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Kivonat A dolgozatban bemutatjuk a magyar nyelvii BERT-large modell készi-
tését, amely 3.667 milliard szavas szovegkorpusz felhasznalasaval jott 1étre olyan
megoldasokat alkalmazva, amelyek eddig egyediil angol nyelvi modellek 1étre-
hozasnal jelentek meg. A célunk olyan felhd alapu komplex szamitasi kdrnyezet
létrehozasa volt, amelyben mind szoftveres, mind pedig hardveres eszk6zok all-
nak rendelkezésre azért, hogy az uj, mélytanulas alapu nyelvi modellek magyar
nyelvi korpuszokkal tanitva is elérhetdvé valjanak, hasonléan a nagyobb nyelve-
ken mar elérhetd state-of-the-art modellekhez. A kdrnyezet az ONNX kereszt-
platform megoldasait felhasznalva sokkal er6forras-optimalizaltabban hajtja
végre a modellek tanitasat. HILBERT, a magyar nyelvii BERT-large nyelvi ke-
retrendszer ONNX, PyTorch, Tensorflow formatumokban rendelkezésre 4ll.

Kulcsszavak: BERT-large, ONNX, HILBERT, NER, Transformers

1 Bevezetés

e

az ahhoz sziikséges szamitasi hatteret és magat a folyamatot. A BERT-modellt (Bidi-
rectional Encoder Representations from Transformers), amely altalanos céli nyelvmeg-
érté modell, a Google Al Language kutatécsoportja 2018 oktoberében publikalta (Dev-
lin és mtsai, 2018). Céljuk egy altalanos, komplex ¢és kontextus érzékeny bedgyazott
nyelvi eszkdz 1étrehozasa volt. A modell egyedinek szamitott a 340 millié paraméteré-
vel, mivel ezt megeldz6en a mélytanuld modellek, teriilettdl fliggetleniil sokkal kisebb
paraméterszammal jelentek meg. A BERT eszk6z a nyelvi megértést célzé modellek
rendkiviili mennyiségi tanitdoadat igényét igyekszik mederbe terelni transzfer tanulas
segitségével.

A BERT-modell alapkoncepcidja szerint a felhasznalonak elég egy elére megtanitott
modellt el6készitenie, majd ezt joval kisebb adathalmazon transzfer tanulas
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segitségével adott célfeladatokhoz kell finomhangolnia. A BERT-large modell eltani-
tasa rendkiviil szamitasigényes feladat, kiilonleges technologiai hatteret igényel ennek
megvalositasa, amely hatvannégy darab V100-as NVIDIA GPU felhasznalasaval kozel
100 ora futasidot vesz igénybe.

A BERT modelleknek két fajtaja érhetd el méretiik szerint; az elsé a BERT-base,
amely 110 millié paraméterrel rendelkezik, illetve a BERT-large, amely 340 milli6 pa-
ramétert tartalmaz. Devlin eredeti célja a BERT-base megalkotasaval az volt, hogy a
BERT modellt dsszevethesse a korabban megjelent, szintén 110 millié paraméteres
GPT (Generative Pretrained Transformer) névre hallgatd eszkozzel. Mindkét BERT
modell azonos architektiraval rendelkezik, de paramétereikben kiilonbdznek. A
BERT-base 12 darab kodold réteggel, mig a BERT-large modell 24 darab kodolo ré-
teggel bir. Tovabbi kiilonbség, hogy a kddold rétegen beliil nagyobb a figyelmi fej; a
BERT-base 12, mig a BERT-large 16 figyelmi fejjel rendelkezik. A feedforward réte-
gen beliil, mely a kodolod réteg egyik része, 768 rejtett feldolgozo elem talalhato6 a ki-
sebb, mig 1024 a nagyobb modellnél.

