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Kivonat Kutatasunkban arab nyelvre tanitunk kiilonb6z6 absztraktiv
osszefoglaldo modelleket. A jelen tanulmény a kutatasunk jelenlegi fazi-
sat mutatja be. Arab nyelvre az absztraktiv osszefoglalas teriiletén kevés
kutatas tortént, ezért korabbi kutatasunk soran elsé feladatként sajat
adatot kellett gytijteni. Adatgytijtés utan sikeresen finomhangoltunk kii-
16nb6z6 enkdder-dekdder architekturaju transzformer modelleket. Kisér-
leteinkben kiprobéltuk a PreSumm és a tobbnyelvii mBART modszere-
ket. A PreSumm modszerrel ezen a teriileten ,state of the art” eredményt
értiink el. Jelen tanulmany ezt a kutatasi sorozatot folytatja. Kutatdsunk
soran sajat egynyelvii és tobbnyelvii BART modell tanitasaval kisérletez-
tiink, valamint az mT5 modellt probaltuk arab Osszefoglalé generalasra
finomhangolni. Kisérletiink sorén korlatozott mennyiségii adattal kisérle-
teztlink, célunk az volt, hogy megvizsgaljuk ezen modszerek alkalmazha-
tésagat. Kutatasunkkal ezért varakozasunknak megfelelen nem tudtuk
feliilmulni a kordbban elért legjobb eredményiinket. Azonban igy is ver-
senyképes eredményeket tudtunk elérni, amelyek tovabbi kutatasoknak
adnak teret, ez azonban nagyobb mennyiségi adat és infrastruktara el6-
feltételt is megkovetel.

Kulcsszavak: arab absztraktiv 6sszefoglalas, BART, mBART, PreSumm,
mT5

1. Bevezetés

Az Gsszefoglald generalas a nyelvtechnologia egyik kiemelt feladata lett. Két-
féle osszefoglald modszert kiilonboztetiink meg. Az els6 az extraktiv, amikor a
meglévs szovegbdl kivalasztjuk azokat a szovegrészeket, amelyek Gsszefoglaloként
funkcionalhatnak, ez gyakorlatilag egy osztalyozasi feladat. A méasik modszer az
absztraktiv, amikor az emberhez hasonléan a modell egy adott szdvegbdl 6nallo-
an megfogalmaz egy sszefoglalot. Az utobbi modszerrel a modell olyan kifejezé-
seket is hasznalhat, amelyek nem szerepeltek az eredeti szovegben. Kutatasunk
elsGsorban az arab nyelvre koncentral. Az arab beszélt nyelvnek szamos dialek-
tusa van, de iras szempontjabol erésen szabvanyositott. Ez nagyban segit az arab
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irasos szovegek feldolgozasaban, azonban szamos nem anyanyelvd felhasznalo is
létrehoz elektronikus tartalmakat, ami neheziti a szovegfeldolgozast. Az arab szo-
vegek feldolgozasat tovabb neheziti az a jelenség, hogy a rovid maganhangzok
nincsenek jelolve a szévegben, ezért az olvasénak mélyebb nyelvi tudassal kell
rendelkeznie, ha meg szeretné érteni a szdveget. Az arab nyelv a nagy nyelvek
kozott szerepel, nagy mennyiségii szovegadatbazissal. Szovegisszegzéssel kevesen
foglalkoztak eddig, ilyen jellegl korpusz nem volt elérhetd. Korabbi kutatasunk-
ban Gsszegytijtottiik az elsd Osszefoglalé generalasra alkalmas arab nyelvi szo-
vegkorpuszt, majd kiillénbo6z6 transzformer modelleket finomhangoltunk. A jelen
kutatasban sajat kisérleti egynyelvii és tobbnyelvii BART modellekkel kisérle-
teztiink, illetve egy mT5 modellt finomhangoltunk absztraktiv osszefoglalasra.

