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Kivonat A BART autoregressziv tipusi modell, amely elsGsorban sz6-
veggeneralasi feladatokra alkalmas. A kutatasomban kiilonb6z6 BART
modelleket tanitottam magyar nyelvre és azokat finomhangoltam kiilon-
b6z6 szoveggeneralasi feladatokra. A kisérleteimben BART base és large
modelleket tanitottam magyar és angol-magyar nyelvekre. Az elGtanitott
BART modelleket szovegosztalyozas, absztraktiv szdvegosszefoglald ge-
neralas, gépi fordités és versgenerélas feladatokra finomhangoltam. Az
eredmények alapjan a BART kevésbé teljesit jol szovegosztalyozas fel-
adatara, de absztraktiv szovegosszegzés feladatdban ,state of the art”
eredményeket értem el. Erdekességként a kutatdsom végén egy Petdfi
versgeneratort mutatok be.

Kulcsszavak: BART, absztraktiv 6sszefoglalé generélas, szentiment ana-
lizis, szovegosztalyozas, gépi fordités, szdveggeneralas, versgeneralas

1. Bevezetés

Kutatasomban kiilénbéz6 BART modellekkel kisérleteztem. A BERT alapt mo-
dellek, dekoder hianyaban, kevésbé alkalmasak széveggeneralés feladataihoz, mint
példaul a szévegosszefoglalo generalas vagy gépi forditas. A BART egy enkoder-
dekdder architektiaraji modell, ezért alkalmas széveggeneralasra. A kutatdsom-
ban kiilénb6z6 BART modelleket tanitottam be magyar és angol-magyar nyel-
vekre. Kisérleteztem base és large modellekkel egyarant, majd az eltanitott mo-
delleket kiilonb6zé nyelvtechnologiai feladatokra finomhangoltam. Kutatasom
soran kisérleteket végeztem a szbvegosztalyozas teriiletén, tovabba létrehoztam
kiilonbo6zd absztraktiv 6sszefoglald generald modelleket, gépi fordité modelleket
és egy versgeneratort. A cimben szerepls ,Messze, messze, messze a vilagtol,”
sort a versgenerator generélta a ,BARTelezziink!” folytatasaként.
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Modelljeim és szkriptjeim megtalalhatéak a Github! és Hugging Face? olda-
lakon.

2. Kapcsol6dé irodalom

Jelen nyelvtechnologiai feladatok megoldasahoz az egyik alapveté megkozelités a
nyelvi modellek elGtanitasa, majd azok tovabb finomhangolasa az adott specifi-
kus feladatra. A konkrét természetes nyelvi feldolgozassal kapcsolatos feladatok
megoldasara a kiilonb6zé architekturaju nyelvi modellek teljesitménye kiilon-
b6z8. Az utdbbi években a nyelvtechnologia teriiletén a transzformer (Vaswani
és mtsai, 2017) architekturaja modellek dominalnak. A BERT (Devlin és mtsai,
2019; Conneau és mtsai, 2020) tipusi modellek bemutattak a maszkolt nyelvi
modellezést, amelyek rendkiviil magas pontossidgot értek el a kiilonbo6z6 token
és mondatszintl osztalyozasos feladatokban. Azonban ezek a modellek kevés-
bé alkalmasak szdveggeneralasra, mint példaul a szovegosszefoglalasra. Magyar
nyelvre két BERT modell érhets el, a huBERT (Nemeskey David Mark, 2021)
és a HILBERT (Feldmann és mtsai, 2021).

A szoveggeneralas feladatara fejlesztették ki az autoregressziv tipust mo-
delleket, mint példaul a GPT (Radford és Narasimhan, 2018), amelyek ,balrol
jobbra” (left-to-right) modellek, azaz csak a szoveg bal oldalat latjak a tanitas
soran, igy rendkiviil er6sek abban, hogy kitalaljak a még hidnyzo6 részeket, a
szoveg folytatasat.

Az ELMo (Peters és mtsai, 2018) egy bal és egy jobb oldali reprezentaciot
konkatenal Gssze, azonban a benniik 1évé jegyeket a tanitas sordn nem hangolja
Ossze, igy kevesebb Osszefiiggést tudnak megtanulni.

A MASS (Song és mtsai, 2019) modell rendkiviil hasonlit a BART modell-
hez. A bemeneti sz6veghdl folytonosan kimaszkolnak tokeneket, majd ehhez a
szoveghez a kimeneten hozzarendelik a hidnyzo6 tokeneket. Ez a médszer azonban
diszkriminativ feladatokra kevésbé hatékony.

Absztraktiv 6sszefoglalas teriiletén a BART egyik legnagyobb ellenfele, a PE-
GASUS (Zhang és mtsai, 2020), amely az el6tanitas soran a fontosnak vélt egész
mondatokat lemaszkolja a bementi dokumentumban.

Gépi forditas teriiletén a M2M100 (Fan és mtsai, 2020) modell egyetlen mo-
dellel képes 100 nyelvrél 100 nyelvre forditani. Tanitasakor csak olyan parhuza-
mos korpuszokat hasznaltak, ahol az angol a forras vagy a célnyelv.

A Google a transzfer tanulas teriiletén végzett kisérletet a T5 (Raffel és mtsai,
2020) modellel, amely egy nagy korpuszon tanitott sztenderd enkoder-dekoder
architekturaju transzformer modell. A kiilonbség mas modellek finomhangola-
satol, hogy a T5 sokféle specifikus feladatot egy modellel tanit be, méghozza
szovegbdl szoveg (text-to-text) feladatként, legyen az gépi forditas, vagy oszta-
lyozas.

