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Kivonat Tanulmanyunkban egy szemantikus keresést tamogato rend-
szert mutatunk be magyar birésagi hatarozatokon, amely képes az azonos
tényéllasa iigyek hatékony felismerésére és visszakeresésére. A kiértéke-
lési rendszeriink alappillérét az tgynevezett ,tényalldsvazlatok” képezik,
amelyek tomoren foglaljak Gssze egy-egy tligy kulcsfontossagu tényeit, ez-
altal lehetGséget biztositva a relevans jogi precedensek gyors és pontos
azonositasara.

Vizsgalatunk soran tizenkét korszert szovegbeagyazasi modellt vetettiink
Ossze, amelyek koziil a Cohere, a Beijing Academy of Artificial Intelligen-
ce és az OpenAl legujabb fejlesztései teljesitettek a legjobban, kiilonésen
a hosszi, zajos jogi szovegek feldolgozasaban. A révidebb kontextusab-
lakkal biré modellek esetében megvizsgaltunk tobb szegmentélasi eljarast
is, koztiik az egyszerd feldarabolast (chunking), az atlapolt feldarabolast
(striding) és a révidebb utolsd chunk nagyobb hatéasat csokkentd (last
chunk scaling) technikdkat, amelyek javitottdk a hosszu szdvegek meg-
bizhat6 kezelhet&ségét.

A metodika egyarant alkalmazhaté mas Q&A jellegii rendszereknél is,
mivel pedig a legtobb altalunk kiprobalt modell tébbnyelvii, igy felhasz-
nalhatosag nem korlatozodik a magyarra.

Kulesszavak: szemantikus keresés, chunking, striding, jogi Q& A rend-
szer, magyar birésagi hatarozatok

1. Bevezetés

A hasonl6 jogesetek megtalalasa kiemelt feladat mind az tigyvédek, mind a bi-
rak szaméra a napi munkavégzés sordn. Ez biztositja, hogy a hasonlé tények
hasonlé doéntésekhez vezessenek, amely nagymértékben elGsegiti a konzisztens
jogi dontések meghozatalat. Hagyomanyosan a jogesetkeresés f6ként a pertargy
szerinti kategoridk alkalmazasara koncentral, amely ugyan hasznos, de egyben
korlatozott megkozelités is (Csanyi és mtsai, 2022). A pertargy szerinti sztirés
ugyan megkonnyiti a keresési folyamatot, de nem képes hatékonyan megragadni
az egyes jogesetek kozotti szemantikai kapcsolatokat. Ennek eredményeként a
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folyamat idGigényes marad, a relevans precedensek megtaldlasa pedig tovabbra
is jelent&s munkaerg-raforditast igényel.

A jogi teriileten a szemantikai hasonlosag alapt keresés altalaban azt jelen-
ti, hogy egy adott hatarozathoz hasonlé tovabbi hatarozatokat szeretnénk ha-
tékonyan megtalalni. Ebben a cikkben szemantikai hasonlosig alapu kereséssel
foglalkozunk, melynek célja, hogy hasonl6 tényeket tartalmazo birésagi hata-
rozatokat taldljunk. A kiértékeléshez ténydlldsvdzlatokat hasznalunk, amelyek
rovid, néhany mondatos leirasok, amelyek roviden Gsszefoglaljak az adott jogi
probléma tényeit. Egy valoperes esetben példéul a tényallasvazlat roviden le-
irhat minden olyan informéaciét, amely egy gyermekelhelyezési ligyben relevans
lehet, mint példaul a felek bemutatasa, vagy a gyermekek kapcsolata az egyes
sziilokkel, emellett esetiinkben egy kérdéssel is zarulhat.

A birosagi hatarozatok altalaban rendkiviil hosszuak (4tlagosan 3-5000 sz6),
és speciélis jogi nyelvezetet, terminus technicusokat hasznalnak, ami megneheziti
a jo mindségl szemantikai alapt reprezentaciok létrehozasat. Ennek egyik {6 oka,
hogy a szévegek nem férnek bele a transzformer-alapt bedgyazasi modellek kon-
textusablakdba. Ezért egy gyakorlatban alkalmazhatoé szemantikai keresérend-
szer két fontos pillérre tamaszkodik: 1) megfelels beagyazasi forma kivéalasztasa,
amely hosszabb szovegeket is képes kezelni, valamint 2) a kiilénb6z8 megoldasok
kiértékelésére és Osszehasonlitasara vald képesség. A kiértékelés nem egyértelmii
egy nagyobb adathalmaz esetén, mivel még ha emberek értékelik is a keresési
eredményeket egy adott lekérdezési szcenaribban, nem garantalt, hogy ott éppen
megtalaltuk az adott igyh6z kapcsolodo Gsszes relevans tovabbi ligyet. Ezért az
emberi kiértékelés inkabb csak validacios célra hasznélhatd, de nem alkalmazhaté
hatékonyan az egyes modszerek rangsorolédsihoz.

