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Abstract

Machine learning projects do not fall under the traditional definition of software development. In
addition to knowledge of software development and artificial intelligence methods, devops experience
are also required for a successful project. These work management and deployment tasks generate sig-
nificant overhead during the project. In this paper, we present an application built in an open source
framework, through a legal text mining example, that not only enables agile task solving, facilitates
teamwork among team members, but also makes the end-user deployment of the completed system solv-
able with a single command.
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Kivonat

A gépi tanulast alkalmazo projektek nem tartoznak a hagyomanyos szoftverfejlesztés fogalomkorébe.
Egy-egy projekt sikeréhez, a szoftverfejlesztési és mesterséges intelligencia modszerek ismeretén kiviil
rendszer iizembehelyezési és iizemeltetési tapasztalatokra is sziikség van. Ezek, az iizembe helyezési,
munkaszervezési feladatok jelentds overheadet generalnak a projekt megoldasa soran. Ebben a cikkben
egy olyan, nyilt forraskodu keretrendszerben késziilt alkalmazast mutatunk be, egy jogi szovegbanya-
szati példan keresztiil, amely nem csak lehetdvé teszi a feladatok agilis megoldasat, eldsegiti a csapat-
tagok kozti csoportmunkat, hanem az elkésziilt rendszer végfelhasznaloi iizembehelyezését is egyetlen
paranccsal megoldhatova teszi.

Kulcsszavak: mesterséges intelligencia, adatbanyaszat, szovegbanyaszat, tudasmenedzsment

BEVEZETES

Napjainkban egyre tobb alkalmazas épiil gépi tanulasi modszerekre, hiszen a digitalizacio ered-
ményeképpen nagy, strukturalatlan adathalmazok allnak eld, melyeknek a feldolgozasa, egy adott do-
kumentum megtalalasa rendkiviil koltséges feladat [1-3]. A gépi tanulassal megoldhaté feladatok egyik
alapkove az osztalyozas, mas néven klasszifikacio, amikor egy adathalmaz elemeit kategoriakba kell
sorolni egy részben vagy egészben cimkézett mintahalmaz alapjan. Ilyen feladat példaul a kéretlen iize-
netek sziirése a levelezérendszerben [4], hitelesitendd pénziigyi dokumentumok szortirozasa, vagy a
cikkben bemutatott, jogi feladat, amihez tobb mint szazezer, novella méretii jogi hatarozat osztalyozasa
volt a feladat. Ennek a feladatnak a megoldasaval, orakkal rovidithetd az ligyvédbojtarok feladata, akik
egy adott ligyhoz tartozo precedens értékii hatarozatokat keresik ki az iigyvéd, ligyé€sz vagy a bir6 sza-
mara. Ennek a feladatnak az egzakt megoldasa nem is biztosithato anélkiil, hogy az egyes jogi katego-
riaba sorolhatd dokumentumokat leszamlalnank.

A gépi tanulast alkalmazé projektek nem tartoznak a hagyoményos szoftverfejlesztés fogalom-
korébe. Az angol MLOps kifejezés [5] fejezi ki legjobban az ezekhez a projektekhez sziikséges
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szaktudast, amely szerint a szoftverfejlesztési ismeretek mellett sziikségesek egyrészt a DevOps (rend-
szer lizembehelyezési) teriiletét, masrészt a mesterséges intelligencia modszereket tudomanyos alapos-
saggal ismerd szakértok. Bar napjainkban a szoftverfejlesztési projektek jol kialakult sztenderdek sze-
rint vezethetdk, a gépi tanulasi feladatokat tartalmazo projektekben szamos olyan fazis van, amikor egy-
egy rosszul megvalasztott fejlesztdi eszkdz vagy modszertan szamottevd redundanciat hoz be a projekt-
ben elvégzett feladatok koz¢, ami végso soron felesleges koltség. Ezek a feladatok jelenleg jobban ha-
sonlitanak egy kutatasi feladathoz, mint egy ipari szoftverfejlesztési feladathoz, igy kevésbé jellemzo a
csoportmunka, ill. az egyes részfeladatok parhuzamositasa. Egy ilyen gépi tanulasi projekt eredménye,
rendszerint nem egy rendszerbe integralt ipari alkalmazas, hanem egy prezentacio, és/vagy az adott
adathalmazbol kinyert értékes adat.

