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Kivonat Hazéankban is megnétt az érdeklgdés a transzformer modellek
alkalmazésa irant. Eppen ezért a modern elGtanitasi standardoknak meg-
felel6en (pl. dinamikus maszkolas, mondatsorrend-predikcié hasznélata)
kozzétessziik az altalunk elGallitott tiny, small és medium transzformer-
variansokat, amelyeket alapos kiértékelésnek vetettiink alé kiilonb6zé fel-
adatokon. Eredményeinkbdl kittinik, hogy elsGdlegesen a tokenosztéalyo-
zési feladatokon a joval kisebb paraméterszammal biré modellvariansa-
ink is képesek megkozeliteni a nagysagrendekkel tobb paraméterrel birdé
tarsaik eredményeit.

Kulcsszavak: Kompakt modellek, Eltanitas, Névelemfelismerés, Szofa-
ji egyértelmiisités, Szentimentpredikcio, Természetesnyelvi kovetkeztetés

1. Bevezetés

A transzformerek (Vaswani és mtsai, 2017) megjelenése nagy hatéassal volt a
természetesnyelv-feldolgozasanak folyamatara, amelyek kimagaslo teljesitményt
képesek elérni, azonban a paraméterek hatékony folhasznalasatol még tavol all-
nak. Az hogy pontosan mennyi paraméterrel oldhatoé meg kell6 minéségben egy
bizonyos feladat, erdsen fiigg annak komplexitasatol, tovabba a feladattal kap-
csolatban elérhet6 adat mennyiségétsl és mindségétsl is (McCoy és mtsai, 2019;
Bhargava és mtsai, 2021).

A nyelvi modellek tipikusan tobb kiilénb6z6 méretkonfiguracioban is elér-
hetSk a felhasznalok szamara (Turc és mtsai, 2019). Egy adott konfiguracié a
modell paramétereinek mennyiségét hatarozza meg, amely tébbek kozott a ré-
tegek szamat, fejek szamossagat és a modellben hasznélt vektorok dimenziojat
foglalja magaban. Egy-egy probléma megoldasara igyekezhetiink az eréforrasaink
és a sziikségleteink szerint valasztani ezeket a paramétereket és egy egyedi kon-
figuraciot kapunk. Az egyik legelterjedtebb konfiguracié a magyarra is elérhets
an. alap (base), amely ~ 110 milli6 paramétert tartalmaz.

Sok esetben ,agyuval loviink verébre”, amikor a megoldani kivant feladatot az
elégségesnél — adott esetben nagysigrendekkel — nagyobb paraméterszammal ren-
delkez& modellel probaljuk megoldani. Azonban ha rendelkezésre allnak kisebb
paraméterszama modellalternativak, érdemes lehet el6szor azok hasznélatat fel-
térképezni. Amennyiben egy kisebb modell hasznalataval is kielégité eredményt
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tudunk elérni, akkor az hosszutéavon idgbeli, anyagi és kornyezeti terhelést (CO2
emisszio) csokkentd megtériilésekkel jar.

Ebben a cikkben t6bb, kisebb paraméterszammal rendelkezé magyar nyelvii
BERT varians el6tanitasaval és valtozatos alkalmazasokban térténé kiértékelé-
sével foglalkozunk. Létrehozott modelljeinknek a Hungarian BERT from Uni-
versity of Szeged nevet adtuk, amit HuBERTUSz-ként roviditiink. Az elStanités
folyamatat igyekeztiink a modern standardoknak megfelelGen elSkésziteni, 1étre-
hozott modelljeinket pedig kiilénb6zd, diverz adathalmazokon nytjtott eredmé-
nyek mentén vetjiik 6ssze tobb magyar nyelvet tamogato6 és konnyen hozzaférhets
transzformer modell hasznélatéaval. Az altalunk elGtanitott modelleket kénnyen
hozzaférheté moédon, a HuggingFace feliiletén elérhetévé is tessziik!.

2. Kapcsol6dé irodalom

A transzformerek (Vaswani és mtsai, 2017; Devlin és mtsai, 2019) megjelenésével
egy 1j hullam kezddott szdmos kutatasi teriileten: mostanra bevett gyakorlatté
valt a transzformer-alapt modellek hasznalata példaul kép-, hang-, és kodfel-
dolgozasi (Dosovitskiy és mtsai, 2020; Hsu és mtsai, 2021; Feng és mtsai, 2020)
feladatokon egyarant. Ezen modellek elGallitasa rengeteg adatot és szamitasi
erGforrast igényel, ezért a modelleket egyszer elGtanitjak, és ezt kivetGen csak a
kivant feladatokon finomhangoljak Gket.

