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Kivonat A cikk egy magyar birésagi hatarozatokon miikéds, mondat-
szint{ hatarozatrész-cimkézé (Rhetorical Role Labeling-RRL) rendszert
mutat be. Az RRL feladata, hogy a birésagi hatarozatok minden monda-
tat a hatarozatban betdltott szerepe szerinti cimkével lassa el (pl. tény-
allas, birdi érvelés, dontés, felek érvelése stb.), ezaltal tamogatva tobbek
kozott a szemantikus keresést, per kimenetelének predikciojat vagy az
automatikus Osszefoglalast. A munkaban szakértGk altal kézileg annotélt
korpuszon hasonlitottunk 6ssze t6bb architektarat (BiLSTM, Attention
és BiILSTM+ Attention) és egy linearis SVM referenciamodellt, kiilonbo-
28 beagyazasi stratégidkkal (huBERT CLS vs. Jina v3, late chunkinggal
és anélkiil). A cimkekészlet nyolc osztalybol allt. Eredményeink szerint a
legjobb teljesitményt a huBERT CLS beéagyazasokkal taplalt BILSTM ér-
te el, mind dokumentumszintd pontossagban, mind (stlyozott és makro)
F1-ben, érdemben feliilmilva az SVM-et. Meglep§ médon a late chunk-
ing nem javitotta, hanem rontotta a mondatszintti RRL pontossagét, ami
arra utal, hogy a tul tdg dokumentumkontextus zajt vihet a mondatvek-
torokba. A rendszer mar éles kornyezetben is miikodik: RAG-alapu jogi
informaciokeresést tamogat a magyar birésagi hatarozatokon.
Kulcsszavak: rhetorical role labeling, retorikaiszerep-cimkézés, hatarozatrész-
cimkézés, late chunking, mondatszintd osztalyozés

1. Bevezetés

A retorikaiszerep-cimkézés (Rhetorical Role Labeling-RRL) olyan NLP feladat,
amelyben a dokumentum egyes részeit (jelen esetben minden mondatat) a sz6-
vegben betoltott szerepe szerint osztalyozzuk. A jogi teriileten azért érdekes
probléma, mert a szerepek szerint felbontott hatérozatok jol hasznosithatok tobb
egyéb feladat esetében is. Ha képesek vagyunk felismerni egy szévegbdl, hogy mi
az a szovegrész ami a tényallasrol, vagy a bir6i érvelésrdl szol, akkor ezeket a sz6-
vegrészeket felhasznalhatjuk pl. jogeset predikciohoz (feltételezve persze, hogy
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hasonlo birdsagi ligyek hasonlo itélettel végzédnek), de szemantikus kereséshez
is, pl. a tényallasokra sztirve gyorsabban talalhatok hasonld iigyek, vagy kivo-
natok mindségét lehet javitani azzal, hogy csak a relevans szerkezeti egységeket
hasznaljuk fel a kivonatolashoz. Tudomésunk szerint magyar nyelvre még nem
késziilt hasonlé megoldas, nemzetkdzi szinten pedig a legtébb hasonlé munka an-
gol nyelvre késziilt (Bhattacharya és mtsai, 2019; Malik és mtsai, 2021; Bambroo
és mtsai, 2025), par nem angol mellett (Marino és mtsai, 2023; Aragy és mtsai,
2021). Ebben a munkaban egy magyar birosagi dontéseken alkalmazhato, éles-
ben is miikodé RRL-osztalyozét mutatunk be. Tébb architekturat hasonlitunk
6ssze (BILSTM és Attention-alapi modellek, linearis SVM), és megvizsgaljuk a
vektorizalas ,late chunking” technikdjanak hatasat is, amely a széles kontextus-
ablaku beagyazasi modellek segitségével képes a szovegrészeket ativel6en kontex-
tust biztositani. A modelleket jogi szakértsk altal kézzel annotalt, mondatszintd
korpuszon tanitottuk és teszteltiik.

2. Kapcsol6dé irodalom

Bhattacharya és mtsai (2019) az indiai Legfels6bb Birosag ot jogteriiletrdl szar-
maz6 50 itéletén (Gsszesen 9 380 mondat), mondatszinti RRL-feladaton dolgoz-
tak 7 cimkével. BILSTM és BIiLSTM-CRF modelleket vizsgaltak, a mondatok
sorrendiségét a hierarchia és a CRF-tranziciok révén hasznositva. A mondatvek-
torokat sent2vec-bdl szarmazo, nagy jogi korpuszon elStanitott beagyazasokkal
allitottak els.

