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Kivonat A GPT-2 egy kizarolag dekdderrel rendelkezé autoregressziv
transzformer modell, amely els6sorban széveggenerilé feladatokra alkal-
mas. A kutatasomban betanitottam egy kisérleti GPT-2 modellt magyar
nyelvre, majd azt tovabb finomhangoltam kiilénb6z8 nyelvtechnologiai
feladatokra. A kisérleteimben az eltanitott GPT-2 modellemet mondat-
szintl és tokenszintii szovegosztalyozas, absztraktiv szovegosszefoglalo
generalas, hirgeneralas és versgeneralas feladatokra finomhangoltam. Az
eredmények alapjan a GPT-2 kevéshé teljesit jol szovegosztalyozas fel-
adatokra. Absztraktiv szovegosszegzés feladataban versenyképes eredmé-
nyeket ért el, azonban a széveggeneralds eredményei még érdekesebbek.
A GPT-2 modellemmel létrehoztam egy hir- és egy versgeneratort.
Kulcsszavak: GPT-2, mondatszinti osztalyozas, tokenszintd osztalyo-
zés, szentiment analizis, NER, NP, absztraktiv Gsszefoglal6 generalés,
szoveggeneralas, hirgeneralas, versgeneralés

1. Bevezetés

A BERT alapt modellek kizarolag enkoderrel rendelkeznek, amelyek kivaldoan
alkalmasak kiilonb6z6 osztalyozasi feladatokra, mint példaul mondatszinti vagy
tokenszintii osztalyozasra. Azonban dekéder hianyaban kevésbé alkalmasak sz6-
veggeneralasra, amelyhez altalaban egy dekdder hozzacsatlakoztatasaval oldjak
meg a problémat. Ezzel ellentétben az autoregressziv modelleket elsGsorban sz6-
veggeneralasra tervezték, a kozos tulajdonsaguk, hogy dekdderrel rendelkeznek,
amely a tanftas soran mindig csak a széveg bal oldalat latja, igy megtanulja a
kovetkezd sz0/szavak predikcidjanak képességét. Ilyenek a Facebook OpenAl!
GPT modelljei (Radford és Narasimhan, 2018), amelyek csak dekoderrel rendel-
keznek.

! https://openai.com
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A kutatasom soran betanitottam egy kisérleti GPT-2 modellt, majd azt to-
vabb finomhangoltam kiilonb6z6 feladatokra. A GPT-2 modellemet mondat- és
tokenszintii szévegosztalyozas, absztraktiv dsszefoglalas, hir- és versgeneralas fel-
adatain tanitottam. A cimben szerepl$ szokatlan mondatot az egyik finomhan-
golt GPT-2 modellem (SZUM modell) generalta. Kiilon érdekesség, hogy az idé-
zGjeleket is a modell generalta.

Bar a GPT modellek egyik alapja a nagy mennyiségti adat hasznalata, azon-
ban eréforrasok hidnyaban kisebb adatmennyiségen tanitottam a GPT-2 mo-
dellemet, ezért is neveztem el kisérleti modellnek. Azonban kevesebb adattal is
rendkiviil latvanyos eredményeket értem el.

Modelljeim és szkriptjeim megtalalhatéak a Github? és Hugging Face® olda-
lakon.

2. GPT modellek és Kapcsol6doé irodalom

A GPT (generative pre-training) (Radford és Narasimhan, 2018) egy kizarolag
dekodert (decoder-only) tartalmazé transformer modell. A kizarolag dekoder ar-
chitektura abban kiilonbozik az enkéder-dekoder architektira dekoderétsl, hogy
hianyzik bel6le az enkoder-dekoder figyelmi (encoder-decoder attention) réteg,
mivel nincsen enkoder.

Az OpenAlI* kutatocsoport projektje az tgynevezett félig feliigyelt tanitas
komoly érdeklédésre tett szert, f6leg az olyan alkalmazasok terén, mint a szek-
venciacimkézés (sequence labeling) vagy a szovegosztalyozés (text classification).
Nemrégiben szamos kutatési eredmény ravilagitott arra, hogy a szévegbeagyaza-
sos (word embedding) (Collobert és mtsai, 2011) eljarasok is komoly mértékben
javithatjak a modellek teljesitményét. Mindezek azonban a szavak szintjén ér-
telmezhets megkozelitések, az OpenAl csapata azonban ennél magasabb szintd
szemantikai vizsgalodast tiizott ki célul. Ezeknek a megoldasoknak egyre na-
gyobb szerep jut, ugyanis a szavaknal magasabb szintd bedgyazasok a nagyobb
szovegegységek vektorreprezentaciojat teszik lehetové. A feliigyelet nélkiili els-
tanitas (unsupervised pre-training) lingvisztikai informéciok megragadésat teszi
lehetévé, megfelels transzformer halo kivalasztasaval pedig hosszabb tavia infor-
maciokinyerés is megvalosithato. A tanitasi segédobjektivak (auxiliary training
objectives) hasznalata a teljesitmény novekedésével jarhat, mint példaul a Rei
altal bemutatott szekvenciacimkézés feladat esetén (Rei, 2017).