A magyar nyelvvel elGtanitott egy- és tobb nyelvet is tAmogat6 transzformer
modellek is elkezdtek megjelenni az elmilt évek folyaman. Az egynyelvii, kizaro-
lag a magyar nyelv feldolgozasara létrehozott maszkolt nyelvi modellezést végzd
transzformereket tekintve is szamos lehetGség érhet6 el mostanra (Nemeskey,
2020, 2021; Feldmann és mtsai, 2021; Yang, 2022a; Yang és Varadi, 2021; Ficsor
és mtsai, 2022; Orosz és mtsai, 2022; Yang és mtsai, 2022; Yang, 2022b).

Szamos, tobb nyelvet tamogato modell is megjelent, amelyeknek tdmogatott
nyelvei kozott a magyar is szerepel. Ilyen modellek példaul az mBERT (Devlin
és mtsai, 2018), XLM-RoBERTa (Conneau és mtsai, 2020) és RemBERT (Chung
és mtsai, 2020). Az mBERT egy klasszikus BERT modell, ami 104 nyelven lett
tanitva. Az XLM-RoBERTa, a RoBERTa (Liu és mtsai, 2019) eltanitasi me-
chanizmusat kovets, 100 nyelvre betanitott modell. A RemBERT esetén a be-
és kimeneti beagyazasok szétvalasztasara tettek javaslatot (altalaban ezek a sa-
lyok meg vannak osztva egyméas kozott), és kiilon dimenzioméreteket rendelnek
azokhoz, ezzel a generalizaciojat a modellnek tudjak befolyasolni. Ez a modell
rendelkezik azzal a jo tulajdonsidggal, hogy a finomhangolas soran a paraméterek
szama jelentGsen csokkenthets a kimeneti bedgyazés eldobasaval.

Az évek soran szamos arany és eziist minGségii annotacioval ellatott adathal-
maz valt elérhet6vé magyar nyelvre. Névelemfelismeréshez a SzegedNER (Szar-
vas és mtsai, 2006), NerKor (Simon és Vadasz, 2021) és a NerKor 1.41e (No-
vak és Novak, 2022), szekvenciaosztalyozashoz egyebek mellett az OpinHuBank
(Mihaltz, 2013) egy gyakran hasznalt adathalmaz, amelyben egyes személyek-
hez kapcsol6do szentimentkategoriat kell prediktalni, azok szévegkornyezetének

! https://huggingface.co/SzegedAl
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fiiggvényében. Tovabbi kiértékelési lehetSségeket biztosit a HuLU (Ligeti-Nagy
és mtsai, 2022) (Hungarian Language Understanding Benchmark Kit), ami 6
adathalmazt tartalmaz.

A magyar nyelvi erséforrasok kiértékelésére tobb munka is sziiletett mar. Acs
és mtsai (2021) a HuBERT modellt vetette 0ssze 4 tovabbi tébbnyelvid modell
hasznalataval a névelemfelismerési, szofaji és morfologiai egyértelmisitési felada-
tokon. Az egyes transzformerek teljesitményét rétegekre bontva is megvizsgaltéak,
ami elég nagy mélységet ad az eredményeknek. Simon és mtsai (2022) a NerKor
és SzegedNER korpuszok alkalmazasat jarja korbe kiilonb6zg ipari minGségd
nyelvi keretrendszer (vagy modell) alkalmazasa mellett.

3. HuBERTUSzZ elStanitasa

A BERT-jellegii transzformer modellek hiperparamétereinek megvalasztasaval,
valamint az elGtanitds pontos menetével kapcsolatosan véltozatos — és idénként
hianyosan dokumentalt — megoldasokkal lehet taldlkozni az irodalomban. Mun-
kankban, a transzformer modelljeink létrehozasa soran elsdlegesen a Nemeskey
(2020) altal alkalmazott modszertant kovettiik.

Eréforraskorlatok miatt tanitokorpuszként a Hungarian WebCorpus 2.0 Wi-
kipedia alkorpuszara tdmaszkodtunk. A szamitasi igény mérséklésére azt az al-
talanosan alkalmazott stratégiat kovettiik, amely az elGtanitast két fazisra osztja
ugy, hogy a lépések els6 90%-aban redukalt, legfeljebb 128 szubtokennyi hosszal
rendelkez6 inputok feldolgozasa torténik meg, mig a tanitds mésodik, befejezé
fazisdban az inputok hossza elérheti az 512 szubtokennyi hosszt is akar. A széveg
tokenizélasara a HuBERT szoétarat? hasznaljuk fel.

