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Kivonat Hazánkban is megnőtt az érdeklődés a transzformer modellek
alkalmazása iránt. Éppen ezért a modern előtanítási standardoknak meg-
felelően (pl. dinamikus maszkolás, mondatsorrend-predikció használata)
közzétesszük az általunk előállított tiny, small és medium transzformer-
variánsokat, amelyeket alapos kiértékelésnek vetettünk alá különböző fel-
adatokon. Eredményeinkből kitűnik, hogy elsődlegesen a tokenosztályo-
zási feladatokon a jóval kisebb paraméterszámmal bíró modellvariánsa-
ink is képesek megközelíteni a nagyságrendekkel több paraméterrel bíró
társaik eredményeit.
Kulcsszavak: Kompakt modellek, Előtanítás, Névelemfelismerés, Szófa-
ji egyértelműsítés, Szentimentpredikció, Természetesnyelvi következtetés

1. Bevezetés

A transzformerek (Vaswani és mtsai, 2017) megjelenése nagy hatással volt a
természetesnyelv-feldolgozásának folyamatára, amelyek kimagasló teljesítményt
képesek elérni, azonban a paraméterek hatékony fölhasználásától még távol áll-
nak. Az hogy pontosan mennyi paraméterrel oldható meg kellő minőségben egy
bizonyos feladat, erősen függ annak komplexitásától, továbbá a feladattal kap-
csolatban elérhető adat mennyiségétől és minőségétől is (McCoy és mtsai, 2019;
Bhargava és mtsai, 2021).

A nyelvi modellek tipikusan több különböző méretkonfigurációban is elér-
hetők a felhasználók számára (Turc és mtsai, 2019). Egy adott konfiguráció a
modell paramétereinek mennyiségét határozza meg, amely többek között a ré-
tegek számát, fejek számosságát és a modellben használt vektorok dimenzióját
foglalja magában. Egy-egy probléma megoldására igyekezhetünk az erőforrásaink
és a szükségleteink szerint választani ezeket a paramétereket és egy egyedi kon-
figurációt kapunk. Az egyik legelterjedtebb konfiguráció a magyarra is elérhető
ún. alap (base), amely ∼ 110 millió paramétert tartalmaz.

Sok esetben „ágyúval lövünk verébre”, amikor a megoldani kívánt feladatot az
elégségesnél – adott esetben nagyságrendekkel – nagyobb paraméterszámmal ren-
delkező modellel próbáljuk megoldani. Azonban ha rendelkezésre állnak kisebb
paraméterszámú modellalternatívák, érdemes lehet először azok használatát fel-
térképezni. Amennyiben egy kisebb modell használatával is kielégítő eredményt
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tudunk elérni, akkor az hosszútávon időbeli, anyagi és környezeti terhelést (CO2
emisszió) csökkentő megtérülésekkel jár.

Ebben a cikkben több, kisebb paraméterszámmal rendelkező magyar nyelvű
BERT variáns előtanításával és változatos alkalmazásokban történő kiértékelé-
sével foglalkozunk. Létrehozott modelljeinknek a Hungarian BERT from Uni-
versity of Szeged nevet adtuk, amit HuBERTUSz-ként rövidítünk. Az előtanítás
folyamatát igyekeztünk a modern standardoknak megfelelően előkészíteni, létre-
hozott modelljeinket pedig különböző, diverz adathalmazokon nyújtott eredmé-
nyek mentén vetjük össze több magyar nyelvet támogató és könnyen hozzáférhető
transzformer modell használatával. Az általunk előtanított modelleket könnyen
hozzáférhető módon, a HuggingFace felületén elérhetővé is tesszük1.

2. Kapcsolódó irodalom

A transzformerek (Vaswani és mtsai, 2017; Devlin és mtsai, 2019) megjelenésével
egy új hullám kezdődött számos kutatási területen: mostanra bevett gyakorlattá
vált a transzformer-alapú modellek használata például kép-, hang-, és kódfel-
dolgozási (Dosovitskiy és mtsai, 2020; Hsu és mtsai, 2021; Feng és mtsai, 2020)
feladatokon egyaránt. Ezen modellek előállítása rengeteg adatot és számítási
erőforrást igényel, ezért a modelleket egyszer előtanítják, és ezt követően csak a
kívánt feladatokon finomhangolják őket.