A nyelvi modellek képesek megtanulni szamos nyelvelemzési feladat feliigye-
let nélkiili megoldésat, amennyiben kell6en nagy méretd adathalmazon vannak
betanitva, mint példaul a tobb milli6 honlap tartalmat feldlels WebText. A
GPT-2 (Radford és mtsai, 2019) modell egy 1,5 millioard paraméterrel rendel-
kez6 transzformer modell, amely nyolcb6l hét feladaton csticsteljesitményt ért
el az ugynevezett zero-shot tizemmodban. A GPT-2 valaszt probal adni arra a

2 https://github.com/nytud/neural-models
3 https://huggingface.co/NYTK
* https://openai.com
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kérdésre, hogy milyen moédon hat a nagyobb adathalmazon val6 tanitds a nagy
méretd nyelvi modellek teljesitményére. Szdmos hasonlé munka probélja ezt a
megkozelitést kisérleti uton atiiltetni a gyakorlatba. Példaul Jozefowicz és mt-
sai (2016) RNN-alapti (Recurrent Neural Netwrok) nyelvi modelleket teszteltek
az 1 milliard szavas referencia feladaton (1 Billion Word Benchmark). A csoport
kiemelkedd eredményei kozott szerepelnek, hogy az egyik modelljiik 51,3-rél 30,0-
ra javitotta a perplexitast, mig egy masik modellegyiittesiik Gj csiicsot allitott
fel perplexités terén 41,0-r6l 23,7-re csokkentve azt (Jozefowicz és mtsai, 2016).
Bajgar és mtsai (2017) egy Attention-Sum Reader modellt hasznaltak, amelyet
a Book Test adathalmazon tanitottak be, amely hatvanszor akkora méreti, mint
a korabban megjelent, hasonlo felépitési Children’s Book Test® (CBT) adathal-
maz. Kiemelend§ azonban, hogy a Book Test adathalmazon betanitott modell
pontosabb eredményeket ért el a betanitast kovetGen a hatvanszor kisebb CBT-
n (Bajgar és mtsai, 2017). Hestness és mtsai (2017) tobb gépi tanulasos modell
teljesitményét vizsgaltdk a modell kapacitasanak és a tanit6 adathalmaz méreté-
nek fiiggvényében. A csoport eredményei 6sszhangban allnak a GPT-2 esetében
megfigyelt tendencidkkal (Hestness és mtsai, 2017). Karpathy és mtsai (2016) az
RNN-alapt modellek, azon beliil is a Long-Short Term Memory (LSTM) varians
kiemelkedd teljesitményének hatterét kutattik, tovabba az utébbi modellvari-
anst idézetek, zarojelek valamint sorhosszusag vizsgalatara alkalmaztak (Kar-
pathy és mtsai, 2016). Fontos kiemelni azt is, hogy a Liu és mtsai (2018) altal
jegyzett publikdcioban a Wikipédia cikkek generalasara betanitott kizarolag de-
koder architekttraja modell megtanulta leforditani a neveket nyelvek kozott (Liu
és mtsai, 2018).

A nyelvi modellek generativ vagy egyéb feladatok megoldasa soran mutat-
kozo teljesitményének javitasara tobbféle stratégia is lehetséges. Az egyik ut a
paraméterszam és a szamitasi kapacitas egyiittes novelése, a masik kizarélag a
paraméterszam emelésére torekszik, a harmadik stratégia pedig csak a szami-
tasi kapacitast varialja. Szamos példa létezik transzformer-alapi modellek pa-
raméterszaménak és azzal egyiitt kozel ardnyosan a FLOPS per token arany
szisztematikus novelésére, és ezéltal jobb teljesitmény elérésére. Kisérleteikben
azt vizsgaltak, hogy a 300 millios (Devlin és mtsai, 2019), 8,3 millidrdos (Sho-
eybi és mtsai, 2020) és 11 millidrdos (Raffel és mtsai, 2020) paraméterszamu
modellek milyen hatést gyakorolnak a teljesitményre nézve. Szdmos munka t6-
rekedett a teljesitmény javitédsara kizarolag a paraméterszam ndvelésével, azaz a
modell informéciétarolé kapacitasat megnovelték a szamitasi kapacitas emelése
nélkiil. Erre példa a TED el6adésok szoveges atiratait tartalmazo6 korpuszon be-
tanitott tobb nyelvrdl tobb nyelvre forditdo modell, amely 50 illetve 100 milliard
paraméterrel lizemel (Aharoni és mtsai, 2019). A harmadik stratégiat képvise-
16, kizardlag szamitasi kapacitas novelésével operalé modellfejlesztésre példa az
adaptiv szamitasi id§ (adaptive computation time, ACT) algoritmus alkalmazasa
RNN-alapt modelleknél oly médon, hogy optimalizalja a szamitasi 1épések sza-
mat a bemenet beérkezése és a kimenet kikiildése kozott (Graves, 2017). Hasonlo
modon szamitasi kapacitast névelnek a Transzformerek és RNN-alapt modellek

5 https://paperswithcode.com/dataset/cbt
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elényos tulajdonsagait 6tvozs Univerzalis Transzformerek (Dehghani és mtsai,
2019).