2. Kapcsol6doé irodalom

Arab nyelvre elsGsorban extraktiv Osszefoglalas teriiletén végeztek kutatasokat.
Az els6 extraktiv rendszer a Lakhas (Douzidia és Lapalme, 2004), ami a szoveg-
bél 10 szot vonatolt ki Osszegzésnek, majd gépi fordito segitségével angol nyelvre
forditotta, hogy Ossze tudja hasonlitani a rendszert mas rendszerekkel. A kiér-
tékelést a ROUGE metrikaval végezték el. Al Qassem és mtsai (2019) egy fuzzy
logikan alapuld megkozelitéssel, f6nevek kivonatolasaval végezték az Osszegzést.
A SumSat (Lakhdar és Chéragui, 2019) harom modszert 6tvozve, hibrid modon
Osszegez: egy szoveg kornyezetének szemantikai feltarasa, indikatorként hasznal-
hato kifejezések kivalasztasa, illetve az Osszefoglald generaldsa a reprezentativ
kifejezésekkel.

Absztraktiv Osszefoglalas szempontjabol Azmi és Altmami (2018) az ext-
raktiv Osszefoglalo rendszerbdl kiindulva egy négy lépéses absztrakt dsszefoglalo
modszert javasol. ElsG 1épés a téma szegmentalasa, masodik a cimsor generalasa,
harmadik az extraktiv Osszefoglald generalasa, végiil negyedik 1épés a mondat-
csOkkentés. Al-Maleh és Desouki (2020) kutatasukban a cikkek elsG bekezdéseibdl
generaltak cimsorokat, amelyek Gsszefoglaloként funkcionalnak. Az Gsszefoglalo
modellhez egy enkoder-dekdder architektiaraja rekurrens halézatot alkalmaztak.
Elmadani és mtsai (2020) a PreSumm (Liu és Lapata, 2019) modszerrel és a
tobbnyelvi BERT (Devlin és mtsai, 2019) modellel finomhangoltak extraktiv és
absztraktiv modelleket egyarant. Kahla és mtsai (2021) szintén kisérleteztek a
PreSumm modszerrel, viszont emellett az mBART modellt is sikeriilt finomhan-
golniuk. Kutatasukban t6bbnyelvii (cross-lingual) finomhangolasokkal névelték
a rendszer teljesitményét.

Kutatasunk soran Kahla és mtsai (2021) kutatasat tovabb gondolva egy-
nyelvi és tobbnyelvii BART modelleket finomhangoltunk, illetve napjaink egyre
népszeriibb mT5 modelljét prébaltuk ki.

3. Felhasznalt modellek

A BART (Lewis és mtsai, 2020) modell egy enkdder-dekoder architekturan ala-
pul6 transzformer modell (lasd 1. abra), amelyet a Fairseq (Facebook AI Rese-
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arch Sequence-to-Sequence Toolkit) fejlesztett!. Az enkoder kétiranyu (Bidirec-
tional), a dekoder autoregressziv (Autoregressive). A korabbi kutatasok alapjan
a csak enkoder tipust modellek (pl. BERT (Devlin és mtsai, 2019)) kivaloan
alkalmasak magas mindségii szévegreprezentacié képezésére, azonban szovegge-
neralas feladataira kevésbé. A csak dekoder tipusu autoregressziv modellek (pl.
GPT (Radford és Narasimhan, 2018)) a szoveggeneralas feladatain nyujtanak
magas eredményt. A BART a két architektira el6nyeit 6tvozi, ezért kivaldoan
alkalmas sz6vegosszefoglalé generalasra. Korabban kétféle BART modellt publi-
kaltak:

— BART-base: 6 réteg enkoder és 6 réteg dekoder; 12 figyelmi fej; 768 szobe-
adgyazéas dimenzid; bementi hossz: 512; 140 milli6 paraméter

— BART-large: 12 réteg enkoder és 12 réteg dekoder; 16 figyelmi fej; 1024
szobeagyazéas dimenzio; 1024 bemeneti hossz; 400 millié paraméter