A BERT-base valtozatot magyar nyelvre Nemeskey David készitette el (Nemeskey,
2020), demonstralva a modell kiemelked6 képességeit kiilonbozé nyelvi feladatokon.
A BERT modell részletes, kellé mélységgel torténd targyalasa szintén Nemeskey David
elébb hivatkozott publikacidjaban olvashatd. Jelen tanulmany a sziikséges szamitasi
kornyezet jellemzésére és bemutatasara helyezi a hangsulyt, valamint a BERT-large
modell elétanitasat és finomhangolasat mutatja be.

2 A HILBERT modell 1étrehozasa

2.1 Szamitasi kornyezet kialakitisa

Az extrém nagy méretli mélytanulé modellek tanitdshoz specialis hardver és szoftver-
kornyezet sziikséges. Mivel a GPU alapu szamitasi eszk6zok koziil is csak a kifejezet-
ten gépi tanulds tamogatésara l1étrehozott célprocesszorok alkalmasak, valamint ezek-
bl tobb darabra is sziikség van a tanitashoz, a felhd alapu szamitasi megoldasok felé
fordultunk. A Microsoft Azure felhdszolgaltatason beliil talaltunk megfeleld méreti,
bérelheté szamitasi kapacitast és szoftveres kornyezetet. Az AzureML kdrnyezetet ki-
fejezetten gépi tanulasi folyamatok megvalositasara és szolgaltatasara fejlesztették.
Modulokra bonthatdan kezelhetdek benne az egyes részfeladatok, melyhez tarolokat és
egyéb eréforrasokat rendeltiink. Az AzureML SDK 1.6-os valtozatat hasznaltuk Python
3.6 nyelven. A mélytanulasi feladathoz pedig a PyTorch framework-6t valasztottuk az
ONNX Runtime keresztplatform felhasznalasaval. A PyTorch szabvanyosan elérhetd
AzureML kornyezetben, az ONNX platform pedig integralja a legijabb szamitasopti-
malizalo és gyorsitd megoldasokat, koztiik a DeepSpeed technologiat (Rajbhandari és
tarsai, 2019), amely akér 6tszorosére gyorsitja a modellek tanitasat a GPU memoéria
hasznalatanak optimalizalasan keresztiil. A sziikséges szamitasi klasztert is itt hozzuk
létre, ahol az AzureVM eszk6zok koziil valaszthatjuk ki a feladathoz leginkabb megfe-
leld tulajdonsagokkal biré csomopontokat. Kezdeti Iépésként 1étrehoztunk egy eszkoz-
csoportot az Azure-ben, melyben szamitasi csomok és tarolok egyarant helyet kaptak.
Fontos, hogy nagyobb adatmozgas esetén a virtualizalt kdrnyezet ellenére az egyes
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eszkozok fizikailag is kozel legyenek egymashoz, mert a tarhelymiiveletek sokmillio-
szor lassabbak, mint a szamitasi miiveletek. Mivel a modell tanitdsdhoz GPU alapu
eréforras sziikséges, de a kdd szerkesztése, modositasa ezt nem kivanta meg, igy 1étre-
hozunk egy alapértelmezett szamitasi eszkozt egy virtudlis gép segitségével. Az allokalt
eszkoz elegendd a kdrnyezet felparaméterezéséhez €s a tarolokkal torténé muiveletek
végrehajtasahoz.

2.2 Az adatok jellemzése

Az elétanité korpusz

A nyelvi modellek készitésének dontd fontossagu kérdése a korpusz mindsége, ame-
lyen a modell el6tanitasa késziil. Az el6tanitashoz sziikséges korpuszt a nyelvmodell
célja szabja meg. A mai gyakorlatban az honosodott meg, hogy rendszerint egy dltald-
nos célu nyelvi modellt készitenek, melyet aztan adott feladat szamara finomhangolnak.
Az altalanos célii nyelvmodellt olyan korpuszon célszerii betanitani, amely a nyelv-
hasznalat széles korét reprezentalja. A nyelvhasznalat egészét atfogoan és aranyaiban
is modellalni nem jol definialt feladat, mert szigort értelemben vett reprezentativ min-
tat nem lehetséges Osszeallitani. Ugyanis a teljes populaciordl (azaz a nyelvhasznalat
egészeérdl) nincsenek megbizhatd adataink. A legtobb, amit tehetiink az, hogy egy ugy-
nevezett kiegyensulyozott korpusz (balanced corpus) dsszeallitasara toreksziink, illetve
figyelembe vessziik a korpusz felhasznalasanak a céljat.

