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Kivonat Az utébbi években rendkiviili mértékben felgyorsult a Trans-
former alapi nyelvmodellek méretének a névekedése. A globalis technolo-
giai cégek nagyobbnal nagyobb modelleket tanitanak, amelyek o6riasi erd-
forrast és tanitbanyagot igényelnek. Ezekkel a kisérletekkel azt probaljak
bebizonyitani, hogy megfelel6en nagy méretd modellek, megfelelen sok
tanitdéanyaggal képesek 6nmagukban akar finomhangolas nélkiil barmi-
lyen nyelvtechnolégiai feladatot megoldani. Ebbe a versenybe nem igazan
lehetséges beszallni, de arra van lehet&ség, hogy az drnyékukban elkezd-
junk kisérleteket végezni a nagyobb méretti modellek iranyédban. Kuta-
tasunkban kiilonb6z6 nagy méretd nyelvmodelleket tanitottunk magyar
nyelvre. Betanitottunk egy 6,7 millidird paraméteres GPT-3, valamint
egy GPT-2 és egy BERT-Large modellt magyar nyelvre. A modelleket
kiilonbo6z6 finomhangolassal teszteltiik. A BERT-Large modelliink t6bb
feladatban is feliilmulta a huBERT modellt, és els6ként hoztunk létre
egynyelvli magyar GPT-3 modellt, amelyekkel tudoméasunk szerint elsé-
nek végeztiink prompt kisérleteket few-shot tanulassal magyar nyelvre.
Kulcsszavak: GPT-3, GPT-2, Megatron BERT, prompt programozas,
few-shot tanulés

1. Bevezetés

Az utobbi id6kben minden évben jon ki egy Gjabb nyelvmodell, a nagy kutato-
koézpontok és cégek versenyt tiznek abbol, hogy nagyobbnal nagyobb méretd és
paraméterszamu nyelvmodelleket tanitsanak. Amikor 2021-ben a Microsoft az
NVIDIA-val kardltve létrehozta az 530 milliard paraméteres Megatron-Turing
NLG modellt (Smith és mtsai, 2022), megsziiletett a cikk!, amelyik felteszi a
kérdést, hogy vajon ez a verseny lenne az 1j Moore-torvény? Ezek a kutatasok

! https://www.microsoft.com /en-us/research /blog/using-deepspeed-and-megatron-
to-train-megatron-turing-nlg-530b-the-worlds-largest-and-most-powerful-
generative-language-model
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azt probaljak bebizonyitani, hogy ha elég nagy a modell és t6bb adaton tanult,
akkor képes ez az egy nagy modell minden nyelvtechnologiai feladatot megoldani
finomhangolas nélkiil, csupan prompt programozassal. Ehhez a versenyhez oriasi
er6forras sziikséges, amit csak a legnagyobb cégek és kutatokdzpontok engedhet-
nek meg maguknak.

Jelenleg magyar nyelvre a legjobban teljesité nyelvimodell a huBERT (Nemes-
key, 2021). A HILBERT (Feldmann és mtsai, 2021) teljesitménye, bar méretét
tekintve a huBERT-nél nagyobb modell, az eddig rendelkezésre all6 teszteken
elmaradt a huBERT-ét6l; ennek oka az, hogy a huBERT-hez képest kevesebb
adaton lett betanitva. 2022 janiusaban mutatta be a HILANCO? konzorcium
a HILANCO-GPTX 6,7 milliard paraméteres angol-magyar kétnyelvii GPT-3
modellt.

Jelen cikkben a huBERT és HILBERT modelleknél nagyobb nyelvmodellek
készitésérsl szamolunk be. A modellek tanitdsdhoz nagy mennyiségi adatot is
gyljtottink. A jelen tanulmanyban bemutatjuk az altalunk Osszegytijtott tani-
tdéanyagot, majd bemutatjuk az ebbdl tanitott modelljeinket. Nevezetesen be-
tanitottunk egy HILANCO-GPTX modellhez hasonlé 6,7 millidrd paraméteres
GPT-3, egy GPT-2 és egy BERT-Large modellt magyar nyelvre, melyeket PULI
névre kereszteltiik: PULTI GPT-3SX, PULI GPT-2 és PULI BERT-Large.
Mindharom modelliink kutatas céljara szabadon elérheté a Hugging Face olda-
lunkonk?®: NYTK /PULI-GPT-3SX, NYTK/PULI-GPT-2, NYTK/PULI-BERT-
Large