! https://github.com/nytud/neural-models
2 https://huggingface.co/NYTK
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3. BART modell

A BART modell egy enkoder-dekoder architektiran alapuld transformer modell,
amelyet a Facebook fejlesztett®. Az enkoder kétiranyt (Bidirectional), a dekoder
autoregressziv (Autoregressive). A BART gyakorlatilag 6tvoz egy BERT és egy
GPT tipust modellt. A BART enkdder tanitasa abban kiilonobzik a BERT-t6],
hogy amig a BERT veszteségfiiggvényét arra optimalizaltdk, hogy megtanulja a
kimaszkolt tokenek visszaallitasat és azt, hogy két mondat egymast kovetSek-
e, addig a BART csak olyan feladatokat tanult, amelyek ,zajtalanitanak”. A
BART enkoder az alabbi feladatok alapjan optimalizalja a veszteségfiiggvényt:
token maszkolds (Véletlenszertien kimaszkolt tokenek visszaallitasa), textittoken
torlés (Véletlenszertien kitorolt tokenek helyének meghatarozasa), Szoveg kitoltés
(A SpanBERT (Joshi és mtsai, 2020) modszerén alapszik, azonban itt Poisson
eloszlas alapjan szamoljak ki a hosszakat, majd a hossz alapjan keriilnek ki-
maszkolasra szovegrészletek. FEzzel azt tanulja meg a modell, hogy hany tokent
maszkoltak ki. Az eredeti BERT-el ellentétben, nem 6nallé széelemeket maszkol
ki, hanem egész szavakbol 4ll6 folytonos szovegrészeket. Ezzel azt érik el, hogy a
modell a szovegkornyezet alapjan nagyobb 6sszefiiggd szovegrészeket tud megta-
nulni.), mondat permutdcié (Pont irasjel alapjan mondatokra bontja a szoveget,
majd véletlenszertien megkeveri. A modell ezzel megtanulja, hogy milyen sor-
rendben voltak eredetileg a mondatok) és dokumentum rotdcid (Véletlenszertien
kivalasztanak egy tokent, majd tugy forgatjak a szoveget, hogy ez a kivalasztott
token legyen az elsd token. A modell ezzel azt tanulja meg, hogy melyik tokenek
lehetnek dokumentumkezdsk.). A BART az el6tanitas soran egy dokumentumot
ellat zajokkal, majd ateresztve az enkéder-dekodder architekturan, a dekoéder ki-
menetére és az eredeti dokumentumra szamolja ki a veszteséget. A BART egy
nyelvi modellnek felel meg.

4. ElStanitas

A Facebook nem tette kozzé az elGtanitas szkriptjét, de a Hugging Face konyv-
tarai* tartalmaznak el6tanitasi kodokat. A BART el6tanitasahoz a BartForCau-
salLM fliggvényt hasznaltam. A BartForCausalLM a BART modell dekoder 6n-
allo része, melynek a tetején egy nyelvmodell réteg (gyakorlatilag egy softmax,
ami segit a kovetkezd token kivalasztasaban) talalhato. Ez alkalmas a kovetkezo
sz6 prediktélasara (causal language modeling). A modell tovabb finomhangolha-
t6. A kutatasom sorén 6t kiillonb6z6 BART modellt tanitottam eld:

— BART-base-512: Egynyelvii magyar BART base modell, 512 bemeneti
hosszal.

— BART-base-1024: Egynyelvii magyar BART base modell, 1024 bemeneti
hosszal.

3 https://github.com/pytorch/fairseq/tree/master/examples/bart
4 https://huggingface.co/transformers/model_doc/bart.html
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— BART-large: Egynyelvii magyar BART large modell. Eréforras hidnyaban,
csak részleges kiértékelés tortént ezzel a modellel.

— BART-base-enhu: Angol-magyar kétnyelvii BART base modell.

— BART-large-enhu: Angol-magyar kétnyelvii BART large modell. Eréforras
hidnyaban, csak részleges kiértékelés tortént ezzel a modellel.

4.1. Felhasznalt korpuszok

Az egynyelvii BART modellek tanitasdhoz a Webcorpus 2.0-t (Nemeskey, 2020)
hasznaltam. Az eredeti BART kutatés (Lewis és mtsai, 2020) alapjan a korpusz-
bol bekezdéseket nyertem ki, amelyek legalabb egy darab pont irasjellel rendel-
keztek.

Az angol-magyar kétnyelvii BART modell tanitasidhoz az angol WikiText-
103 (Merity és mtsai, 2017) és a Webcorpus 2.0 magyar Wikipédia részét hasz-
naltam. Hasonléan az egynyelvli korpuszhoz, azokat a bekezdéseket hagytam
meg, amelyek legalabb egy darab pont irasjellel rendelkeztek.

Mind a harom korpusz alapbol tokenizalva volt. Az igy létrejott korpuszok
tulajdonsagai az 1. tablazatban lathatoak.

bekezdés bekezdés
szegmens token type|mondatszam [tokenek szdma

(medién) (medién)
Webcopus 2.0 100.255.504(9.095.424.717|57.562.212 3 60
Angol WikiText-103 707.391] 96.534.563| 596.820 5 125
Magyar Wikipédia 1.098.156 90.349.849| 3.137.980 4 69

1. tablazat. El6tanitashoz hasznalt korpuszok jellemzéi.

4.2. Modellek tulajdonsagai és tanitasa

A 2. tablazatban lathatoak a f6bb kiilonbségek a tanitott modellek hiperparamé-
terei kozott. F6bb kiilonbségek az enkoderek és dekodderek rétegeinek szamaban
(Rétegek #), rejtett rétegeinek méretében (Rejtett), a figyelmi fejeinek szamé-
ban (Fejek #), az elérecsatolt koztes rétegeinek méretében (FFN dim), valamint
a bemeneti széveg hosszaban (Bemenet) és a szo6tar méretében (Szotar) mu-
tatkoznak meg. A szotarak esetében a BART-base-enhu és a BART-large-enhu
angol-magyar kétnyelvl szotarral, a tobbi modell magyar egynyelvd szotérral
rendelkeznek.

A 3. tablazatban lathatoak a tanitds szempontjabol fontosabb tulajdonsa-
gok. A tanulasi rata mindegyik modell esetén 2e-8 volt. Az egyik kiemelendd
informéci6é a mentési pont. A modellek tanitasai soran egyszer sem konvergalt a
modell, de ez még nem jelenti azt, hogy nem tanult meg semmit. Ezért kiilonbo-
z6 mentési pontoknéal kivettem egy-egy modellt és finomhangolassal (osztélyozas
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Réteg #|Rejtett|Fejek #|FFN dim|Bemenet|Szotar
BART-base-512 6 768 12 3072 512{30.000
BART-base-1024 6 768 12 3072 1024(30.000
BART-large 12| 1024 16 4096 1024/30.000
BART-base-enhu 6 768 12 3072 512(40.000
BART-large-enhu 12| 1024 16 4096 1024(40.000

2. tablazat. Modellek tulajdonsagai.