Az mBART (Liu és mtsai, 2020) egy t6bb nyelven elGtanitott BART modell.
Az elgtanitashoz a Common Crawl adatbézisbol kivonatolt 25 nyelvet tartalma-
z0 CC25 (Wenzek és mtsai, 2020) korpuszt hasznaltak. Az mBART modellel
végzett kisérletek ravilagitottak arra, hogy abban az esetben hasznos igazan a
célnyelvtdl eltérs nyelveken torténd elétanités, amennyiben a célnyelven rendel-
kezésre allo egynyelvii adathalmaz redukalt méretd. Az mBART modellel végzett
munka ramutat a t6bbnyelvd eltanitasban rejls lehetGségek transzfer tanulésos
(transfer learning) iranyba valo felhasznalhatosagara.
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1. abra: BART modell architekturaja (Lewis és mtsai, 2020).

A T5 (Text-To-Text Transfer transzformer) (Raffel és mtsai, 2020) a Google
altal készitett enkoder-dekdder tipust modell. Az utobbi idében a nyelvtechno-
logia teriiletén kiemelt jelent&séggel bir a transzfer tanulas, amelynek soran a
nyelvi modellt egy adatokban gazdag feladaton tanitottdk be, majd ezt kove-
téen keriilt finomhangolasra egy soron kovetkezd célfeladatra. Ideélis esetben a
modell az elGtanitas soran olyan altaldnos tudésra tesz szert, amely atvihetd,
és sikeresen alkalmazhato a célfeladatok megoldasaban. A T5 projekt alapot-
lete, hogy minden szovegelemzési feladatot (forditas, kérdések megvalaszolasa,
osztalyozas sth.) szovegbdl szoveg (text-to-text) problémaként kozelit meg, azaz

! https://github.com/pytorch/fairseq/tree/master/examples/bart
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szOveg a bemenet és a modell ez alapjan széveget general kimenetként (lasd 2).
Itt fontos kiemelni a BERT-alapti modellekkel szemben mutatkozo6 alapvets kii-
16nbséget a felépitésben: a T5 esetében mind a bemenet, mind pedig a kimenet
szoveg formatumi, mig a BERT-alapi modellek esetében a bemenet szveges, a
kimenet azonban vagy egy osztalyozo cimke vagy pedig csak valamilyen beme-
netbdl szarmazoé téredék.

A T5 projekt els6dleges célja nem az, hogy 0j modszerek keriiljenek kifejlesz-
tésre, a munka mogott allé csapat elsédleges motivacidja az, hogy bemutassak a
teriilet jelenlegi allasat, és Osszehasonlitsak az elérhetd technikakat. Emellett a
jelenlegi megkozelitések hatarait is probaljak megallapitani azaltal, hogy szisz-
tematikus modon és nagy mértékben megnovelt paraméterszammal (modellek
betanitasa 11 millidrd paraméterig) kisérleteznek. A modell tanitasahoz felhasz-
nalt korpusz a Colossal Clean Crawled Corpus (réviditve C4), amely egy tobb
szaz gigabajtnyi vilaghalorol Osszegytijtott és tisztitott angol nyelvi szoveget
tartalmaz. Az TH esetében a paraméterek szama alapjan 5 kiillonb6z6 méretd
modell keriilt betanitasra:

— Small (300 milli6 paraméter), Base (580 milli6 paraméter), Large (1,2 milli-
ard paraméter), XL (3,7 millidrd paraméter), XXL (13 milliard)

Az mT5 (Xue és mtsai, 2021) a T5 tobb nyelvre kiterjesztett verzioja. Az
mTH létrehozésa sordn a szerzdk torekedtek arra, hogy minél inkdbb megérizzék
a T5 strukturalis jegyeit, ezért az mT5 orokolte a szoveghdl szoveg (text-to-text)
tulajdonsagot és az altalanos elGtanitds menetét is, amelyhez szintén rendkiviil
nagy méretti korpuszt hasznaltak.