2. Kapcsol6dé irodalom

Jelenleg a vilag egyik legnagyobb modellje a PaLM (Chowdhery és mtsai, 2022)
(Pathways Language Model) a Google-tdl, amely 540 millard paraméteres. A mé-
retek novelése mellett bevezették a Pathways architektirat, amely azt a célt szol-
galja, hogy egyszerre minél tobb feladatot tudjon tanulni a modell. A Pathway
egy hagyomanyos, csak dekoderrel rendelkezd transzformer (Vaswani és mtsai,
2017) architekturat valosit meg néhany modositassal. Modositasaihoz az utéb-
bi évek fejlesztéseibdl merit, tigy mint a SwiGLU activacios fiiggvény (Shazeer,
2020), a parhuzamos rétegezés (Wang és Komatsuzaki, 2021) a transzformer
blokkokban, a RoPE beagyazas (Su és mtsai, 2021) vagy a SentencePiece (Kudo
és Richardson, 2018) hasznalata. A PaLLM modellhez képest méretben egy kicsi-
vel lemaradva, komoly konkurens a méar a bevezetésben is emlitett Megatron-
Turing NLG modell (Smith és mtsai, 2022). Ebben a nagysagrendben elsikkad a
figyelmiink a 10 millidird paraméter kiilonbség felett, de példaul magyar nyelvre
még nem sikeriilt senkinek 10 millidrd paraméteres modellt tanitani. Paraméter-
szaméat tekintve igy is haromszor akkora, mint a mérfoldkének szamito6 GPT-3.
A GPT-3 (Brown és mtsai, 2020) megjelenése oriasi visszhangot valtott ki mind
a sajtoban, mind a nyelvtechnologiai szakmai kozosség korében. Ujdonsaga ab-
ban rejlett, hogy o6riasi mennyiségi adattal tanitottak, és az akkori viszonylat-

2 https://hilanco.github.io
3 https://huggingface.co/NYTK
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ban oéridsi paraméterszammal. A modellel olyan szoveget tudtak generalni, ami
az emberi irashoz volt hasonld. Emellett finomhangolas nélkiil, az Ggynevezett
prompt programozassal kevés (few-shot) bemeneti példaval, vagy egyaltalan nem
adva példat (zero-shot), meg tud oldani nyelvtechnoléogiai feladatokat. A GPT-3
tobb valtozata is elérhetd kiprobélasra, mint a Davinci, Curie, Babbage vagy
az Ada. Mindegyik valtozat mas-més feladattipusban erds. Az eddig felsorolt
modellek mellett érdemes megemliteni a Wu Dao 2.0* modellt. A Wu Dao 2.0
modellt a Beijing Academy of Artificial Intelligence (BAAI) szervezet mutatta
be 2021-ben. Ez jelenleg a legnagyobb neuralis modell, amely 1750 millidrd para-
méterrel rendelkezik. A modell 6sszehasonlitasa a tobbi nyelvmodellel annyiban
nehéz, hogy nem csak szévegeken, hanem képeken is tanitottak. A modellt a Pile
angol adathalmaz (Gao és mtsai, 2020) mellett tovabbi 1,2TB kinai szovegen és
2,5TB képen tanitottak. A modellt a FastMoE (He és mtsai, 2021) rendszer-
ben tanitottak. Tobb feladatban is 'state-of-the-art’ eredményt ért el. Az elmult
években egymas utan mutattak be a modelleket. De érdemes megemliteni még a
Megatron-Turing NLG elédjeit, a 17,2 milliard paraméteres Turing-NLG-t° vagy
a 8,3 milliard paraméteres Megatron-LM (Shoeybi és mtsai, 2019a) modelleket.
Ha milliard paraméterszamrol beszéliink, akkor a T5 (Raffel és mtsai, 2020) XXL
modellje 13 milliard, a GPT-2 (Radford és mtsai, 2019) pedig 1,5 millidrd para-
méterével éppen belefértek még ebbe az dsszehasonlitasba. Bar paraméterszam-
ban mar nagysagrenddel kisebb, de az utolsé emlitendé modell a BERT-Large
(és altalaban a BERT csalad), amely a maga méar szerénynek mondhatd 340
millié6 paraméterével a transzformer alapt nyelvmodellezés alapjait fektette le.

3. A tanitéanyag

Kutatasunk els6 része a tanitbanyag osszeallitasa volt. A korabbi kutatasok alap-
jan a nagy modellek tanitasdhoz nagy mennyiségii adatra is sziikség van. Ehhez
a feladathoz az alabbi forrasokbdl szarmazé korpuszokat hasznéltuk fel.

Az 1. tablazatban lathatoak az alkorpuszok f&bb tulajdonsagai. Nem tokeni-
zaltuk a szoveget, a szamokat a nyers szovegre mértiik. A modellek tanitasahoz
kés6bb sem tokenizaltuk a széveget. A korpuszban egy sor egy bekezdés, a do-
kumentumokat {ires sorok valasztjak el, nem bontottuk a széveget mondatokra.
A korpusz szovegei a kovetkezs forrasokbol all Gssze:

— Webkorpusz 2.0: A Webkorpusz 2.0 (Nemeskey, 2020b) korpuszt Nemes-
key David Mark gytjtétte a Common Crawl® adattarbél 2013 és 2019 aprilis
kozotti idészakbol. A korpusz tobb mint 9 milliard tokenbdl all. A kutata-
sunkhoz a nem tokenizalt valtozatot hasznaltuk fel.

— Wikipédia: A magyar Wikipédia, a Webkorpusz 2.0 része.