és szovegkivonatolas) teszteltem, hogy a modelljeim finomhangolhatoak-e. A 3.
tablazatban lathatéak azok a mentési pontok, valamint a hozzajuk tartozé vesz-
teségi értékek (Loss), amelyek végiil kivalasztasra keriiltek, és alapot képeznek a
jelen kutatas tovabbi részeihez. A mentési pontok variabilitdsa azzal magyaraz-
hato, hogy kiilonbozéek a batch méretek, a hardver hatterek és az a tény, hogy
nem mindig volt elegendd eréforras a tovibbtanitasra.

. Batch|Mentési pont
Gép (4 db) (per GPU) (Iépés) Loss
BART-base-512 Tesla V100S - 32GB 50 150.000| 1,14
BART-base-1024 Tesla V100S - 32GB 8 290.000| 2,29
BART-large Tesla V100S - 32GB 8 220.000( 2,22
BART-base-enhu |GeForce GTX 1080 - 12GB 12 170.000| 1,44
BART-large-enhu Tesla V100S - 32GB 7 500.000( 2,75

3. tablazat. ElGtanitas tulajdonsagai.

5. Finomhangolas

Az elstanitott modelleket 4 kiilonbozé feladatra finomhangoltam: Mondatszinti
szentiment analizis szovegosztalyozas (SZENT), Absztraktiv Gsszefoglalas, szo-
vegkivonatolas (SZUM), Gépi forditas (GF) és Szoveggeneralas: Petsfi versgene-
ralas (VERS).

5.1. Felhasznalt korpuszok

A finomhangolashoz a kiilonb6z6 feladatokra az alabbi korpuszokat hasznaltam
fel, melynek tulajdonsagai A 4. tablazatban lathatoak:

— HI: HVG korpusz + index.hu korpusz, amelybdél a HVG korpusz online cik-
keket tartalmaz 2012-2020 id&szakbol, az index.hu korpusz online cikkeket
tartalmaz 1999-2020 kozotti idGszakbol.

— NOL: Népszabadsag online korpusz; a nol.hu online cikkeit tartalmazza a
1999-2016 kozotti idGszakbol.
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— MARCELL (Varadi és mtsai, 2020): Jogi szovegek (dok) és a hozzajuk
tartozo egy soros leirdsok 1991-2019 kozotti idGszakbol.

— MTS: Magyar Twitter Szentiment Korpusz®, a Precognox Kft.5 jévoltabol.
A korpusz 5 osztalyos (MTS5), ahol 1 a legnegativabb és 5 a legpozitivabb.
Készitettem bel6le egy 3 osztélyos valtozatot (MTS3), ahol a 1-es és 2-es érté-
keket negativként jeloltem, a 3-as értéket semlegesnek, valamint a 4-es és 5-0s
értékeket pozitivként. Veégiil készitettem egy binéris valtozatot is (MTS2),
ahol a 3-as értékd szegmenseket kihagytam, mert nem lehet elddnteni réluk
egyértelmiien, hogy pozitiv vagy negativ.

— SST: Stanford Sentiment Treebank (Socher és mtsai, 2013), angol nyelvd
szentiment analizis korpusz. Két valtozata van, a binaris osztalya SST-2 és
az 1-5 likert skalaju SST-5.

— OPUS: OPUS (Tiedemann, 2012) korpuszbdl vett angol-magyar parhu-
zamos alkorpuszok gépi forditashoz. Felhasznalt alkorpuszok: ParaCrawl,
OpenSubtitles, Tatoeba, DGT, WikiMatrix, EUbookshop, PHP manual,
TED2020, KDEdoc, KDE4.

— PETOFI: Petdfi Sandor 6sszes kolteményei mii letoltve a Magyar Elektro-
nikus Kényvtar oldalarol”.

Feladat| Szegmens Token # Type #|Atlag token #

147.099.485 (cikk)[2.949.173 (cikk)| 263,07 (cikk)

HI SZUM 959162 16.699.600 (lead)| 749.586 (lead)| 29,87 (lead)

153.003.164 (cikk)|2.482.398 (cikk)| 384,52 (cikk)

NOL SZUM 397.343 15.786.166 (lead)| 623.445 (lead)| 39,71 (lead)

27.834.358 (dok)| 444.352 (dok)| 1124,32 (dok)

MARCELL | SZUM 24147 277.732 (leiras)| 29.189 (lefras)| 11,59 (leiras)

MTS2 SZENT 2.737 42.797 13.713 15,62

MTS3, MTS5|SZENT 4.000 59.997 18.423 14,99

613.206.646 (en)| 2.691.220 (en)| 10,79 (en)

OPUS GF| 56.837.602 507.702.362 (hu)| 6.886.205 (hu) 8,93 (hu)

PETOFI VERS|, .. ,854 151.486 50.029 -
(koltemény)

4. tablazat. Finomhangolashoz hasznalt korpuszok tulajdonségai.

5.2. Finomhangolas kisérletek

A mondatszintii szentiment analizis sz6vegosztalyozas feladatahoz, a ma-
gyar és az angol-magyar modellek tanitdsihoz, a Magyar Twitter Szentiment
Korpuszt hasznaltam, mig az angol-magyar kisérletekhez az SST korpuszokat.

5 http://opendata.hu/dataset/hungarian-twitter-sentiment-corpus
S https://www.precognox.com
" https://mek.oszk.hu/01000/01006/
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Az angol-magyar modell esetében mindamellett, hogy betanitottam a modelljei-
met az eredeti SST korpuszokra és kiértékeltem, zeroshot kisérletet is végeztem,
vagyis magyar szovegen valo tanitas nélkiil végeztem osztélyozast az MTS teszt-
anyagon. Tovabba végeztem transzfer kisérletet (tf) is, ami az esetemben azt
jelentette, hogy az angol SST finomhangolas utan, tovabb finomhangoltam az
angol-magyar modellemet a magyar MTS korpuszon. Mindegyik tanitast ma-
ximum 128 bemeneti szoveghosszal, 2e-5 tanuldsi ratan (learning rate), 4-es
batch/GPU (4 db GeForce GTX 1080 - 12GB) méreten és 15 epoch szdmon
tanitottam. A finomhangolashoz a Huggingface Transformers githubjan talalha-
t6 példakodot® hasznaltam fel.

