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Kivonat A szóalakok helyett fogalmi egységek mentén előtanított nyel-
vi modellek mintahatékonyságát több korábbi munka is igazolta. Ezek a
vizsgálatok azonban a létrehozott modelleket csupán finomhangolható-
ságuk szempontjából vizsgálták. Jelen cikkben a látens szemantikus tu-
lajdonságok jelentette kváziszimbolikus információ mentén történő elő-
tanításnak a nyelvi modellezés elvégzésére gyakorolt (negatív) hatását
mutatjuk be, illetve javaslunk két módszert is, amely használatával a
modellek nyelvi modellezési képességei javíthatók a fogalmakra való ér-
zékenységének megtartása mellett.

1. Bevezetés

A tradicionálisan előtanított maszkolt nyelvi modellek létrehozásuk során olyan
kimeneti eloszlások meghatározásával tudják a veszteségfüggvényüket minimali-
zálni, amelyek a teljes valószínűségi tömeget pontosan egy megadott – az aktuális
mondatban a kimaszkolást megelőzően az adott szó helyén eredetileg ott álló –
szóra helyezik. Vagyis ha a maszkolás után előálló Péternek [MASK] gyereke
van. mondatban az eredetileg a [MASK] token helyén álló szó a három számnév
volt, úgy a nyelvi modell abban az esetben tudja minimalizálni az adott maszk
tokenre vonatkozó veszteségét, ha annak behelyettesítésével kapcsolatosan kizá-
rólag a három szó ottlétéhez rendel nullától különböző valószínűséget, holott a
valóságban más szavak is alkalmasak lennének a mondatból kitakart szó helyette-
sítésére. A betanított maszkolt nyelvi modellek kimeneti eloszlásai természetesen
már nem annyira szélsőségesek, mint amennyire szélsőséges kimeneti eloszlások
minimalizálják a veszteségfüggvényüket, amit annak köszönhetnek, hogy az elő-
tanításuk nagy mennyiségű, változatos szövegeken történik, és hosszú távon az
egyes kimenetek mentén elvárt szélsőséges eloszlások „átlagát” adják vissza.

Shani és mtsai (2023) véleménycikkükben amellett érveltek, hogy a nyelvi mo-
dellek viselkedése szempontjából kívánatos lenne, ha azok működése a konkrét
szóalakok helyett emberi fogalmak mentén történne. Egy ilyen megoldást adott
(Berend, 2024), amely egy már tradicionálisan betanított nyelvi modell rejtett
reprezentációi segítségével határozta meg azon látens szemantikai tulajdonságok
körét, amely alapján aztán az enkóderalapú neurális nyelvi modellek tanításának
elvégezését javasolta. A módosított előtanítással nyert neurális nyelvi modellek
mintahatékonynak bizonyultak abban az értelemben, hogy megegyező mennyi-
ségű szövegen történő előtanítást követően, változatos célfeladatok mentén való



finomhangolásuk során a hagyományos módon előtanított modelleknél átlagosan
jóval kedvezőbb eredmények elérésére voltak képesek.

A Berend (2024) által létrehozott modellek mintahatékonysága azonban nem
terjedt ki a létrejövő modellek maszkolt nyelvi modellezési képességeire, hiszen
azáltal, hogy a javasolt előtanítás teljességgel függetlenítette magát a konkrét
szóalakok előrejelzésétől, így ennek a feladatnak az elvégzésére teljesen alkal-
matlanak voltak a modelljei.

A korábban javasolt látens szemantikus tulajdonságok mentén történő előta-
nítás egy további tulajdonsága, hogy egy már előtanításon átesett segéd nyelvi
modellre támaszkodik. Azon túl, hogy egy már előtanított modell létezésének
feltételezése egy új modell létrehozása során nem feltétlen elegáns, maga után
vonja azt a negatív következményt is, hogy a látens szemantikus tulajdonsá-
gokkal operáló neurális nyelvi modell szótárának szükségképpen a segédmodell
szótárával megegyezőnek kell legyen, ezzel egy potenciálisan komoly korlátot ál-
lítva a módszer gyakorlati alkalmazhatósága elé.