Cikkiinkben 6sszesen tizenkét beagyazasi modszert hasonlitunk 6ssze, melyek
koziil tizenegy transzformer architekturara épiil (Vaswani és mtsai, 2017), egy
pedig a fasttext alapt szévegbedgyazasra (Bojanowski és mtsai, 2017). Ez utébbi-
ra csak mint baseline megoldasra tekintettiink. Ezen tilmenden a transzformer-
alapt modellek esetében, amelyek kontextusablaka legfeljebb 512 token, hét kii-
16nb6z6 moédon probéltuk kezelni az ennél hosszabb dokumentumok problémé-
jat. Ennek eredményeképpen atfogd dsszehasonlitast kivanunk nyudjtani, amely
jo alapot biztosit hasonl6 rendszerek fejlesztéséhez, tovabba megmutatja, hogy
a jogi tények szemantikijanak megragadésa elegenddé-e hasonlé dokumentumok
kereséséhez. Bar a kutatasunkban hasznalt adathalmaz magyar nyelvid, a leg-
jobban teljesité modellek mind t6bbnyelviek, ami arra utal, hogy eredményeink
val6szintileg méas nyelveken is alkalmazhatok és hasznosak, talmutatva a magyar
nyelvi kontextuson. Emellett az ismertetett modszertan hatékonyan koévethetd
egy gyakorlatban alkalmazand6 szemantikai keres6rendszer létrehozasakor is.

A cikk felépitése a kovetkezs: a 2. fejezet Osszegzi a legrelevansabb korabbi
kutatasokat. A 3. fejezet bemutatja a tanulmanyban hasznalt adathalmazt. A 4.
fejezet ismerteti a vektorizalési folyamat soran felmeriil6 nehézségeket és a kiér-
tékelési metrikdkat. Az eredményeket a 5. fejezetben mutatjuk be és targyaljuk.
Végiil a kovetkeztetéseket az 6. fejezetben vonjuk le.
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2. Kapcsol6dé irodalom

A hosszi szévegek kozotti szemantikai hasonlosag alapt keresés régota fennallo
probléma a természetesnyelv-feldolgozasban, kiilondsen az informacio-visszake-
resd rendszerek megjelenése ota (Salton és McGill, 1986). A szovegek vektorizéa-
lasa alapvets szerepet jatszik a hasonlésagok azonositédsdban, példaul koszinusz
tavolsag segitségével (Qian és mtsai, 2004).

A transzformer-alapi megoldasok a kontextusablak révidségébdl adodo prob-
léméara tobbféle megoldasi kisérletet is tettek. A feladatot Wang és mtsai (2023)
példaul egy hosszu szovegek feldolgozasara optimalizalt modellel (LTR-BERT)
oldottak meg, amely a szovegeket paragrafusokra bontja. A szerzék egy lineéris
réteggel kompresszaltak a BERT rejtett rétegét és ebbdl tortént egy Q& A-s fi-
nomhangolés.

Limsopatham (2021) 6sszehasonlitotta egy osztalyozasi feladaton a hossza jo-
gi dokumentumok elejérdl vagy végérsl 512 tokent megtarté truncationt, a 200
token hosszti részekre darabolast, illetve ezek atlagos és maximalis poolingjat
BERT modellekkel, jogi el6tanitassal és anélkiil is. Osszevetette tovabbé a na-
gyobb kontextusablakkal bird, de jogi adaton nem elStanitott BigBird (Zaheer
és mtsai, 2020) és Longformer (Beltagy és mtsai, 2020) alapi modelleket is.
Az eredmények azt mutattak, hogy a truncation alkalmazésa a leggyengébb tel-
jesitményt eredményezte, mig mindkét pooling alapu darabolés jelentésen jobb
eredményeket hozott, tovabba a jogi el6tanitas is javitott a teljesitményen. Mind-
ezek ellenére a Longformer és a BigBird modellek feliilmiltak az &sszes egyéb
megkozelitést, még akkor is, ha nem voltak a jogi doménre elGtanitva.

Vatsal és mtsai (2023) szintén hossza jogi szovegek osztélyozasakor azt tapasz-
taltak, hogy a feldarabolt szovegrészek kozti atlapolassal (striding) lehetett az
adott feladatot a legpontosabban megoldani. A legjobb eredményeket 64 token
hosszusagu stride hasznélatéval érték el.

A jelen tanulmény az 0j bedgyazasi modellek Osszehasonlitasara és a hosszi
szovegek feldolgozasi kihivasainak kezelésére fokuszal.

3. Adathalmaz

A vizsgélatunk sordn hasznalt adathalmaz 1172 magyar bir6ségi hatarozatbol
all, amelyek minden birésagi szintet lefednek. Ezeket korabbi kisérletekben méar
alkalmaztuk teszthalmazként (Csanyi és mtsai, 2024). A dokumentumokat egy
LSTM alapt retorikai szerepeket figyelembe vevd neuralis modell (Rhetorical
Role Labeler - RLL) cimkézte, amelyet a szerzék tanitottak be. Ez az RLL
modell mondatokra bontja a dokumentumokat, és minden egyes mondatot az
alabbi cimkék egyikével 1at el:

— Tényallas: minden mondat, amely leirja, hogy mirél szol a jogvita.