Az absztraktiv Osszefoglalas, sz6vegkivonatolas feladatdhoz a HI, a
NOL és a MARCELL korpuszokat hasznaltam. Osszehasonlithatosag végett, a
NOL korpuszon betanitottam egy BERT alapt (huBERT modellel) absztraktiv
modellt a PreSumm eszkozzel (Liu és Lapata, 2019), ugyanazokkal a beallitasok-
kal, mint amit Yang és mtsai (2021) a kutatasaikban hasznéaltak. A BART base
modelleket 512 / 1024 maximum bemeneti és 256 maximum kimeneti széveg-
hossz, 8-as batch/GPU (4 db GeForce GTX 1080 - 12GB) méret, 80 epoch, 2e-5
tanulési rata, 15 ezer warmup lépés és fpl6 beallitasi hiperparaméterekkel tani-
tottam. Az egyetlen magyar large modellemet sikeriilt 4 db Tesla V100S - 32GB
GPU-n finomhangolni. Azonban korlatolt eréforras miatt, csak 20 epochon.

A sima absztraktiv modellek tanitasa mellett végeztem transzfer kisérlete-
ket is, ami az esetemben azt jelentette, hogy az angol-magyar base modellemet
betanitottam az angol CNN /Daily Mail korpuszon (40 epoch), majd a betanitott
modellt tovabbtanitottam a HI és a NOL korpuszon. Eréforrds hidnyaban nem
tudtam az angol-magyar large modellemet finomhangolni. A finomhangolashoz
a Huggingface Transformers githubjan talalhat6 példakoédot® hasznaltam fel.

A gépi forditas feladatdhoz a BART-base-enhu modellemmel tanitottam
angol-magyar (enhu) és magyar-angol (huen) gépi fordité modelleket. A tani-
tashoz az OPUS korpuszban talalhaté angol-magyar alkorpuszokat hasznéltam.
Angol-magyar nyelvre egy 512 maximum bemeneti és 512 maximum kimeneti
szoveghosszii modellt és egy 128 maximum bemeneti és 128 maximum kimene-
ti széveghosszi modellt tanitottam. Eréforras és idé hidnyaban, magyar-angol
nyelvre csak 128 maximum bemeneti és 128 maximum kimeneti sz6veghossza mo-
dellt tanitottam. Az 512 szoveghosszi modellt 4-es batch/GPU (4 db GeForce
GTX 1080 - 12GB) meérettel és 1 epoch szammal, mig a 128 szoveghosszi model-
leket 26-os batch/GPU (4 db GeForce GTX 1080 - 12GB) mérettel és 2 epoch
szammal tanitottam. Tovabbi fontosabb hiperparaméterek: 15 ezer warmup lé-
pés, fpl6, be-5 tanuléasi rata. A finomhangolashoz a Huggingface Transformers
githubjan talalhaté példakodot'® hasznaltam fel.

8 https://github.com/huggingface/transformers/tree/master/examples/
pytorch/text-classification

% https://github.com/huggingface/transformers/tree/master/examples/
pytorch/summarization

10 https://github.com/huggingface/transformers/tree/master/examples/
pytorch/translation
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A szoveggeneralas feladatahoz a Pet6fi Sandor 6sszes kolteménye cimi
kotetet hasznaltam fel. A tanitdanyag létrehozasahoz kitéroltem a cimeket, kel-
tezéseket (hely és datum) és a tartalomjegyzéket. Két vers kozé beraktam egy
<s> cimkét, ami jelzi a versek végét. Majd 3-as (sor) ablakot végigesusztatva a
verseken generaltam forras- és célnyelvi szovegeket. A forrasnyelvi széveg lehe-
tett 1 sor, 2 sor (egymést kovets) és 3 sor (egyméast kovets), a kimeneti szoveg
az 1, 2 vagy 3 sornak a kiovetkezd sora. A BART modell jellege miatt, a forras-
nyelvi szévegbdl véletlenszertien kimaszkoltam 0-25% szo6t. Ily modon 99.453 sor
tanitéanyag és 3000 sor validalési anyag keletkezett. A feladatot absztraktiv ge-
neralas feladatként értelmeztem, ami egy szévegbdl-szoveg (seq2seq) generalasi
feladat. A forrasnyelvi széveg egy hasonloé méretii vagy hosszabb széveg, mint a
célnyelvi szoveg, ami a folytatasa a forrasnyelvi szovegnek. Ezért a tanitashoz az
absztraktiv generalashoz hasznalt kodot hasznaltam (ugyanazokkal a hiperpara-
méterekkel). Mivel a vers sorai nagyon rovidek, ezért maximum 128 bemeneti és
maximum 128 kimeneti széveghosszt hasznaltam. A tanitashoz a BART-base-
1024 modellt hasznaltam fel. A vers generédlasakor kézzel kell megadni az els§
sort, ez alapjan generél a modell egy sor folytatast, majd az altalunk megadott
és az altala adott folytatasra general egy ujabb sort, a igy keletkezett 3 sorra
general egy 4-dik sort. Ezutan 3-as (sor) ablakkal tovabb cstisztatva generalja a
kovetkez6 sorokat. A végs6 demoéban egy miniméalis rimkényszert is probaltam
alkalmazni. A modell 6t lehetséges folytatast general, amelyeket sorrendbe rak-
tam az alapjan, hogy mennyire rimel a kettével elGtte 1év6 sorra. A rimet harom
maganhangz6 mélységig vizsgaltam.