Az mT5 betanitasdhoz az mC4 korpuszt hasznaltak, amely a T5 tanitésara
alkalmazott C4 tSbbnyelvi valtozata. Az mC4 101 kiilonb6z6 nyelvii szévegeket
tartalmaz. A T5 modellel 6sszehasonlitva az mT5 nagyobb paraméterszamokkal
rendelkezik, ez a nagyobb szétdrméret kovetkezménye. Fontos megjegyezni, hogy
T5-alapt modellek az enkéder-dekdder struktirat kovetik, ezért paramétersza-
muk altalaban kétszer akkora, mint egy hasonlé méretd csak enkodder struktardja
modell.

Az mT5 kutatas megmutatta, hogy a T5 modell kivaléan alkalmazhat6 tobb-
nyelvii kontextusban is, tovabba rendkiviill magas eredményeket tud elérni kii-
16nb6z6 referenciafeladatokban.

4. Felhasznalt korpuszok

Az egynyelvi BART modelliink tanitasdhoz eréforras hianyaban jelen kutatéas-
hoz egy csokkentett méretii arab Wikipédia szdveget hasznaltunk. A korpusz
elsallitasahoz elsé korben 150.000 szegmensnyi széveget toltottiink le. A BART
tanitasahoz olyan bekezdések kellenek, amelyek legalabb két pont irasjellel ren-
delkez& mondatot tartalmaznak. Ezért els6 1épésként ez alapjan sziirtiik a sz6-
veget, a szilirés utan 9.773 bekezdésiink maradst.

A tobbnyelvii BART modelliink tanitasidhoz angol, magyar és arab Wikipé-
diabol vett bekezdéseket vettiink, amelyek minimum kett6 pont irasjellel rendel-
keztek (ez az elvaras a BART esetében). A kiegyensulyozottsag végett 10.000
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[ “translate English to German: That is good."

"cola sentence: The
course is jumping well."

"Das ist gut."

"not acceptable”

on the grass. sentence2: A rhino

"stsb sentencel: The rhino grazed
is grazing in a field."

"six people hospitalized after
dispatched emergency crews tuesday to a storm in attala county.”

survey the damage after an onslaught
of severe weather in mississippi..”

{ "summarize: state authorities

2. abra: T5 modell (Raffel és mtsai, 2020).

szegmenst vettiink mind az angol mind a magyar korpuszbol. Az 1. tablazatban
lathatoak az elStanitashoz hasznalt korpuszokra jellemzé kvantitativ tulajdon-
sagok.

Arab Angol|Magyar

Szegmens 9.773| 10.000( 10.000
Token 761.371|1.357.875|818.420
Type 108.982|  60.248|139.996

Atlagos mondatszam 1,73 5,06 4,36
Atlagos tokenszam 77,897 135,78| 81,84
1. tablazat. Elstanitashoz felhasznalt korpuszok tulajdonsagai.

A finomhangolashoz ugyanazt a korpuszt (Arab-Szum) hasznaltuk, mint az
el6z6 kutatasunkban (Kahla és mtsai, 2021). Tovabba végeztiink transzfer tanu-
lasos kisérletet is, amihez vegyesen valogattunk angol és magyar szegmenseket
(Multi-Szum). A kiegyenstlyozottsag végett 20.000 angol és 20.000 magyar szeg-
mens keriilt kivilasztasra a finomhangolasi korpuszba. Az angol szegmenseket a
CNN/Daily Mail korpuszbol (Nallapati és mtsai, 2016) vettiik, mig a magyar
szegmenseket a HVG korpuszbol (Yang és mtsai, 2021). A jelen kutatéshoz kiva-
lasztott finomhangolasi korpusz részkorpusza az el6z8 kutatashoz hasznélt angol
és magyar finomhangoléasi korpuszoknak. A 2. tablazatban lathatéak a korpu-
szokra jellemz6 kvantitativ tulajdonsagok.