A magyar nyelvvel előtanított egy- és több nyelvet is támogató transzformer
modellek is elkezdtek megjelenni az elmúlt évek folyamán. Az egynyelvű, kizáró-
lag a magyar nyelv feldolgozására létrehozott maszkolt nyelvi modellezést végző
transzformereket tekintve is számos lehetőség érhető el mostanra (Nemeskey,
2020, 2021; Feldmann és mtsai, 2021; Yang, 2022a; Yang és Váradi, 2021; Ficsor
és mtsai, 2022; Orosz és mtsai, 2022; Yang és mtsai, 2022; Yang, 2022b).

Számos, több nyelvet támogató modell is megjelent, amelyeknek támogatott
nyelvei között a magyar is szerepel. Ilyen modellek például 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
tanítva. Az XLM-RoBERTa, a RoBERTa (Liu és mtsai, 2019) előtanítási me-
chanizmusát követő, 100 nyelvre betanított modell. A RemBERT esetén a be-
és kimeneti beágyazások szétválasztására tettek javaslatot (általában ezek a sú-
lyok meg vannak osztva egymás között), és külön dimenzióméreteket rendelnek
azokhoz, ezzel a generalizációját a modellnek tudják befolyásolni. Ez a modell
rendelkezik azzal a jó tulajdonsággal, hogy a finomhangolás során a paraméterek
száma jelentősen csökkenthető a kimeneti beágyazás eldobásával.

Az évek során számos arany és ezüst minőségű annotációval ellátott adathal-
maz vált elérhetővé magyar nyelvre. Névelemfelismeréshez a SzegedNER (Szar-
vas és mtsai, 2006), NerKor (Simon és Vadász, 2021) és a NerKor 1.41e (No-
vák és Novák, 2022), szekvenciaosztályozáshoz egyebek mellett az OpinHuBank
(Miháltz, 2013) egy gyakran használt adathalmaz, amelyben egyes személyek-
hez kapcsolódó szentimentkategóriát kell prediktálni, azok szövegkörnyezetének
1 https://huggingface.co/SzegedAI
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függvényében. További kiértékelési lehetőségeket biztosít a HuLU (Ligeti-Nagy
és mtsai, 2022) (Hungarian Language Understanding Benchmark Kit), ami 6
adathalmazt tartalmaz.

A magyar nyelvi erőforrások kiértékelésére több munka is született már. Ács
és mtsai (2021) a HuBERT modellt vetette össze 4 további többnyelvű modell
használatával a névelemfelismerési, szófaji és morfológiai egyértelműsítési felada-
tokon. Az egyes transzformerek teljesítményét rétegekre bontva is megvizsgálták,
ami elég nagy mélységet ad az eredményeknek. Simon és mtsai (2022) a NerKor
és SzegedNER korpuszok alkalmazását járja körbe különböző ipari minőségű
nyelvi keretrendszer (vagy modell) alkalmazása mellett.

3. HuBERTUSz előtanítása

A BERT-jellegű transzformer modellek hiperparamétereinek megválasztásával,
valamint az előtanítás pontos menetével kapcsolatosan változatos – és időnként
hiányosan dokumentált – megoldásokkal lehet találkozni az irodalomban. Mun-
kánkban, a transzformer modelljeink létrehozása során elsődlegesen a Nemeskey
(2020) által alkalmazott módszertant követtük.

Erőforráskorlátok miatt tanítókorpuszként a Hungarian WebCorpus 2.0 Wi-
kipedia alkorpuszára támaszkodtunk. A számítási igény mérséklésére azt az ál-
talánosan alkalmazott stratégiát követtük, amely az előtanítást két fázisra osztja
úgy, hogy a lépések első 90%-ában redukált, legfeljebb 128 szubtokennyi hosszal
rendelkező inputok feldolgozása történik meg, míg a tanítás második, befejező
fázisában az inputok hossza elérheti az 512 szubtokennyi hosszt is akár. A szöveg
tokenizálására a HuBERT szótárát2 használjuk fel.

Liu és mtsai (2019) rámutattak, hogy a dinamikusan maszkolt nyelvimodel-
lezés (MLM) – a BERT tanításánál is alkalmazott statikus párjával szemben –
jobb általánosítóképességgel rendelkezik. Ennél fogva mi is ezt követjük, ami az
alacsonyabb paraméterszámú modelljeink teljesítményét javíthatja, kisebb adat-
halmazon történő előtanításhoz mérve.