A GPT-3 (Brown és mtsai, 2020) az els§ stratégiat koveti, vagyis a paramé-
terszam és a szamitési kapacitas egyiittes novelésével éri el a kivant teljesitményt.
175 milliard paraméterével, finomhangolas nélkiil képes state-of-the-art eredmé-
nyek elérésére szamos feladat tekintetében. Nyelvi modellek hatékony onfeliigyelt
tanitasahoz kiemelten fontos, hogy megfelel6en nagy méreti, annotalatlan kor-
puszok alljanak rendelkezésre. Erre a célra szamos lehetGség mutatkozik, példaul
korabbi munkak kiilénb6z6 nyelvi modellek betanitasara hasznaltak a Wikipédi-
at, a Gigaword-6t (Graff és mtsai, 2003), nem publikus Google News korpuszt,
RealNews adatbazist (Zellers és mtsai, 2019), vagy a WikiText korpuszt (Me-
rity és mtsai, 2017). A nagy méretdi adathalmazok létrehozasa egyre inkabb a
webes adatkivonatolas (internet scraping) technikaval torténik. Az egyik legtob-
bet hasznalt ilyen modon eléallitott szoveges adathalmaz a Common Crawl®. A
Common Crawl-t hasznélo projektek sokszor ravilagitanak az ezzel kapcsolatos
olyan jellegii felmeriil problémakra, mint az adattisztitas vagy az adatok szt-
rése. Egyre inkabb bevett gyakorlat, hogy tobb adatforrast kombinalnak Gssze
nyelvi modellek betanitasahoz.

A GPT modellek éaltalanos jellemzGje, hogy szotarként BPE kodolast hasz-
nalnak. A jelenlegi 341 féle GPT modell 6sszehasonlitva:

— GPT: 12 réteg, 12 figyelmi fej; 768 szo6bedgyazas méret; 512 széveghossz; 117
millié6 paraméter;

— GPT-2: 48 réteg, 12 figyelmi fej; 1600 szobeagyazas méret; 1024 széveghossz;
1,5 millidrd paraméter;

— GPT-3: 96 réteg, 96 figyelmi fej; 12888 szobeagyazasi méret; 2048 szoveg-
hossz; 175 milliard paraméter;

— GPT Neo (Black és mtsai, 2021): mesh-tensorflow kényvtar implementacio,
hogy GPT-3 tipust modelleket tudjunk tanitani.

Kutatasom soran a GPT-2 modellel kisérleteztem.

3. Kisérletek

A kutatasom soran egy kisérleti GPT-2 modellt tanitottam els, majd azt tovabb
finomhangoltam négy kiilonbo6z6 feladatra.

3.1. Elétanitas

A GPT el6tanitasat egy TDS cikk” alapjan végeztem el, a cikkben megadott
beallitasokkal. Egy GPT-2 kisérleti modell keriilt betanitasra, amelyhez bekez-
désekre bontott magyar Wikipédiat (Nemeskey, 2020) (méretei az 1. tablazatban
lathatoak) hasznaltam. A tanitashoz hasznalt hiperparaméterek: blokk méret:

5 https://commoncrawl.org
" https:/ /towardsdatascience.com /train-gpt-2-in-your-own-language-fc6ad4d60171
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100; batch méret: 12; buffer méret: 1000; tanulasi rata: 3e-5; epoch: 10; szotéar
méret: 33.000. A tanitashoz 4 darab GeForce GTX 1080Ti GPU kartyat hasz-
naltam. A betanitas id6tartama koriilbeliil 3 nap volt.

3.2. Finomhangolas

Az

el6tanitott GPT-2 modellem teszteléséhez az alabbi finomhangolési felada-

tokat végeztem el:

Mondatszint{i szévegosztalyozas: szentiment analizis 2 osztélyos (2-CLASS)
és 5 osztalyos (5-CLASS)

Tokenszintl szovegosztalyozas: névelemfelismerés (NER) és f6névi csoport
felismerés (NP)

Absztraktiv 6sszefoglalé generalas (SZUM)

Szoveggeneralas: hirgeneralas (HIR) és versgeneralas (VERS)

A modellek tanitasahoz az alabbi korpuszokat hasznaltam fel, a korpuszok

méretei az 1. tablazatban lathatoak:

SZENT: A mondatszintii szentiment analizis feladatra a Precognox Kft.® 4l-
tal készitett Hungarian Twitter Sentiment Corpus®-t hasznéltam fel, amelyet
két részkorpuszra bontottam fel:

e 2-CLASS: binaris osztalyozastu részkorpusz. Az értékeket a kiévetkezd-
képpen konvertaltam: l-es és 2-es értékeket 0-as értékre, mint negativ
értékek, 4-es és 5-0s értékeket 1-es értékre, mint pozitiv értékek. A 3-as
értéket figyelmen kiviil hagytam, hogy elkeriiljem a félreérthets eseteket.

o 5-CLASS: Az eredeti 5 osztalyos korpusz. 1: nagyon negativ, 2: negativ,
3: semleges, 4: pozitiv, 5: nagyon pozitiv.