Jelen cikkben olyan kiterjesztését, illetve módosítását adjuk a maszkolt lá-
tens szemantikus modellezési (MLSM) előtanítási eljárásnak, amely segítségével
létrehozott neurális nyelvi modellek a tokenek fogalmi csoportosításán túlmenő-
en a konkrét maszkolt nyelvi modellezési feladat ellátására is képesek. A javasolt
új módszerek közül az egyik még azzal a további kedvező tulajdonsággal is ren-
delkezik, hogy nem igényli egy már korábban betanított nyelvi modell meglétét,
ezáltal lehetőséget teremt arra is, hogy akár teljesen új – a számunkra releváns
új doménhez adaptált – tokenizálóval hozzunk létre neurális nyelvi modelleket
mintahatékony módon.

2. Kapcsolódó munkák

A maszkolt nyelvi modellezés során sokáig a BERT (Devlin és mtsai, 2019) mo-
dell létrehozása során lefektetett stratégiára támaszkodtak, ami az inputban ta-
lálható szótöredékek véletlenszerűen kiválasztott 15%-a alapján hajtja végre az
előtanítást. A maszkolt nyelvi modellezéssel előtanított nyelvi modellek feladata
az, hogy az eredeti szövegek 15%-ának lecserélését követően legyen képes helyre-
állítani a szövegből kitakart szóalakok pontos kilétét. A közelmúltban azonban
számos alternatívát javasoltak a rekonstruálandó szótöredékek véletlenszerű ki-
választása helyett (Joshi és mtsai, 2020; Levine és mtsai, 2021; Yang és mtsai,
2023). Wettig és mtsai (2023) az inputszekvencia 15%-ára irányuló kiválasztási
stratégiát vizsgálta, és azt találták, hogy érdemes az inputban található toke-
neknek a megszokottnál nagyobb hányadát rekonstruálandó tokenként kezelni.

Berend (2023) egy olyan előtanítási feladatot vezetett be, amely során a ta-
nulás tárgyát nem a kiválasztott inputtokenek rekonstruálása képzi, hanem az
azok kontextusa mentén meghatározott látens szemantikus jellemzések megha-
tározása a célja. A szemantikus jegyek meghatározására egy segédmodell rejtett
reprezentációi alapján került sor ritka kódolás használatával. A módszer sajátos-
sága, hogy mivel az előtanítás során alkalmazott modellezés fókuszát áthelyezi
a szóalakokról a kváziszimbolikus szemantikus jegyekre, így a klasszikus nyel-



vi modellezés feladatát nem képesek ellátni az ezzel a módszerrel létrehozott
modellek.

3. Vizsgált módszerek

Cikkünkben a klasszikus maszkolt nyelvi modellezéssel előtanított transzfor-
meralapú enkóder modelleknél jobb mintahatékonysággal rendelkező maszkolt
látens szemantikus modellezési előtanítási eljárás továbbfejlesztési lehetőségeit
vizsgáljuk. Célunk, hogy a látens szemantikus kategóriák kezelésére, valamint a
szó(be)helyettesítési feladat elvégzésére egyaránt képes modelleket hozzunk létre.
A következőkben áttekintjük a kísérleteinkben előforduló előtanítási eljárásokat,
illetve azoknak az általunk javasolt továbbfejlesztéseit.

3.1. Maszkolt nyelvi modellezés (MLM)

A klasszikus maszkolt nyelvi modellezési feladat során a kategorikus keresztent-
rópia hibatagot használjuk annak számszerűsítésére, hogy az előtanított modell
aktuálisan mekkora outputvalószínűséget rendel a megadott pozíción az erede-
ti inputban szereplő token visszahelyettesítésével kapcsolatban. Ez a klasszikus
előtanítási paradigma húzódik meg számos modell, pl. a BERT (Devlin és mtsai,
2019), vagy a magyar huBERT (Nemeskey, 2021) létrehozása mögött.