Liu és mtsai (2019) ramutattak, hogy a dinamikusan maszkolt nyelvimodel-
lezés (MLM) — a BERT tanitasanal is alkalmazott statikus parjaval szemben —
jobb altalanositoképességgel rendelkezik. Ennél fogva mi is ezt kovetjiik, ami az
alacsonyabb paraméterszamu modelljeink teljesitményét javithatja, kisebb adat-
halmazon torténd elétanitashoz mérve.

Lan és mtsai (2019) is ramutatott arra, hogy az eddig megszokott Next Sen-
tence Prediction (NSP) feladat ttl egyszer a modell szaméara. Mivel az NSP
soran a feladat egy egyszerd témafelismerési feladatként viselkedik, helyette a
Sentence Order Prediction-re (SOP) tesznek javaslatot, ami jobban képes a mon-
datok kozotti koherenciara fokuszalni.

Az altalunk tanitott modellek dinamikus MLM-et és SOP-t oldanak meg,
ahol a maszkolt nyelvi modellezés soran alkalmazott maszkolasi valdszintiség
megegyezik a BERT esetében alkalmazott értékkel (p = 0,15). A kiilonbozs
modelljeink konfiguracioi attekinthetGek az 1. tablazat els6 3 soraban. Harom
kiilonb6z6 méretd modellt (tiny (T), small (S) és medium (M)) allitunk eld,
amelyek checkpointjait megosztjuk az els6 és masodik fazis végérdl is.

Az elGtanitasok soran 64-es gradiens akkumulacié alkalmazasaval 1024-es
batchméretet értiink el, 1074 tanulasi rataval, 15000-es warmuppal, 500000 lé-
pésen keresztiil. A mésodik fazisban a batch méretet 384-re allitottuk (batch =

2 https://huggingface.co/SZTAKI-HLT/hubert-base-cc
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Model Név
HUBERTUSZz-T-128
HUBERTUSZz-S-128
HUBERTUSz-M-128
HUBERTUSz-T
HUBERTUSz-S
HUBERTUSz-M

Hiba (MLM+SOP)

0 250000 500000
Lépés

1. 4bra. A modellek elGtanitasa sordn a veszteségfiiggvény alakulasa. A *-128
elnevezést modellek az els§ fazis eredményeit, az ezen jelolést mellz6 modellek
pedig a masodik fazis modelleit jelolik.

16, gradiens akkumulacio = 24), és 100000 lépést hajtunk végre 512-es maxi-
malis szekvenciahossz mellett. You és mtsai (2019) ajanlasa szerint a masodik
fazisban un. re-warm-up-ot alkalmazunk, vagyis a masodik fazis kezdetekor — az
addigra alacsony értéket folvevs — tanulasi rata értékét megemeljiik. A tanités-
hoz hasznalt kod elérhets GitHub-on?, illetve a tanitds menete végigkovethetd
az 1. 4bran vagy ennél részletesebben a Weights&Biases?* feliiletén.

4. Kisérletek

Az elsallitott modelljeinket szamos feladaton finomhangoljuk. Az Gsszes kisérlet
részletes eredménye és konfiguracidja megtekinthets a Weights&Biases® feliile-
tén, de a fontosabb paramétereket itt is megemlitjiik. Tovabba mind az els6
(HUuBERTUSz-{T,S,M}-128), mind a mésodik (HuBERTUSz-{T,S,M}) elStanitasi
fazis altal elkésziilt modelljeinkiin is elvégezziik kiértékeléseinket.

4.1. Modellek

A lehetséges modellek kivalasztésa soran torekedtiink a lehetd legjobban lefedni a
kénnyen hozzaférheté magyar nyelvet tamogaté modellek minél szélesebb spekt-
rumat. Ami igy tartalmaz mér hasznalt és jonnan megjelentetett modelleket
is, amelyekrsl magyar nyelv kapcsdn nem torténtek eddig mérések. A vélasztott
modellek listaja és a hozzajuk tartoz6 paraméterek attekinthetGek az 1. tabla-
zatban.