NER: A névelemfelismerés feladathoz a NYTK-NerKor (NerKor) (Simon és
Vadasz, 2021) és a Szeged NER (SzNer) korpuszt (Szarvas és mtsai, 2006)
hasznaltam.

NP: A f6névi névesoport felismeréshez a Szeged Treebank korpuszt (Csendes
és mtsai, 2005) hasznaltam.

SZUM.: Az absztraktiv 6sszefoglalo feladathoz a H-+I korpuszt hasznaltam,
amelyet Yang és mtsai (2021) korabbi kutatéasaik soran is alkalmaztak (Yang
és mtsai, 2021). A valasztasom azért erre esett, hogy 6ssze tudjam hasonlitani
az eredményemet a kutatasukkal.

HIR: A hirgeneralas feladatahoz a HVG (online és nyomtatott) és NOL
(Népszabadsag Online - NOL.hu) korpusz (H+N) cikkeit hasznaltam fel. A
valasztés azért esett ezekre a korpuszokra, mert bekezdésekre vannak bontva,
amelyeket fel tudtam hasznalni a tanitashoz.

VERS: A versgeneralas feladatdhoz a Pet6fi Sandor 6sszes kélteményei ci-
md mivét hasznaltam, amelyet a Magyar Elektronikus Konyvtar oldalarol®
toltottem le.

8 https://www.precognox.hu
9 http://opendata.hu/dataset /hungarian-twitter-sentiment-corpus
10 https://mek.oszk.hu/01000,/01006,/
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Tanit6|Validacio| Teszt
Magyar Wikipédia (bekezdés #)[2.020.956 - 3.000
2-CLASS (szegmens #) 2.468 - 269
5-CLASS (szegmens #) 3.600 - 400
NerKor (mondat #) 1.633.952| 211.392|210.884
SzNER (mondat #) 8.484 514 932
NP (mondat #) 65.679)  8.209| 8.209
SZUM (cikk+lead par #) 559.162 3.000{ 3.000
HIR (cikk #) 589.914 -| 65.545
VERS (vers #) 735 - 80

1. tablazat. Felhasznalt korpuszok méretei.

A mondatszintii szentiment analizis esetében, a Huggingface transfor-
mers altal rendelkezésre bocsatott ,text classification” konyvtarat'! hasznaltam,
a kovetkez6 modositott paraméterekkel: tanulasi rata: 2e-5; batch méret: 32; ma-
ximalis szekvenciahossz: 128; epoch: 10. Az eredmény tablazatba (lasd 2. tabla-
zat) a 10 epochbol a legjobbat irtam ki. A kiértékeléshez a pontossag (accuracy)
metrikat alkalmaztam.

A NER és NP feladatokra térténé finomhangolasnal a Huggingface trans-
formers ,token classification” kényvtarat'? hasznaltam, a kévetkezé modositott
paraméterekkel: tanulasi rata: 5e-5; batch méret: 4; maximalis szekvenciahossz:
128; epoch: 10. Az eredmény tablazatba (lasd 2) a 10 epochbdl a legjobbat irtam
ki. A kiértékeléshez az F-mérték metrikat alkalmaztam.

Az absztraktiv 8sszefoglalas finomhangolasdhoz a GPT-2 cikkben (Rad-
ford és mtsai, 2019) alkalmazott modszert hasznaltam. A hirek szévegeit és a
hozzajuk tartozé leadeket az alabbi formatumba alakitottam &t:

— 1 sor: [hir szovege] TL;DR: [lead szovege]

Majd ezt a korpuszt hasznéaltam fel egy nyelvi modell finomhangolasahoz az
elétanitott GPT-2 modell segitségével. A nyelvi modell finomhangolasahoz a
Huggingface transformers ,language modeling” kényvtarat'® hasznaltam, a ko-
vetkez$ modositott paraméterekkel: tanulési rata: 5e-5; batch méret: 4; blokk
méret: 512; epoch: 10.

A hirgeneralas feladatahoz H+N korpusz hireinek bekezdéseit hasznéaltam,
egy sor egy hir, a bekezdések <n> szeparatorral vannak elvalasztva. A zajok
kisziiréséhez kivettem a tiz és annal tobb bekezdésbdl all6 cikkeket, valamint
a kettonél kevesebb bekezdésbdl allo cikkeket. Tovabba végeztem tisztitasokat:
kivettem azokat a cikkeket, amelyek hivatkozasokat és szkripteket tartalmaztak.