Lan és mtsai (2019) is rámutatott arra, hogy az eddig megszokott Next Sen-
tence Prediction (NSP) feladat túl egyszerű a modell számára. Mivel az NSP
során a feladat egy egyszerű témafelismerési feladatként viselkedik, helyette a
Sentence Order Prediction-re (SOP) tesznek javaslatot, ami jobban képes a mon-
datok közötti koherenciára fókuszálni.

Az általunk tanított modellek dinamikus MLM-et és SOP-t oldanak meg,
ahol a maszkolt nyelvi modellezés során alkalmazott maszkolási valószínűség
megegyezik a BERT esetében alkalmazott értékkel (p = 0, 15). A különböző
modelljeink konfigurációi áttekinthetőek az 1. táblázat első 3 sorában. Három
különböző méretű modellt (tiny (T), small (S) és medium (M)) állítunk elő,
amelyek checkpointjait megosztjuk az első és második fázis végéről is.

Az előtanítások során 64-es gradiens akkumuláció alkalmazásával 1024-es
batchméretet értünk el, 10−4 tanulási rátával, 15000-es warmuppal, 500000 lé-
pésen keresztül. A második fázisban a batch méretet 384-re állítottuk (batch =

2 https://huggingface.co/SZTAKI-HLT/hubert-base-cc
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1. ábra. A modellek előtanítása során a veszteségfüggvény alakulása. A *-128
elnevezésű modellek az első fázis eredményeit, az ezen jelölést mellőző modellek
pedig a második fázis modelleit jelölik.

16, gradiens akkumuláció = 24), és 100000 lépést hajtunk végre 512-es maxi-
mális szekvenciahossz mellett. You és mtsai (2019) ajánlása szerint a második
fázisban ún. re-warm-up-ot alkalmazunk, vagyis a második fázis kezdetekor – az
addigra alacsony értéket fölvevő – tanulási ráta értékét megemeljük. A tanítás-
hoz használt kód elérhető GitHub-on3, illetve a tanítás menete végigkövethető
az 1. ábrán vagy ennél részletesebben a Weights&Biases4 felületén.

4. Kísérletek

Az előállított modelljeinket számos feladaton finomhangoljuk. Az összes kísérlet
részletes eredménye és konfigurációja megtekinthető a Weights&Biases5 felüle-
tén, de a fontosabb paramétereket itt is megemlítjük. Továbbá mind az első
(HuBERTUSz-{T,S,M}-128), mind a második (HuBERTUSz-{T,S,M}) előtanítási
fázis által elkészült modelljeinkün is elvégezzük kiértékeléseinket.

4.1. Modellek

A lehetséges modellek kiválasztása során törekedtünk a lehető legjobban lefedni a
könnyen hozzáférhető magyar nyelvet támogató modellek minél szélesebb spekt-
rumát. Ami így tartalmaz már használt és újonnan megjelentetett modelleket
is, amelyekről magyar nyelv kapcsán nem történtek eddig mérések. A választott
modellek listája és a hozzájuk tartozó paraméterek áttekinthetőek az 1. táblá-
zatban.

Egynyelvű modellek A már baseline-nak tekinthető HuBERT-et (Nemes-
key, 2020, 2021) vesszük kísérleteink alapjául. 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

XIX. Magyar Számítógépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2023. január 26–27.

420



Név #Nyelvek |θ| |θemb| Méret |V | #Rétegek #Fejek hhidden hinter

HuBERTUSz-tiny 1 4,5 M 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 42,1 M 16,6 M 0,38x 32001 8 8 512 2048
HuBERT-base-wiki 1 109,4 M 23,8 M 0,99x 30501 12 12 768 3072
HuBERT 1 110,6 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. táblázat. A használt modellek paramétereinek összevetése. θ a paramétereket,
V a szótárat, hhidden és hinter a rejtett és köztes reprezentációk dimenzióját
jelölik. A Méret oszlopban a modellek HuBERT-hez viszonyított relatív mérete
található.

használjuk (HuBERT), amely HuggingFace-ről könnyedén elérhető, és a teljes
Magyar Webcorpus 2.0-on lett tanítva. Ezen túl a ritkábban használt, kizá-
rólag a Webcorpus 2.0 Wikipedia alkorpuszán tanított HuBERT-wiki-cased és
HuBERT-wiki-uncased variánsokat is bevesszük a kísérleteinkbe a teljesség ked-
véért, illetve mivel az általunk létrehozott modellek is ugyanezen szövegeken
lettek előtanítva.