6. Eredmények

Az 5. tablazatban lathatoak a mondatszintd szentiment analizis osztalyozas ki-
sérlet eredményei. Egyértelmien latszik, hogy a BART modelljeim szignifikinsan
alulmaradnak a huBERT-hez képest. Ez nem meglepd, hiszen az autoregressziv
modelleknek nem erdssége az osztilyozas, de még igy is értékelheté mindség-
ben lehet betanitani osztalyozasos feladatokra. A legjobb eredményt a BART-
base-512 adta, ez annak tudhaté be, hogy ezt a modellt sikeriilt a legnagyobb
batch méret mellett tanitani. A kiértékeléshez a pontossag (accuracy) metrikat
hasznaltam. Mindegyik mérésnél 15 epochig tanitottam, azonban az eredmé-
nyek tablazatba csak a legjobb eredmények keriiltek be. Jellemzéen a 3-5 epoch
szam kozott érték el a legmagasabb pontossagot. Angol-magyar modellek esetén
az SST korpuszbdl nem készitettem 1-3 likert skalaju alkorpuszt, ezért tiresek
ezek a mezdk a zeroshot és a transzfer eredményeknél. A BART-base-enhu mo-
dell esetében az angol-magyar modellt finomhangoltam az MTS korpuszon A
zeroshot esetében az angol-magyar modellt az SST korpuszon finomhangoltam,
majd egybdl kiértékeltem az MTS korpuszon, végiil a transzfer esetében az SST
korpuszon finomhangolt modellt tovabbfinomhangoltam az MTS korpuszon. Az
eredményekbdl az latszik, hogy a tébbnyelvi modellek gyengébben teljesitenek,
mint az egynyelvii modellek, ami szintén varhatd volt, hiszen ezek csak Wiki-
pédia anyagon tanultak és egyszerre kellett angolul és magyarul is tanulniuk.
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A zeroshot eredmények meglehetGsen gyengék, a transzfer kisérletek csak egy
kicsivel tudtak javitani a modell minéségét. Erdekes megfigyelés, hogy a large
modellek nem teljesitenek jobban a base modelleknél. Tovabba az eredmények
kozé beillesztettem még az angol-magyar modelleknek az SST korpuszokon mért
teljesitményét is.

MTS2|MTS3|MTS5
huBERT 85.92| 72.18| 68.50
BART-base-512 79,25(61,40|58,75
BART-base-1024 76,66| 56,89| 57,75
BART-large-1024 76,29| 54.88| 58.75
BART-base-enhu 74,44| 60,15| 56,75
BART-base-enhu (zeroshot) | 42,96 -| 28,75
BART-base-enhu (transzfer) | 74,81 -| 57,25
BART-large-enhu 74,07 59,14| 56,00
BART-large-enhu (zeroshot) | 44,81 -| 23,50
BART-large-enhu (transzfer)| 72,59 -| 56,74

SST2 -| SST5
BART-base-enhu 79,01 -| 36,72
BART-large-enhu 80,27 36,36

5. tablazat. Mondatszinti osztalyozas eredmenye

A 6. tablazatban lathatoak az absztraktiv Gsszefoglalas kisérlet eredményei.
A modell legnagyobb eréssége ebben a feladatban mutatkozik meg. Szignifikan-
san jobb eredményt értem el a BART alapt modellekkel, mint a BERT alapu
megoldassal. Yang és mtsai (2021) munkajukban a fedés eredményeket publikal-
ték. Azonban csak a PreSumm eszkozre jellemzd, hogy t6bb, hosszabb széveget
general kimenetnek. Osszehasonlitva a HI korpuszon:

— Eredeti lead méretek: Atlag: 26,42, Medidn: 24.
— PreSumm Osszefoglalok méretei: Atlag: 104,61, Median: 105.
— BART-base-512 Gsszefoglalok méretei: Atlag: 28, Median: 24.

Az 6sszehasonlitasbol észrevehets, hogy a PreSumm rendkiviil hossza Osszefog-
lalokat general, ezért nem meglepSek a magas fedés mértékek, azonban igy a
pontossag mértékek drasztikusan csokkennek (latszik a 6. tablazat PreSumm
F-mértékeibdl). Az Gsszehasonlitasbol latszik, hogy a BART torekszik a hossz
megtanulasara is, és kozel olyan hosszisagu Osszefoglalokat general mint az ere-
deti leadek (annak ellenére, hogy maximum 128 kimeneti hosszra van beéllitva).

Azonban a MARCELL korpuszon mar az esetek nagy részében alulteljesite-
nek a BART modellek a PreSummbhoz képest. Ez annak tulajdonithaté, hogy a
rovidségre valo torekvése most a hatranyéara fordult. Egyediil a transzfer tanités-
sal késziilt modell tudott magasabb eredményt elérni. A méretek dsszehasonlitva
a MARCELL korpuszon:

— Eredeti lead méretek: Atlag: 11.59, Median: 9.
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— PreSumm osszefoglalok méretei: Atlag: 11,466, Median: 9.
— BART-base-512 sszefoglalok mérekei: Atlag: 9,97, Median: 8.

Tovabba azt is figyelembe kell venni, hogy a PreSumm kisérletben a generalt
szovegbdl csak az els§ mondatot vették figyelembe, azonban a rendszer alapbél
tobb mondatot is generalt.

Erdekes eredmény, hogy annak ellenére, hogy a MARCELL korpuszban rend-
kiviil hosszii a bemeneti széveg, a hosszi bemeneti szévegii BART-base-1024
teljesitett a leggyengébben. Ebbdl arra tudok kovetkeztetni, hogy az egysoros
leirashoz a relevans informaciok inkdbb a bemeneti széveg elején talalhatoak,
ezért a rendkiviil hosszu szoveg csak megzavarja a generdlast. Azonban az, hogy
a transzfer tanitas ilyen mértékben tudta javitani a teljesitményt, azt jelentheti,
hogy az angol tudasbol olyan informaciot tudott kinyerni, ami segitett neki a
finomhangolasban.

A kiértékeléshez a ROUGE (Lin, 2004) metrikat hasznaltam. A 6. tablazat-
ban az F-mértékek lathatoak a kovetkez6 formatumban: ROUGE-1/ROUGE-
2/ROUGE-L.

Osszehasonlithatosag végett, a 6. tablazat végére beillesztettem az eredeti
BART modell eredményét (a CNN/Daily Mail korpuszon)!!. A kutatasom célja
nem az angol eredmények feliillmulasa volt, ezért csak 40 epoch szamon tani-
tottam. Figyelembe véve, hogy kevesebb epoch szam mellett és csak Wikipédia
szovegeken tanult el a modell, minddssze 4% kortili értékkel marad csak le az ere-
deti BART modell eredményétsl. A magyar modelleket nézve, magasabb epoch
szamon még jobb eredményt tudtam volna elérni. A tapasztalat az epoch szamot
illetGen az, hogy a nagyobb epoch szam az Gsszefoglald generdlas esetében nem
eredményezett tultanulast.