Egynyelvii modellek A mar baseline-nak tekinthet§ HuBERT-et (Nemes-
key, 2020, 2021) vessziik kisérleteink alapjaul. Ehhez a hubert-base-cc modellt

3 https://github.com/ficstamas/hubertusz-pretraining
4 https://wandb.ai/szegedai-semantics/hubertusz-pretraining
5 https://wandb.ai/szegedai- semantics/hubertusz-finetuning
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Név ||l#Nyelvek 0] [femsl||[Meéret||  |V| #Rétegek #Fejek hnidden Rinter
HuBERTUSz-tiny 1 45M 4,1 M| 0,04x|| 32001 2 2 128 512
HuBERTUSz-small 1 29,5 M 16,6 M| 0,26x|| 32001 4 8 512 2048
HuBERTUSz-medium 1 421 M 16,6 M| 0,38x|| 32001 8 8§ 512 2048
HuBERT-base-wiki 1109,4 M 23,8 M][ 0,99x][ 30501 12 12 768 3072
HuBERT 1110,6 M 24,9 M| 1,00x|| 32001 12 12 768 3072
XLM-RoBERTa-base 100 278,0 M 192,3 M| 2,51x|[250002 12 12 768 3072
XLM-RoBERTa-large 100 559,8 M 256,5 M| 5,06x|[250002 24 16 1024 4096
mBERT 104 177,8 M 92,2 M| 1,60x]|[119547 12 12 768 3072
distil-mBERT 104 135,3 M 92,2 M|| 1,22x|[119547 6 12 768 3072
RemBERT 110 575,9 M 64,2 M| 5,20x[250300 32 18 1152 4608

1. tablazat. A hasznalt modellek paramétereinek Gsszevetése. 6 a paramétereket,
V' a szotarat, hpidden €S hinter a rejtett és koztes reprezentaciok dimenzidjat
jelolik. A Méret oszlopban a modellek HuBERT-hez viszonyitott relativ mérete
talalhato.

hasznaljuk (HuBERT), amely HuggingFace-rgl konnyedén elérhets, és a teljes
Magyar Webcorpus 2.0-on lett tanitva. Ezen tul a ritkdAbban hasznalt, kiza-
rélag a Webcorpus 2.0 Wikipedia alkorpuszan tanitott HuBERT-wiki-cased és
HuBERT-wiki-uncased varidnsokat is bevessziik a kisérleteinkbe a teljesség ked-
véért, illetve mivel az altalunk létrehozott modellek is ugyanezen szévegeken
lettek elGtanitva.

Tobbnyelvii modellek Az mBERT a legels§ tobbnyelvii transzformerek egyi-
ke, amely a hagyomanyos BERT tanitasi stratégiaval lett el6allitva 104 nyelven.
A distil-mBERT az mBERT egy disztillalt (Sanh és mtsai, 2019) variansa, ahol
a rétegek szamat lefelezték. Az XLM-RoBERTa a RoBERTa (Liu és mtsai, 2019)
altal bemutatott tanitasi stratégiaval elGallitott tobbnyelvi transzformer, ame-
lyet Conneau és mtsai (2020) mutatott be. A RemBERT (Chung és mtsai, 2020)
létrehozésa soran szétvalasztottak a be- és kimeneti beagyazasokat. Ezek dimen-
zidinak megfelels allokalasaval a paraméterek szamossagat tudtak csokkenteni a
finomhangolasi 1épéshez. Ez ugy valosulhatott meg, hogy kisebb dimenzidészamot
adtak a bemeneti beagyazasi rétegnek, mig az MLM fejben talalhato kimeneti
bedgyazasnak ennél tobb paraméter jutott. Mindennek kdszonhetSen tobb réteg
és fej hasznalatara nyilik lehetGség ennél a modellnél.

4.2. Adathalmazok

Modelljeink kiértékelésére diverz feladatokat valasztottunk, jol definialt adathal-
mazokon, amelyeken a modellek viselkedése jol 6sszehasonlithato. Ezek a felada-
tok a névelemfelismerés, szofaji egyértelmiisités, szentimentosztalyozas, valamint
a természetesnyelvi kovetkeztetés kiilonféle problémai.

Tokenklasszifikacids faladatok koziil névelemfelismerésben és szofaji egyér-

telmiisitésben vizsgaltuk meg a modelljeink viselkedését. A névelemfelismerés
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terén két adathalmaz hasznalata mellett dontottiink, amelyeknek széveges tar-
talma majnem teljesen atfed. Az egyik a NerKor (Simon és Vadész, 2021), ami
hagyomanyos névelemfelismerési feladatot definial, és a megszokott PER, LOC,
ORG és MISC cimkéket alkalmazza a fikcios (fiction), jogi (legal), hir (news),
web és Wikipedia alkategoriak mentén. Novak és Novak (2022) a NerKor adat-
halmaz cimkézésen javasolt modositasokat, ami eredményeképp a teljes adathal-
mazban igy mar 34 egyedi cimke szerepel, amelyek a OntoNotes 5.0 standardot
kovetik. Ezen feliill még egy autokrol szolo részhalmazzal is bévitette a meglévs
korpuszt. A szofaji egyértelmiisitésre vonatkozo kiértékeléseinket a NerKor uni-
verzalis morfologiai informéaciokkal ellatott alkorpuszain (hir, web és Wikipedia)
hajtottuk végre.