— Pertorténet: mivel a birdsagi hatarozatok minden szintjét vizsgaltuk (K-
ria, Térvényszékek, [télstablak, Kozigazgatasi Birosagok stb.), a dokumen-
tumok tartalmazhatnak informéciokat korabbi dontésekrdl is.

— Felek érvei: a felek érveirdl és kérdéseirsl sz6l6 mondatok.
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— D0Ontés: az itéletet leir6 mondatok.

— Birosag érvelése: a biréi érvelés a dontés jogi alapjat illetGen.

— Indokolas: az itélet indoklésat, a birdsig érvelését tartalmazé mondatok.

— Perkoltség: mondatok arrol, hogy az itélet alapjan melyik félnek mennyit
kell fizetnie perkoltségként.

— Rendelkezé rész: az itélet gyakorlati kovetkezményeit leiré mondatok, pél-
déul hogy az alperesnek X Osszeget kell fizetnie kartéritésként a felperes
részére.

— Egyéb: egyik fenti kategoridba sem tartozé részek, példaul alairasok, a do-
kumentum fejléce, keltezés, fejezetcimek stb.

Mivel egy olyan rendszert kivantunk létrehozni, amely képes hasonlé birosagi
hatarozatokat megtalalni egy révid esetleiras alapjan, igy ezekbdsl most csak a
Ténydllds mondatokat hasznaltuk fel.

3.1. Tényallasvazlatok

Azért, hogy a kiértékelés koltséghatékony és reprodukalhato legyen, a kereséshez
kivonatokat készitettiink, amelyek egy-egy tligy tényallasat irjak le. Ezeket az
adott dokumentumokboél hoztuk létre, eltavolitva minden specifikus azonositot,
példaul helyek, szervezetek nevét, datumokat stb. Erre az eltfeldolgozasra azért
volt sziikség, hogy a keresés soran a hasonlosag alapjat ne konkrét részletek (pl.
az eljaro bir6 neve) adjak, hanem az tigyek valodi, absztrakt jogi tartalma. Ez
jo eséllyel pozitivan hat a gyakorlatban felmeriil6 keresések hatékonysagara is,
hiszen a jogi munka soran a cél a lényegileg hasonl6 tigyek megtalalasa. Az igy ke-
letkezett kivonatokra a tanulmanyban ténydlldsvdzlatokként hivatkozunk. Ezek
keletkezési modja miatt elvarhato, hogy ha egy adott dokumentumra keresiink
a beldle készitett tényallasvazlat segitségével, akkor az a legelst talalatok kozott
szerepeljen. Ez lehet6vé teszi a kiillonbo6z6 szévegbedgyazasi modellek Gsszeha-
sonlitasat megfelel6 metrikak, példaul a Mean Reciprocal Rank alapjan.

Kétféle megkozelitést probaltunk ki a tényallasvéazlatok elkészitése soran. El16-
szor az OpenAl GPT 3.5 turbo modelljét hasznaltuk az API completion vég-
ponton keresztiil, hogy az adott dokumentum 7Ténydllds részéhez tartozé6 monda-
tokbol Gsszefoglalot készitslink. Az alkalmazott modell a gpt-3.5-turbo-1106
volt. Ebben a fazisban az 1. példahoz hasonl6é promptokat hasznéaltunk.

1. Példa. Foglald 6ssze a """ jelek kdzotti szoveget mazimum 8 mondatban gy,
ahogyan azt eqy ligyvéd tenné, aki hasonlo dokumentumokat keres egy jogi adat-
bdzisban. Az dsszefoglald me tartalmazzon semmilyen konkrét informdcidt, mint
példdul foldrajzi nevek, pontos datumok, szervezetek nevei vagy egyszavas keresé-
si kifejezések. Csak az dtfogalmazott széveget add vissza, amely legyen koherens,

2-8 mondatos, révidebb az eredetinél, és ne mdsolja az eredeti szdveget. A széveg:
nmnn nimnn

Az instrukciok egyes valtozataiban kozos elem volt példaul az, hogy a modell
ne emlitsen konkrét névelemeket, valamint hogy inkabb parafrazalja a szoveget,
mintsem hogy annak konkrét részeit masolja egybe.
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Mivel azonban a modell sok esetben nem tartotta az utasitasokat, igy vé-
giil jogteriiletenként (kozigazgatasi, polgari, biintets, gazdasagi és munkaiigyi)
20-20 dokumentumhoz annotatorok kézzel készitettek tényallasvazlatokat, dssze-
sen 100-at. Ezt harom annotator végezte gy, hogy atnézték, és sziikség esetén
teljesen atfogalmaztak a GPT altal generalt valaszokat. Azokban az esetekben,
amikor a modell altal készitett eredeti 6sszefoglalo is helyes volt, azt valtozatlanul
hagytak.