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

12 https://github.com /huggingface /transformers/tree/master /examples/pytorch/
token-classification

13 https://github.com/huggingface/transformers/tree/master /examples/pytorch/
language-modeling
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A tanitdshoz ugyanazt a nyelvi modell finomhangolé kédot hasznaltam mint,
amelyet az absztraktiv Gsszefoglalo feladatnal hasznaltam. A finomhangolést a
kovetkezs modositott paraméterekkel végeztem el: tanulési rata: Se-5; batch mé-
ret: 5; blokk méret: 512; epoch: 10.

A versgeneralas feladatahoz ugyanazt a konyvtarat hasznaltam, mint a
hirgeneralés feladataban, a kdvetkezd modositott paraméterekkel: tanulasi rata:
5e-5; batch méret: 5; blokk méret: 512; epoch: 10.

3.3. Eredmények

A 2-es tablazatban lathatoak az osztalyozéasi (mondat- és tokenszinti) feladatok
eredményei. Az Gsszefoglalt eredmények alapjan elmondhato, hogy a GPT-2 mo-
dellek nem tudjak feliilmilni a jelenlegi state-of-the-art huBERT modellt. Ez az
eredmény varhaté volt, mivel az altalam hasznélt modellek szdmos jellemz§jiik
tekintetében gyengébbek (kevesebb tanitdadat, kisebb batch méret stb.). Ennek
ellenére, mégis magas eredményeket érnek el. A szentiment analizis kisérletekben
példaul csak 5-7 szazalékkal maradnak alul a huBERT-hez képest.

NerKor (F1)[SzNER (F1)|NP (F1)|2-class (Pontossag)|5-class (Pontossag)
huBERT 90,18 97.51] 96,97 85,02 68,50
GPT-2 69,43 88,06| 85,02 80,37 61,00
2. tablazat. NER, NP és Szentiment analizis eredmények.

A GPT-2 modellek erésebb oldala a széveggeneralas. A széveggeneralé GPT-2
modellek kvantitativ kiértékeléséhez a perplexitast valasztottam, mivel az eredeti
GPT-2 kutatasban is ezt alkalmaztdk. A 3. tablazatban lathatéak a modellek
perplexitas értékei. Az Osszefoglald generald modell 19,5 perplexitast ért el, ami
kiemelendd, hiszen az eredeti GPT-2 kutatasban 18,4-t értek el.

A hirgeneraldo modell 22,06 perplexitast ért el, ami gyengébb, mint ami az
eredeti publikaciéban szerepel. Ez a varakozasomnak megfelel, hiszen kevesebb
adaton tanitottam, azonban ez nem is probléma, hiszen nem célom visszaismé-
telni a hireket, hanem a modellnek egy adott téméban kreativan kell magatol
elsallitania tartalmakat. A hirgeneralé modell megtaldlhatd a Hugging Face ol-
dalon'?.

A versgenerdlé modell perplexitdsa mar joval gyengébb, 47,5 koriili érték. Ez
azonban egy vers esetében nem feltétleniil negativum, hiszen nem szérol szora
szeretném visszaidézni a szerzé verseit, a célom, hogy nagyobb kreativitast adjak
a modellnek. A versgenerdlé modell megtalalhaté a Hugging Face oldalon®®.

A 4. tablazatban lathato az absztraktiv Osszefoglald generédlas eredménye.
A generalas folyaméan megadtam a tesztanyag cikk szdvegét, majd utéana hoz-
zéillesztettem a ,,TL;DR:” kifejezést, jelezve, hogy Osszefoglalot varok generalt

1 https://huggingface.co/NYTK /text-generation-news-gpt2-small-hungarian
!5 https://huggingface.co/NYTK /text-generation-poem-petofi-gpt2-small-hungarian
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Perplexitas
SUM 19,52
HIR 22,06
VERS 47,46

3. tablazat. A szoveggenerald6 GPT-2 nyelvi modellek perplexitasa.

szovegként. A modellel ezutan 3 széveget generaltattam, majd mindegyik sz6-
veg els6 mondatat Osszekonkatenaltam. Igy eredményként 3 mondat alkotja a
generalt Osszefoglalast.

Az sszehasonlithatosag végett beillesztettem a Yang és mtsai (2021) kuta-
tasabol a huBERT alaptt PreSumm modell legjobb eredményét. A nemzetkozi
kutatasokban az F-mértéket (F) szokis megjeleniteni, azonban mind a PreSumm,
mind a GPT-2 megoldasa tobb mondatot is visszaad eredményiil. A GPT-2 altal
javasolt megoldasban konkrétan 3 mondatot. Ilyen szempontbdl relevans a RO-
UGE fedés értékek megjelenitése, hiszen ha sok szoveget general, magasabb lesz
a fedés (R) és alacsonyabb a pontossag (P). Az eredmények azt mutatjak, hogy
a GPT-2 altal javasolt osszefoglalas generdlo modszer (ami nem egy ,hagyo-
manyos” szoveghdl szoveg — seq2seq — enkoder-dekoder architekttran alapuld)
versenyképes eredményt képes produkélni. Ha az F-mértéket nézziik, ROUGE-1
esetében még magasabb eredményt is el tudott érni a GPT-2.