4 https:/ /towardsdatascience.com /gpt-3-scared-you-meet-wu-dao-2-0-a-monster-of-1-
75-trillion-parameters-832cd83db484

5 https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/turing-nlg-a-17-billion-parameter-
language-model-by-microsoft

5 https://commoncrawl.org
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— CC: A szoveg legnagyobb részét a Common Crawl adattarbol gytjtottik.
Mivel a WebKorpusz 2.0 a 2019 aprilisig gytjtott anyagot tartalmazza, a
kutatasunkban az ezutan létrejott adatokat gytjtottiik ossze. Az adatok le-
toltéséhez és boilerplate-tisztitasdhoz az Indig (2018) altal modositott CC
letolts szkriptet” alkalmaztuk. A felhasznalt szkript mar tartalmaz kiilénbo-
76 tisztitasi és deduplikacios eljarasokat. Ennek ellenére, a kiilonbo6z6 évek
gytjtései kozott lehetnek még duplikacidk, ezeket a folyamat végén kezeltiik.
Fontos megjegyezni, hogy mind a Webkorpusz 2.0, mind a sajat CC gyUjtés
csak a ’.hu’ doménrdl szarmazo szévegeket tartalmazza.

— neticle: A nyilvanos kozosségi média posztokbol és kommentekbdl szarmazo
szoveganyag, melyet a Neticle Kft-t6]l kaptunk meg korabban.

— sajto: Online sajtooldalakrol letoltott tartalmak 2020 és 2021 kozotti id6-
szakbol.

— JSI: A szlovén JozZef Stefan Institute az eventregistry.org cimen futé6 web-
szolgaltatas céljaira 2013 6ta szamos nyelven gytjti a hireket internetes for-
rasokbol (RSS-bdl). Ennek a magyar anyagat hasznaltuk fel.

— araneum: Araneum Hungaricum Maium®(Benko, 2014a,b; Rychly, 2007)
korpusz, amelyet Vladimir Benko allitott Gssze.

— hutenten: A huTenTen korpusz a Lexical Computing Llc. altal kifejlesztett
TenTen korpuszcsalad (JakubiCek és mtsai, 2013) része és a SketchEngine
platform magyar referenciakorpusza. A korpuszt a Lexical Computing LL.C
allitotta Ossze egy 2013-ban végzett gytjtés (Suchomel és Pomikalek, 2012)
alapjan, magyar nyelvi elemzését az MNSZ1 (Oravecz és mtsai, 2014) kodja-
ival Oravecz Csaba, az emMorph (Novak és mtsai, 2016) kodjaival a Lexical
Computing Llc. végezte.

— hirportalok: Korabbi kutatésainkhoz, f6leg szoveg-Gsszefoglalé generalas
feladatahoz 6sszegytijtott adathalmaz. Kiilonb6zé hirportalokroél gyijtott cik-
kek és azok leadjei. A forrasok: index.hu; nol.hu; HVG. Természetesen lehet-
nek atfedések a CC-ben gytijtétt adatokkal, a duplikiciokat a folyamat végén
kezeltiik.

A gytijtés végén Osszekonkatenédltuk az Osszes forrasbol Gsszegyiijtott szdvege-
ket, majd dokumentumszintd jsonline formatumra alakitottuk at, ahol egy sor
egy json objektum, benne egy text mezdvel, amiben egy dokumentum szdévegei
talalhatoak, megérizve a sortéréseket. Ezen a json fajlon végeztiink dokumentum-
szint@ deduplikiciot (uniq) és véletlenszeri keverést. Az 1. tablazatban az utolsd
két sorban az Gsszegzett értékeket latjuk, ahol az els6 sor az Gsszeadott értéket,
mig az utolsd sor a deduplikalt végs6 korpusz értékeit mutatja. Ha Osszevetjiik
a csak siman Osszeadott szamokat a deduplikalt szamokkal, akkor azt lathatjuk,
hogy van koriilbelil 4 millard sz6 eltérés. Ez azt jelenti, hogy f6leg a CC éves
gytjtései kozott nem kevés duplikacioé szerepel.

Az adatok gytijtése tobb lépésben tortént. Elgszor a Webkorpusz 2.0 korpusz-
bol és a Common Crawl gytijtésekbdl allitottuk Gssze az elsé nagy korpuszunkat.
Ily médon els§ korben létrejott egy koriilbeliil 25 millidrd szavas korpusz. Ez

7 https://github.com/DavidNemeskey/cc_ corpus
8 http://ucts.uniba.sk/aranea_about/ hungaricum.html
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Dokumentum Bekezdés Sz6
Webkorpusz 2.0 9 240 709| 171 239 297| 8 051 677 190
Wikipédia 418 622 6 804 115 124 982 493
CC 2019 8 259 348| 199 368 999| 5 994 324 578
CC 2020 7374 175 174 726 213| 5 289 809 348
CC 2021 10 681 529| 254 848 762| 7 702 038 666
CC 2022 2 586 953| 61 817 892| 1 874 763 279
neticle 30 471 970| 85 351 213| 1 112 740 383
sajto 1682 151 4103 234| 625 098 614
jsi 4023 083| 32363 186| 1 077 066 597
araneum 3 727 984 31 721 824| 1 329 200 470
hutenten 6 447 787| 164 654 976 2 670 682 031
hiportalok 1 326 922 8 503 669| 433 558 050
Osszesen 86 241 233|1 195 503 380(36 285 941 699
Osszesen (uniq) 78 059 419(1 069 655 352(32 425 610 652

1. tablazat. A tanitékorpusz Osszetétele

lathato az 1. tablazat els6 kett6 blokkjaban. Ezzel a korpusszal elkezdtiink kii-
16nbo6z6 kisérletek végezni. Ebben a fézi§ban jottek létre a kés6bbi modellek
tanitasahoz hasznalt szotarak (vocab) is. Osszesen ketts szotarat hoztunk létre:

— BERT szotar: Szoelem (WordPiece) szotar; méret: 32 203. Néhany speca-
lis karaktert adtunk hozza manuélisan, valamint a szotar végére manualisan
hozzaadtunk 203 darab tokent, amelyet a huBERT szétarabol (utolso 203
elem) emeltiink at. Erre azért volt sziikség, mert korabbi kutatasainkban
észleltiik azt a jelenséget, hogy ha a tokenizéalas folyamataba a hagyomé-
nyos tokenizalashoz magyar tokenizal6é eszkozt hasznalunk, mint példaul a
quntoken (Mittelholcz, 2017) eszkozt, akkor bizonyos esetekben az irasjel raj-
tamarad a szon (ami helyes), amit nem tud kezelni az eredeti szotar, mivel
az eredeti BERT tokenizaldé minden irasjelet levilaszt a szordl. Ennek az a
kévetkezmeénye, hogy mivel nem szerepel az irasjel szoelem részeként (csak
kiilon széelemkeént), ismeretlen ([UNK]) szoelemkeént kezeli Gket.

— GPT szoétar: Byte-Pair-Encoding (BPE) szotar; méret: 50 000. Néhany
specalis karaktert adtunk hozza manualisan.

A 2. tablazatban lathatoak a tokenizalok Gsszehasonlitasa. Referenciaként a
huBERT tokenizalojat adtuk meg. Az Gsszehasonlithatosag végett a Nemeskey
(2021) tanulmanyban megadott példakat hasznaltuk. Lathato, hogy a mi BERT
szotarunk nagyon hasonlit a huBERT szétarahoz. Majdnem minden sz6 toke-
nizalasa megegyezik, kivétel az "Andersen" sz6, ahol a huBERT egybetartotta,
mig a mi szotarunk szétszedte. A GPT szotéarunk viszont mér "téredezettebb"
a BERT szotarakhoz képest.

A szotarak elkészitése utéan elkezdtiik tesztelni a tanitoszkripteket, kevés 1é-
péssel sikeriilt betanitani modelleket. Miutan sikeriilt a tanitas, kovetkezd 1épés-
ként tovabbi adatokat adtunk hozza a korpuszhoz (lasd 1. tablazat harmadik
blokk). Igy jétt létre a 32,4 milliard szavas korpuszunk, amellyel végiil beta-
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huBERT| BERT szotar| GPT szétar
Nemzeti Nemzeti Nemzeti Nemzeti
Andersen Andersen| Andersen| A nder sen
labdarigd labdarigd labdarigd lab darugo6
zambiai z amb iai z amb iai z amb iai
megmaradt megmaradt| megmarad t| meg maradt
hétfs hétfs hétfs hétfs
keddtsl kedd td6l kedd t6l ked d tél
edényben edény ben edény ben edény ben
Hétfén Hétfén Hétfén Hétfén
tajékoztattak|tajékoztat tak|tajékoztat tak|tajékozt attdk
leggazdagabb| leggazdagabb| leggazdagabblleg gazdagabb
elpartolt el part olt el part olt elp art olt

2. tablazat. Tokenizalok Osszehasonlitasa

nitottuk a modelljeinket. A szovegek egy részét normalizalni kellett. Bizonyos
szovegek nem utf-8 kodolasiak voltak, ezeket kellett utf-8 formatumba konver-
talni. Tovabba a sajtd szdvegein metaadat sziirést kellett végrehajtani, mivel
nyelvi annotéaciokat is tartalmazott a szoveg. A neticle szovegei esetén pedig
bekezdésszinti deduplikaciot is végre kellett hajtani.

4. A modellek bemutatasa és elGtanitasa

Kutatasunkban harom modellt tanitottunk: Megatron BERT, Megatron GPT-2
és a GPT-NeoX csaladhoz tartozo 6,7 millisrd paraméteres GPT-3 modellt.

A PULI BERT-Large a Megatron BERT (Shoeybi és mtsai, 2019b) ma-
gyar valtozata. A Megatron BERT a Megatron-DeepSpeed projekt része, ami az
NVIDIA Megatron-LM modellek tanitasat tdmogatja DeepSpeed technologiaval.
A projekt tartalmaz egy BERT-Large méretnek megfelels (345 milli6 paraméter)
BERT nyelvmodell el6tanitasi implementéciot. Kutatasunkban azt a szkriptet
hasznaltuk, amelyik egyetlen GPU-n végzi a tanitast. Igy a modelltanitashoz
egyetlen NVIDIA A100 (80GB) GPU-t hasznaltunk. A tanitas sordn a legtobb
hiperparaméteren nem valtoztattunk, kivéve:

— split: 994,5,1; kikapcsoltuk az fpl6 kapcsoldt; micro-batch-size: 40;
global-batch-size: 320.

A vagéason (split) azért modositottunk, hogy tobb anyagot hasznaljunk fel a ta-
nitashoz. A micro-batch-size méretet empirikusan valasztottuk ki, ennyi fért bele
a 80 GB-os GPU memoridba. A global-batch-size méret valasztasa esetében
8 darab GPU hasznalatat szimulaltuk. A tanitast 750 000 lépésnél allitottuk le,
ami koriilbeliil 2 és fél epoch kérnyékén van. Az eredeti BERT modellek tanitasa
256 batch méreten tortént (Devlin és mtsai, 2019) koriilbeliil 40 epoch a 3,3 mil-
lidrd szavas korpuszon, ami atszamitva a mi méretiinkre koriilbeliil 4 epochnak
felel meg. A végss veszteségi értékek (loss):
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— Nyelvmodell (language model - lm) validacios veszteség (1lm loss value):
2,32; perplexitas (Im loss PPL): 10,19.