A kiilonbozé Al modellek tesztelésébol fakadd parhuzamossag, vagy a projekt soran elkésziilé
modellek reprodukalhatosaga ill. dokumentaltsaga komoly iizleti probléma, amelyre jelenleg nincsen
megfelelden kialakult, nyilt forrast, csapatmunkat, és ez altal végsdsoron egy projektet jol tamogatd
eszkoz.

Szintén kulcsprobléma az elkésziilt mesterséges intelligencia modellek rendszerbeallitasa: ez a
folyamat az ipari projektek esetén jelentds overheadet general. Ezt a feladatot oldja meg a distiller ke-
retrendszer, amely képes a benne fejlesztett projekteket dockerizalt formaban, egy REST API-val ella-
tott, hasznalatkész formaban legeneralni. Ehhez egy parancs hasznalata elég. A dockerizalas jelentOsége
abban all, hogy rendszerarchitektiratol fiiggetlen, éveken keresztiil hasznalhat6 alkalmazast kapunk.

DISTILLER

A distiller [6] projekt célja egy olyan keretrendszer fejlesztése, amely tdmogatja a csapatmun-
kat. Rengeteg repetitiv feladat van egy mesterséges intelligencia alapu, szovegbanyaszati, képfelis-
merési vagy egyéb komplex mérnoki probléma megoldasa soran. Egy ilyen projekt életciklusanak a
négy nagyobb, jol elkiilonithetd szakaszat abrazolja az 1. abra. A projekt elsd része jellemzden nem
mérndki vagy szoftverfejlesztési feladatokbol all, hanem magéanak a projekt tervezésével, a vart ered-
mények meghatarozasaval, a hasznalando modellek, mdodszerek kivalasztasaval, ezek implementala-
sainak a tervezésével. A projekt leghosszabb és legiddigényesebb részét az adatok elokészitése jelenti,
amely a gyakorlatban sokszor egy iterativ folyamat (data wrangling). Ebben a fazisban rengeteg adat-
bol kell kivalogatni, kitisztitani, eléfeldolgozni azokat az adatokat, amelyek a projekt soran alkalma-
sak lesznek a modellek tanitdsara. Szintén probléma lehet, hogy nincs elegendd szamu tanitoadat:
ennek athidalasara a distiller sajat, szoveges dokumentumokhoz hasznalhaté augmentalo (gyarapito)
modullal rendelkezik, amelynek segitségével a valdodihoz hasonlo, de szintetikus tanitéadat készithetd
[7, 8]. Ezt kdvetden a modell tréning és validacié mar az a szakasz, ahol maga a modell kivalasztasa,
tanitasa és validacidja megtorténik.

Projekt tervezés Adatok elékészitése Kiértékelés, applillcécié fejlesztés
rendszerintegracié

rrrrrr

Ennek a két szakasznak az elvégzéséhez rengeteg repetitiv €s egymasra €piilo feladatot, példaul
az adatok eléfeldolgozasat, kiilonb6zo névelemek felismerését kell elvégezni, aminek egy adott Pro-
ject — Task — Sub-Task osztalystruktiraba valo leképezésével (2. b. abra), egy adott projekten beliil
definialt feladatok (Task), illetve azon beliil definialt részfeladatok (Sub-Task) felcserélhetové és 1j-
rafelhasznalhatova valnak. fgy bizonyos feladatok parhuzamosan (2. a. abra) is elvégezhetévé valnak.
Erre jellemz6 példa, a Wolpert-féle “Nincs ingyen ebéd” kovetkezménye, hogy ugyanazt a feladatot
tobbféle mesterséges intelligencia alapu modszerrel is meg kell oldani, hogy kivalasszuk az adott
feladathoz legjobban illeszked? eljarast [9]. Ezeket a feladatokat a distiller keretrendszeren keresztiil
tobb ember is végezheti egyszerre, illetve nagyon egyszeriien, egy-egy részfeladat cseréjével 1) algo-
ritmusra cserélhet6 egy-egy része a feladatnak, ugy, hogy tobb projekt esetén nem igényel kiilondsebb
oktatast, illetve mélyebb eldismereteket egy Uj kolléga szamara. A keretrendszer akar kutatasi projek-
teknél, vagy egymastdl tavol dolgozoé kollégak esetén is megfeleld/standardizalt kereteket biztosit a
k6z6s munkahoz.
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2. édbra. Csoportmunka tamogatdsa a distiller altal Project — Task — Sub-Task hierarchia segitsegével