3.2. Az adathalmaz jellemzéi

Az adathalmaz token-szintd statisztikait az 1. tablazat mutatja be. A T (vdzlat)
oszlop a kiértékeléshez kivalasztott 100 dokumentum tényalldsainak eredményeit
tartalmazza, mig a T-vdzlat oszlop az annotatorok altal készitett vazlatok sta-
tisztikait mutatja be. Minden egyéb eredményt a teljes korpuszon szamoltunk
ki. A T oszlopoban a tényéllasra vonatkozo adatok lathatok.

A pontos modellnevek, azok kontextusablak-méretei és a beigyazasi dimen-
ziok az 3. tablazatban talalhatok.

1. tablazat. Tokenek szama (atlagosan) és az egy tokenre juto atlagos karakterek sza-
ma kiilénbo6z6 tokenizalokkal mérve. Az egy tokenre juto karakterek aranyat az 1 172
dokumentumot tartalmazoé teljes adathalmazon szamoltuk ki.

T |T (vazlat)|T-vazlat| kar./tok.
hubert
sbert hubert 969,17 | 697,36 82,02 4,694
danieleff
eb5 large
e5 base
cohere 1140,09| 819,21 108,41 3,862
bge m3
jina_ v3
mcontriever 1492,35| 1091,38 139,82 2,908
openai_ada |50 46l 141187 | 181,77 | 2,250
openai 3 large

A kiilonb6z6 tokenizalok mashogyan tokenizéljak a szoveget, azaz példaul
atlagosan eltérg szamu karaktert fednek le tokenenként. Ez egyrészt szamit az
API-n keresztiil hivhaté modellek esetében, hiszen a hivas koltségét tokenekben
kell mérni, méasrészt befolyasolja, hogy az egyes modellek kontextusablakai hany
karaktert tudnak atlagosan lefedni.

A tablazatbol latszik, hogy tébb modell is azonos tokenizal6t hasznal. A
huBERT tokenizaloja teljesitett a legjobban, mig az openai tokenizéaldja atlagosan
kétszer annyi tokent hasznal fel ugyanarra a szévegre nézve. Az XLM-RoBERTa
tokenizaloja pedig kozel 4 karaktert fed le 1 tokennel.
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A 8192 token szélességti kontextusablakot hasznalo modellek (openai, jina_v3,
bge_m3) esetében kiszamoltuk, hogy ez az ablak milyen aranyban fedi le az egyes
dokumentumokat. A részleteket a 2. tablazat mutatja be.

2. tablazat. A 8192 token szélességii kontextusablakot hasznalé modellek altal teljesen
lefedett dokumentumok aranya és a kontextusablakot meghaladé dokumentumok ese-
tén az egy kontextusablakkal lefedett tokenek arénya.

Modell Lefedett dokumentumok |[%]|Hosszt szovegek lefedett tokenjei [%)]
openai 97,01 60,59
bge m3, jina v3 98,55 63,02

A magas lefedettségi arany miatt valoszinttlen volt, hogy a részekre bontas
jelents hatéssal lenne a 8192 token szélességli kontextusablakot hasznélé mo-
dellek eredményeire. Ezért a részekre bontast csak a bge_m3 modell esetében
szamoltuk ki, mig a t6bbi modellnél kizaroélag truncated vektorformakat alkal-
maztunk. Fontos megjegyezni, hogy a kisebb kontextusablakot hasznalé model-
lek még a dokumentumok 50%-at sem fedték le teljesen. Ezért sziikséges volt
e probléméat kezelni annak érdekében, hogy elkeriiljiik az alacsony hatékonysa-
gu szovegreprezenticiok hasznélatat. A probléma megoldasanak részleteit lasd a
4.1. fejezetben.

4. Alkalmazott moédszerek

A fejezet roviden bemutatja a tanulményban hasznalt vektorizalasi formakat,
valamint az eredmények értékelésére alkalmazott modszereket.

4.1. Vektorizalas

A vektorizalds minGsége kulcsfontossagi a vektoros keresés sordn. A tanulmany-
ban kiprobalt vektorizalasi modelleket a 3. tablazat tartalmazza. A cohere,
openai_3_large, openai_ada és jina_v3 modelleket API-n keresztiil értiik el.
Ez fontos informaci6é lehet olyan alkalmazésok fejlesztése soran, ahol a feldol-
gozott adatokat harmadik fél nem ismerheti meg, hiszen az API hivasok soran
az adatok mindenképpen eljutnak a feldolgozast végz6 szerverre, amely rejthet
magéban adatbiztonsagi kockazatot. A fasttext modellt (Bojanowski és mt-
sai, 2017) 157 000 magyar birosagi hatarozat felhasznéalasaval tanitottuk be a
hivatalos fasttext Python csomag segitségével. A modell egy skip-gram tipusi
modell (Mikolov és mtsai, 2013), ahol a negativ mintavételezést 10-re, a tanulasi
ratat pedig 0,05-re allitottuk, illetve 100 dimenziés vektorokat generaltunk. Min-
den egyéb paramétert az alapértelmezett beallitason hagytunk és az igy késziilt
modell jelentette a baseline megoldasunkat.