— Mondatsorrend predikcio (sentence order prediction - sop) validacios veszte-
ség (sop loss value): 0,14; perplexitas (sop loss ppl): 1,15.

ging Face altal kozzétett szkripttel® konvertaltuk a Hugging Face altal hasznalt
formatumra.

A PULI GPT-2 a Megatron GPT-2 magyar valtozata. A Megatron GPT-2
szintén a Megatron-DeepSpeed projekt része, amely egy 345 millio paraméteres
GPT-2 tipustt modell. Hasonléan a BERT modell tanitasdhoz, az egy GPU-s
implementaciot valasztottuk, vagyis egy NVIDIA A100 (80GB) GPU-t hasz-
naltunk. A hiperparaméter beallitdsakor hasonléan jartunk el, mint a BERT
tanitasa esetén:

— split: 994,5,1; kikapcsoltuk az fpl6 kapcsolot; micro-batch-size: 13;
global-batch-size: 52.

A tanitast 500 000 lépésnél allitottuk le, ami koriilbeliil 1 epoch. A végss vesz-
teségi értékek (loss):

— Nyelvmodell validacios veszteség (lm loss value): 2,80; perplexitas (1m loss
ppl): 16,46.

A tanitasi id6 20 nap volt. Az elkésziilt modellt a Hugging Face altal kozzétett
szkripttel'® konvertaltuk Hugging Face altal hasznalt formatumra. A konvertald
szkriptben modositani kellett a vocab_size, bos_token_id és az eos_token_id
paramétereket, mivel sajat szotarat hasznéaltunk.

A PULI GPT-3SX a GPT-NeoX (Andonian és mtsai, 2021; Black és mtsai,
2022) magyar valtozata. A GPT-NeoX az Eleuther AI'! projektje. A projekt cél-
ja, hogy nagy paraméterszamua nyelvmodelleket lehessen tanitani, mint a GPT-3.
Egyik konkrét céljuk, hogy reprodukaljak a GPT-3 modellt. Implementéciojuk az
NVIDIA Megatron-LM és a DeepSpeed technologian alapszik. Tébbféle GPT-3
jellegt konfiguraciot allitottak ossze, kicsi modellektd] (pl.: 160 millié paramé-
ter) a kozepes méretiieken at (pl.: 20 milliard paraméter) a nagy modellekig (175
milliard paraméter). Kutatasunkban egy viszonylag kicsinek szamito 6,7 milli-
ard paraméteres konfiguraciot hasznaltunk. A tanitashoz 8 darab NVIDIA A100
(80GB) GPU-t hasznaltunk. A betanitast a hiperparaméterek nagy részének a
moédositasa nélkiil végeztiik. Egyediil a batch méretet modositottuk, amely empi-
rikus modon (ennyi fér bele a 80 GB-os GPU-ba) a 16-ra allitottunk. A tanitast
150 000 lépésnél allitottuk meg, ami szamitasunk alapan egy kicsivel t&bb mint
1 epoch. A tanitasi id6 21 nap volt. A végss veszteségi értékek (loss):

9 https://github.com/huggingface/transformers/tree/main /src/transformers/mo-
dels/megatron_bert
19 https://github.com /huggingface/transformers /tree/main /src/transformers,/mo-
dels/megatron_ gpt2
' https://www.eleuther.ai
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— Nyelvmodell validacios veszteség (lm loss value): 2,17; perplexitas (1m loss
ppl): 8,76.

A jovSben szeretnénk még tovabbi kisérleteket végezni a modellek tovabb tani-
taséaval.

5. A modellek finomhangolasa

A modellek kiértékeléséhez tobbféle modszert is valaszottunk. A Megatron BERT
és a GPT-2 esetében a finomhangolas modszerével teszteltiik. Ehhez elszor, az
Osszehasonlithatosag végett, a magyar szakirodalomban (Nemeskey, 2020a; Yang
és Varadi, 2021; Yang Zijian Gy6z8, 2022; Yang Zijian Gydz6, 2022) gyakran
hasznélt harom tokenszintd osztalyoz6 és ketté mondatszinti osztalyozd kor-
puszt hasznaltunk fel: NYTK-NerKor (NerKor) (Simon és Vadasz, 2021), Szeged
NER (SzNer) (Szarvas és mtsai, 2006), Szeged Treebank (NP) (Csendes és mt-
sai, 2005) és Magyar Twitter Szentiment korpuszt (Szabo és mtsai, 2016). A
szentiment korpusz esetében a Laki és Yang (2021) altal készitett két alkorpuszt
hasznaltuk fel: 2 osztalyos (2-0) és 5 osztéalyos (5-0). A kiértékelési metrikanak
az F1 és az abszolat pontossagot valasztottuk (accuracy - acc). A finomhango-
lashoz a Hugging Face altal kozzétett fliggvényeket hasznéaltuk, ugyanazokat és
ugyanolyan beéllitasokkal, mint Yang és Varadi (2021) a kutatasukban, annyi
kiilonbséggel, hogy a mi esetiinkben 4 darab NVIDIA A100 GPU allt a rendel-
kezésiinkre.

