménylistáját is egy BERT modell vezeti 92%-kal9, míg a spaCy 85%10, a
Stanza pedig 89% körül teljesít (Qi és mtsai, 2020).

A korpuszok közötti mérések esetében az eredmények rendre az elvárások-
nak megfelelően alakultak, vagyis a saját korpuszon való tanítás és tesztelés
adta a legjobb eredményeket, és a korpuszok közötti keresztmérések adták a
legrosszabbakat. A legalacsonyabb teljesítményt akkor kaptuk, amikor a Szeged
NER korpuszon tanítottunk, és az NYTK-NerKoron teszteltünk, ami azzal ma-
gyarázható, hogy a Szeged NER korpusz kicsi és domainspecifikus – nem igazán
ad lehetőséget arra, hogy a rendszer más műfajú szövegekre is általánosítson.

Bár a spaCy és a Stanza által elért eredmények az emBERT teljesítményéhez
és az eddigi magyar NER eredményekhez hasonlítva alacsonynak tűnhetnek, de
9 https://paperswithcode.com/sota/named-entity-recognition-ner-on-ontonotes-v5

10 https://spacy.io/models/en
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igazából hozzák a többi nyelvre is szokásosan elért átlagot. Az eddigi magas
F-mértékek elsősorban annak voltak köszönhetőek, hogy kicsi és specifikus kor-
puszon lettek tanítva és kiértékelve a rendszerek, amelyen könnyebb magas pont-
számokat elérni, mint egy nagyobb, de heterogén szövegen. Az NYTK-NerKoron
elért alacsonyabb számok így tehát nem azt jelentik, hogy alacsonyabb lenne
a korpusz minősége vagy hogy rosszabb lenne az adott rendszerek teljesítmé-
nye, hanem, hogy jobb általánosító képességgel rendelkeznek azelőtt nem látott
szövegeken is.

4. Összegzés

Cikkünkben az NYTK-NerKor korpusz alapos kiértékelését adtuk. A magyar
tulajdonnév-felismerésben eddig elérhető gold standard korpuszok közös tulaj-
donsága, hogy kicsik és domainspecifikusak, ezért a domainen kívüli szövegek
elemzéséhez kevéssé voltak jól használhatóak a rajtuk tanított rendszerek. Ugyan-
ezen korpuszok teszthalmazán végezve a kiértékelést torz képet kaphattunk a
rendszerünk teljesítményéről, hiszen a rendszer valószínűleg nem rendelkezett
azzal az általánosító képességgel, ami ahhoz kell, hogy egy azelőtt nem látott
szövegben jól azonosítsa a neveket. Az NYTK-NerKor kellően nagy és heterogén
ahhoz, hogy ezt kiküszöbölje, amit a méréseink is alátámasztanak.
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