A BERT modellhez sziikséges legalabb 3,5 milliard szényi foly6 szovegbdl allo kor-
puszt az alabbi forrasokbdl allitottuk Gssze.

MNSZ. Fontos forras a Nyelvtudomanyi Intézetben késziilt Magyar Nemzeti Sz6-
vegtar. Egyrészt hat stilusrétegbdl (sajtd, szépirodalom, tudomanyos, hivatalos, szemé-
lyes, beszéltnyelvi) tartalmaz szovegeket, masrészt ezen beliil 6t regionalis nyelvvalto-
zatra oszlik. A regionalis nyelvvaltozatok az egyes hataron tali magyar teriileteket kép-
viselik. Kiemelend$ az 6nmagaban is jelentds, 76 millié szavas beszéltnyelvi (radios)
alkorpusz, ez az MR1 Kossuth radié bizonyos anyagait 6leli fel az 2004-2012 évekbdl,
felolvasott szoveget (hirek) és spontan beszélgetést (riportok) vegyesen. Mérete 975
milli6 sz6.

JSI. A szlovén Jozef Stefan Institute az eventregistry.org cimen futé webszolgal-
tatas céljaira 2013 oOta szamos nyelven gytijti a hireket internetes forrasokbol (RSS-
bol). Ennek a magyar anyagat hasznaltuk fel. Ebben egészen friss hirek is szerepelnek,
megjelennek az aktualis témak (koronavirus stb.). Mérete 1,06 milliard szo.

NOL. A MNSZ sajtokorpuszat kiegészitettiik a Mediaworkstdl kapott Népszabad-
sag online anyaggal. Ennek terjedelme 48 milli6 sz6.

OS. A kovetkez0 forras a szabadon hozzaférhet6 filmfelirat-adatbazis, az opensub-
titles.org magyar része. Amint emlitettiik, erre jellemz6 a beszéltnyelvi stilus, rovid
mondatok, parbeszédes forma. Mérete 471 millio szo.

KM. Az utolso forras egy jelentds, nyilvanos kozdsségi média posztokbol és kom-
mentekbdl szarmazo szoveganyag, melyet a Neticle Kft-t6l kaptunk meg korabban.
Meérete 1,11 milliard sz6.
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A szotar

Tobb milliard szavas korpusz esetén a rendszer altal hasznalt szotar kritikus jelentdsé-
get kap. A kihivast az jelenti, hogy a szétarnak lehetéleg le kell fednie a korpuszban
elé6forduld szoalakok egészét, ugyanakkor kis méretiinek kell lennie a hatékonysag je-
vak statisztikai alapon szoelemekre vannak bontva, extrém esetben az egyes karaktere-
kig. A BERT modell a Google altal kifejlesztett WordPiece eljarast alkalmazza. A sz6-
tarak mérete altalaban 30 és 50 ezer elem kozott valtakozik. A magyar nyelv morfold-
giai sajatossagaira tekintettel a HILBERT modellhez 64000 elemes WordPiece szotarat
fejlesztettiink ki. A szotar hatékonysagat Nemeskey David kodjaval mértiik. Minél ke-
vesebb szoelemre bontja a szotar a felszini szavakat, annal jobbnak mondhat6. A HIL-
BERT tanitasanal hasznalt WordPiece esetében ez a mutatd 1, 15, azaz atlag egy szo-
vegszot 1,15 szoéelemre bont a tokenizalo.