Az OpinHuBank adathalmaz (Mihaltz, 2013) személyek kiilonb6z6 kontex-
tusban val6 eléfordulasahoz rendel pozitiv, negativ vagy neutralis cimkéket. Az
adathalmazt 6ten annotéltdk, ami alapjan mi tobbségi dontés szerint hoztuk
létre a végs6 cimkét. Ha a tobbségi cimke nem hatarozhatoé meg egyértelmiien
holtverseny miatt, akkor az az adatpont neutralis cimkét kapott.

A HuLU kiértékels kornyezet (Ligeti-Nagy és mtsai, 2022) a méar angolbol
is megszokott NLI (Natural Language Inference) feladatokat iilteti at magyar
nyelvre, és az alabbi 6 adathalmaz alkotja:

i) a COLA, ami a mondatok nyelvhelyesség szerinti kategorizalasat tizi ki célul,
ii) a CoPA, ami egy feleletvalasztos teszt,
iii) az SST2, ami egy szentimentosztalyozasi feladat,
iv) a WNLI, ami egy anaforafeloldési probléma,
v) a WS, ami egy anaforafeloldés, kérdésmegvélaszolasi alapon,
i)

vi) az RC, ami pedig egy szovegértési probléméat fogalmaz meg.

5. Eredmények

Az 6sszes finomhangolésos kisérletet az osztalyozo fejek 10 kiilonb6z6 random
inicializalasa mellett hajtottuk végre. Minden kisérlethez a kovetkez6 hiperpa-
ramétereket alkalmaztuk: 5 - 1075 tanulasi rata, 32-es batch méret és 3 epoch.
Minden mas paraméter a transformers csomagban taldlhaté Trainer alapvetd
paraméterének tekinthets, amelyek a mar emlitett Weights&Biases oldalon is
megtalalhatok.

A finomhangolashoz és kiértékeléshez hasznalt kodot a GitHubon® tettiik
elérhet6vé, ami a hasznalt adathalmazokat és modelleket HuggingFace kompati-
bilissé konvertélja futas kdzben. Ezenfeliil a tokenszintt osztélyozashoz a metri-
kakat a seqeval konyvtar biztositotta.

5.1. Finomhangolas — Névelemfelismerés

NerKor A hagyoményos névelemfelismerési feladat eredményei alkorpuszonkénti
lebontasban megtekinthetsk a 2. dbran. Az 6sszes modell relativ teljesitménye

5 https://github.com/ficstamas/hu-eval/tree/mszny2023
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2. abra. Finomhangolt modellek teljesitménye a NerKor egyes részhalmazain. Az
all az egyes részhalmazok konkatenaciojat jeldli.

a kiilénbo6z6 részhalmazokon lényegében azonos. Egyediil az XLMRoBERTa-large
rendelkezik kiugrd, outlier értékekkel. Az Osszes tObbi modell teljesitménye a
megismételt kisérletek mentén stabilnak tekinthetd. A legjobban eredményekkel
rendelkez6 modellek kozott az F1-értékek kiilonbsége szinte elhanyagolhato, féleg
ha figyelembe vessziik, hogy az egyes modellek hany paraméterrel rendelkeznek.
Alacsony paraméterszamuk ellenére a HuBERTUSz modellek relativ teljesitménye
jonak mondhato, hiszen a HuBERT-ben 1év6 paramétereknek csupéan a toredékével
rendelkeznek (a HuBERT mérete kb. 2,6-szorosa a medium modelliinknek).

NerKor 1.41e: Az adathalmazhoz tartozd Osszes alkorpusz aggregélasa mentén
kapott eredmények a 3. Abran lathatok.

Megfigyelhetjiik, hogy ezen feladat esetén nem feltétlen a paraméterek mennyi-
sége szamit, hiszen a small és medium konfiguracioink a paraméterek mennyisé-
gét tekintve relativ jo teljesitményt érnek el a tobbi modellhez képest. A végs6
sorrend a magyar nyelvli modellek esetén azonban a paraméterek mennyiségét
koveti.