A large modellekkel valo kisérletek esetében, csak 40 epochig tanultak, kicsi
batch méreten, igy 6k teljesitettek a leggyengébben. Tovabba erdforras hidnyaban
a NOL korpuszon nem sikeriilt finomhangolni.

HI NOL MARCELL

PreSumm (huBERT)
BART-base-512
BART-base-1024
BART-large
BART-base-enhu
BART-base-enhu-tf

22,42/10,24/18,72
30,18/13,86/22,92
31,86/14,59/23,79
30,12/13,07/22,72
31,36/14,34/23,48
31,76,/14,47/23,47

26,34/10,90/22,01
46,48,/32,40/39,45
47,01/32,91,/39,97

42,71/27,59/35,38
45,05,/30,46/37,64

75,85/68,35/74,61
71,25/62,79/69,75
71,01/62,58 /69,42
70,24/60,69/68,53
71,47/63,04/69,93
77,06/70,64/75,96

CNN/Daily Mail

BART-base-enhu
BART eredeti

40,07/17,61/27,35
44,16/21,28,/40,90

6. tablazat. Absztraktiv Osszefoglalo generalas F-mérték eredmények.

" nttps://paperswithcode.com/sota/abstractive-text-summarization-on-cnn-daily
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A 9. tablazatban lathato egy példa arra, hogy a kiilonb6z6 modellek milyen
Osszefoglalokat generaltak. A példa 6nmagéaban is Osszetett, kétféle késziilékrol is
ir, ezért nehezen allapithato meg, hogy melyik is a fontosabb informaécio. Igyekez-
tem olyan példat mutatni, ami inkdbb a modellek hatarait, hatranyait mutatja.
A példaban egyértelmiien latszik a ROUGE metrika egyik hatranya, miszerint az
eredti lead szovege meglehetsen sziikszavi, figyelemfelkelts, de semmi hasznos
informéciét nem szolgaltat, remélve, hogy megmozgatva az olvaso kivancsisdgat,
bevonzza 6t. Ez azonban torzit a ROUGE értékeken, hiszen a metrikaval azt
mérjiik, hogy mennyire hasonlit a gép altal generalt széveg a leadhez. Tovabba
szembeting a PreSumm &ltal generalt széveg hosszusaga. Ha a tartalmat néz-
zik a nagy része hi az eredeti cikkhez. Megfigyelhet6 még a BART-base-512
helyesirasi hibaja, ez més példakban is megjelenik, valamint a BART-large mo-
dell erésebb ,hallucinaci6ja”’, amelyek mas példédkban is megmutatkoznak. Ezek
a szamokban is észlelhetGek, hiszen ezek teljesitettek a leggyengébben. A gene-
ralt mondatok nyelvtanilag helyesek, tartalmilag viszont csak részlegesen felelnek
meg az eredeti cikkeknek.

Az egynyelvii BART base modelljeim (HI'?:? ¢s NOL4:1%) elérhetsek a
Hugging Face oldalon.

A 7. tablazatban lathatoak a gépi forditas kisérlet eredményei. Referencia-
ként a Google forditot'® valasztottam, két okbol. Elsé ok, hogy érdekelt a Google
fordit6 mai allapota, és hogy vajon jobbak-e néla az altalam tanitott modellek.
A masik ok, hogy egy szabadon elérhets neurélis alapokon miikodd gépi forditot
kerestem, mivel nem &llt szandékomban kiilon méasik neurélis gépi fordité rend-
szert tanitani. A meglévé szabadon elérhets rendszerek koziil az egyik legnép-
szertibb rendszer mellett dontéttem. Az eredmények azt mutatjak, hogy sikeriilt
mindegyik esetben szignifikansan feliilmilni a Google forditot. Kiértékeléshez a
BLEU (Papineni és mtsai, 2002) és a 3-gram chrF (Popovi¢, 2015) metrikékat
hasznaltam. Erdekes, hogy az 512 bemeneti hosszal rendelkezé modell 1 epoch
alatt hasonlé vagy jobb eredményt ért el, mint a 128 bementi hosszal rendelkezé
modell 2 epoch alatt.

Az 512 bemeneti hosszal rendelkez6 BART base fordité modelljeim!7-1® elér-
het6ek a Hugging Face oldalon.

Végiil, de nem utols6 sorban a 8. tablazatban lathato a szdveggeneralés kisér-
let eredménye. A kvantitativ kiértékeléshez az absztraktiv Gsszefoglalonal hasz-
nalt ROUGE metrikat hasznaltam. Azonban egy ilyen jellegii feladatnél az auto-
matikus kiértékelési metrikdk kevésbé relevansak, s6t az emberi kiértékelés sem
egyértelmi. Ezért inkabb egy generélt verset tettem be, ahol az els6 sort magam

12 nttps://huggingface.co/NYTK/summarization-hi-bart-hungarian

3 https://huggingface.co/NYTK/summarization-hi-bart-base-1024-hungarian
4 https://huggingface.co/NYTK/summarization-nol-bart-hungarian

5 nttps://huggingface.co/NYTK/summarization-nol-bart-base-1024-hungarian
16https://translate.google.hu

17 https://huggingface.co/NYTK/translation-bart-en-hu

8 nttps://huggingface.co/NYTK/translation-bart-hu-en
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BLEU|chrF-3
Google en-hu 25,30| 54,08
BART-base-enhu (512, 1 epoch)| 34,38| 58,88
BART-base-enhu (128, 2 epoch)| 33,59| 58,23
Google hu-en 34,48| 59,59
BART-base-huen (512, 1 epoch)| 38,03| 61,37
BART-base-huen (128, 2 epoch)| 38,63| 61,58
7. tablazat. Gépi forditas eredményei.

adtam meg manuélisan. Mivel Pet6fi Sandor kdlteményein tanult a modell, a
generalt szoveg ,erésen Pet6fi Sandor stilusa”.