Többnyelvű modellek Az mBERT a legelső többnyelvű transzformerek egyi-
ke, amely a hagyományos BERT tanítási stratégiával lett előállítva 104 nyelven.
A distil-mBERT az mBERT egy disztillált (Sanh és mtsai, 2019) variánsa, ahol
a rétegek számát lefelezték. Az XLM-RoBERTa a RoBERTa (Liu és mtsai, 2019)
által bemutatott tanítási stratégiával előállított többnyelvű transzformer, ame-
lyet Conneau és mtsai (2020) mutatott be. A RemBERT (Chung és mtsai, 2020)
létrehozása során szétválasztották a be- és kimeneti beágyazásokat. Ezek dimen-
zióinak megfelelő allokálásával a paraméterek számosságát tudták csökkenteni a
finomhangolási lépéshez. Ez úgy valósulhatott meg, hogy kisebb dimenziószámot
adtak a bemeneti beágyazási rétegnek, míg az MLM fejben található kimeneti
beágyazásnak ennél több paraméter jutott. Mindennek köszönhetően több réteg
és fej használatára nyílik lehetőség ennél a modellnél.

4.2. Adathalmazok

Modelljeink kiértékelésére diverz feladatokat választottunk, jól definiált adathal-
mazokon, amelyeken a modellek viselkedése jól összehasonlítható. Ezek a felada-
tok a névelemfelismerés, szófaji egyértelműsítés, szentimentosztályozás, valamint
a természetesnyelvi következtetés különféle problémái.

Tokenklasszifikációs faladatok közül névelemfelismerésben és szófaji egyér-
telműsítésben vizsgáltuk meg a modelljeink viselkedését. A névelemfelismerés
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terén két adathalmaz használata mellett döntöttünk, amelyeknek szöveges tar-
talma majnem teljesen átfed. Az egyik a NerKor (Simon és Vadász, 2021), ami
hagyományos névelemfelismerési feladatot definiál, és a megszokott PER, LOC,
ORG és MISC címkéket alkalmazza a fikciós (fiction), jogi (legal), hír (news),
web és Wikipedia alkategóriák mentén. Novák és Novák (2022) a NerKor adat-
halmaz címkézésen javasolt módosításokat, ami eredményeképp a teljes adathal-
mazban így már 34 egyedi címke szerepel, amelyek a OntoNotes 5.0 standardot
követik. Ezen felül még egy autókról szóló részhalmazzal is bővítette a meglévő
korpuszt. A szófaji egyértelműsítésre vonatkozó kiértékeléseinket a NerKor uni-
verzális morfológiai információkkal ellátott alkorpuszain (hír, web és Wikipedia)
hajtottuk végre.

Az OpinHuBank adathalmaz (Miháltz, 2013) személyek különböző kontex-
tusban való előfordulásához rendel pozitív, negatív vagy neutrális címkéket. Az
adathalmazt öten annotálták, ami alapján mi többségi döntés szerint hoztuk
létre a végső címkét. Ha a többségi címke nem határozható meg egyértelműen
holtverseny miatt, akkor az az adatpont neutrális címkét kapott.

A HuLU kiértékelő környezet (Ligeti-Nagy és mtsai, 2022) a már angolból
is megszokott NLI (Natural Language Inference) feladatokat ülteti át magyar
nyelvre, és az alábbi 6 adathalmaz alkotja:

i) a COLA, ami a mondatok nyelvhelyesség szerinti kategorizálását tűzi ki célul,
ii) a CoPA, ami egy feleletválasztós teszt,
iii) az SST2, ami egy szentimentosztályozási feladat,
iv) a WNLI, ami egy anaforafeloldási probléma,
v) a WS, ami egy anaforafeloldás, kérdésmegválaszolási alapon,
vi) az RC, ami pedig egy szövegértési problémát fogalmaz meg.

5. Eredmények

Az összes finomhangolásos kísérletet az osztályozó fejek 10 különböző random
inicializálása mellett hajtottuk végre. Minden kísérlethez a következő hiperpa-
ramétereket alkalmaztuk: 5 · 10−5 tanulási ráta, 32-es batch méret és 3 epoch.
Minden más paraméter a transformers csomagban található Trainer alapvető
paraméterének tekinthető, amelyek a már említett Weights&Biases oldalon is
megtalálhatók.