Kovetkez6 1épésként a 2022-ben megjelent magyar benchmark korpuszon, a
HuLU (Ligeti-Nagy és mtsai, 2022) korpuszon értékeltiik ki. Kiértékelési metrika-
nak az abszolut pontossagot valasztottuk (accuracy - acc), kivétel a HuRC, ahol
a pontos egyezés és az F1 metrikdkat. Id6kozben megjelent a HuLu hivatalos
kiértékels oldala'?, ahol némelyik korpusznal az MCC (Matthew’s correlation
coefficient) (Matthews, 1975) metrikat hasznaljak, igy az itt elért MCC ered-
ményeket is beillesztettiik a tanulményba. A HuCOLA, HuSST, HuWNLI és
HuRTE feladatok finomhangolasdhoz a Hugging Face szdvegosztalyozo szkript-
jét hasznaltuk (ugyanazt, mint amit a szentiment analizis modell finomhango-
lasahoz hasznaltuk). A HuRC esetében a Hugging Face kérdés-valasz (question
answering) szkriptjét'?, mig a HuCoPA feladathoz a t&bbvalasztos (multiple cho-
ice) szkriptet'*. Minden finomhangolashoz 4 darab NVIDIA A100 GPU allt a
rendelkezéstlinkre.

A HuLU korpuszokon val6 finomhangolas részletei egy kiilon tanulmany té-
majat jelentik. Minden modell és feladat mas-mas hiperparaméter-beallitasokat
igényelt. Tovabba a HuWNLI, a HuCoPA, a HuRTE és a HuRC korpuszok ese-
tében is kiilonb6z6 bemeneti adatstruktirakkal, tigynevezett prompttal kisérle-
teztiink, amelyek hatéssal voltak a teljesitményre. A két f6 kisérleti irany, hogy

12 https://hulu.nytud.hu

13 https://github.com /huggingface/transformers/tree/main /examples,/pytorch/question-
answering

1 https://github.com/huggingface/transformers/tree/main /examples/pytorch /multiple-
choice
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a vizsgalando6 szovegeket szeparator cimkével (SEP) valasszuk el, vagy egy egy-
séges folyoszoveggé (Szoveg) alakitsuk at Gket. Egy-egy példa a két tipusra:

— FEredeti:

e premise: A sofér felkapcsolta az autd fényszoroit.

e choicel: Mennydorgést hallott.

e question: cause
— SEP: A sofér felkapesolta az aut6 fényszoroit. [SEP| Mennydorgést hallott.
— Szoveg: A sofér felkapcesolta az autéd fényszoroit. Mert mennydorgést hallott.

A fenti példaban a szeparator cimke lehet akar [CLS] vagy a GPT modelleknél
</s> sth. A foly6szoveggé alakitas soran a fenti példaban két mondatot latunk, de
lehet egy mondatba is foglalni Sket vesszével elvalasztva stb. Minden modellnél
a kiilonb6zd prompt kiilonb6z6 hatassal van a teljesitményre. A GPT-3 modell
esetében kiilondsen nagy jelentGsége van a megfelel§ promptok kivalasztéasaban.

A legnehezebb feladat a GPT-3 modell kiértékelése volt. Mivel a GPT-3 fi-
nomhangolasa nagy erdforrast igényelt volna, elsé kérben prompt programozas-
sal (Reynolds és McDonell, 2021) végeztiink kisérleteket. A prompt programozas
azt jelenti, hogy nincsen finomhangolés, csupéan, a predikcié soran, a bemeneti
adat manipulalasaval érjik el, hogy a modell a kivant kimenetet generalja. Az
adott feladathoz a megfelel6 prompt valasztasa nem konnyti feladat, amelyre kii-
16n kutatasok vannak (Shin és mtsai, 2020; Alivanistos és mtsai, 2022). A promp-
tok elgallitasa torténhet manualisan és automatikus modszerekkel. A kutatasok
alapjan az egyes nyelvimodellek eltér§ modon reagélnak a kiilonbozé prompt-
készletekre, s6t a kiilonbozd feladatokra is (ahogy fent lathattuk). A promptok
szerkezeti felépitése és a megfelel6 promptok kivalasztasa nagyban meghatéarozza
a modell teljesitményét. A jovében szeretnénk ennek egy kiilon kutatast szentel-
ni. A mostani kutatasban manualisan hoztuk létre a promptokat és empirikus
mobdon allitottuk a paramétereket. Tébbféle prompttal és beallitassal kisérletez-
tiink, végiil a legjobbnak tiing beallitast tartottuk meg. A generalt valasz mani-
pulalasdban a kovetkez§ paraméterekkel tudtunk kisérletezni: bemeneti prompt
szoveg; hémeérséklet; top-k; top-p és kimeneti szbveg hossza. A kimeneti széveg
hossza minden esetben 3 volt megadva, hiszen mindig csak egy-egy osztalycimke,
vagy egy-egy szot vartunk kimenetnek. Azért adtunk meg 1-nél nagyobb értéket,
mivel a modell id6nként sortdréssel kezdte a szoveget, illetve hogy tudjunk olyan
kiemeneti széval kisérletezni, amit esetleg tobb széra darabolhat a tokenizalo.
Ahhoz, hogy cstkkentsiik a modell ’kreativitasat’ a top-k, top-p és hémérséklet
értékeét is alacsonyra kellett allitani. Els6 tapasztalataink alapjan a top-k értékét
10 koriili értékre allitottuk, a top-p értékét 0,1-0,4 kozé, a hémérsékletet pedig
0,1-0,4 kornyékére. A prompt esetében vettiik a tanitdanyag elsé X szegmensét,
ahol minden szegmenshez egy szeparator karakterrel elvalasztva hozzakonkate-
naltuk a kimeneti osztalycimkét. Az osztalycimkék esetében kiprobaltuk a szam
(0;1) és kiilonbozs szoveges (igen; nem; pozitiv; negativ; jo; rossz stb.) valtoza-
tot. Az X kivalasztasanal az volt az elsGdleges szempont, hogy lehetéleg lasson
minden osztalycimkébdl tobb példat is. Tul sok példat a bemeneti hossz korlatja
miatt nem is tudtunk volna megadni. Tapasztalataink alapjan 30-nal tobb pél-
danal nem nagyon tudott jol osztalyozni a modell. A modell az utols6 néhany
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példara hajlamos jobban odafigyelni, ezért nem mindegy, hogy mi az utols6 pél-
da amit lat. A 3. tablazatban lathato egy példa egy lehetséges promptra. A dolt
bettivel szedett sor a tesztelni kivant mondat. A modell a megadott szepara-
tor karakterre folytatja a széveg generdlasat. Mivel 3 a kimeneti hossz értéke,
ezért még folytatja a generalast a modell, igy mi csak a generalt széveg elsG sza-
vat vessziik figyelembe. Ahogy a példaban latszik, egy sortorést és egy A betiit
generalt még a modell.