3.2. Maszkolt látens szemantikus modellezés (MLSM)

Az MLSM egy segédmodellre támaszkodik a maszkolásra véletlenszerűen kivá-
lasztott tokenek kváziszimbolikus látens szemantikus profiljának meghatározása
során.

Az eljárás első előkészítő lépése a segédmodell h-dimenziós rejtett állapo-
taiból mintavételezéssel létrehozott X ∈ Rh×n mátrixra támaszkodik, amelyre
megkeressük a

min
D,α∈Rk×n

≥0

1

2

n∑
i=1

∥xi −Dαi∥22 + λ∥αi∥1, (1)

feladat optimumát, és amely alapján egy korábbiakban nem látott xi /∈ X rej-
tett reprezentációval rendelkező vektorra a D ∈ Rh×k mátrixot már ismertnek
tekintve az

arg min
αi∈Rk

≥0

1

2
∥xi −Dαi∥22 + λ∥αi∥1 (2)

módon határozható meg annak látens szemantikus jellemzését előállító αi ∈ Rk
≥0

vektora.
A λ regularizációs tag azt eredményezi, hogy a αi-beli együtthatók többsége

pontosan 0 lesz, míg a nemnulla együtthatók pozíciói olyanok lesznek, hogy
azok – a kísérleteink által is a későbbiekben alátámasztott módon – nagyfokú
együttállást mutatnak a szemantikus tulajdonságaikkal.



UT-MLSM: Utólagos tanításon átesett maszkolt látens szemantikus
modellezés A kváziszimbolikus látens szemantikus tulajdonságok segítségével
előtanított modellek a modellezés hiperparamétereként megválasztott k darab lá-
tens szemantikus tulajdonságra vonatkozó eloszlásokat produkálnak. Amennyi-
ben a látens tulajdonságok valóban a szavak fogalmi tulajdonságait ragadják
meg, és az MLSM előtanítás megfelelően konvergált, úgy feltételezhető, hogy
az MLSM célfüggvénnyel előtanított modellek által szolgáltatott eloszlásoknak
alkalmasak a konkrétan kimaszkolt szavak rekonstruálására is.

Ezen hipotézis ellenőrzésének érdekében egy olyan modellvariánst hoztunk
létre, amely egy hagyományos MLSM előtanításon átesett modellt olyan mó-
don egészít ki, hogy annak paramétereinek lefagyasztását követően egy további
osztályozó fejjel egészíti ki a modellt. Ennek az osztályozó fejnek a feladata az,
hogy a látens szemantikus tulajdonságok teréből a modell által használt szótárá-
ra vonatkozó logit értéket hozzon létre, vagyis lényegében egyetlen, a modellezés
során használt látens tulajdonságok számaszor a modellben megkülönböztetett
tokenek számaszoros lineáris leképezést tanulunk a modellhez úgy, hogy mind-
eközben a korábbiakban az előtanításon átesett súlyait érintetlenül hagyjuk.

SM-MLSM: Segédmodellmentes maszkolt látens szemantikus model-
lezés A következőnek javasolt modellvariánsunk fontos tulajdonsága, hogy az
nem igényli egy az előtanítás megkezdésének pillanatában már rendelkezésre ál-
ló betanított neurális nyelvi modell létezését. A segédmodellmentes maszkolt
látens szemantikus modellezés (SM-MLSM) elvén működő módszerünk a masz-
kolt nyelvi modellezés és a látens szemantikus kategóriák kialakításának alternáló
végrehajtásának az elvét követi.