Aragy és mtsai (2021) 70 darab portugal nyelvd polgéri jogi beadvanyt, tehat
nem birésagi hatarozatot cimkézett fel mondatszinten. A mondatokat a BERT
CLS tokenjével klasszifikaltak, finomhangolva egy klasszifikacios réteget illetve
a BERT egyes rétegeit is, tehat nem vették figyelembe a mondatok sorrendjébél
szarmazo plusz informaciot.

Malik és mtsai (2021) 100 angol nyelvii indiai itéletbsl (50 versenyjogi, 50
adotigyi) 4allo, szakértSkkel annotalt kb. 21 ezer mondatos korpuszt hoztak lét-
re 7 retorikai cimkével, mondatszinten, kifejezetten RRL-feladatra. A szerzdék
tobbfeladatos (Multi-Task Learning-MTL) modellt javasolnak, ahol a cimkézés-
hez egy cimkevaltozas predikcio (label shift prediction) segédfeladat is tarsult
a CRF mellett. Ez a megkozelités érdemben feliillmulta a mondat sorrendjétsl
fliggetlen megoldéasokat, bizonyitva a sorrendbdl szarmazo6 extra informéacié fon-
tossagat.

Marino és mtsai (2023) két korpuszon vizsgalodtak: egy kb. 1 500 olasz {té-
letbdl allo ITA-RhetRoles korpuszon (5 cimke) és a 275 dokumentumbol 4llo
BUILD angol korpuszon (13 cimke), 96 ezer illetve kb 32 ezer mondattal. A
szerz6k hierarchikus modellt vizsgaltak (LEGAL-ToBERT: LEGAL-BERT folé
épitett transzformer), amely a mondatok sorrendiségét és kolesonos viszonyait
is kiaknazza (pozicionalis kodolassal és mondatszintt encoderrel), és mindkét
nyelven feliilmilta a sima LEGAL-BERT referenciamodellt.

Bambroo és mtsai (2025) mondatszintd RRL-t végeztek 7 cimkeével az indiai
DIN (150 itélet, 31 ezer mondat) és az angliai DUK (50 itélet, 18 ezer mon-
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dat) korpuszon. A javasolt MARRO modell BiILSTM-CRF-re épiil multi-headed
self-attentionnel, sent2vec vagy legal-bert-small bedgyazasokkal és multi-task ta-
nuléssal és label-shift segédfeladattal a modell a mondatok sorrendiségébdl és a
dokumentumon beliili tavolabbi Gsszefiiggésekbdl is profital.

3. Adathalmaz

3.1. Altalanos jellemzdk

A célunk az volt, hogy az Osszes jelenleg nyilvanosan elérheté anonimizalt bi-
roségi hatarozatra elvégezziik az RRL cimkézést, amely koriilbeliil 235 ezer do-
kumentumot jelent. A hatarozatok felépitése altalaban meglehetésen hasonlo: a
két fél, a birosag, az el6z6 birdsagok és az iligyek szdma, valamint a targy in-
forméacioival kezd6dnek, majd egy rovid bekezdés jon a dontésrél. Ezt koveti
altalaban a tényallas és az el6z6 birdsigok itéleteinek ismertetése, majd a fe-
lek érvelései, Gjra a dontés, végiil pedig a birdsag részletes érvelése a dontéssel
kapcsolatban. A magyar birosagok 2016 el6tt masképp strukturaltak ezeket a
dokumentumokat, nem adtak egyértelmii fejezetcimeket a dokumentumokban,
2016 utan pedig csak a Kuria volt koteles ilyen leir6 fejezetcimeket adni, amit
lassan az alacsonyabb szintd biroésagok is kovettek. Méara mar a fejezetcimeket
tartalmazo6 megoldas valt az altalanosabb szerkesztési moddé, amely egy neuralis
modell szdmara konnyen megtanulhat6 cimkézést tesz lehetévé. A tovabbiakban
a fejezetcimeket nem tartalmazo dokumentumokat a régi tipusanak, az ezeket
tartalmazokat pedig Gj tipust dokumentumnak nevezziik.