Hatasokkal teli, de til langyos filmbiografia. = negativ
Ha szeretsz idénként moziba menni, érdemes a Wasabi-val kezdeni. = pozitiv
A szorakoztatas és az oktatas ritka kombinaciojat kinalja. = pozitiv
Azon topreng, hogy miért van sziikségiink annyira a torténetekre. = semleges
Szellemtelen és teljesen értelmetlen. =
Kimenet: negativ [sortorés| A

3. tablazat. Példa egy promptra

A kovetkezd beallitasokat alkalmaztuk a kiilonbozs feladatokban:

HuCOLA: prompt #: 25; hémérséklet: 0,1; top-p: 0,12; top-k: 10;
— HuSST: prompt #: 29; hémérséklet: 0,3; top-p: 0,1; top-k: 10;
HuWNLI: prompt #: 15; hémérséklet: 0,3; top-p: 0,3; top-k: 10;
— HuRTE: prompt #: 14; hémérséklet: 0,3; top-p: 0.4; top-k: 10;

6. Eredmények

A 4. tablazatban lathatoak a NER, NP és szentimentanalizis eredmények, a 5.
tablazatban pedig a HuLU eredmények. A mostani eredmények a jévében val-
tozhatnak, ha tovabb tanitjuk a modelljeinket.

A 4. tablazatban az lathato, hogy a PULI BERT-Large modelliink az esetek
nagy részében feliilmilta a huBERT modellt. Egyediil az NP feladatban marad le
elhanyagolhaté mértékben. Ahogy az varhato volt, az 1j PULI GPT-2 modelliink
feliilmulta a kicsi méretti NYTK-GPT-2 modellt, azonban a BERT modelleket
nem, ez sem megleps, mivel a GPT tipust modelleknek nem az osztalyozas az
ergsségiik.

NerKor (F1)[SzNER (F1)|NP (F1)|2-o0 (acc)|5-0 (acc)
huBERT 90,18 9751 96,97] 85,92 68,50
NYTK-GPT-2 small 69,43 88,06 85,02 80,74 61,00
PULI BERT-Large 91,06 97,55 96,96/ 86,29| 68,99
PULI GPT-2 71,45 88,25 87,73 81,48 63,75

4. tablazat. NER, NP és szentimentanalizis eredmények
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A 5. tablazatban lathaté a HuLU korpuszain torténd kiértékelés, a 6. tab-
lazatban lathaté6 a HuCoPA, a HuCOLA és a HuRTE feladatokon mért MCC
értékek. A GPT modellek esetében nem mindegyik feladatra tudtunk tesztel-
ni. A HuCoPA egy tigynevezett tébbvalasztasos feladat, amit nem tudtunk elsé
kérben finomhangolni a GPT-2 modellel. A GPT-3 esetében viszont még nem si-
keriilt kitapasztalni a promptot erre a tipusu feladatra. Hasonléképpen a HuRC
feladatara sem tudtuk most tesztelni a GPT modelleket. A szamok alapjan a leg-
nehezebb feladat a HUWNLI volt, szinte mindegyik modell 66% alatt teljesitett.
Ha azt nézziik, hogy ez a feladat tulajdonképpen egy binaris osztalyozo feladat,
akkor a 66% rendkiviil alacsonynak szamit, ebbdl is az kovetkezik, hogy ez egy
nehéz feladat. A huBERT és a Megatron BERT kimagasloan teljesit a GPT mo-
dellekhez képest, ez vart eredmény, hiszen a GPT modelleknek nem ergsségiik
az osztalyozas. Természetesen a GPT-3 a leggyengébben teljesité modell, mivel
kiilon kutatas sziikséges a megfelelé promptok hasznalatara, a mostani kutatas
nem erre fokuszalt.