5. Kisérletek

BART kutatasunk soran elGtanitottunk egy egynyelvii és egy tobbnyelvi (angol,
magyar, arab) BART base modellt. A Facebook nem tette kozzé az elStanités
implementaciojat, ezért a Hugging Face transzformers? konyvtarai altal bizto-
sitott elGtanitasi fiiggvényeket hasznaltuk. A BART el6tanitasahoz a BartFor-

2 https://huggingface.co/transzformers/model _doc/bart.html
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Arab Angol Magyar
Cikk[ Lead Cikk[ Lead Cikk[ Lead
Szegmens 21.508 20.000 20.000
Token 6.929.974(2.867.754(15.795.098(1.050.273|5.387.638(602.136
Type 290.138| 178.614 169.709 56.902| 397.628| 99.166
Atlagos mondatszam 14,42 1,47 28,69 1 11,19 1,56
Atlagos tokenszam 412,05| 35,131 789,76 52,561 269,38| 30,10
2. tablazat. Finomhangolashoz felhasznalt korpuszok tulajdonsagai.

CausalLM? fiiggvényt hasznaltuk. A BartForCausalLM a BART modell dekoder
o6nallo része, melynek a tetején egy nyelvmodell réteg taldlhato. Ez alkalmas a
kovetkezd sz6 prediktalasara (causal language modeling). A modell tovabb finom-
hangolhat6 BART finomhangolasi feladatokra. A kutatasunk soran egy kisérleti
arab egynyelvii és egy kisérleti haAromnyelvii BART base modellt tanitottunk els:

— Arab BART: Egynyelvii arab BART base modell, 512 bemeneti széveg-
hossz, kozel 19.808 bekezdésnyi arab Wikipédia szovegen tanitva. A szotar-
méret: 40.000.

— Multi BART: haromnyelvii BART base modell, 512 bemeneti széveghossz,
bekezdés alapa Wikipédia szévegeken tanitva: 19.808 arab, 20.000 angol és
20.000 magyar. A szotarméret: 50.000.

Az egynyelvii BART modell eltanitasihoz az alabbi hiperparamétereket
hasznaltuk: 512 bemeneti széveghossz; batch méret: 8/GPU (4 db GeForce GTX
1080 + 4 db GeForce RTX 2080); epoch szam: 50; tanulési rata: 2e-6; fpl6.

A tébbnyelvii BART modell elGtanitdsahoz az alabbi hiperparamétereket
hasznaltuk: 512 bemeneti szoveghossz; batch méret: 6/GPU (4 db GeForce GTX
1080 + 4 db GeForce RTX 2080); epoch szam: 50; tanulési rata: 8e-7; fpl6.

Finomhangolasos kisérleteinkben ketté BART modellt tanitottunk:

— BART arab szum: Arab BART finomhangolva Arab-Szum korpuszon.
— BART multi transz: Multi BART finomhangolva a Multi-Szum korpuszon,
majd azt tovabb finomhangoltuk az Arab-Szum korpuszon.

Az egynyelvii BART finomhangolasdhoz az alabbi hiperparamétereket hasz-
naltuk: 512 maximum bemeneti és 256 maximum kimeneti széveghossz, batch
méret: 8/ GPU (4 db GeForce GTX 1080 - 12GB) méret, epoch szam: 120, ta-
nulési rata: 2e-5, warmup 1épés: 5000; fp16.

A tébbnyelvi kisérlet sordn el@szor finomhangoltuk a Multi BART model-
liinket a haromnyelvi Multi-Szum korpuszon az alabbi hiperparaméterekkel: 512
maximum bemeneti és 256 maximum kimeneti széveghossz; batch méret 5/GPU
(4 db GeForce GTX 1080 + 4 db GeForce RTX 2080); epoch szam: 40; tanulasi
rata: 5e-5, warmup 1épés: 5000; fpl6.

Majd a tébbnyelvii finomhangolas utan tovabb finomhangoltuk az Arab-Sum
korpuszon, az alabbi hiperparaméterekkel: 512 maximum bemeneti és 256 ma-
ximum kimeneti széveghossz; batch méret 5/GPU (4 db GeForce GTX 1080 +

3 https://huggingface.co/transzformers/model _doc/bart.html# bartforcausallm
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4 db GeForce RTX 2080); epoch szam: 80; tanulési rata: 5e-5, warmup lépés:
5000; fpl6.