A tanito, validacios és teszthalmazok jogteriilet szerinti eloszlasat az 1. tab-
lazat mutatja be. Eltér6 volt az eloszlédsa a tanité és a teszteléshez hasznalt
halmazoknak. A tanitohalmazban a jogteriiletek szinte egyenlGen oszlottak el, a
katonai biintetGligyeket biintetSiigyként szamolva, mig a teszthalmaz az egész,
kb. 235 ezres korpusz eloszlasat kovette, hogy a tényleges pontossigot lehessen
becsiilni. A teljes korpuszban az Gj-régi tipusi dokumentumok koézti arany kb.
1:9-hez, mely fokozatosan egyenlitédik ki, mert az ijabb dokumentumok mér jel-
lemz&en 4j tipusiak. A tanitohalmaz minden jogteriileten kozel egyenld szamu
régi és 10j tipusi dokumentumot tartalmazott, kivéve a kozigazgatasi és katonai
biintetGjogi eseteket. A régi tipusi dokumentumok kiilénésen fontosak voltak az
értékelés szempontjabol, mert az 0j tipusi dokumentumokkal ellentétben nem
tartalmaztak konnyen azonosithato fejezetcimeket, amelyek leegyszertsithették
volna a cimkézési feladatot, illetve a jelenlegi korpusz nagy tobbségben ilyen
dokumentumokbol all. A dokumentumokat Gsszesen hat jogi szakérté cimkézte.
Az annotéatorok iranymutatiasként megkaptak a rendelkezésre allo cimkék lista-
jat (lasd 3.3. szakasz), amelyek egy jogasz szamara érthetsk, és azt az utasitast,
hogy mondatonként csak egy cimkét adjanak, tobb lehetséges cimke esetén a leg-
megfelel6bbet kivalasztva. Végiil egy 299 dokumentumbdl allo tanito-+validaléasi
és egy 120 dokumentumbdl all6 teszthalmazt hoztunk létre.

Annotéatorok kozti egyetértést 10 dokumentumon (Gsszesen 2734 mondat)
szamitottunk két annotator bevonasaval. Metrikaként az atlagos egyezést illetve
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a Krippendorff alfa (Krippendorff, 2011) értéket valasztottuk. A részletes ered-
ményeket az A. Filiggelék 5. és 6. tablazatai mutatjak be. A nyolc cimkébdl hat jo
egyezést mutatott (o > 0,67) a Tényallas (0,3899) és a Birosag dontése (0,4243)
kategoriak szerepeltek rosszabbul.

1. tablazat. A tanito, validacios és teszthalmaz jogteriiletenkénti eloszlasa

Jogteriilet Tanito+validacios halmaz Teszthalmaz Arany [%]
Régi tipus|Uj tipus|Ossz. |Régi tipus|Uj tipus|Ossz.|Teszt|Teljes korpusz
Biintets 27 26 53 13 3 16 |13,33|15,83
Gazdasagi 28 28 56 12 3 15 [12,50(12,41
Katonai biintet6|5 0 5 3 0 3 2,50 (2,01
Kozigazgatasi |49 24 73 21 3 24 120,00(20,19
Munkatigyi 26 26 52 10 4 14 |11,67(8,34
Polgari 30 30 60 42 6 48  |40,00(41,22
Osszes 165 134 299 |101 19 120 |100 (100

3.2. Mondatra bontas

A jogi dokumentumokban a széveg mondatokra bontasa kihivast jelent, mivel
a jogi dokumentumok sokkal t6bb pont karaktert tartalmaznak, mint mas te-
riiletek korpuszai. Ezek kozé tartoznak a kiilonbozd itélkezési gyakorlatra, ligy-
szamra vagy jogszabalyra valo hivatkozasok (pl. II. Pfv.35.125/2010/4, 32/2008.
(VIIL. 19.) IM rendelet 8. § stb.), valamint az anonimizalas eredményeként mo-
nogramok és harom pont is gyakran el6fordul. A mondatokat a Csanyi és mtsai
(2024) cimtd cikkben leirt, kifejezetten birdsagi dokumentumokhoz modositott
heurisztikus szegmentaloval bontottuk szét. Ez a mondatszegmentald nagyon jo
eredményeket ért el jogi dokumentumok esetében, jobb teljesitményt nytjtott a
HuSpaCy magyar valtozataban (Orosz és mtsai, 2023) talalhato transzformer-
alapt megoldéashoz képest, mikdzben lényegesen gyorsabb is.

3.3. Cimkekészlet
A mondatokat az alabbi cimkék egyikével cimkéztiik:

— Tényallas: minden mondat, amely leirja, hogy mirdl szél a jogvita.