A HuLLU mér jobban arnyékolja a BERT modellek miik6dését. T6bb feladaton
is a huBERT vette 4t a vezetést. A HuCoPA és a HuRC esetében a Megatron
BERT lemarad a huBERT modellhez képest. Ebbsl arra lehet kovetkeztetni,
hogy az osztélyozasi feladatokra jobban be lehet tanitani a Megatron BERT
modellt, de a komplexebb nyelvi feladatokban, mint a tobbvalasztasos vagy a
kérdés-valasz feladatokban van még hova fejlédnie. Ugy gondoljuk, hogy ez a
modell tovabbtanitésaval fejleszthetd lehet.

HuCoPA|HuCOLA|HuSST HuRC|HuWNLI|HuRTE

(acc) (acc)| (acc)| (egyezés/F1) (acc)| (acc)

huBERT 77,99]  91,43] 79,40[64,50/69,03| 64,93 74,05
PULI BERT-Large 76,59 91,65| 79,91| 60,38/65,57 65,67 75,88
PULI GPT-2 - 85,93| 72,79 - 61,94| 70,66
PULI GPT-3SX few-shot - 74,18| 68,84 - 63,43| 56,33

5. tablazat. HuLU eredmények

HuCoPA |HuCOLA|HuRTE
(MCC)| (MCC)| (MCC)

huBERT 0,561  0,709] 0,487
PULI BERT Large| 0,414] 0,711] 0,517
PULI GPT-2 - 0,499 0,415

6. tablazat. HuLU MCC eredmények

A GPT-3 teljesitménye rendkiviil bizonytalan. Az adott paraméterek mellett
minden predikcional mas-mas eredményt ad. Valamennyire lehet ezt korlatoz-
ni és kontrollalni, de igy is rendkiviil érzékeny. A kiilonb6z6 promptokkal és
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hiperparaméter-beallitasokkal végzett tobbszori futtatasbol a legjobb eredményt
irtuk be a 5. tablazatba. A jovGben kiilon kutatast szeretnénk szentelni a GPT-3
modell kiértékelésére.

Végiil a 7. tablazatban lathaté néhany GPT-3 altal generalt széveg kiilon-
b6z6 hémérsékleten. A modellnek a kovetkezd kérdést tettiik fel: "Mit gondolsz
a nyelvtechnologiarol?” A kiemeneti hossz 256 volt, azonban ahol ugy lattuk,
hogy a modell téméat valt, ott levagtuk a szoveg végét, igy a valaszoknak az elsé
néhany mondatai lathatéak csak. Lathatjuk, hogy mindegyik generalt bekezdés
jol-formélt, jol-struktiralt és nyelvileg is helyes.

Mit gondolsz a nyelvtechnolégiarol?
1. valasz (0,5 hémérséklet):
A nyelvtechnologia egy olyan technolégia, amely a nyelveket a mesterséges intelligen-
cia segitségével kozeliti meg.
2. valasz (0,6 hémérséklet):
A nyelvtechnolégia egy 4j technologia, ami lehet6vé teszi, hogy a szamitogépek koz-
vetleniil az emberek agyat hasznéljak. Ha az agyat egy szamitdégéphez kapcsoljuk,
akkor képes lesz megérteni a nyelvet. A nyelvtechnolégia, a nyelvi feldolgozas és a
nyelvtechnoldgia egyiitt képesek lesznek arra, hogy a nyelvet az emberek gondolkodé-
sdhoz igazitsak. Nem tudom, hogy hol tart a nyelvtechnolégia, de azt tudom, hogy a
nyelvtechnologia a kovetkezs 1épés, és szerintem a nyelvtechnologia a kévetkezs nagy
lépés.
3. valasz (0,7 hémérséklet):
A nyelvtechnologia a mesterséges intelligencia egyik 4ga. A mesterséges intelligencia
a gépi tanulassal és a nyelvtechnologiaval egytitt fejlédve alakitja az emberi nyelvet
és annak hasznalatat.

7. tablazat. GPT-3 altal generalt szovegek

7. Osszegzés

Kutatasunkban betanitottunk egy 6,7 milliard paraméteres GPT-3 modellt, egy
345 milli6 paraméteres GPT-2 modellt és egy 345 milli6 paraméteres BERT-
Large modellt. A GPT-3 modelliink az els§ egynyelvii GPT-3 modell magyar
nyelvre. T6bb nyelvtechnologiai feladaton is teszteltiik modelljeinket. A PULI
BERT-Large modelliink a legtobb feladatban feliillmulta a huBERT modellt. A
PULI GPT-3SX modelliinkkel magyar nyelvre elsének végeztiink prompt prog-
ramozéassal, few-shot modszerrel kiértékelést. A PULI GPT-3SX szamai még
messze alulmaradnak a tobbi modellhez képest, azonban kiilon kutatast igényel
a megfelelg promptok és hiperparaméterek beallitasa az adott feladatokra. Azon-
ban képes olyan szoveget generélni, ami hasonlit egy ember altal irt szovegre.
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