! https://txt.cohere.com/introducing-embed-v3,/ (2024.09.25)
2 https:/ /platform.openai.com/docs/guides/embeddings/embedding-models
(2024.09.25)



XXI. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2025. februér 6-7.

3. tablazat. A tanulmanyban 6sszehasonlitott vektorizalé modellek

Model neve Rovidités Kontextusablak Dimenzio
fasttext modell 157 000 magyar jogeseten tanitva (Bojanowski és mtsai, 2017) fasttext - 100
NYTK /sentence-transformers-experimental-hubert-hungarian (Osvath és mtsai, 2023) sbert_hubert 128 768
danieleff /hubert-base-cc-sentence-transformer danieleff 512 768
SZTAKI-HLT /hubert-base-cc (Nemeskey, 2021) hubert 512 768
intfloat /multilingual-e5-base (Wang és mtsai, 2024) e5_base 512 768
intfloat/multilingual-e5-large (Wang és mtsai, 2024) eb_large 512 1024
Cohere/Cohere-embed-multilingual-v3.0 * cohere 512 1024
facebook/mcontriever-msmarco (Izacard és mtsai, 2021) mcontriever 512 768
OpenAl text-embedding-ada-002 2 openai_ada 8191 1536
OpenAl text-embedding-3-large 2 openai_3_large 8191 3072
BAAI/bge-m3 (Chen és mtsai, 2024) bge_m3 8192 1024
jinaai/jina-embeddings-v3 (Sturua és mtsai, 2024) jina_v3 8192 1024

A kovetkezd csoport magyar nyelvre eltanitott modelleké volt. Itt megvizs-
galtuk a finomhangolas nélkiili huBERT (Nemeskey, 2021) modellt illetve, két
masikat is: a mondatszintd szemantikai hasonlosagra S-BERT (Reimers és Gu-
revych, 2019) segitségével finomhangolt sbert_hubert modellt (Osvath és mtsai,
2023), valamint a Q&A-re finomhangolt danieleff modellt. Az sbert_hubert
modell a Hunglish 2.0 parhuzamos korpuszon (Varga és mtsai, 2007) keriilt fi-
nomhangolasra, hogy hasonl6 eredményeket produkéljon, mint a bert-base-
nli-stsb-mean-tokens (Reimers és Gurevych, 2019) modell. A korpusz jelen-
t6s része jogi szovegekbdl allt. A danieleff modellt 170 kérdés-valasz parral
finomhangoltak, amelyeket egyetemi tanulmanyi szabalyzatok 1000-5000 karak-
ter hosszt szakaszaibol vettek.

A kovetkezs csoport tobbnyelvii modelleket foglal magaban, amelyek kérdés-
valasz, szemantikai hasonlosag és informéciovisszakeresési feladatokra lettek fi-
nomhangolva: t6bbnyelvii e5 modellek (Wang és mtsai, 2024), Cohere t6bbnyel-
vii beagyazasi modell!, BGE-M3 tébbnyelvii beagyazasi modell (Chen és mtsai,
2024), a Jina AI tobbnyelvii bedgyazasi modellje (Sturua és mtsai, 2024), vala-
mint a Facebook mContriever modellje (Izacard és mtsai, 2021). Ezeket t6bbek
kozott az MSMARCO Q&A adathalmazon (Bajaj és mtsai, 2016) finomhangol-
tak.

Az mContriever modell egy tobbnyelvii BERT alapt megoldas (Devlin és mt-
sai, 2018), amelyet a CCNet adathalmazon Wenzek és mtsai (2019) tanitottak
kontrasztiv tanulas (Izacard és mtsai, 2021) segitségével. A kontrasztiv tanulas
célja, hogy a lekérdezési reprezentacié alapjan megtalalja a pozitiv dokumentum-
nak megfelel6 reprezentaciot a negativak kozott. A modellt mar sikerrel alkal-
maztak a ShunQA magyar nyelvd nyiltkérdés-megvalaszolo rendszerben (Berkecz
és mtsai, 2024).

Az e5 modellek XLM-RoBERTa alapt (Conneau és mtsai, 2019) tébbnyelvii
modellek, amelyek angol E5 alapi szovegbeagyazasok tobbnyelvii kiterjesztései.
Ezeket gyengén feliigyelt kontrasztiv médon tanitottak els szévegparokon, majd
kis mennyiségii magas mingségl cimkézett adaton feliigyelten finomhangoltak
Sket Wang és mtsai (2024).

A cohere modellek bedgyazasi technikijarol nem érhetdk el részletes publiké-
ciok kereskedelmi okok miatt, de egy blogbejegyzés' szerint ezek a beagyazéasok
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a témak egyezését és a tartalom minGségét is figyelembe veszik, ami magasabb
mingségi kereséseket eredményezhet.