— Perel6zmény: mivel a birésagi hatarozatok minden szintjét vizsgaltuk (Ka-

ria, Torvényszékek, [télstablak, Kozigazgatasi Birosagok stb.), a dokumen-

tumok tartalmazhatnak informéciokat korabbi dontésekrdl is.

Felek érvelése: a felek érveirdl és kérdéseirdl szol6 mondatok.

Birosag dontése: Az a jellemzden egy-két mondat, ami a déntés maga, pl.

A birosag a felperes keresetét elutasitja.

— Biré6i érvelés: a biréi érvelés a dontés jogi alapjat illetGen.

— Perkoltség: mondatok arrél, hogy az itélet alapjan melyik félnek mennyit
kell fizetnie perkoltségként.
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— Rendelkezé rész: az itélet gyakorlati kovetkezményeit leir6 mondatok, pél-
daul hogy az alperesnek X 0Osszeget kell fizetnie kartéritésként a felperes
részére.

— Egyéb: egyik fenti kategoridba sem tartozo részek, példaul alairasok, a do-
kumentum fejléce, keltezés, fejezetcimek stb.

A cimkék eloszlasat, a mondatszdmot, aranyukat az adatbézisban, valamint a
mondatonkénti tokenek szamat a 2. tablazat mutatja be. A tokenek szaméat a
jinaai/jina-embeddings-v3 huggingface modell segitségével szamitottuk ki.

2. tablazat. Cimkék eloszlasa, tokenatlagok mondatonként

Label Tanito és validacios adathalmaz Teszthalmaz
Mondatszam|Arany | Token /mondat|Mondatszam | Arany | Token /mondat
Bir6sag dontése|1657 0,0492|40,15 710 0,0402|47,70
Biréi érvelés  [9864 0,2931|57,16 5899 0,3340(54,11
Felek érvelése |6639 0,1973|52,56 3198 0,1811}49,71
Egyéb 5518 0,1640(11,38 1380 0,0781(17,14
Perel6zmény 3735 0,1110(57,44 1653 0,0936|56,13
Perkoltség 967 0,0287(57,08 450 0,0255(59,14
Rendelkez6 rész|441 0,0131|62,93 352 0,0199(55,45
Tényallas 4832 0,1436|49,32 4020 0,2276(49,52

4. Beagyazasok

4.1. Jina beagyazasok late chunkinggal és anélkiil

A beagyazasi modellek egy adott szoveget egy vektortérbe képeznek le. A kor-
szerd, transzformer-alapt beagyazési megoldasok azonban egy fix kontextusab-
lakkal rendelkeznek. Hosszabb szdvegek esetén gyakran sziikséges a bemenetet
kisebb darabokra felosztani, hogy mindegyik beférjen a modell kontextusabla-
kaba. Ezeknek a szovegrészeknek az egyméstol fiiggetleniil torténs beagyazasa
azonban csokkenti a rendelkezésre 4ll6 dokumentumszintd kontextust.

Ennek kezelésére Giinther és mtsai (2024) a JinaAI-t6l egy kivalo, mégis egy-
szer( Otlettel allt elS, melyet late chunkingnak (ut6lagos felbontasnak) neveztek
el. A koncepciot az 1. abra szemlélteti. A late chunking soran a teljes szoveget
atadjuk a beagyazé modellnek, és kiszamitasra keriilnek a token szint beagya-
zésok. Ezt kovetSen torténik csak a szoveg felbontasa, vagyis az egyes chunkok
kialakitasa, mely soran chunkvektorokat a chunkok tokenvektorainak atlagaval
képziink. Igy biztosithato, hogy az egyes szovegrészek kozotti kontextus a be-
adgyazasokban is megjelenjen. Ennek kiszamitasahoz a beagyazé modellnek to-
kenszint bedgyazasokat is vissza kell adnia, és viszonylag nagyobb tokenablakkal
kell rendelkeznie.
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1. abra. Late chunking

T&bb olyan beagyazasi modell is van, amely akar 8192 tokent is képes le-
fedni, am jellemzGen ezek nem adnak vissza tokenszint bedgyazéasokat, csak
egy bedgyazast a beadott szdvegre, tehat ezekkel nem lehetséges a late chunk-
ing. Ilyen példaul az OpenAl text-embedding-3-large modellje, a Gemini
gemini-embedding-001 modellje. Tokenszintd bedgyazasokat is visszaad példa-
ul a Pekingi Mesterséges Intelligencia Akadémia BGE-M3 (Chen és mtsai, 2024)
modellje, valamint a JinaAl jina-embeddings-v3 (Sturua és mtsai, 2024) és
jina-embeddings-v4 modelljei (Giinther és mtsai, 2025), valamint a Stella V5
modellje (Merola és Singh, 2025). Ebben a cikkben a Jina V3-as modelljét hasz-
naltuk, a nativ API segitségével, amelyben a late chunking beéllitas egy egyszeri
paraméterként elérhetd.