A multilingualis modellek esetén hasonld viszonyokat nehéz lesziirni, mert
mindegyik a paramétereit kiillonb6z6 modon osztja el. A végss sorrend sem ezek
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3. 4bra. Finomhangolt modellek teljesitménye a NerKor 1.41e adathalmazon,
ahol az all halmazt az egyes részhalmazok konkatenaciojaval kaptuk. A részhal-
mazonkénti eredmények megtekintheték a Filiggelék 8. abrajan.

mennyiségével aranyos. Azt viszont kijelenthetjiik, hogy a XLM-RoBERTa-large
modell teljesit a legjobban az 6sszes modell koziil.

5.2. Finomhangolas — Szo6faji egyértelmiisités

A 4. abran lathato, hogy a legtébb modell magas pontossiaggal oldotta meg
a szofaji egyértelmisitési feladatot. A kiillonb6z6 modellek eredménye kozott a
news adathalmazon figyelhetd meg a legnagyobb szords, ami valészintileg az
alkorpusz méretébdl (is) adodik, mivel mindosszesen 9178 cimkézett sz6bol all
(a vagasok kozott Osszesen). Ezzel szemben a web és a wikipedia részhalmazok
rendre 188250, illetve 26764 cimkézett szoelemmel rendelkeznek.
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4. dbra. A finomhangolt modellek teljesitménye a NerKor egyes részhalmazain a
szo6faji egyértelmisitési feladaton.
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5.3. Finomhangolas — HuLU

A kiilénb6z6 modellek HuLLU feladatokon nyujtott eredményességét az 5. abran
lathatjuk. Piros szaggatott vonallal jeloltiik annak a baseline modellnek a tel-
jesitményét, ami minden esetben azonosan a tanitéhalmazon tébbségben 1évé
cimkét prediktéalja. A kék szaggatott vonal a véletlenszerd dontést hozo modell
teljesitményét jeloli. Ezek a COLA esetén 0-nak tekinthetek a Matthew korre-
lacois egylitthato viselkedése miatt.

COLA SST2 CoPA
HUBERTUSZz-T-128 | [ ]
HUBERTUSZz-T | L]
HUBERTUSZz-S-128 [ ] [ ——
HUBERTUSZ-S Hilb e R T
HUBERTUSZz-M-128 HIH [ l—-—i ‘
HUBERTUSZz-M HIH ] o Hl e .
HUBERT-wiki-uncased | i HEH
HUBERT-wiki-cased | [
HUBERT HH (] i HoT —
mBERT  [— O | o
distil MBERT + [ ¢
XLM-RoBERTa-8 | |
XLM-RoBERTa-L | i n—_—c
RemBERT | i ——
0.0 0.2 0.4 06 0.0 0.2 0.4 0.6 0.4 0.5 0.6 0.7
Matthew Korrelacio Pontossag Pontossag
WNLI
HUBERTUSZz-T-128
HUBERTUSZ-T
HUBERTUSZ-S-128 ol P
HUBERTUSZ-S —— P
HuBERTUSzM-128 ¢ +— P
HuBERTUSz-M  +——— I ‘ o
HuBERT-wiki-uncased | &
HUBERT-wiki-cased |
HUBERT —
mBERT Hl—
distil MBERT . .
XLM-RoBERTa-B [
XLM-RoBERTa-L l—-
RemBERT | v
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.2 0.4 0.6
Pontossag Pontossag

5. abra. A HuLU kiértékelésre hasznalt feladatain kapott eredmények. A szag-
gatott piros vonal a tobbségi, a szaggatott kék vonal pedig a véletlen baseline
eredményét jeloli. A COLA feladaton ezek értéke azonosan 0-t vesznek fel a
Matthew korrelacios egyiitthatd viselkedése okan.

Az egyes feladatokra vonatkozd vagasok és az azokon beliili cimkék eloszla-
sai megtekinthet6k a 2. tablazatban. Minden eredménynél érdemes figyelembe
venni az adathalmazok méretét és a cimkék eloszlasat, amelyek alapjan a COLA
tekinthets a legreprezentativabb feladatnak a vizsgaltak koziil.