A bge_m3 modell szintén az XLM-RoBERTa alapt modellek kézé tartozik, és
t6bb mint 100 nyelvre biztosit reprezentéaciokat kiillonbozs szinteken (sz6, bekez-
dés, teljes szoveg akar 8192 tokenig). Képes kezelni sparse, dense és tébbvektoros
visszakeresési feladatokat is.

A Jina AI v3 tobbnyelvid modellje (Sturua és mtsai, 2024) a legjobb nem
angol nyelvii eredményeket éri el a szemantikai szoveghasonlosagi feladatokban az
MTEB ranglistan® (Muennighoff és mtsai, 2022). Ez a modell szintén 8192 token
hosszu kontextusablakkal rendelkezik, és szamos feladatra alkalmazhato, példaul
dokumentum visszakeresésre, klaszterezésre, osztilyozéasra és szovegillesztésre.
A Matryoshka Representation Learning (MRL) technologidnak koszonheten a
beagyazasi dimenzié akar 32-re is csokkenthetd jelent6s teljesitményveszteség
nélkiil.

Az OpenAl v3 bedgyazasi modelljeit szintén Matryoshka Representation Lear-
ning technikdval tanitottak, amely lehet6vé teszi a bedgyazésok leroviditését
anélkiil, hogy azok fogalomreprezentalo tulajdonsagai sériilnének (Kusupati és mt-
sai, 2022).

Fontos még megemliteni, hogy az egyes modellek esetében mindig azzal a
modszerrel nyertiik ki a bedgyazasokat, amire a modell eredetileg tanitva lett.
Igy példaul a hubert esetében CLS vektorokat, a tébbi BERT modell esetében
pedig token atlagokat alkalmaztunk.

Hosszu szovegek kezelése A transzformer-alapt modellek kivaloan alkalma-
sak szemantikai kapcsolatok reprezentalasara. Azonban egyik jelentGs hatranyuk,
hogy csak rogzitett tokenablak méretig képesek szovegeket feldolgozni. Az nem
jelent probléméat, ha a szdveg révidebb, mint a modell kontextusablaka. Ezzel
szemben kérdések meriilnek fel, ha a szévegek nem férnek bele ebbe az ablakba.
Ennek megoldaséara hét kiilonb6z6 megkozelitést hasonlitottunk 6ssze, koztiik a
Last Chunk Scaling (LCS) modszert, amely kiilondsen hasznos, ha a széveg nagy-
jabol a kontextusablak méretének 2-5-szorose. Az alkalmazott megkozelitések a
kovetkezsk:

— truncated: ez a legegyszeriibb megkdozelités, amely csak a dokumentum elsé
kontextusablak-méretti részét tartja meg. Fontos megjegyezni, hogy kiilon-
b6z6 modellek eltérd szamu karaktert képesek lefedni. Ez az alapértelmezett
(baseline) modszer.

— chunked: a dokumentumot kontextusablak-méretdi darabokra bontja ugy,
hogy a szavak ne legyenek kettévagva, csak a szavak végén torténjen a fel-
osztas. Ezekre a darabokra kiszamitjuk a vektorokat, majd ezek atlagolasaval
egy dokumentumvektor jon létre.

— stride: a dokumentum darabolésa hasonlé a chunked megkozelitéshez, de
biztositja, hogy az egyes darabok kozott legyenek atfeds tokenek, ahogy azt

3 https://huggingface.co/spaces/mteb/leaderboard
10
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Vatsal és mtsai (2023) is leirja. Ezek a darabok szintén atlagolasra kertil-
nek egy dokumentumvektor létrehozasahoz. Két kiilonbozé stride méretet
teszteltiink: a kontextusablak 25%-4t és a fix 16 tokent.

— last chunk scaling (LCS): ez a technika alkalmazhaté a chunked vagy
stride modszerek mellett. A dokumentum darabolasa utan az utols6 darab
altalaban kevesebb tokent tartalmaz, mint a kontextusablak. Megoldasunk
az utolsé darab vektorét az alabbi faktorral skaldzza; 1astchunk tokenok szfma

Ezt a modszert a chunked és mindkét stride megkozelitéssel (25% és fix 16

token) teszteltiik.

A stride és az LCS modszerek célja a kontextusablaknyi részekre bontas hat-
ranyainak enyhitése. A stride a tokenek megosztasaval kezeli a részek elkiiloniilé-
sét, mig az LCS megakadélyozza a kisebb darabok tulstlyozasét, amely torzithat-
ja az atlagvektort. Ez kiilonosen fontos volt a mi esetiinkben, ahol a Tényéallasok
atlagosan 2-8 részbdl alltak, a vektorizalotol fiiggden.

Osszességében hét megkozelitést teszteltiink a legfeljebb 512 tokent kezeld
modelleken: truncated, chunked, chunked+LCS, stride (25%), stride (25%)+LCS,
stride (fix 16) és stride (fiz 16)+LCS.