4.2. BERT CLS

Masodik beagyazasi modellként a huBERT (SZTAKI-HLT/hubert-base-cc) mo-
dell (Nemeskey, 2021) CLS token reprezentaciojat hasznéaltuk. Az elGtanitas ki-
zarélag magyar adatokon, tobbek kézott jogi dokumentumokon tértént, ez némi
elényt jelentett feladatunkhoz, azonban a modellt nem finomhangoltuk. A modell
maximélis kontextusablaka 512 token, és 768 dimenziés CLS bedgyazasokat hoz
létre. A kontextusablaknal hosszabb mondatok kezelését a 2. dbra mutatja be.
Ezeket a mondatokat maximum 512 token széles darabokra osztottuk, a szoveget
csak a szavak hatarain bontva, a darabolt részek kozott atfedés nélkiil. Minden
egyes szovegrészhez kiszamitottuk a BERT CLS vektort. A kontextusablaknél
hosszabb mondat beagyazasa a felosztott adatok beagyazéasainak atlaga volt, ki-
véve az utolsé darabot, ahol a vektort a tokenek szaméanak és a kontextusablak
aranyaval szoroztuk be, hasonloan a Csanyi és mtsai (2025) cikkhez.

4.3. Pozicios jellemzs

Ha a mondatokat ugy vektorizaljuk, hogy nem alkalmazzuk a late chunking mod-
szerét, akkor a mondat helyzete a dokumentumban a kontextussal egyiitt teljesen
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2. dbra. Kontextusablaknal hosszabb mondatok vektorizalasa BERT CLS mod-
szerrel

elveszik. Ezért kiszamitottuk a poziciés jellemz6t, amely az adott mondat rela-
tiv helyzete a dokumentumban. Ez egy 0 és 1 kozotti szam, amelyet plusz egy
helyiértékként hozzaadtuk a mar rendelkezésre allo bedgyazasokhoz.

5. Osztalyozasi modellek

Az RRL egy szekvencialis osztalyozasi feladat, ahol a mondatok jelentése nem
fliggetlen egyméastol, tehat a cimkék sem fiiggetlenek, igy a mondat szévegben
elfoglalt helye fontos informécio az osztalyozéas sordn. Ennek igazolaséra kipro-
baltuk referenciamodellként a linearis SVM-et, amely nem képes kihasznalni ezt
az informéciot, valamint a szekvenciélis cimkézésre alkalmas neuralis modelleket:
BiLSTM (Hochreiter és Schmidhuber, 1997), Attention (Vaswani és mtsai, 2017)
és BiLSTM+Attention halokat. Az egyes architekturak felépitése a 3. abran lat-
hato.

Minden architektiraban minden mondatot el6szor bedgyaztunk, majd ezek
bekeriiltek az adott szekvencialis neuralis modellbe. Minden szekvencialis ki-
meneti vektor egymaésra helyezett Dense és Dropout rétegekbe, valamint egy
mondatonkénti softmaxba taplaltunk be, nyolc neuront hasznalva osztalyoza-
si rétegként. Az Attention architekttra (3a. dbra) self-attention-nel a mondat-
sor felett hoz létre kontextusérzékeny reprezentaciot. A BiLSTM (3b. abra) a
kétiranyt mondatkornyezettel ad kontextust, azonban hosszabb szekvencidkra
nem mikodik nagyon jol. A BILSTM+Attention (3c. abra) pedig mindkét mod-
szer erdsségeit egyesiti. Az implementacié soran a keras framework-6t hasznal-
tuk (2.15.0 verzio), a szekvencialis self-attention-hoz a keras-self-attention
(0.51.0 verzio) konyvtarat, a keresztvalidalashoz és a linearis SVM-hez pedig a
scikit-learn (1.6.1 verzio) kényvtarat hasznaltuk (Pedregosa és mtsai, 2011).
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3. abra. Neuralis modellek