A tobbnyelvi kisérletek dsszeségében szintén 120 (40-+80) epoch szam mellett
tanultak. Azt tapasztaltuk, hogy a magas epoch szadm nem okoz tultanulast,
inkabb egyre finomabb dolgokat tanult meg.

Végil kisérleteztiink az mT5H modellel:

— mT5 arab szum: mT5 small modell finomhangolasa az Arab-Szum korpu-
szon.

Az mT5 finomhangolasa alabbi hiperparaméterekkel tértént: 512 maximum
bemeneti és 256 maximum kimeneti szveghossz; batch méret 2/GPU (4 db Ge-
Force GTX 1080); epoch szam: 40; tanulasi rata: 2e-5, warmup lépés: 5000; prefix:
"summarize: ". Az fpl6 paramétert nem hasznaltuk, mivel a T5 tipust modellek
esetében az fp16 hasznalataval nem konvergal a tanitas. Az eréforrasaink korlatai
miatt nem tudtuk az mT5 nagyobb modelljeit kiprobalni.

6. Eredmények

A 3. és a 4. tablazatban lathatoak a modellek tulajdonsagai, illetve a méréseink
eredményei. A dupla vonal alatti modelleket tanitottuk a jelen kutatasunkban.
A 4+ jel jeloli azokat a modelleket, amelyekhez a mostani kutatasunk soran
el6tanitast is végeztiink. Korabbi kutatasunkban a PreSumm sajatossagai mi-
att a fedés mértékeket publikaltuk, azonban a nemzetkozi sztenderd szerint az
F-mérték a mérvado, ezért a modelleket Gjra teszteltiik az F-mérték alapjan.
Ro6viden a modellekrdl:

— AraBERT: AraBERT (Antoun és mtsai, 2020) finomhangolasa arab korpu-
szon PreSumm eszkozzel

— mBERT: tobbnyelvii BERT (Devlin és mtsai, 2019) finomhangoldsa arab
korpuszon PreSumm eszkozzel

— mBERT + hun: mBERT finomhangoldsa magyar HVG korpuszon (Yang
és mtsai, 2021) PreSumm eszkozzel, majd tovabb finomhangolasa arab kor-
puszon

— mBERT + eng: mBERT finomhangolasa angol CNN /Daily Mail korpuszon
PreSumm eszkézzel, majd tovabb finomhangolasa arab korpuszon

— mBART-50: mBART-50 (Tang és mtsai, 2020) finomhangolasa arab korpu-
szon

— mBART-50-rus: Gazeta korpuszon (Gusev, 2020) (52.400 szegmens) finom-
hangolt mBART-50, majd tovabb finomhangolva arab korpuszon

Az bsszevethetség végett a 3. tablazatban feltiintettiik a paraméterszamo-
kat, az altalunk felhasznalt elGtanitashoz (ElIS) és finomhangolashoz (Finom)
hasznalt korpuszok méreteit és azt, hogy melyik modell milyen nyelvi tudéssal
rendelkezik.

Korabbi kutatasunkbol az lathatd, hogy az els-finomhangolt (més nyelven
transzfer tanulassal) modellekkel tudtunk névelni a rendszer mingségén.
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Modell Paraméter #|EIS (token)|Finom (szegmens) Nyelv
AraBERT 136 millio - 19.808 arab
mBERT 110 millio - 19.808 104 nyelv
mBERT-+hun 110 millié -l 442.739+19.808 104 nyelv
mBERT+eng 110 millio -l 286,817+19.808 104 nyelv
mBART-50 610 millié - 19.808 50 nyelv
mBART-50-rus 610 millié - 19.808 50 nyelv
+ BART arab szum 140 millié 761.371 19.808 arab
+ BART multi transz 140 millio| 2.937.666 59.808-+19.808|arab, angol, magyar
mtbh arab szum 300 millié - 19.808 101 nyelv

3. tablazat. Modellek tulajdonsagai.