A COLA esetén kapott eredmények alapjan egyértelmiien kijelenthetd, hogy
a tobbnyelvi modellek nem képesek kezelni ezt a feladatot. Még ugy sem, hogy
némelyiknek 5-szOor annyi paraméter all rendelkezésére, mint a HuBERT-nek. Fz
a viselkedés potencialisan javithaté jobb hiperparamétervalasztassal, azonban
ez kifejezetten erdforrasigényes lenne ennyi modell mentén. Erdekes modon a
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|COLA|CoPA| SST2|WNLI| WS

# Tanit6 adathalmaz 7274| 400 9328 562| 170
# Kiértékels adathalmaz 910| 100 1165 60| 25
Cimkeeloszlas a tanit6 adathalmazon 22:78| 50:50|31:29:40( 51:49(51:49

Cimkeeloszlas a kiértékel$ adathalmazon|| 22:78| 49:51| 60:37:3| 55:45(32:68
2. tablazat. A HuLU &ltalunk hasznalt feladatainak statisztikai.

kizarolag a Wikipedian tanult HuBERT modellek nem viselkednek tul jol se ezen,
se a tobbi feladaton. A HuBERT és HuBERTUSz modellvariansok a paramétereik
szaméval aranyosan kovetik egymast.

Az SST2 esetében a COLA feladatnal latottakhoz hasonld viselkedéseket fi-
gyelhetiink meg. Ennél a feladatnal azonban a cimkék eloszlasa meglehetGsen
érdekesen alakul: a tobbségi dontés alapjan a modellek ~ 3%-ot tudnak elérni
csupdn, és ez is figyelhet§ meg azokban az esetekben, amikor 0 kézelinek latsza-
nak a felvett értékek. Ismételten a HuBERT teljesit a legjobban, ugyanakkor — a
legkisebb tiny modellt leszamitva — az alacsonyabb paraméterszammal rendel-
kez6 HuBERTUSz modellek eredményei sem sokkal maradnak el.

A CoPA esetén a HuBERT teljesitménye kiemelkedd, mig az Gsszes tobbi mo-
dell a benniik talalhatdé paraméterszamtol fliggetleniil hasonlé, a véletlenszeri
tippelés eredményét nem sokkal meghaladd eredménnyel rendelkezik.

Az anaforafeloldashoz kapcsolodo feladatokon (WNLI és WS) semelyik mo-
dell nem volt képest a baseline megoldasok eredményét meghaladni. Mindez a
modellek képességein és a feladatok nehézségén tul a rendelkezésre allo adatok
méretével és minGségével is Osszefligghet, hiszen példdul a WNLI néhany tucat-
nyi tesztmondatai k6z6tt angol nyelviiek is szerepeltek. Az el6bbiek miatt, az
anaforafeloldasi feladatokon kapott eredmények inkabb a teljesség igényét szol-
galjak, azokbol messzemend konklaziot nem vonnank le.

Osszességében a feladatok megoldasara az egynyelvii modellek a vartak sze-
rint viselkedtek (leszamitva a kizarélag a Wikipedian el6tanitott HuBERT mo-
dellek gyenge teljesitményét a COLA és SST2 feladatokon), azonban megleps
modon a tébbnyelvii tarsaik nem voltak képesek hasznalhaté szemantikai jellem-
zGket kinyerni.

5.4. Finomhangolas — Szentimentosztalyozas

Az OpinHuBankon elért eredményeket a 6. dbra tartalmazza, amelyrél leolvas-
hato, hogy sem az XLM-RoBERTa-large, sem pedig az HuBERT-wiki-* modellek
nem voltak képesek a tobbségi dontést hozo baseline eredményét érdemben meg-
haladni, igy ezen feladaton az ezekre a modellekre épit6 modellalkotési kisérle-
teinket sikertelennek tekinthetjiik.

Altalanossagban a szentimentosztalyozason az egynyelvii modellek eredmé-
nye a paraméterek szamaval egyiitt novekszik (leszamitva a kizarolagosan Wiki-
pedian el6tanitott HuBERT modelleket). A tobbnyelvii modellek esetén a RemBERT
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6. abra. Az OpinHuBankon elért eredmények.A fligg6leges szaggatott piros vonal
a tobbségi, a kék a véletlen dontéssel rendelkezs baseline eredményét mutatja.

és az mBERT eredményessége komoly eltérést mutat, a RemBERT modell eredmé-
nyeit emellett nagyfoku instabilités is jellemzi.

5.5. Paraméterek és teljesitmény viszonya

A 7. abran lathato a paraméterek mennyiségének és az atlagos teljesitménynek
a viszonya, ahol a szorast és atlagot az egyes részhalmazok kozott néztik. Az
egyes részhalmazokon beliil pedig a véletlen inicializacionkénti atlagot vettiik.