4.2. Kiértékelés: Mean Reciprocal Rank

A kiértékelés soran a széles korben hasznalt Mean Reciprocal Rank (MRR) mé-
részamot alkalmaztunk.
Az MRR a kévetkezsképpen szamithato:

11
MRR=- — 1
RR=23"- 0

=1

ahol n a kiértékelés soran hasznalt dokumentumok szama (jelen esetben 100 do-
kumentum), r; pedig a relevans dokumentum visszakeresett pozicidja. Az MRR
olyan metrika, amely akkor alkalmazhatd, ha egy adott lekérdezéshez ismert az
elvart dokumentum, ami a a 3.1. fejezetben ismertetett adathalmazra teljesiil.
Fontos kiemelni, hogy a keresés sordn mind az 1172 dokumentumban kerestiink,
de csak 100 tényallasvazlattal.

5. Eredmények

Az MRR eredményeket a 4. a tablazat ismerteti. Az MRR pontszamokat 100-
zal megszoroztuk, igy az elméleti maximalis érték 100. A tovabbiakban erre a
megszorzott értékre hivatkozunk MRR-ként. Minden sor legjobb eredményét fél-
kovér kiemeléssel jeloltiik. A chunking sor az alkalmazott részekre bontéasi mod-
szereket mutatja:

— trunc: a truncated modszert jelenti,
— 0: a0 token atfedéses stride-ot jelenti, amely egyenértékii a chunked opcidval,
— 16: a 16 tokenes atfedéses stride beallitast jelenti,

11
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— 25%: a kontextusablak 25%-anak megfelels atfedéses stride-ot jelenti,
— LCS: jelzi, alkalmaztuk-e a Last Chunk Scaling technikat.

Az OpenAl és Jina bedgyazasi modellek esetében azok nagy kontextusablaka
miatt csak a truncated vektorokat szdmoltuk Kki.

4. tablazat. MRR eredmények (100-zal szorozva)

chunking/stride | trunc 0 0 25%  25% 16 16
LCS False False True False True False True
bge m3

cohere

danieleff

fasttext

hubert 8,79
e5_base 88,77
e5_large 91,81
jina_v3 -
mcontriever 91.42

openai_3 large -
openai_ada - - - - - -
sbert _hubert 34,81 60,43 57,31 57,17 57,91 58,56 58,11

A legrosszabb teljesitményt a hubert nyujtotta, amely ramutat a feladat-
specifikus finomhangolas fontossagara. A kovetkezd csoport a kis kontextusab-
lakkal rendelkez§ sbert_hubert modellt, valamint a doménspecifikusan tani-
tott fasttext modellt tartalmazta. Az sbert_hubert modellt mondatok sze-
mantikai informéciojanak reprezentalasara finomhangoltak, igy nem meglepd,
hogy jobban teljesitett, mint a nem finomhangolt hubert. A fasttext elkii-
16niil az 6sszehasonlitott vektorizalasi modszerektsl, mivel ez az egyetlen nem
transzformer-alaptt modell. Ennek ellenére sikeriilt feliillmulnia a 128-as token-
ablaku sbert_hubert modell kiilonb6zé beéllitasainak tobbségét, bar elmaradt
a nagyobb kontextusablakkal rendelkezd modellek teljesitményétsl.

A kovetkezs szintet a danieleff modell képviselte, amelyet kérdés-valasz
(Q&A) feladatra finomhangoltak, kevesebb, mint 200 példan. A modell kontex-
tusablaka négyszer nagyobb (512), mint az sbert_hubert modellé (128). Az
eredmények arra utalnak, hogy a kontextusablak méretkiilonbsége és a feladat-
specifikus finomhangolas sokkal fontosabb tényezd, mint a részekre bontasi, stride
és LCS modszerek Gsszessége, mivel a danieleff modell 20 ponttal el6zte meg
az sbert_hubert modellt.

Ugyancsak jelentds, kb. 8-12 pontos névekedés volt megfigyelheté az MRR-
ben a tobbnyelvii mcontriever és E5 alapt modelleknél a danieleff-hez képest,
elérve a 91,42-es és a 92,45-6s legjobb MRR értékeket. Ez azt igazolja, hogy
pusztan a szemantikai tulajdonsagokra orientalt finomhangolas nem elegendé a
hasonld tényallasokat felvonultatod jogesetek keresése esetén. A passage-retrieval
stilust finomhangolés 1j szintre emeli a teljesitményt.

12
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A legjobban teljesité OpenAl modell a nemrégiben megjelent openai_3_large
volt, amely 93,05-6s MRR-t ért el, 10 ponttal megel6zve a kordbbi openai_ada
modellt. A jina_v3 modell 93,08-as MRR értéket ért el, szorosan megelézve a
openai_3_large modellt. A bge_m3 modell a méasodik legjobb MRR eredményt
érte el 93,67-es eredménnyel. A legjobbnak a cohere beagyazas bizonyult, 95,03-
as MRR értékkel, annak ellenére, hogy csak 512 token szélességii kontextusab-
lakkal rendelkezik.