Szegeden, januar végén,
Lopott, koldult és magamért,
Lelkem reéja...
Szeretlek téged, kedvesem,

Hol a boldogség mostanaban?
Barétsagos meleg szobaba.
S6tétség volt, mint a hold,

S mint a hold, a csillag az éjben,
16.51/12.93/16.53
8. tablazat. Versgenerdlas eredménye.

7. Osszegzés

Kutatasomban kiilonbéz8 BART modelleket tanitottam magyar nyelvre, majd
kiilonb6z8 nyelvtechnologiai feladatokra tovabbtanitottam Gket. A kisérletem so-
ran magyar nyelvii és magyar-angol nyelvii BART base és large modelleket tani-
tottam el6. Majd ezeket a elGtanitott modelleket szovegosztalyozas, absztraktiv
generalas, gépi forditas és szoveggeneralas feladataira finomhangoltam. Az ered-
mények azt mutattédk, hogy a BART, mint autoregressziv modell elsGsorban szo-
veggeneralas feladataira teljesit jol, azon beliil is absztraktiv szévegosszefoglalo
feladataban. Ezen a teriileten magyar nyelvre ,state of the art” eredményeket
értem el.

Hivatkozasok

Conneau, A., Khandelwal, K., Goyal, N., Chaudhary, V., Wenzek, G., Guzman,
F., Grave, E., Ott, M., Zettlemoyer, L., Stoyanov, V.: Unsupervised cross-
lingual representation learning at scale. In: Proceedings of the 58th Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics. pp. 8440-8451. As-
sociation for Computational Linguistics, Online (Jul 2020)

26



XVIII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. januar 27-28.

Devlin, J., Chang, M.W., Lee, K., Toutanova, K.: BERT: Pre-training of deep
bidirectional transformers for language understanding. In: Proceedings of
the 2019 Conference of the North American Chapter of the Association for
Computational Linguistics: Human Language Technologies, Volume 1 (Long
and Short Papers). pp. 4171-4186. Association for Computational Linguistics,
Minneapolis, Minnesota (Jun 2019)

Fan, A., Bhosale, S., Schwenk, H., Ma, Z., El-Kishky, A., Goyal, S., Baines, M.,
Celebi, O., Wenzek, G., Chaudhary, V., Goyal, N., Birch, T., Liptchinsky, V.,
Edunov, S., Grave, E., Auli, M., Joulin, A.: Beyond english-centric multilingual
machine translation. ArXiv abs/2010.11125 (2020)

Feldmann, A., Hajdu, R., Indig, B., Sass, B., Makrai, M., Mittelholcz, I., Ha-
lasz, D., Yang, Z.G., Véradi, T.: HILBERT, magyar nyelvii BERT-large modell
tanitasa felhs kornyezetben. In: XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Kon-
ferencia. pp. 29-36. Szegedi Tudoméanyegyetem, Informatikai Intézet, Szeged,
Magyarorszag (2021)

Joshi, M., Chen, D., Liu, Y., Weld, D.S., Zettlemoyer, L., Levy, O.: SpanBERT:
Improving Pre-training by Representing and Predicting Spans. Transactions
of the Association for Computational Linguistics 8, 64-77 (01 2020)

Lewis, M., Liu, Y., Goyal, N., Ghazvininejad, M., Mohamed, A., Levy, O., Stoya-
nov, V., Zettlemoyer, L.: BART: Denoising sequence-to-sequence pre-training
for natural language generation, translation, and comprehension. In: Pro-
ceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics. pp. 7871-7880. Association for Computational Linguistics, Online
(Jul 2020)

Lin, C.Y.: ROUGE: A package for automatic evaluation of summaries. In: Text
Summarization Branches Out. pp. 74-81. Association for Computational Lin-
guistics, Barcelona, Spain (Jul 2004)

Liu, Y., Lapata, M.: Text summarization with pretrained encoders. In: Pro-
ceedings of the 2019 Conference on Empirical Methods in Natural Language
Processing and the 9th International Joint Conference on Natural Language
Processing. pp. 3730-3740. Association for Computational Linguistics, Hong
Kong, China (2019)

Merity, S., Xiong, C., Bradbury, J., Socher, R.: Pointer sentinel mixture mo-
dels. In: 5th International Conference on Learning Representations. Palais
des Congrés Neptune, Toulon, France (2017)

Nemeskey, D.M.: Natural Language Processing Methods for Language Modeling.
Ph.D.-értekezés, E6tvos Lorand University (2020)

Nemeskey David Mark: Introducing huBERT. In: XVII. Magyar Szamitogépes
Nyelvészeti Konferencia. pp. 3—14. Szegedi Tudomanyegyetem, Informatikai
Intézet, Szeged, Magyarorszag (2021)

Papineni, K., Roukos, S., Ward, T., Zhu, W.J.: Bleu: a method for automatic
evaluation of machine translation. In: Proceedings of the 40th Annual Meeting
of the Association for Computational Linguistics. pp. 311-318. Association
for Computational Linguistics, Philadelphia, Pennsylvania, USA (Jul 2002),
https://aclanthology.org/P02-1040

27



XVIII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. januar 27-28.

Peters, M.E., Neumann, M., Iyyer, M., Gardner, M., Clark, C., Lee, K., Zett-
lemoyer, L.: Deep contextualized word representations. In: Proceedings of
the 2018 Conference of the North American Chapter of the Association for
Computational Linguistics: Human Language Technologies, Volume 1 (Long
Papers). pp. 2227-2237. Association for Computational Linguistics, New Or-
leans, Louisiana (Jun 2018)

Popovi¢, M.: chrF: character n-gram F-score for automatic MT evaluation. In:
Proceedings of the Tenth Workshop on Statistical Machine Translation. pp.
392-395. Association for Computational Linguistics, Lisbon, Portugal (Sep
2015), https://aclanthology.org/W15-3049

Radford, A., Narasimhan, K.: Improving language understanding by generative
pre-training (2018)

Raffel, C., Shazeer, N., Roberts, A., Lee, K., Narang, S., Matena, M., Zhou,
Y., Li, W., Liu, P.J.: Exploring the limits of transfer learning with a unified
text-to-text transformer. Journal of Machine Learning Research 21(140), 1-67
(2020), http://jmlr.org/papers/v21/20-074.html