Az SM-MLSM módszer egy teljesen véletlenszerű súlyokkal inicializált ne-
urális nyelvi modellből indul ki, majd az előtanítás során elvégzendő lépések
számának az első meghatározott (esetünkben 12, 5%-nak választott) lépésében
kizárólagosan a klasszikus maszkolt nyelvi modellezés feladatát látja el. Az elő-
tanítás a hiperparaméterben meghatározott darabszámú kisebb előtanítási sza-
kaszból áll, és minden egyes szakasz végén, az adott szakaszban meghatározott
utolsó 200 kötegben előfordult tokeneknek a transzformer modell utolsó réte-
gében előálló rejtett vektorai alapján egy (1)-ben található alakú optimalizálás
problémát old meg annak érdekében, hogy a következő előtanítási szakaszban – a
klasszikus maszkolt nyelvi modellezési feladat ellátása mellett párhuzamosan – a
látens szemantikus tulajdonságok modellezésére vonatkozó előtanítási feladatot
is el tudja látni a modell a frissített szótármátrixra támaszkodva.

Mivel a modell korai verziói még vélhetőleg kevésbé hasznos rejtett állapo-
tokat produkálnak, ezért a maszkolt nyelvi modellezés és a látens szemantikus
tulajdonságokra támaszkodó modellezésből jövő veszteség egymáshoz való viszo-
nyát az előtanítás előre haladtával szakaszosan változtatjuk. A legelső szakasz-
ban kizárólagosan csak a maszkolt nyelvi modellezésből jövő veszteségfüggvényt
vesszük figyelembe a modell frissítése során, míg a következő szakaszokban ezen
komponens azonos ütemben csökkenve egyre kisebb szerephez jut, az előtanítás
végére elérve egy előzetesen meghatározott arányt (kísérleteink során 0, 25-et).



4. Kísérletek

A következőkben bemutatjuk az előtanítással kapcsolatos kísérleti beállításain-
kat, majd a modellekkel végzett kísérleteinket közöljük.

4.1. Az előtanítás

Modelljeink előtanítása során az input szövegek maximális szekvenciahosszát 128
szubtokenben maximalizáltuk, 16-os gradiens akkumuláció mellett 64-es köteg-
méretet, valamint 1e–4 maximális tanulási rátát alkalmaztunk. A maszkolásra
kiválasztott tokenek arányát megemeltük 0,15-ről 0,25-re, összhangban (Wet-
tig és mtsai, 2023) ajánlásaival. Minden elkészült modellünknek elkészítettük az
előtanítási lépéseinek 10%-a, 25%-a, 50%-a, valamint 100%-a után előálló válto-
zatát. Az előtanítást miden esetben a huBERT (Nemeskey, 2021) tokenizálójára
és a Webcorpus2.0(Nemeskey, 2020) szövegeire támaszkodva végeztük el. A kor-
pusz hozzávetőlegesen tizenhatmilliárd tokenből áll.

UT-MLSM előtanítások Saját UT-MLSM modellünk1 létrehozása során (Be-
rend, 2024) publikusan elérhetővé tett, MLSM módszerrel előtanított DeBER-
Ta architektúrájú (He és mtsai, 2021) modelljéből2 indultunk ki. Mivel az UT-
MLSM modell esetén a kiinduló modell súlyai lefagyasztásra kerültek, és ép-
pen arra voltunk kíváncsiak, hogy az eredeti modell által visszaadott látens sze-
mantikus tulajdonságokra vonatkozó tokenreprezentációk mennyire alkalmasak
a maszkolásos nyelvi modellezési feladat hatékony megtanulására, ebben az eset-
ben mindössze 10000 előtanítási lépést hajtottunk végre, ami a Webcorpus2.0
körülbelül 7,5%-ának felel meg.

SM-MLSM és tradicionális MLM előtanítások Mivel ezek a modellek
nem egy már korábbi előtanított modell továbbtanításiból jöttek létre, itt az
előtanításra fordított frissítési lépéseink számát százezerre állítottuk. Mindez
hozzávetőlegesen tizenkétmilliárd token (a Webcorpus2.0 hozzávetőlegesen há-
romnegyedének) a fölhasználását jelentette.