A mesterséges intelligenciat alkalmazo adatbanyaszati projektek negyedik, zar6 szakasza a projekt ered-
ményeinek a vizualizalasa, kiértékelése. Egy tudomanyos, vagy ipari kutatasi feladat meg is all ennél a
1épésnél, azonban az ipari projektek megoldasanal egy un. production-ready alkalmazas elkészitése a
cél, amelynek a megfeleld becsomagolasa, szallitasa és lizembe helyezése komoly szoftverfejlesztési
feladat. Egyes felmérések szerint, ennek a feladatnak a megoldasa a projekt teljes idejének koriilbeliil a
10%-at [10] veszi igénybe. A distiller keretrendszerben készitett projektek automatikusan szallithatok,
egy dockerizalt [11] kornyezetbe csomagolva, ahol a végfelhasznald egy szerverként tudja futtatni a
megvalositott alkalmazast.

/\ distiller REST
000 API .
> —_—
Adattarhaz E:lé-o J Projekt felhasznalo
9 o Szerver
dockerizalas

MI modell

3. abra. Mesterséges Intelligencia modellt tartalmazo applikacio fejlesztése és tizembe helyezése distil-
ler
keretrendszer segitségével

A distiller projekt tartalmaz egy beépitett Server() osztalyt, amely a projektben megvalositott tu-
domanyos algoritmust egy dockerizalt RESTful API-v4 alakitja (4.4bra). Az alkalmazas egy POST hi-
vasra kiildott json fajlt a projekt osztaly bemenetére rakja, majd a feldolgozott eredményekkel kiegésziti
a megfelel6 kulcsok alatt és a json fajlt visszakiildi. A szerver FastAPI [12] keretrendszer segitségével
lett megvalositva, amelybe az alkalmazott pydantic [13] modul segitségével json-schema validacio is
beépithetd, timogatja az aszinkron kommunikaciot. A projekt nyitooldala tartalmazza az MkDocs-ban
megirt dokumentaciot, illetve a beépitett teszt kliensen keresztiil manualisan is tesztelhetd a dockerizalt
alkalmazas.
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A dockerizalasnak kdszonhetben, az elmentett modellek késdbb, akar évek mulva is futtathatoak lesz-
nek, kiilondsebb rendszerismeret nélkiil. Ennek a megoldasnak a kovetkez6k miatt van jelentdsége: a
vallalati kompetencia fluktuacidja, a vendor lock-in és a formatumok valtozasa. A vallalati kompetencia
nem egy allandé érték, hanem id6rdl idére valtozik, ahogyan a munkavallalok feladatkort valtanak, vagy
elhagyjak a munkaltatojukat. Egy termelési lancba allitott kod esetén nem engedhetd meg, hogy azt
kizarélag abban az esetben lehessen megbizhatéoan miikodtetni, ha a teljes kifejlesztéshez sziikséges
kompetencia rendelkezésre all. A vendor lock-in hasonld problémakéor az el6z6hoz, csak itt nem vala-
minek a hianya, hanem épp egy bizonyos szolgaltatohoz vagy gyartéhoz valo kotottség miatt allhat eld
az a helyzet, hogy a vallalat nem ura a sajat kodjanak, ezért kiszolgaltatotta valik az iizletmenet terén.
Végiil a pedig a formatumok valtozasanak azért van jelentdsége, mert a mesterséges intelligencia mod-
szereket tartalmazo Python konyvtarak, mint az sklearn [14], jellemzéen pickle [15], vagy joblib [16]
formatumban mentik el a modelleket. A Python pickle modulja az adott allapotaban elmenti az Gsszes
osztalyvaltozojaval a kodot, azonban, ha az osztaly egyik adattagja megvaltozik, akkor az a kés6bbi
Python konyvtarral mar nem hasznalhaté Gjra. A distiller, a kiilonalld, igy 6nmagaban is hasznalhato,
GPL licenszes sklearn2json modult [17] hasznalja a modellek mentésére, amely egy json fajlba menti
az adatokat, igy, ha valtozik az sklearn osztalyvaltozdinak az elnevezése, akkor ez az egy helyen kar-
bantartott csomag képes lesz az 0j formatumra atalakitani régebbi modelleket, igy ujra felhasznalhatéva
tenni azokat. Léteznek hasonld csomagok, pl. a kisebb észt startup altal fejlesztett sklearn2pmml [18]
csomag, ami azonban egy Java kodbol generalt Python API-val lenne hasznalhato, vagy az ONNX pro-
jekt [19], amely nagyvallalatok altal fejlesztett ipari standardda valhat. Ez egy ko6zos fajlformatum,
amely lehetdvé teszi a mesterséges intelligencia fejlesztok szamara, hogy a modelleket kiilonb6z6 ke-
retrendszerekkel, és eszkozOkkel hasznalhassak.