PreSumm|GPT-2
ROUGE-1 R 57.07 40,90
ROUGE-1 P 14.63| 17,53
ROUGE-1 F 22.42| 23,06
ROUGE-2 R 26.97| 11,89
ROUGE-2 P 6.64| 4,94
ROUGE-2 F 10.24| 6,56
ROUGE-L R 48.28| 27,46
ROUGE-L P 12.19| 11,35
ROUGE-L F 18.72| 15,04

4. tablazat. Absztraktiv O0sszefoglaloé eredménye.

Az 5. tablazatban lathato egy példa Osszefoglald generalasra. Kozelebbrsl
megvizsgalva a generalt eredményt méas képet kapunk a kvantitativ eredmény-
hez képest. A példaban az lathato, hogy relevans mondatokat generalt a modell,
azonban inkabb ,hallucinéciok”, mint 6sszefoglalas. Ez egy nagy kiilonbség egy
seq2seq modszerhez képest. A seq2seq nehezen tud kilépni az adott bemeneti sz6-
veg korlataibol, mig ezzel a nyelvi modellezés modszerrel valé Osszegzés sokkal
Jkreativabb”, ami a jelen feladatban inkabb hatranyt jelent, mint elényt. Ossze-
hasonlitasképpen a PreSumm &ltal generalt 6sszefoglalot is betettem, ennek ered-
ményeként az lathato, hogy a PreSumm is jhallucinal”, de sokkal kevesebbet és
relevansabb kifejezéseket. A PreSumm generalt egy ,autoalkatrész-miihely” kife-
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jezést, ami nem volt a cikkben, azonban az eredeti leadben lathato, hogy valoban
egy autoalkatrész-mihely gyulladt ki. Ez egy kifejezetten preciz ,hallucinacid”.
A GPT-2 ehelyett ,ruhaterels cég” és ,csaladi haz” kifejezéseket ,hallucinalt”,
amelyek egyaltalan nem relevansak.

Cikk szévege:

Az Erika utcai kétszaz négyzetméteres mihelyhez az érdi tiizoltokat és a megyei
katasztrofavédelem miiveleti szolgalatat riasztottak . A ttlizoltok egy oxigén- és egy
disszugazpalackot hoztak ki az ingatlanbdl , az utoébbit folyamatosan hiitotték | igy
végil nem volt sziikség a kilévésére . A miihelyben keletkezett tiiz veszélyeztette a
szomszédos szaz négyzetméteres irodaépiiletet is , de hdrom vizsugérral sikeriilt a
langokat megfékezni . Személyi sériilés nem tortént .

Eredeti lead:

Langra kapott egy érdi autészerel6-miihelyben all6 kisteherauté , a tliz atterjedt a
mihely berendezési targyaira és tetGszerkezetére is csiitortok hajnalban — kézolte a
Pest megyei katasztrofavédelem .

GPT-2-SZUM altal generalt 6sszefoglalo:

Kétezer liter mérgezs gazt probaltak ki Budapesten az érdi ttizoltok .

Kigyulladt egy szazezer forintos ruhaterels cég telephelyének melléképiilete péntek
délutan a Pest megyei Visegradon .

Meghalt egy ercsi csaladi héz tetGszerkezetében két munkas , amikor kigyulladt egy
1000 négyzetméteres miihely .

PreSumm Aaltal generalt 6sszefoglalo:

Kigyulladt egy autoalkatrész-mthely Erden , a tiizben senki sem sériilt meg - kozolte

a Pest Megyei Katasztrofavédelmi Igazgatosag szovivGje . A ttizben senki nem sériilt
meg , de a tiizet sikeriilt megfékezni . A tiizet sikeriilt eloltani . Az épiiletbdl a
szomszédos irodaépiiletet is ki kellett 16ni , de az ott keletkezett tiizet sikertilt
megfékeznie a tiizoltoknak — kozolték a katasztrofavédelemtdl . Az épiiletet kitiritették
a tlizet eloltottak , senki nem sebesiilt meg — kozolték szerdan . A tiizet a tiizoltok
fékezték meg , a tiiz a szomszédos irodaépiiletre is atterjedt .

5. tablazat. Példa absztraktiv dsszefoglalas generalésra.

A GPT modszerek legnagyobb eréssége a széveggenerilas. Az eredeti GPT-2
publikiciékban és demokban is elsGsorban ezen a teriileten mutatnak latvanyos
példakat. Ezért kutatdsomban ennek probaltam utanajarni. A 6. és a 7. tab-
lazatban lathatoak a szoveggeneralasi példak. A SUM modell esetében a sz6-
veggenerilas hosszusagat 256-ra allitottam. A modell harom kiilénb6z6 szoéveget
generalt. Kezdésnek megadtam néhany szot, majd arra generalt a modell foly-
tatast. Egyik érdekes dolog, hogy nem irtam vessz6t a kezd&szoveg végére, azt
méar a gép generalta, illetve a 3. példaban tovabb toldalékolta az altalam meg-
adott szoveget. Manuélisan megvizsgaltam a folytatasokat, ezek a szovegek ilyen
forméban nem szerepelnek a korpuszban, vagyis a folytatas szdvegét ,kreativ”’
modon allitja 6ssze a modell. Tovabbé érdekes még, hogy kell§ hossztusagu sz6-
veg generaldsa esetén az Osszefoglaldo TL;DR: részt is legeneralja, ez azonban nem
varatlan, hiszen ilyen szévegen tanult.
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Kezd§ szbveg:

Szeptember végén zarul a balatoni szezon

1. generalt szoveg:

Szeptember végén zarul a balatoni szezon, a Magyar Fiirdgszovetség pedig Gsszel még
két nagy meghivasos flird6hotel épitését tervezi. A rendezvényszervezsk és a Balaton
Szépe Bizottsag lizleti tervében csaknem 100 milli6 forintot kiilonitettek el a
fiirdsfeltjitasra és korszertsitésre.

TL;DR:

A balatoni szezonkezdet kozeledtével a kormanyzati holdingok telitédnek.

2. generalt szoveg:

Szeptember végén zarul a balatoni szezon, a rendezvény honlapja szerint a Balaton
északi partjan két kemping, a Balatonfiired-Balatonkenese és a balatonfiiredi Téni
kemping miikédik, a kisebbeknek is harom kempingje van. A szallast-koroket
650-550-en valasztjak a Balaton partjan, nyaron 500-1000 latogatd is lehet.

A juniusban atadando kenesei Siotour 2012 a Balaton partjan a négy magyar
nemzet lidiil6helyeinek, egy-egy kempingnek ad otthont.

TL;DR:

Balatonakarattya egykori iidiilgfalujanak termalvizes strandjat bévitette a

Magyar Turisztikai Ugynokseg.

3. generalt szoveg:

Szeptember végén zarul a balatoni szezonja. Csonthegynek ki is gyulladt a
Velencei-t6 csabai pihen6helye, ami miatt a helyiek nem tudnak felkésziilni
a cslitortok délutani kéthetes kempingezésre.

6. tablazat. Hirgeneralas példa a SUM modellel.

A HIR modell esetében 512 hosszisagira allitottam a generalt széveg hosszat
és megallasi feltételként a ,\n” tokent adtam meg, hiszen a modell ezen token
utén 4j témaban kezd el hirt generalni. A 7. tablazat példajaban az lathato, hogy
az elsé szoveg rovidebb, mig a mésodik és a harmadik szévegek kicsit hosszabbak.
A bekezdéseket elvalaszto tokent (<n>) is a gép magétol generalta. A harmadik
példa téméjaban mar nagyon eltér az el6z6 kett6 és az eredeti mondattol. St
megfogalmazasaban rendkiviil szokatlan mondatokat generalt a modell.

A generalt szovegek altalanossagban nézve nyelvtanilag helyesek és konnyen
érthetGek. A mondatok viszonylag logikusan vannak felépitve (id6 hianyaban
manudlisan tértént a vizsgélat, ketts ember altal). Azonban szemantikai szem-
pontbol szokatlan szovegeket kapunk, kevésbé Gsszetartozo kifejezéseket latha-
tunk egy mondaton beliil.

Végezetill, a 8. tablazatban lathatod a versgeneralas eredménye. A példdban
megadtam egy kezdd sort irasjelekkel, majd a modell erre generélt folytatast.
Ebben az esetben szintén 256-ra allitottam a kimenet méretét, azonban néhany
sor utan ismételni kezdte azokat, ezért levagtam belGle, az elsé 10 sor lathato
a példaban. Ellendriztem, ezek a sorok nem szerepelnek az eredeti miivekben, a
modell maga rakta Ossze ilyen forméban Gket. Kiilon érdekesség, hogy a sortoré-
seket is a modell generalta.

A modellek kiprobalhatoak a demé oldalunkon, ahol tovabbi példak is talal-
hatoak: https://juniper.nytud.hu/demo.
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Kezdg szdveg:

Szeptember végén zarul a balatoni szezon

1. generalt szdveg:

Szeptember végén zarul a balatoni szezon. Csiitortokén a hagyomanyos
kempingstrandot, a Festival Balett Singers Travel rendezvényét és a
Matyas-templom barokk orgonaépits tizemet alakitanak ki. A lehet&ségekre a
www.volstadt.hu honlapon varjak az érdekléddket.