Socher, R., Perelygin, A., Wu, J., Chuang, J., Manning, C.D., Ng, A., Potts,
C.: Recursive deep models for semantic compositionality over a sentiment
treebank. In: Proceedings of the 2013 Conference on Empirical Methods in
Natural Language Processing. pp. 1631-1642. Association for Computational
Linguistics, Seattle, Washington, USA (Oct 2013), https://aclanthology.
org/D13-1170

Song, K., Tan, X., Qin, T., Lu, J., Liu, T.Y.: Mass: Masked sequence to sequence
pre-training for language generation. In: International Conference on Machine
Learning. pp. 5926-5936 (2019)

Tiedemann, J.: Parallel data, tools and interfaces in opus. In: Chair), N.C.C.,
Choukri, K., Declerck, T., Dogan, M.U., Maegaard, B., Mariani, J., Odijk,
J., Piperidis, S. (szerk.) Proceedings of the Eight International Conference on
Language Resources and Evaluation (LREC’12). European Language Resour-
ces Association (ELRA), Istanbul, Turkey (may 2012)

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A.N.
Kaiser, L.u., Polosukhin, I.: Attention is all you need. In: Guyon, I., Lux-
burg, U.V., Bengio, S., Wallach, H., Fergus, R., Vishwanathan, S., Garnett,
R. (szerk.) Advances in Neural Information Processing Systems 30, pp. 5998
6008. Curran Associates, Inc. (2017)

Varadi, T., Koeva, S., Yamalov, M., Tadi¢, M., Sass, B., Niton, B., Ogrodniczuk,
M., Pezik, P., Barbu Mititelu, V., Ion, R., Irimia, E., Mitrofan, M., Paiis,
V., Tufis, D., Garabik, R., Krek, S., Repar, A., Rihtar, M., Brank, J.: The
MARCELL legislative corpus. In: Proceedings of the 12th Language Resources
and Evaluation Conference. pp. 3761-3768. European Language Resources
Association, Marseille, France (May 2020)

Yang, Z.G., Agocs, A., Kusper, G., Varadi, T.: Abstractive text summarization
for hungarian. Annales Mathematicae et Informaticae 53, 299-316 (2021)

Zhang, J., Zhao, Y., Saleh, M., Liu, P.: Pegasus: Pre-training with extracted
gap-sentences forabstractive summarization. In: Thirty-seventh International
Conference on Machine Learning (2020)

28



XVIII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. januar 27-28.

A. fiiggelék: Példa az absztraktiv modellek 6sszegzéseirdl

Eredeti cikk szovege:

Egyre tobbet hallani arrol , hogy az okostelefon-gyartok olyan ujjlenyomat-
olvasokkal kisérleteznek , amelyek be lennének épitve a kijelz6be . Korabban sokan
gy gondoltak , hogy a Galaxy S8-aknél vagy legalabbis a Galaxy Note 8-nal
jelentheti be az tjdonségot a Samsung , de gy tinik , egyel6re még nem tudta

ezt megoldani . A KGI neves elemzGje , Ming-Chi Kuo szerint ez a funkcio
legkorabban a Galaxy Note 9-ben fog megjelenni , azaz még legalabb egy évet
varnunk kell ra . A szakember egyébként jol ismert pontos jovenddléseirsl , bar
elsGsorban az Apple és nem a Samsung termékeire Gsszpontosit . A Samsung mar a
Galaxy S8-nél iiveg ala tette az ujjlenyomat-olvasot ( aminek az elhelyezése amugy
nem valtott ki egyontetd lelkesedést ) , de a kijelz8 ala tenni azt , egyel6re még
senkinek sem sikeriilt . Pedig ha ez megvaldsulna , az sok lehet&séget nyithatna meg
a gyartok elstt . Kuo szerint a Samsung mar eldontétte , hogy nem valtoztat az
ujjlenyomat-olvason a Galaxy Note 8-nal , viszont a Note 9-nél mar valoszintileg az
j megoldast mutatja be . Kuo azt is megszelldztette , hogy a dél-koreai orias
lecseréli biometrikus szkenner partnerét , a Synapticsot egy Egis nevii cégre .
Eredeti lead szévege:

Egy rég vart jellemzs debiitalasat valoszintsitik a jové évben megjelend Galaxy
Note 9-ben .

PreSumm (huBERT) altal generalt sz6veg:
Ming-Chi Kuo , a KGI neves elemzgje szerint a Samsung mar a Galaxy Note 8-nal is
bevezetheti az ujjlenyomat-olvasot , de egyelére még nem tudni , mikor . A Samsung
mar eldéntotte , hogy nem valtoztat az ujjlenyomat-olvasén , viszont lecseréli a
Synapticsot egy Egis nevii cégre . A szakember szerint ez sok lehetdséget nyithatna
meg a gyartok elétt , ha megvalosulna az 0j funkci6 , akkor sok 0j lehet&séget nyitna
meg a gyarto el6tt . Ha ez megvalosulna , a Samsung lecseréli a Synaptitcsot egy
Egisre .
BART-base-512 altal generalt széveg:
A Ming-Chi Kuo szerint legkorabban egy év milva jelenikhet meg a Samsung Galaxy
Note 8 .
BART-base-1024 altal generalt szoveg:
A Samsung egyik neves elemzgGje , Ming-Chi Kuo szerint legalabb egy évet kell varni
ra , hogy a Galaxy S8-nal is megjelenhessen ujjlenyomat-olvaso .
BART-large altal generalt szoveg:
Ha igazak a hiresztelések , jovére egy 0j Samsung-cstucstelefon keriilhet a boltok
polcaira .
BART-enhu altal generalt széveg:
Az ismert Ming-Chi Kuo szerint a Samsung mar eldontétte , hogy nem valtoztat
az ujjlenyomat-olvason .
BART-enhu-transzfer altal generalt sz6veg:
Ha hihetiink a pletykaknak , legkorabban a Galaxy Note 9-ben jelenik majd meg
a Samsung 14j , ujjlenyomat-olvasos funkcioja .

9. tablazat. Egy példa a modellek 6sszegzéseirdl.
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