A finomhangoláshoz és kiértékeléshez használt kódot a GitHubon6 tettük
elérhetővé, ami a használt adathalmazokat és modelleket HuggingFace kompati-
bilissá konvertálja futás közben. Ezenfelül a tokenszintű osztályozáshoz a metri-
kákat a seqeval könyvtár biztosította.

5.1. Finomhangolás – Névelemfelismerés

NerKor A hagyományos névelemfelismerési feladat eredményei alkorpuszonkénti
lebontásban megtekinthetők a 2. ábrán. Az összes modell relatív teljesítménye
6 https://github.com/ficstamas/hu-eval/tree/mszny2023
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2. ábra. Finomhangolt modellek teljesítménye a NerKor egyes részhalmazain. Az
all az egyes részhalmazok konkatenációját jelöli.

a különböző részhalmazokon lényegében azonos. Egyedül az XLMRoBERTa-large
rendelkezik kiugró, outlier értékekkel. Az összes többi modell teljesítménye a
megismételt kísérletek mentén stabilnak tekinthető. A legjobban eredményekkel
rendelkező modellek között az F1-értékek különbsége szinte elhanyagolható, főleg
ha figyelembe vesszük, hogy az egyes modellek hány paraméterrel rendelkeznek.
Alacsony paraméterszámuk ellenére a HuBERTUSz modellek relatív teljesítménye
jónak mondható, hiszen a HuBERT-ben lévő paramétereknek csupán a töredékével
rendelkeznek (a HuBERT mérete kb. 2,6-szorosa a medium modellünknek).

NerKor 1.41e: Az adathalmazhoz tartozó összes alkorpusz aggregálása mentén
kapott eredmények a 3. ábrán láthatók.

Megfigyelhetjük, hogy ezen feladat esetén nem feltétlen a paraméterek mennyi-
sége számít, hiszen a small és medium konfigurációink a paraméterek mennyisé-
gét tekintve relatív jó teljesítményt érnek el a többi modellhez képest. A végső
sorrend a magyar nyelvű modellek esetén azonban a paraméterek mennyiségét
követi.

A multilinguális modellek esetén hasonló viszonyokat nehéz leszűrni, mert
mindegyik a paramétereit különböző módon osztja el. A végső sorrend sem ezek
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3. ábra. Finomhangolt modellek teljesítménye a NerKor 1.41e adathalmazon,
ahol az all halmazt az egyes részhalmazok konkatenációjával kaptuk. A részhal-
mazonkénti eredmények megtekinthetők a Függelék 8. ábráján.

mennyiségével arányos. Azt viszont kijelenthetjük, hogy a XLM-RoBERTa-large
modell teljesít a legjobban az összes modell közül.

5.2. Finomhangolás – Szófaji egyértelműsítés

A 4. ábrán látható, hogy a legtöbb modell magas pontossággal oldotta meg
a szófaji egyértelműsítési feladatot. A különböző modellek eredménye között a
news adathalmazon figyelhető meg a legnagyobb szórás, ami valószínűleg az
alkorpusz méretéből (is) adódik, mivel mindösszesen 9178 címkézett szóból áll
(a vágások között összesen). Ezzel szemben a web és a wikipedia részhalmazok
rendre 188250, illetve 26764 címkézett szóelemmel rendelkeznek.
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4. ábra. A finomhangolt modellek teljesítménye a NerKor egyes részhalmazain a
szófaji egyértelműsítési feladaton.
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5.3. Finomhangolás – HuLU

A különböző modellek HuLU feladatokon nyújtott eredményességét az 5. ábrán
láthatjuk. Piros szaggatott vonallal jelöltük annak a baseline modellnek a tel-
jesítményét, ami minden esetben azonosan a tanítóhalmazon többségben lévő
címkét prediktálja. A kék szaggatott vonal a véletlenszerű döntést hozó modell
teljesítményét jelöli. Ezek a COLA esetén 0-nak tekinthetőek a Matthew korre-
lácóis együttható viselkedése miatt.
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5. ábra. A HuLU kiértékelésre használt feladatain kapott eredmények. A szag-
gatott piros vonal a többségi, a szaggatott kék vonal pedig a véletlen baseline
eredményét jelöli. A COLA feladaton ezek értéke azonosan 0-t vesznek fel a
Matthew korrelációs együttható viselkedése okán.