A mostani eredményekbdl az lathaté, hogy az altalunk tanitott kisérleti
BART modellek nem tudjak feliilmulni a kordbbi kutatasunkban elért eredmeé-
nyeket. Ez varakozasunknak megfelel, hiszen azokat a modelleket sokkal nagyobb
adathalmazon tanitottédk el. Mind a tobbnyelvii BERT, mind a huBERT, vagy
az mBART oriasi mennyiségii adaton tanult szemben a koriilbeliil 30.000 szeg-
mensi Wikipédia korpuszunkkal, de csak kevés értékkel marad le. Azonban Ara-
BERT modellt igy is szignifikinsan feliilmilja. Tovabba a korabbi kutatasunk
tapasztalata, miszerint tobbnyelvi transzfer tanulassal tovabb névelhetd a rend-
szer teljesitménye, tjra bebizonyosodott. Az angol-magyar adatokkal hozzaadott
korpuszon valo elé-finomhangolas javitott a rendszer minéségén.

Manuélisan vizsgalva az 6sszefoglalokat, azt figyeltiik meg, hogy az Gsszefog-
lalok nyelvtanilag helyesek, a BART modellek kevés hibat vétenek és a témakor
szintjén relevansak. Az egyetlen tipushiba, hogy gyakran belekever olyan eleme-
ket, amelyek szemantikailag nem helytalloak.

Ezzel a kutatassal bebizonyosodott, hogy képesek vagyunk sajat BART mo-
dellt tanitani, valamint nagyobb erdforras és tanitoanyag mellett tovabb novel-
het6 a modellek mindgsége.

Modell ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
AraBERT 0,772 0,008 0,772
mBERT 4,264 0,164 4,264
mBERT-+hun 4,909 0,178 4,903
mBERT +eng 12,610 2,107 12,610
mBART-50 5,952 0,312 5,921
mBART-50-rus 7,145 0,766 7,101
+ BART arab szum 3,066 0,023 3,007
-+ BART multi transz 3,895 0,114 3,877
mt5 arab szum 6,851 0,294 6,840

4. tablazat. Arab Gsszefoglald generalas F-mérték eredmények.

Végiil, de nem utolsésorban azt lathatjuk az mT5 small modell finomhangola-
sanak eredményében (lasd 4. tdblazat), hogy mingségében feliilmulja az mBERT,
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mBERT + hun és az mBART-50 modelleket is. Elg-finomhangolas nélkiil kozel
olyan magas eredményt ér el, mint az mBART-50-rus. Fontos megjegyezni, hogy
ez egy small modell, ami paramétereit tekintve sokkal kisebb mint az mBART.
Ezzel a méréssel azt lathatjuk, hogy nagyobb eréforras mellett és esetleg nagyobb
epoch szadm mellett tovabbi eredményjavulast tudunk elérni.

Tovéabbi példak és modellek a projekt oldalunkon? érhetéek el.

7. Osszegzés

Kutatasunk soran arab nyelvre tanitottunk kiilénbo6z6 transzformer modelleket
absztraktiv dsszefoglald generélas feladataban. A jelen tanulméany egy pillanatké-
vii BART el6tanitasaval és finomhangolasaval kisérleteziink. Tovabbé a napjaink
egyik népszerd T5 tobbnyelvd modelljét is finomhangoltuk. Kutatasunkat ezen
fazisaban kevés erdforrassal és tanitoanyaggal végeztiik el, ezért varakozasunk-
nak megfelel6en eredményeinkkel nem tudtuk feliilmulni a korabbi ,state of the
art” eredményét. Azonban bemutattuk, hogy igy is versenyképes teljesitményt
tudtak nydjtani, ami kivalé alapot képez a nagyobb eréforrassal vald kisérletek
szamara.

A joveben a jelen tanulmanyban bemutatott kisérleteket fogjuk elvégezni
nagy teljesitményi szuperszamitdégépeken és nagy mennyiségt adatokon.
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