2.3 Az adatok eldfeldolgozasa

A modell tanitasahoz elséként a szovegeket binaris formaba kell hozni ahhoz, hogy a
BERT modell tanitasahoz felhasznalhatoak legyenek. Az eredeti BERT modellek a
Wikipédia angol nyelvii szdvegkorpuszan és konyvkorpuszokon késziiltek. A magyar
szovegek elokészitése soran meghagytuk az eredeti, Wikipédidra utald kdnyvtarszer-
kezetet. A nyers szovegfajlok 6sszmérete 25 GB. A szdveg darabolaséara az eléfeldol-
gozasi 1épések memoariaigénye miatt volt sziikség. Az eléfeldolgozas egy kiilon folya-
mat, melynek bemenete a 100 darab szovegfajl és a kimenete olyan binaris allomany,
amelyben a tenzor bemenetek vannak elrendezve modelltanitashoz és validacidhoz. Az
adatfeldolgozashoz kiilon programot készitettiink. A szoveg rendezése soran a beolva-
sott szOveget ugy tisztitjuk, hogy csak az alfanumerikus és kzpontozé karakterek ma-
radjanak benne, illetve minden sorba egy mondat keriiljon. Ezutan specialis tokeneket
kell hozzaadni a tokenizalt szOveghez <cls> és <sep> elvalasztd karaktereket. A <cls>
a szovegek kiilonbozo6 osztalyozéasakor jatszik szerepet, mig a <sep> szeparatorként va-
laszt el mondatokat egymastol. A program iterativan végighaladva az aktualis szoveg-
részen illeszti hozza a szotarban talalhato szoelemeket, ahol nem ismert széelem token-
nel talalkozik, ott azt <unk> taggal helyettesiti. Ez a folyamat tobbféle szotarral, illetve
tokenizalo eszkozzel is torténhet. A tokenizalas 25 GB szdvegen 4 nap alatt futott le. A
folyamat memoria intenziv feldolgozas, ahol a szamitasok végrehajtasahoz egy STAN-
DARD D14 V2 virtualis gépet vettiink igénybe. Ennek eredményeként egy blob taro-
loban 1étrejott 100 db bindris allomany 600GB koriili tarhely igénnyel, mely mar ké-
szenallt a BERT-large modell tanitasahoz.

2.4 GPU Klaszter létrehozasa

A modell szamitasi paramétereinek a megallapitasa szorosan Osszefiigg a felhasznal-
hatd, rendelkezésre allo6 GPU kapacitas méretétdl. Mivel GPU segitségével nagyon
gyorsan lehet matrixokat dsszeszorozni €s feldolgozni, ezért kivaléan alkalmasak ten-
zor alapu szamitasok futtatasahoz, sokszoros teljesitményndvekedést nyujtva a CPU
alapu feldolgozassal szemben. A leginkdbb elterjedt eszk6zok az NVIDIA altal gyartott
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V100-as GPU-k, melyekhez kiilonb6z6 méreti VRAM tartozik. Az Azure kdrnyezet-
ben elérhetd, GPU alapu szdmitasi csomdpontok koziil az NCv3-as széria NC24rs v3
kédjeli node-jara esett a valasztasunk. Ez az eszkdz 4 db V100-as GPU-t tartalmaz,
melyekhez egyenként 16GB VRAM tartozik a 448GB RAM mellett. Azért valasztottuk
ezt a szamitasi csomot, mert RDMA -kompatibilisek és Infiniband alapu kapcsolat se-
gitségével rovid latencia mellett biztositjak a szamitasi fiirton beliil a node-ok kozotti,
alacsony szinti kommunikaciot. Ez azért kiilondsen fontos, mert MNI (Message Pas-
sing Interface) segitségével jobban parhuzamosithatéak a tobb GPU-s feldolgozast
igénylo feladatok, ha tobb csomopontot szeretnénk dsszekdtni.