A tradicionális MLM modell3 előtanításra vonatkozó hiperparamétereink nem
tértek el a korábban megadottaktól, míg a segédmodellmentes MLSM modell4
számára specifikus hiperparaméterek a következők szerint alakultak: a szótár-
mátrix frissítését 12500 lépésenként (a teljes előtanítás ideje alatt tehát összesen
8 alkalommal) végeztük el, az alkalmazott látens kategóriák számát a modell
rejtett vektorainak dimenziószámának kétszeresére (1536-nak) választottuk, és a
maszkolásos nyelvi modellezés veszteségfüggvényének relatív súlya az előtanítás
végére a 0,25-ös értéket vette fel. Az SM-MLSM előtanítás tulajdonképpen egy
többfeladatos tanulási problémaként értelmezhető. Az aggregált veszteségfügg-
vényünk egyes komponenseinek alakulását az 1. ábrában mutatjuk be.
1 https://huggingface.co/SzegedAI/huDeBERTa-MLSM-UT
2 https://huggingface.co/SzegedAI/huDeBERTa-MLSM
3 https://huggingface.co/SzegedAI/huDeBERTa-MLM-v2_100k
4 https://huggingface.co/SzegedAI/huDeBERTa-aux-free-MLSM



(a) Az MLM veszteségfüggvény alakulása (b) Az MLSM veszteségfüggvény alakulása

1. ábra: A segédmodell fölhasználása nélkül létrehozott SM-MLSM modell vesz-
teségének komponenseinek alakulása a tanítás előrehaladtának függvényében: (a)
a klasszikus MLM tanítás által (is) használt kategorikus keresztentrópia hibatag,
valamint a (b) MLSM által használt látens szemantikus tulajdonságok céleloszlá-
sához viszonyított Kullback-Leibler divergencia célfüggvényértékének változása.

4.2. A modellek maszkolt nyelvi modellezési képességei

Mint azt korábban említettük, a kváziszimbolikus alapokon nyugvó eredeti MLSM
modellezéssel előtanított modellek egyáltalán nem alkalmasak a maszkolt nyelvi
modellezési feladat ellátására, vagyis a kimaszkolt tokenek helyére nem képesek
a token helyén álló valódi tokenekre vonatkozó kimeneti eloszlásokat produkálni.
Az UT-MLSM és SM-MLSM módszerekkel előtanított modelljeink különböző
mechanizmusok útján ezek képességgel kapcsolatos hiányosságaira adnak egy
megoldást a látens szemantikus tulajdonságok segítségével előtanított modellek
viselkedésével kapcsolatban. A modellek tanítására nem használt fejlesztési kor-
pusz mentén a különböző módon előtanított modellek átlagos veszteségfüggvény-
értékét közöljük a 2. ábrán.
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2. ábra: A különböző előtanított modelleknek a tanításukra föl nem használt
szövegeken elért veszteségfüggvényének átlagos értéke a kumulált előtanító lé-
pések számának függvényében. Az UT-MLSM modell esetén egy már előzetesen
100 ezer előtanítási lépésen átesett modellből indulunk ki.



Az 1. ábra alapján megállapíthatjuk, hogy az előtanítás során a tokenek
látens fogalmi tulajdonságait is figyelembe vevő modelljeink maszkolt nyelvi
modellezési képességei összehasonlíthatók a kizárólag a maszkolásos nyelvi mo-
dellezési feladat ellátását elvégezni képes tradicionális MLM módon előtanított
modellével. Az UT-MLSM modellel kapcsolatban az a tény, hogy már a tel-
jes Webcorpus2.0 kevesebb, mint 1%-ának a fölhasználásával nemtriviális nyelvi
modellezési képességekre tett szert (4.0 alatti veszteségfüggvény-érték) azon hi-
potézisünket támasztja alá, hogy a huDeBERTa-MLSM modell által előzetesen
megalkotott látens fogalmi hierarchiája hasznos kiindulási alapot tudott bizto-
sítani a maszkolt nyelvi modellezési képességek elsajátítására nézve.