ESETTANULMANY

Nagymennyiségli, nyers szoveges adat feldolgozasa altalanos probléma a mesterséges intelligenciat al-
kalmaz6 modszerek szamara (5.4bra). A szdveges dokumentumok digitalizacidja miatt rengeteg doku-
mentum keletkezik mind a kiilonb6z6 jogi, pénziigyi, vagy miiszaki teriileteken, melyeknek a hitelesi-
tése, keresése, feldolgozasa komoly probléma.
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5. abra. Nagymennyiségii szoveges dokumentum automatikus osztdlyozdsa
a dockerizalt REST API segitségével

A cikkben bemutatott példa a jog teriiletérdl szarmazik. A feladatunk az volt, hogy koriilbeliil 170
000 jogi hatarozatot kellett a tartalmuknak megfeleld jogi kategdriaba egészen pontosan ligytargy kate-
goriaba besorolni. A szoveg elolvasasa utan eldonthetd, hogy milyen jogi kategoriaba sorolhatéd a doku-
mentum.

Erre azért van sziikség, hogy a jogi adatbazisban konnyen kereshetové valjanak a dokumentumok, mert
a jogaszi munka fontos része, hogy hasonlé, precedens értéki tigyeket talaljanak, ami alapjan el tudjak
latni az tigyfél védelmét, vagy segiteni tudja a bird munkajat a dontéshozasban. Ezt a munkat jellemzden
a fiatal tigyvédbojtarok végzik, akik tobb o6ranyi munkat eltdltenek egy-egy ligyhdz hasonlo tényallast
tartalmazo ligyek megtalalasaval. Mivel a dokumentumok kategorizalatlanok, igy nem tudjuk, hogy
hany hasonlé dokumentum van, és az is eldonthetd, hogy az egyes esetekhez megtalaltak-e az Gsszes
hasonl6 tigyet. Ennek a problémanak a feloldasara egy cimkerendszert készitettiink, amely kozel 170
kategdridba sorolja be az ligyeket, azzal a feltétellel, hogy az egyes iigyek tobb cimkét is tartalmazhat-
nak, akar négyet is. Ez a kitétel nagymértékben megndvelte a probléma bonyolultsagat.

A cimkézési munka komoly szakértelmet igényld, azonban rendkiviil monoton munka, ugyanis egy —
egy jogi hatarozat viszonylag hosszu, atlagosan 4-5 gépelt A4-es oldal hosszusagu. A validacio eldalli-
tasahoz hasznalt fajlok eldallitasa soran azt tapasztaltuk, hogy kb. 100 hatarozat cimkézhetd fel egy
munkanap alatt, ezt extrapolalva, a teljes adatcsomag kézi cimkézése egy embernek koriilbeliil 8 évig
tartana, és nem elhanyagolhat6 az sem, hogy idokozben évente tiz, tizendtezer 1j dokumentum genera-
lodik.

A kovetkezdkben bemutatott dockerizalt mesterséges intelligenciara épiilé alkalmazas segitségé-
vel nem csak a nagymennyiségili adat egyszeri levalogatasat végeztiik el, hanem késziilt egy production-
ready dockerizalt modell, amely az iigyfél rendszerébe beépiilve automatikusan levalogatja az jjonnan
keletkezd jogi dokumentumokat.

3.1 Jogi szovegek osztalyozasahoz hasznalt mesterséges modellek

A feladat a cimkézési feladatokon beliil a tobbcimkés osztalyozasi feladatok kozé tartozik (multi-
label classification), mert minden egyes dokumentumhoz egyszerre tobb cimke is rendelhet6. Ezt a fel-
adatot binaris klasszifikalok hasznalataval oldottuk meg, azaz minden egyes cimkéhez egy 6nalld cim-
kézot készitettiink [20]. Azért dontottiink emellett az egyszerii eljaras mellett, mert a 170 000 adat egy-
altalan nem volt felcimkézve, regularis kifejezésekkel €s kézi ellenérzéssel kellett az els6 tanitoadathal-
mazt feltanitanunk. Azért csak az els6t, mert az igy feltanitott modellekkel tovabbi dokumentumokat
szitaltunk ki a jogteriilet ala tartoz6 6sszes dokumentum halmazabol, majd 2-3 iteraciot kovetden elju-
tottunk azokhoz a cimkéz6 algoritmusokhoz, amelyek bekertiltek a leszallitott algoritmusba.
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F1 mérték, kilonbozé algoritmusok/elofeldolgozasi médszerek esetén
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7. abra: F1 mérték kiilonbozo eldfeldolgozdsok esetén