5.1. Hosszt sz6vegek kezelésére alkalmazott megkozelitések
Osszehasonlitasa

Az 1. abran az atlagos MRR javulasok lathatoak az egyes modszerek esetében a
truncated megoldéashoz képest.

MRR javulas

0
chunking chunking_LCS stride_25% stride_25% _LCS stride 16 stride_16_LCS

1. abra: Atlagos MRR javulas a kiilénb6z6 hosszi szovegek kezelésére alkalmazott
megkozelitések esetében a truncated megkdzelitéshez képest

Az 1. abran bemutatott eredmények szerint barmely részekre bontasi straté-
gia jelentsen javitja a modellek teljesitményét a truncated modszerhez képest.
Ez az eredmény 6sszhangban all a korabbi kutatasokkal is (Vatsal és mtsai, 2023).
Altalanossagban elmondhat6, hogy amikor LCS-t alkalmaztunk, az eredmények
jobbak lettek, mint anélkiil. Az LCS alkalmazasa 0,84-es névekedést eredménye-
zett az atlagos MRR-ben (72,01—72,85). Azonban, ha csak a harom legjobban
teljesité modellre (cohere, e5_large és mcontriever) fokuszalunk, azt lathat-
juk, hogy az LCS atlagosan 1,81-es novekedést eredményezett (90,29—92,10).
Atlagosan és a legjobb 3 modell esetében is a legjobb részekre bontasi modszer
a stride 16+LCS megkozelités volt, amelyet szorosan kévetett a chunked+LCS.
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Meglepd, hogy a 25%-os stride nem javitotta az eredményeket. Ezzel szemben a
stride 16 a legtobb esetben javitotta a teljesitményt ez utobbihoz képest.

6. Kovetkeztetések

Cikkiinkben jogi szovegeken alapuld szemantikai hasonlosigkeresési feladatot
vizsgaltunk meg egy 1172 magyar birésigi hatarozatot tartalmazé korpuszon.
Létrehoztuk egy hasonlo tényallasokat tartalmazoé ligyek keresésére alkalmas
szemantikai hasonlosédgkeresG-rendszer alapjait, amelyhez bemenetként elegen-
dé egy rovid tényallasvazlat megadasa.

A keres@rendszerek kiértékelése Osszetett feladat, hiszen a keresési teljesit-
mény megbizhato értékelése megkdveteli az Osszes visszakeresett dokumentum
alapos vizsgalatat. Ez az emberi részvételt igényls feladat azonban koltséges,
és az értékelési eredmények ujrafelhasznalhatosidga korlatozott lehet. Ezt a kihi-
vast az OpenAl gpt-3-turbo modelljének segitségével kiséreltiilk meg megoldani,
amellyel vazlatokat generaltunk a tényalldsokhoz, ezeket pedig egyenként kézzel
ellenériztiink, modositottunk. Ez lehetévé tette szamunkra, hogy megmérjik az
eredeti dokumentum helyezését a visszakeresett dokumentumok kozott, igy a
kiilonbo6z§ vektorizacios modszerek mennyiségi szempontboél 6sszehasonlithatova
valtak.

Osszehasonlitottunk egy jogi teriiletre betanitott fasttext modellt és tizen-
egy transzformer-alapu vektorizacios megoldéast a szemantikus keresés vizsgala-
tdhoz. Az eredményeink mas visszakeresési feladatok, példaul a Retrieval Aug-
mented Generation (RAG) alkalmazasok szempontjabol is hasznosak lehetnek.

A transzformer-alapt modellek kontextusablaka &ltaldban nem képes lefedni
a teljes dokumentumot. Megvizsgéaltuk és 6sszehasonlitottuk, hogy a dokumen-
tumok kontextusablak méretii részekre bontésa, a stride technika (atfed6 kontex-
tusablak méretd részek létrehozasa) és az utolsod vektor stlyozasa, a last chunk
scaling (LCS) hogyan befolyasolja a vektorok mindségét az els6 kontextusab-
lak hasznalatdhoz képest. Eredményeink azt mutatték, hogy az LCS hatékonyan
javitotta a vektorok mindségét, és minden részekre bontési modszer felilmulta
a truncated beallitast. A stride technika eredményei a stride hosszatol fiiggen
valtoztak, ezért ezt a modszert az adott feladathoz igazodo kiilonbozé stride
értékekkel kell tesztelni.

A legjobb eredményeket 16 token hosszi stride alkalmazésaval értiik el, amely
a legjobban teljesité Cohere és E5 modellek kontextusablak-méretének 3,125%-
at tette ki. A legjobban teljesité modellek sorrendben a kivetkezdk voltak: Co-
here embed-multilingual-v3.0 modellje, a BAAI bge-m3 modellje, Jina Al
jina-embeddings-v3 modellje, OpenAl text-embedding-3-large modellje és
a Microsoft multilingual-e5-large modellje. Tehat a megkozelitésiinkkel si-
keriilt egy 512 hossza tokenablakkal biré modellel jobb eredményt elérni, mint
tobb 8192 hosszusagt modellel.
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