6. Eredmények

6.1. Linearis kerneldi SVM

Referenciaként a mondatvektorokat linearis kerneld SVM-mel osztalyoztuk. Fi-
nomhangoltuk a C paramétert, amely C=1 beéllitasnal volt a legjobb, és kipro-
baltuk a class_weight=balanced beallitast is, mivel az adatunk nem homogén
eloszlasu volt. Az SVM nem képes kihasznalni a mondatszekvenciabol szarmazo
plusz informaciokat, kivéve ha late chunkingot alkalmazunk. Otszoros kereszt-
validalast végeztiink a 299 dokumentumbol all6 tanitési és validalasi halmazok
felhasznalasaval, iigyelve a jogteriilet szerinti aranyos mintavételezésre. Osszeha-
sonlitottuk a Jina és a BERT CLS beagyazasokat pozicios jellemzdékkel és anélkiil,
valamint a class_weight=balanced beallitdssal. Mér&szamként a makro atlag
F1 metrikat valasztottuk. Az eredményeket a 4. abra mutatja.

A late chunking nélkiili beagyazasok (Jina late chunking nélkiil és BERT
CLS) hasonl6 mintat kovettek: a class_weight=balanced beallitas hasznalata
rontotta a teljesitményt, azonban a poziciés jellemz6 hozzdadésa elényos volt,
a makro F1 atlagot 4,76%-kal (66,07%-rol 70,83%-ra) és 4,25%-kal (70,85%-16l
75,10%-ra) emelte. Ezzel szemben late chunking esetén a class_weight=balanced
beallitas bizonyos mértékben javitotta az eredményeket, és a pozicids jellemzs
hozzaadasa is pozitiv, de marginélis hatéssal volt, mig a legjobb late chunkinggal
elért eredmény jelentGsen a late chunking nélkiili legjobb eredmény alatt maradt
(70,83% vs. 67,77%).

A Jina vektorok alulteljesitése meglepé a BERT CLS vektorokkal szemben,
egyfel6l mert ez egy finomhangolt beagyazas, masfelsl pedig a late chunkinggal
végzett vektorizalas szamos adathalmazon nagyobb javulast hozott a révidebb,
mint a hosszabb chunkoknél (Giinther és mtsai, 2024). Korpuszunk mondatai
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4. abra. Kiilonb6z8 vektorformak és tanitasi paraméterek Osszehasonlitasa:
pozicié: mondat relativ pozicidja, balanced: class_weight=balanced beil-

litas.

viszonylag rovidek voltak (atlagosan 50 token/mondat), ezért érdemi teljesit-
ménynévekedést vartunk. Ezzel szemben egy friss tanulméanyban Merola és Singh
(2025) azt kaptak, hogy Q&A feladatban a late chunking a visszakeresés tel-
jesitményét rontotta, vagy legfeljebb csekély mértékben javitotta. A rossz tel-
jesitmény miatt felmeriilt a Jina vektorizald6 nem megfelels beallitasa. A Jina
az alabbi vektorizalasi feladatokat kinélja: classification, text-matching, sepa-
ration, retrieval.passage, valamint retrieval.query, melyek kozil a classification
beallitast valasztottuk. Osszehasonlitast végeztiink 5-szoros keresztvalidacioval
a tanit6+validacios adatokon, méar nem egy, hanem két ismétléssel, rogzitett
random_seed paraméterrel. A halmazok képzéséhez jogteriilet szerinti aranyosi-
tott felosztast alkalmaztunk, mivel a mondatszintii osztalyozas fliggetlen a mon-
datok sorrendjétél. Osszehasonlitottuk a late chunking nélkiili Jina vektorokat a
separation, text-matching, classification vektortipusokkal, illetve a BERT
CLS beagyazasokkal. Az eredményeket az 5. 4bra mutatja.

Erdekes modon a legjobb feladatnak nem a classification bizonyult, ha-
nem a separation bedllitas, de semelyik Jina beallitdssal sem sikeriilt megkd-
zeliteni a BERT CLS beagyazast.

Az eredmények tehat azt mutattik, hogy a mondatok jelentGs része tovabbi
szekvencialis informacio kihasznalasa nélkiil is helyesen osztalyozhato, illetve a
late chunkinggal kapott kontextus rontott a klasszifikicié soran. Ugyanakkor
bebizonyosodott, hogy a szekvencialis informacié fontos, mert a pozicios jellemz6
hozzdadésaval az eredmények szamottevGen javultak.