2.5 A tanitasi paraméterek megadasa

A BERT-large modell tanitasahoz az AzureML Kisérlet moduljan belil kell konfigu-
ralni az MPI-t és meg kell adni, hogy egy szamitasi csomoban hany darab GPU talal-
hatd. Meg kell adni tovabba, hogy a GPU-ban talalhato CuDA magok kezeléséhez
szlikséges csomagokat és az openmpi drivereit melyik docker image tartalmazza. A
batch size paraméter fiigg a rendelkezésre alloé GPU-k szamatol, illetve azok VRAM
méretétl. A parhuzamos GPU hasznalat esetén minden GPU kiilon szamol gradiens
losst kiilonboz6é adatokon. Minél nagyobb a gradiens mérete, annal inkabb csdkken a
zaj hatdsa a tanitasra. Ennek ellenére a tanitas kés6bbi szakaszdban a nagy gradiens
méret kevésbé vezet optimalis eredményhez.

A modell tanitasat az NVIDIA scriptjével végeztiik, amely két fazisra osztja a tani-
tast. Az els6 fazisban 128 token hosszisagu modellt készitiink, majd ezt kovetden 512
token hosszusaggal folytatjuk tovabb a modell tanitasat. Erre bontasra azért van sziik-
ség, mert a figyelmi fejek méretének novekedésével a szamitasi kapacitas négyzetesen
novekszik. A masodik fazis gyakorlatilag egy finomhangolasi 1épés. A modell eldtani-
tasanak 90%-a 128-as hosszusaggal, mig az utols6 10% 512-es tokenhosszra torténik
(Devlin és mtsai, 2018). Az els6 fazis 7038 1épést, mig a masodik 1563 1épést tartal-
mazott.

A szkript paramétereit a kdtegméret, a gardiens akkumulacié és a GPU memoria
limitet kivételéve az alapértelmezett értékeken hagytunk. A modell 128-as szekvencia
hosszon 32-es batch mérettel, 6e-3 tanulasi rataval (0.2843 elomelegitési rata), 512-es
szekvencia hosszon pedig 8-as batch mérettel, 4e-3 tanulasi rataval (0.128 elomelegi-
tési rata) paraméterekkel tanult. Ezeket mindkét fazis esetében kiilon meghataroztuk a
hasznalt szamitasi csomokhoz. A modell tanitasi folyamatanak allapotarol a tanulas
veszteség-fiiggvénye nyujt informaciot (Abral, Abra2). A magyar BERT-large (HIL-
BERT) tanitasa soran tampontként szolgalt az NVIDIA éltal kozzétett veszteség gorbe
az angol nyelvi modellhez, illetve ugyanezeket megkaptuk a Microsoft fejlesztdi csa-
patatol is.
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Az elsd fazis loss-gorbéje
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1. abra A BERT-large modell veszteségfiiggvénye tanitas soran 128 token hosszii-
sagu szekvenciakkal.

A masodik fazis loss-gorbéje
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2. abra A BERT-large modell veszteségfiiggvénye tanitas soran 512 token hossza-
sagu szekvenciakkal.
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2.6 A kész modell finomhangoliasa

Az elkészitett modell finomhangolasa egy gyakran hasznalt transzfer tanuldsi modszer.
Ezzel a feliigyelt tanitasi modszerrel specifikus feladatokra lehet tovabb tanitani a mo-
dellt, mint a névelemek felismerése, vagy kontextusalapu kérdés-valasz generalasra,
illetve kiilonféle célu szovegosztalyozo feladatok végrehajtasa. Miikddését tekintve az
el6tanitott modell utolséd rétege f61¢ egy klasszifikacios réteg keriil (Devlin és mtsai,
2018), ami a tovabb tanitas soran a bemenetet €s annotacioit tanulja meg.