2. generalt szoveg:

Szeptember végén zarul a balatoni szezon. <n>

Az Egy Balaton Nap célja, hogy a fesztivalozok az idén is felcsendiilhessenek
kedvenc dalaikbol. <n>

Az 6nkorményzat is részt vesz a fesztival "témacsicsan", és a latogatokat
szeretettel varjak a belvarosi strandokra. <n>

A telepiilés lakéi idén juniusban kilenc helyszinen koccinthattak a

Balaton Soundon, idén a négynapos fesztivalon Gsszesen tébb mint 250 ezer ember
volt kivancsi a legnépszertibb miisorszamokra. <n>

A Strand Fesztival szakmai partnerei a Balaton Soundon fellépett elgadok,

akik a Magyarorszag legnagyobb ujdonsagai - sportfesztivalok, ismert eldadok

és zenekarok - mellett rendhagyo, kiilonleges kiséréprogramok, szinhazi események
is vartak a résztvevsket. <n>

Mint elmondta, a f6varos strandjai ezen a nyaron is b&velkednek, hiszen

augusztus 20-t6] kezdve oktober 31-ig tébbszor, tobb helyen lesz lehetdségiik é16
bejelentkezéseket tenni a fesztivalra. <n>

"A harom nap minden maés sportaghoz hasonléan a hazai vizilabda-valogatotté,

az Osszedllitasunk egyértelmiien a magyar csapaté, raadasul - akar négyéves
lemaradassal is - alapvetSen van jelen a magyar vizilabda-valogatott: a tavaszi
honapokban eddig még csak egyszer szerepelt magyar csapat, amely
Eurdpa-bajnoksagon szerepelt és azota minddssze egyszer marad a déntében.

A hazai tszosportban azonban valoszintileg nem lesz olyan, mint egy atlagos

nyari napon, hiszen a hazai valogatott kiesése esetén sokaig nem &ll szandékaban

a felnGtt nemzeti egyiittesbdl is kikeriilni" - mondta a polgarmester.

3. generalt széveg:

Szeptember végén zarul a balatoni szezon, az els§ fészek hamar ki is nyilik majd.
<n>

A gyermek egyéves kordig anyatejet tartalmazo tapszert ad a borjunak. A vadlott
két éven at az erszényt, egy gyermekbantalmazasi programot is megnyert, amelybsl
taplalkozni is tudott, de nem tudott uralkodni magzatokon. <n>

Maésnap a masodrendi vadlott fiatal, biintetett elGéletii testvérével és a né egyik
baratjaval vizslatta a reggeli szekrényt, és a teljes adagot elfogyasztotta. A gyerekeket
éjszaka, munkaidében végzett tevékenységgel foglalkoztatta, éjszaka a mosott borral
t6bbszor megivott, majd megvendégelt és a magara hagyott pénzt kivette a biztonsagi
6rok kezébdl. <n>

A gyerekeket szorakozas céljabol kivette a tejesdobozbol, hogy elrejtse az
ablakiivegekre szerelt, hideg fala ajto racsait, majd téavoztak. Az ablakon keresztiil
odalett az a hét also tagozatos didk, akik éjjel - a sziil6k halalaval egy idében -
megprobaltak bezarni az ajtot. <n>

A gyerekek ki tudtak szabadulni az ajtokrol, illetve elhajtottak a garazsban,

a hazba bejutni azonban mar nem tudtak. A kisfiti a renddrségen végzett beismerd
valloméasaban tagadta, hogy 6 robbantotta volna fel a

falat, és a korozés alatt is tagadta a biincselekményt. Az ligyészség a vadiratban
valamennyi gyilkossagot felfiiggesztett bortonbiintetéssel, mig tarsait életfogytig tarto
szabadsagvesztéssel, illetve koziigyektdl eltiltassal sujtotta. <n>

Az elsérendii vadlott mindvégig tagadta biindsségét, vallomasat részben valotlannak
vallotta.

7. tablazat. Hirgeneralas példa a HIR modellel.
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Kezd§ szbveg:

Szegeden, januar végén,
Szegeden, januar végén, Gszapofa.
Hogy mulatsagos iinnepe vagy mulatsag, az mar rosz kéz,
Menyasszonynak végletes reménye?
Mégis el vannak vélasztva.
Elbeszélve... szégyenszem.

Ne hagyd szemiinknek lobogoja,

S im a szivarvany,

S, mi van belglem... harsog6 csonka szem.
,Es ha e sugarat aldozank,
Kinalok én is bokrétavall!”

Sz6lj, hogy lesz az, hogy itt néhany perc.
8. tablazat. Versgeneralas eredménye.

4. Osszegzés

Kutatdasomban egy GPT-2 modellt tanitottam magyar nyelvre, amelyet kiilon-
b6z6 nyelvtechnologiai feladatokra finomhangoltam. A kisérleteim soran a beta-
nitott GPT-2 modellt szévegosztalyozas, absztraktiv Osszefoglalds és szévegge-
neralés feladatain tettem probara. Az eredmények azt mutattak, hogy a GPT-2
modellem, mint autoregressziv modell, elsGsorban szoveggeneralas feladataira
teljesit jol, azon beliil is a hir- és versgeneralas feladataban produkalnak figye-
lemre mélto eredményeket. Erdemes Gket kisérleti modelleknek tekinteni, hiszen
az eredeti publikaciokban a szerzdk oridsi mennyiségi adaton tanitottak modell-
jeiket, ezzel ellentétben a modelljeimet csak a magyar Wikipédian és par szézezer
hirrel tanitottam be.
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