Bar manapsag a transzformator alapti megoldasok (pl. BERT [21]) vagy a mélytanulas alapt
megoldasok (pl. [22]) altalaban jobb teljesitményt nydjtanak a hagyomanyos gépi tanuldsi modszerek-
hez képest, dokumentumosztalyozas esetén a Support Vector Machines, Logistic Regression osztalyo-
zok egyszerl, de elég j6 megoldasokat tudnak nyujtani a hosszi jogi dokumentumokra [23]. A tanitas
soran négy kiilonbdzo gépi tanulasi algoritmust teszteltiink és értékeltiink ki, nevezetesen a linearis ker-
nellel rendelkezé Support Vector Machine (SVM), a Naive Bayes, a Logistic Regression, a Nearest
neighbours és a Random Forest algoritmusokat. Ahol erre lehetdség volt, ott a balanced class weight
beallitast hasznaltuk, ami segitette az osztalyozokat abban, hogy jobb teljesitményt érjenek el a kiegyen-
sulyozatlan adatkészleteken. A szovegek vektorizalasara a jol ismert tf-idf vektorizalast hasznaltuk, szo-
egyeseket, illetve szoparokat alkalmazva [24]. A modelleket kétszer megismételt 10-szeres keresztvali-
dalassal értékeltiik ki minden egyes tanitohalmazon. A keresztvalidalassal soran a tanitd és validalo
halmazokat a pozitiv-negativ mintak aranyat koveté modon vélasztottuk ki. Ertékelési metrikaként az
Fi mértéket hasznaltuk. Az osztalyozok teljesitményét a "Munkaviszony megsziintetése" ligytargy do-
kumentumok esetén hasonlitottuk 0ssze, szoéegyesek, szoparok, illetve a kettd vegyitett hasznalataval
(lasd 6. abra). Az eredmények alapjan a linearis kernelii Support Vector Machine teljesitett a legjobban
A kiilonbozo eléfeldolgozasi 1épések hatasat is megvizsgaltuk, melyet a 7. abra mutat be. Ezek a kovet-
kez0 1épések voltak: szotdovezes, irasjel és szamok szilirése, jogszabaly-hivatkozas kinyerés. A legjobban
az a modell teljesitett, amely csak 2-gramokat, tehat szoparokat tartalmazott, viszont a szdmok nem
voltak kisziirve. Mivel a szovegben szereplé szamok alapvetden félre is vezethetik az algoritmust, igy
ezeket kisziirve, és jogszabaly-hivatkozasokat is felhasznalva, valamint az 6sszes sz6 hasznalata helyett
csak a 20 ezer legrelevansabb megtartasaval sikeriilt joval kisebb modellel hasonld eredményt elérniink.
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KOVETKEZTETESEK

A cikkben bemutatott nyilt forraskodu keretrendszer (distiller), lehetévé teszi, hogy az elkészitett, akar
tobbfajta mesterséges intelligencian alapulé modszeriinket a végfelhasznalok egy REST architektaraju kli-
ensen keresztiil érjék el. A végfelhasznalohoz dockerizalt formaban juttathato el a csomag, melynek koszon-
hetden a bemutatott szovegek osztalyozasara szolgalo rendszer, a szoftverkdrnyezet valtozasatol fliggetlentil,
hossza tavon is hasznalhato, egyszeriien telepithetd lesz. A MONTANA Tudasmenedzsment Kft-nél folyta-
tott projektjeink soran elsdsorban a sajat problémankra igyekeztiink valaszt adni akkor, amikor kifejlesztettiik
a distiller Python csomagot. A jogi szovegek osztalyozasara hasznalt rendszerben, tobbféle sekély tanuldson
alapul6 megoldast vizsgaltunk meg és épitettiink be, melyek elegendd szdmu tanitdadat esetén 90% feletti
eredményt produkalnak.

KOSZONETNYILVANITAS

A tanulmany a 2020-1.1.2-PIACI-KFI-2020-00049 szamu projekt a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési
¢és Innovacios Hivatal timogatasaval valosult meg, a 2020-1.1.2-PIACI KFI finanszirozasi rendszer ke-
retében.
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