A névelem-felismerés egy gyakran hasznalt modszer a nyelvi modellek teljesit-
ménymérésére. A szegedi Corpus of Business Newswire Texts (szegedNER) corpust
alkalmaztuk a névelem-felismerés tanitasdhoz (Szarvas és mtsai, 2006). A korpuszt 80-
10-10 aranyban bontottuk fel tanitd, validacios és teszt adathalmazokra. A transzfer
tanitasi megoldas a transformers konyvtar példai koziil lett kivalasztva. Az F1-értékek
szamitasa a seqeval konyvtarral tortént. A finomhangolas feladathoz NVIDIA Tesla
V100 16GB videodkartyat hasznaltunk felhdkornyezetben. A finomhangolasi paraméte-
rek koziil, a modell 3e-05-6s (linearisan csokkend) tanulasi ratan és 3 epoch-on keresz-
tiil tanult, 8-as kotegmérettel.

A modell validacids F1-értéke a corpusban annotalt 16 névelemosztalyra dsszesen
95.39%-ot adott. A modell valddi képességeit leginkabb jelzd, a teszt adathalmaz F1-
értékére, szintén 16 névelem osztalyra 93.91%-ot kaptunk. Ezek az értékek azt mutat-
jak, hogy a magyar nyelvii HILBERT teljesitménye a névelem keresés terén rendelke-
zik a BERT-large modellekt6l elvart képességekkel (Virtanen és mtsai 2019; Martin €s
mtsai, 2019).

A tobbi modellel vald dsszevetés lehetdségét arnyalja, hogy a nemzetkdzi szakiro-
dalomban az egyes, kiillonb6z6 nyelveken elérhetd, annotalt névelem adatbazisok sok-
szor eltéré névelem kategoriakat(is) tartalmaznak, illetve az elérhetd adatbazisok mé-
rete nyelvenként nagyon eltérd lehet. Tovabbi nehézség, hogy az egyes modellek tani-
tasa gyakran eltéré epoch-szammal torténik. Ezeken tl a finomhangolas random inici-
alizalasa is hatdssal van a finomhangolt modellek teljesitményére (Dodge és mtsai,
2020).

3. Osszegzés

A HILBERT, magyar nyelvii BERT-large modellt sikeriilt 1étrehoznunk egy kereske-
delmi szamitasi felhdben, ahol olyan horizontalisan és vertikalisan is skdldzhat6 infra-
strukturat alakitottunk ki, amelyben tobb, akar magasabb paraméterszamu modellek
eldallitasa is lehetségessé valt. Elkészitettiik a szegedNER corpus (Szarvas €s mtsai,
2006) segitségével a modelliink finomhangolasat névelemkereséshez, amelyben ~
94%-o0s teszt eredményt sikeriilt elérniink. Jelenleg is rendelkezésre all tobb, a modell-
hez kothetd alkalmazasunk, amelyben a HILBERT, mint extraktiv szovegosszegzo, il-
letve mint keresdmotor jelenik meg. A BERT-large igazi elénye azonban a kérdés-va-
lasz tipust feladatokban mutatkozik meg a tobbi, kisebb paraméterszamu modellhez
képest, de ilyen adathalmaz magyar nyelven egyelére nem elérhetd.
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XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2021. januar 28-29.
Koszonetnyilvanitas

A szerzOk koszonetiiket fejezik ki Varga Gabornak és a Microsoft Magyarorszag Kft.
tobbi munkatarsanak a segitségiikért, akik lehetové tették, hogy a pandémias iddszak
alatti korlatozasok ellenére hozzaférjiink a sziikséges szamitasi kapacitasokhoz. Kiilon
szeretnénk megkdszonni a lehetdséget, hogy a Microsoft Corporation ONNX Runtime
fejlesztOcsapataval egyiitt dolgozva a legujabb fejlesztéseiket tesztelve tudtuk 1étre-
hozni a magyar nyelvii BERT-large modellt.
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