Az egyes feladatokra vonatkozó vágások és az azokon belüli címkék eloszlá-
sai megtekinthetők a 2. táblázatban. Minden eredménynél érdemes figyelembe
venni az adathalmazok méretét és a címkék eloszlását, amelyek alapján a COLA
tekinthető a legreprezentatívabb feladatnak a vizsgáltak közül.

A COLA esetén kapott eredmények alapján egyértelműen kijelenthető, hogy
a többnyelvű modellek nem képesek kezelni ezt a feladatot. Még úgy sem, hogy
némelyiknek 5-ször annyi paraméter áll rendelkezésére, mint a HuBERT-nek. Ez
a viselkedés potenciálisan javítható jobb hiperparaméterválasztással, azonban
ez kifejezetten erőforrásigényes lenne ennyi modell mentén. Érdekes módon a

XIX. Magyar Számítógépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2023. január 26–27.

425



COLA CoPA SST2 WNLI WS
# Tanító adathalmaz 7274 400 9328 562 170
# Kiértékelő adathalmaz 910 100 1165 60 25
Címkeeloszlás a tanító adathalmazon 22:78 50:50 31:29:40 51:49 51:49
Címkeeloszlás a kiértékelő adathalmazon 22:78 49:51 60:37:3 55:45 32:68

2. táblázat. A HuLU általunk használt feladatainak statisztikái.

kizárólag a Wikipedián tanult HuBERT modellek nem viselkednek túl jól se ezen,
se a többi feladaton. A HuBERT és HuBERTUSz modellvariánsok a paramétereik
számával arányosan követik egymást.

Az SST2 esetében a COLA feladatnál látottakhoz hasonló viselkedéseket fi-
gyelhetünk meg. Ennél a feladatnál azonban a címkék eloszlása meglehetősen
érdekesen alakul: a többségi döntés alapján a modellek ≈ 3%-ot tudnak elérni
csupán, és ez is figyelhető meg azokban az esetekben, amikor 0 közelinek látsza-
nak a felvett értékek. Ismételten a HuBERT teljesít a legjobban, ugyanakkor – a
legkisebb tiny modellt leszámítva – az alacsonyabb paraméterszámmal rendel-
kező HuBERTUSz modellek eredményei sem sokkal maradnak el.

A CoPA esetén a HuBERT teljesítménye kiemelkedő, míg az összes többi mo-
dell a bennük található paraméterszámtól függetlenül hasonló, a véletlenszerű
tippelés eredményét nem sokkal meghaladó eredménnyel rendelkezik.

Az anaforafeloldáshoz kapcsolódó feladatokon (WNLI és WS ) semelyik mo-
dell nem volt képest a baseline megoldások eredményét meghaladni. Mindez a
modellek képességein és a feladatok nehézségén túl a rendelkezésre álló adatok
méretével és minőségével is összefügghet, hiszen például a WNLI néhány tucat-
nyi tesztmondatai között angol nyelvűek is szerepeltek. Az előbbiek miatt, az
anaforafeloldási feladatokon kapott eredmények inkább a teljesség igényét szol-
gálják, azokból messzemenő konklúziót nem vonnánk le.

Összességében a feladatok megoldására az egynyelvű modellek a vártak sze-
rint viselkedtek (leszámítva a kizárólag a Wikipedián előtanított HuBERT mo-
dellek gyenge teljesítményét a COLA és SST2 feladatokon), azonban meglepő
módon a többnyelvű társaik nem voltak képesek használható szemantikai jellem-
zőket kinyerni.

5.4. Finomhangolás – Szentimentosztályozás

Az OpinHuBankon elért eredményeket a 6. ábra tartalmazza, amelyről leolvas-
ható, hogy sem az XLM-RoBERTa-large, sem pedig az HuBERT-wiki-* modellek
nem voltak képesek a többségi döntést hozó baseline eredményét érdemben meg-
haladni, így ezen feladaton az ezekre a modellekre építő modellalkotási kísérle-
teinket sikertelennek tekinthetjük.