6.2. Neuralis modellek

Mivel a linearis SVM-mel kapott eredmények arra utaltak, hogy a Jina beigya-
zasok nem teljesitenek jol az RRL feladatunkban, a neuralis architekturakat
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5. dbra. Jina separation, text-matching és classification bedgyazasi fel-
adatok Osszehasonlitasa a BERT CLS-sel linearis SVM osztalyozoval

kizarolag a legjobban szerepld BERT CLS beédgyazasokkal hasonlitottuk 6ssze,
pozicios jellemzs hozzéadaséaval, illetve anélkiil. A tanitas soran az adathalmazt
85% tanito és 15% validacios részre osztottuk, aranyositott felosztassal a jogte-
riillet és a régi ill. j dokumentumtipus szerint is. Minden epoch elején a doku-
mentumokat megkevertiik (de a benniik 1évé mondatokat nem), és kategorikus
keresztentropia veszteségfliggvényt alkalmaztunk.

A tanitas soran hasznalt paramétereket a B. Fiiggelék 7. tablazata tartalmaz-
za, melyekhez révidebb probalgatasokat kdvetve jutottunk el. Minden tanitast
haromszor végeztiink el, harom kiilonbozs véletlenszert allapotot (random state)
allitva be a tanité és validalasi halmazok bontasédhoz.

F6 6sszehasonlitasi metrikaként a makro F1 atlagot és a dokumentumszin-
tid atlagos pontossadg (Document Average Accuracy-DAA) metrikat valasztot-
tuk. Ezeket minden dokumentumra a validaciés halmazon kiilén szamoltuk ki,
és ezek atlagat és szordsat a 6. dbra mutatja be. Az eredmények alapjan az
Attention halo képes megtanulni a jogi tigyek szabalyszertiségeit, de csak kor-
latozott mértékben. A BILSTM és a BiLSTM+ Attention halok sokkal jobban
megragadtak a jogi dokumentumok szabalyszertiségeit, mintegy 20-25 F1 pontos
kiilonbséggel megelézve az Attention modellt. A pozicios jellemz6 hozzaadasa-
nak hatasa az Attention modellnél marginalisan, de javitott, mig a mésik két
architektiraban elhanyagolhatd volt. Ezért csak a legjobban szerepls BiLSTM
és BILSTM+Attention halokat hasonlitottuk Gssze a teszthalmazon.

6.3. Eredmények a teszthalmazon

A BiLSTM és a BiLSTM+ Attention halokat a korabbi szakaszban bemutatott
beallitasokkal jratanitottuk az egyesitett tanité és validacios adatokon. Az igy
kapott modelleket ezutdn a teszthalmazon értékeltiik ki, melyet a 3. tablazat
mutat be. Az eredmények azt mutattak, hogy a BERT CLS+BIiLSTM beallitas
miikodott a legjobban, bar az 6sszes beallitas viszonylag hasonléan teljesitett, és
mindegyik jo teljesitményt nyidjtott az RRL feladatban.
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3. tablazat. Fredmények a teszthalmazon

Beagyazas Neuralis modell | DAA |Accuracy|Makro F1|Sulyozott F1
BERT CLS BiLSTM 0,9226(0,9247  ]0,8849 0,9252
BERT CLS+pos|BiLSTM 0,8926|0,8828 |0,8356 0,8853
BERT CLS BiLSTM+Attention|0,8806|0,8668  |0,8209 0,8690
BERT CLS+pos|BiLSTM+ Attention|0,8964|0,8731  |0,8317  |0,8751

6.4. Cimkeszintd eredmények a teszthalmazon

A legjobb modelllel szamolt cimkeszint eredményeket a 4. tablazat tartalmazza.

4. tablazat. A legjobb modell cimkeszintii eredményei

Cimke Pontossag|Fedés [F1 F1 Régi|F1 Uj
Birdi érvelés 0,9747 0,9425(0,9583(|0,9507 |0,9915
Birésag dontése|0,8341 0,8066|0,82011/0,8177 |0,8421
Felek érvelése (0,9073 0,9407|0,9237(|0,9078 |0,9732
Egyéb 0,9939 0,8768(0,9317(|0,9167 |0,9625
Perel6zmény  |0,9458 0,9178]0,9316{|0,9131 |0,9827
Perkoltség 0,9389 0,9862(0,9620(|0,9577 |0,9783
Rendelkezs rész|0,6144 0,6676(0,6399(|0,6646 |0,4267
Tényallas 0,8823 0,9432/0,9117(|0,9114 |0,9151