Szekvenciaosztalyozas esetén lathatjuk, hogy a HuL U megoldasdhoz nem elég
csak a paraméterek szadmanak ndvelése, hanem ajanlott az egynyelvii modellek-
re tamaszkodni. A HuLU esetén a HuBERT hasznélata indokoltnak tiinik. Az
OpinHuBank tekintetében is hasonlé tendenciak figyelhetk meg, azonban ezen
a feladaton mar a HuBERTUSz modellek hasznélata is érdemi alternativaként te-
kintendd, hiszen a HuBERT ugy teljesit ~ 4%-kal jobban a medium modelliinkh6z
képest, hogy kozben tobb, mint 2,6-szer annyi paramétert hasznal. Megjegyzendé
tovabbé, hogy a — HuBERTUSz modellekhez hasonléan — csak Wikipedia szovege-
ken elGtanitott HuBERT modellek teljesitményei joval elmaradnak a HuBERTUSz
modellek altal kapottaktol.

A NerKor univerzalis szofaj egyértelmiisitési feladatan észrevehetjiik, hogy
a tobbnyelvii modellek is felzarkoztak. Ennek hatterében az allhat, hogy a fel-
adat megoldasahoz altalaban elegendé a korai rétegek rejtett bedgyazasai alap-
jan dontést hoznunk. Mas szoval élve a feladat a statikus szoreprezentaciokhoz
kozel all, amelyek a nyelv egyedi karakterkészlete miatt, a szotoredékek szinte
csak a magyar nyelvet kodoljak. Igy nincsenek informacioval talterhelve, mint
a szekvenciaosztalyozasi token. A szofaji egyértelmisitési feladatoknal hasonld
eredményeket fedezhetiink fel, amelynek hatterében hasonlé okokat feltételeziink.

Osszességében elmondhato, hogy egy kisebb paraméterszamu egynyelvii mo-
dell jobb valasztasnak bizonyulhat egy tobbnyelvii modellhez képest. A HuBER-
TUSz modell pedig a HuBERT-hez képest elég kozel keriil teljesitmény terén, figye-
lembe véve, hogy joval kevesebb paraméterrel is rendelkezik.
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7. abra. A paraméterek és atlagos teljesitmény viszonya az egyes adathalmazo-
kon. A szoréast az egyes részhalmazok menti atlagos teljesitménybdl kaptuk.

6. Osszegzés

Cikkiinkben bemutattuk a legijabb eltanitassal kapcsolatos ajanlasokat (dina-
mikus maszkolas, mondatsorrend-predikcio) alkalmazo, eltérd méretekben els-
tanitott HuBERTUSz modelljeinket, amelyeket a HuBERT esetében hasznaltakhoz
képest joval kevesebb nyers adat és paraméter felhasznalasaval hoztunk létre. Az
1j modellek segitségével lehetségiink nyilt a magyar nyelv vonatkozésidban a
kiilonbo6z6 kapacitassal rendelkezd modellek skilazodasédnak 6sszehasonlité vizs-
galatara.

Kisérleteink a magyar nyelvet tamogatd, joval nagyobb paraméterszammal
rendelkezé tbbnyelvii modellek kiértékelésére is kiterjedtek. Osszességében el-
mondhato, hogy az altalunk vizsgalt feladatokon még a nagysagrendekkel kisebb
kapacitéassal létrehozott egynyelvii modelljeink hasznalata is kifizet6débbnek bi-
zonyult a tobbnyelvii modellek hasznélatahoz képest, mind az elért eredmények,
mind pedig az eréforrasigény szempontjabol.

Az elGallitott modellek szamos feladaton alkalmazhatonak tekinthetéek. El-
sGsorban sz6 szintd osztalyozasi feladatok megoldasara ajanljuk, azonban itt is
figyelni kell a megfelel§ mennyiségii adatra.
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Ko6szonetnyilvanitas

A kutatés az Emberi Ercforrasok Minisztériuma UNKP-22-3 kodszami Uj Nem-
zeti Kivalosdg Programjanak tamogataséval, valamint az Eurépai Unié tamo-
gatésaval valosult meg, az RRF-2.3.1-21-2022-00004 azonositoja, Mesterséges
Intelligencia Nemzeti Laboratérium projekt keretében. A MILAB SZTE nyelv-
technologia projekt nevében koszonetet mondunk az ELKH Cloud (lasd: Héder
és mtsai (2022); https://science-cloud.hu/) hasznalataért, ami hozzajarult
a publikalt eredmények eléréséhez.
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8. abra. Finomhangolt modellek teljesitménye a NerKor 1.41e részhalmazain.
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