4.3. Jelentésegyértelműsítési eredmények

Megvizsgáltuk a különböző modellek által a huWSD jelentésegyértelműsítési fel-
adaton elért eredményeket. A nyelvi modellek által létrehozott reprezentációk je-
lentésegyértelműsítési feladatba történő felhasználásának egy egyszerű, de meg-
lepően jó teljesítményt produkálni képes változata az, amikor az egyes ismert
jelentéskategóriákhoz egy-egy centroidot rendelünk az adott kategóriába tartozó
tanítóhalmazbeli szavakhoz a nyelvi modell által rendelt rejtett reprezentáci-
ókból, és tesztelés során egy egyszerű legközelebbi szomszédsági elven döntünk
(Loureiro és Jorge, 2019). Az ezzel a módszerrel kapott eredményeinket a külön-
böző módszerekkel előtanított nyelvi modelljeink eltérő elkészültségi fokai mel-
lett a 3a. ábra tartalmazza. Látható, hogy mindegyik modell kifejezetten magas
pontosság elérésére képes.
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(a) Utolsó rejtett réteg vektora
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(b) Modell kimeneti eloszlása

3. ábra: A különböző vizsgált modelleknek a huWSD adatbázisán elért jelentés-
egyértelműsítési eredményei: (a) a modell utolsó rétegéből jövő rejtett állapotok,
illetve (b) a modell kimeneti eloszlásának fölhasználásával elért eredmények.

Egy kevésbé gyakori megközelítés, ugyanakkor a modellezést a kváziszimbo-
likus látens szemantikus fogalmi tulajdonságok mentén (is) elvégző előtanítási



módszerek esetén azonban kínálja magát az a megoldás is, hogy a modell belső
rejtett reprezentációi helyett konkrétan magára a modell kiementén produkált
eloszlásvektorokra hagyatkozva hozzuk meg a döntéseinket. Ebben az esetben
a legközelebbi szomszédság megítélését az Hellinger-távolság kiszámolásával vé-
geztük. Az így kapott eredményeinket a 3b. ábra foglalja össze. Az látható, hogy
a látens tulajdonságokat alkalmazó modellek ebben a fajta kiértékelésben sokkal
jobb teljesítmény elérésére voltak képesek a látens szemantikus tulajdonságokat
az előtanítás során figyelembe nem vevő társaikhoz képest.

4.4. Finomhangolásos eredmények

Noha kutatásunkban a modelleket elsődlegesen nem finomhangolhatóságuk szem-
pontjából vizsgáltuk, a következőkben közöljük az opinhubank (Miháltz, 2013)
szentimentosztályozási feladatán elért eredményüket. A modelleket 5 alkalommal
finomhangoltuk, és közöljük az egyes modellek mentén kapott pontosság átlagát
(4a), valamint a független finomhangolással létrehozott modellek szavaztatásával
kapott eredményeinket (4b) a különböző módszerrel előtanított neurális nyelvi
modelljeinkre. A kapott finomhangolási eredményeinkről elmondható, hogy azok
mindegyike összehasonlítható, vagyis a javasolt módosításokkal is a finomhango-
lásra nézve jól teljesítő nyelvi modelleket kaphatunk.
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(a) Egyedi modellek eredménye
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(b) Modellek szavaztatásának eredménye

4. ábra: A különböző vizsgált modelleknek az opinhubank szentimentosztályozási
adathalmazon elért eredményei.

5. Konklúzió

Cikkünkben a látens szemantikus tulajdonságokra támaszkodva megalkotott ne-
urális nyelvi modellek azon hiányosságaira adtunk megoldásokat, miszerint azok
nem alkalmasak a klasszikus maszkolásos nyelvi modellezési feladat ellátására.
A javasolt módszereink egyike (SM-MLSM) ráadásul nem csak ezen limitáció-
ján segít a látens kategóriák mentén történő nyelvi modellezésnek, hanem azt



is lehetővé teszi, hogy a nyelvi modell előtanításának megkezdésekor ne kelljen
rendelkezésünkre állnia egy betanított már átesett segéd nyelvi modellnek.
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