A cimkék tobbsége esetében 0,9 feletti F1 értéket mértiink, két cimke kivé-
telével: a Birosag dontése (0,8201) és a Rendelkez6 rész (0,6399) esetében. Jol
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lathato volt az is, hogy az 4j tipust dokumentumok esetében a modell jobban tel-
jesitett a régi tipust dokumentumoknél a Rendelkez6 rész kategoria kivételével,
alatamasztva, hogy az tjabb tipust dokumentumok kénnyebbek a kategorizalas
szempontjabol. Megallapithato volt még, hogy a régi dokumentumok esetében is
nagyon j6 eredményeket ért el a modell, a Birosag dontése (0,8177) és a Rendel-
kezs rész (0,6646) cimkék kivételével mindenhol 0,9 feletti F1 értéket mértiink.

A Rendelkez§ rész cimke a legkevesebbszer eléforduld cimke volt mind a
tanitd, mind a teszthalmazban. Ennek oka, hogy ez amolyan egyéb cimke: csak
azok a mondatok kaptédk ezt a cimkét a hatarozat rendelkezé részébdl, amely
egy bekezdésnyi szoveg a hatarozat elején, amelyek nem voltak besorolhatoak
vagy a Perkoltség vagy a Birdsag dontése kategoridba. Ezért ennek a cimkének
a fontossaga sem nagy gyakorlati szempontbol.

7. Osszegzés

Bemutattuk tudomasunk szerint az els6, magyar birésagi hatarozatokon miks-
d6, mondatszint{i hatarozatrész-cimkézd (Rhetorical Role Labeling-RRL) meg-
oldast, amelyet egy tGjonnan Osszedllitott korpuszon értékeltiink, és klasszikus,
illetve neuralis architektturakkal vetettiink ssze. Osszhangban mas nemzetkozi
kutatasok eredményével azt tapasztaltuk, hogy a mondatok sorrendjébél szar-
maz6 informécio jelentsen segiti a klasszifikdcio pontossidgat. A magyar BERT
(huBERT) CLS-beagyazasokkal taplalt BILSTM adta a leger&sebb sszteljesit-
ményt a teszthalmazon, egyértelmten feliillmilva a linearis SVM alapmodellt,
ami alatdmasztja a szekvencialis informacio jelentGségét. A visszakereséssel kap-
csolatos irodalom friss eredményeivel ellentétben a ,late chunking” rontotta a
teljesitményt a mondatszinti RRL-ben, és a tébbnyelvi Jina v3 beigyazasok
sem bizonyultak jobbnak a magyar BERT CLS-nél. Ez arra utal, hogy a doku-
mentumkontextus ,befecskendezése” fix mondatvektorokba zajt vihet a bedgya-
zésokba, ezzel nehezitve a kategorizalast. A legjobb modellel a dokumentumok
mondatai 92,2%-os atlagos pontossdggal voltak osztalyozhatok. A munka gya-
korlati hatassal is bir: a legjobb modell az Orszagos Birosagi Hivatalnal egy
RAG-pipeline-ban teszi lehetévé a hatarozatrészek alapjan torténd szirést, ja-
vitva a kiilonb6z6 jogi problémak kereshetGségét és magyarazhatosagat.
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Fiiggelék

A. Annotatorok kozotti egyetértés

5. tablazat. Annotatorok kozotti egyetértés
Metrika Erték

Atl. egyetértés |0,8706
Krippendorff Alfa|0,7777

6. tablazat. Cimkeszintii annotatorok kozotti egyetértés

Cimke Krippendorff Alfa|Atl. egyetértés
Birésag dontése 0,4243 0,9693
Biroéi érvelés 0,7568 0,8815
Felek érvelése 0,9479 0,9832
Egyéb 0,6998 0,9682
Perel6zmény 0,6768 0,9203
Perkoltség 0,9283 0,9971
Rendelkezd rész 0,8066 0,9942
Tényallas 0,3899 0,8175

B. Tanitasi paraméterek
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7. tablazat. Tanitas soran hasznélt paraméterek

Paraméter Ertéek

Epochok max 200

Tanulasi rata 0,001

Dropout 0,4

Rekurrens dropout 0,4

Batch méret 32

LSTM cellak 128

Elosztott dense neuronok|32

Early stopping validacios veszteség
Early stopping patience |10 epoch, legjobb modell marad
Optimalizalo AdamW

Attention window 10
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