Általánosságban a szentimentosztályozáson az egynyelvű modellek eredmé-
nye a paraméterek számával együtt növekszik (leszámítva a kizárólagosan Wiki-
pedián előtanított HuBERT modelleket). A többnyelvű modellek esetén a RemBERT
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6. ábra. Az OpinHuBankon elért eredmények.A függőleges szaggatott piros vonal
a többségi, a kék a véletlen döntéssel rendelkező baseline eredményét mutatja.

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

5.5. Paraméterek és teljesítmény viszonya

A 7. ábrán látható a paraméterek mennyiségének és az átlagos teljesítménynek
a viszonya, ahol a szórást és átlagot az egyes részhalmazok között néztük. Az
egyes részhalmazokon belül pedig a véletlen inicializációnkénti átlagot vettük.

Szekvenciaosztályozás esetén láthatjuk, hogy a HuLU megoldásához nem elég
csak a paraméterek számának növelése, hanem ajánlott az egynyelvű modellek-
re támaszkodni. A HuLU esetén a HuBERT használata indokoltnak tűnik. Az
OpinHuBank tekintetében is hasonló tendenciák figyelhetők meg, azonban ezen
a feladaton már a HuBERTUSz modellek használata is érdemi alternatívaként te-
kintendő, hiszen a HuBERT úgy teljesít ∼ 4%-kal jobban a medium modellünkhöz
képest, hogy közben több, mint 2,6-szer annyi paramétert használ. Megjegyzendő
továbbá, hogy a – HuBERTUSz modellekhez hasonlóan – csak Wikipedia szövege-
ken előtanított HuBERT modellek teljesítményei jóval elmaradnak a HuBERTUSz
modellek által kapottaktól.

A NerKor univerzális szófaj egyértelműsítési feladatán észrevehetjük, hogy
a többnyelvű modellek is felzárkóztak. Ennek hátterében az állhat, hogy a fel-
adat megoldásához általában elegendő a korai rétegek rejtett beágyazásai alap-
ján döntést hoznunk. Más szóval élve a feladat a statikus szóreprezentációkhoz
közel áll, amelyek a nyelv egyedi karakterkészlete miatt, a szótöredékek szinte
csak a magyar nyelvet kódolják. Így nincsenek információval túlterhelve, mint
a szekvenciaosztályozási token. A szófaji egyértelműsítési feladatoknál hasonló
eredményeket fedezhetünk fel, amelynek hátterében hasonló okokat feltételezünk.

Összességében elmondható, hogy egy kisebb paraméterszámú egynyelvű mo-
dell jobb választásnak bizonyulhat egy többnyelvű modellhez képest. A HuBER-
TUSz modell pedig a HuBERT-hez képest elég közel kerül teljesítmény terén, figye-
lembe véve, hogy jóval kevesebb paraméterrel is rendelkezik.
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7. ábra. A paraméterek és átlagos teljesítmény viszonya az egyes adathalmazo-
kon. A szórást az egyes részhalmazok menti átlagos teljesítményből kaptuk.

6. Összegzés

Cikkünkben bemutattuk a legújabb előtanítással kapcsolatos ajánlásokat (dina-
mikus maszkolás, mondatsorrend-predikció) alkalmazó, eltérő méretekben elő-
tanított HuBERTUSz modelljeinket, amelyeket a HuBERT esetében használtakhoz
képest jóval kevesebb nyers adat és paraméter felhasználásával hoztunk létre. Az
új modellek segítségével lehetőségünk nyílt a magyar nyelv vonatkozásában a
különböző kapacitással rendelkező modellek skálázódásának összehasonlító vizs-
gálatára.

Kísérleteink a magyar nyelvet támogató, jóval nagyobb paraméterszámmal
rendelkező többnyelvű modellek kiértékelésére is kiterjedtek. Összességében el-
mondható, hogy az általunk vizsgált feladatokon még a nagyságrendekkel kisebb
kapacitással létrehozott egynyelvű modelljeink használata is kifizetődőbbnek bi-
zonyult a többnyelvű modellek használatához képest, mind az elért eredmények,
mind pedig az erőforrásigény szempontjából.

Az előállított modellek számos feladaton alkalmazhatónak tekinthetőek. El-
sősorban szó szintű osztályozási feladatok megoldására ajánljuk, azonban itt is
figyelni kell a megfelelő mennyiségű adatra.
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8. ábra. Finomhangolt modellek teljesítménye a NerKor 1.41e részhalmazain.
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