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Kivonat Napjaink egyik legfontosabb és legkutatottabb nyelvtechnol6-
giai teriilete az absztraktiv szévegosszefoglald készitése. Mind a kutatéas-
ban, mind az iparban egyre nagyobb igény keletkezik a feladat megolda-
sara. Az elmilt években magyar nyelven is elindultak a kutatésok ezen a
teriileten, voltak kiilonbo6z§ kisérletek magyar és tobbnyelvid elGtanitott
neuralis nyelvmodellek finomhangolasaval. Jelen kutatasomban elsésor-
ban a tobbnyelvii modellek finomhangolasara tettem a hangsulyt. Arra
kerestem a valaszt, hogy a maéas nyelvekre, akar feladatokra elGtanitott
modellek hogyan teljesitenek magyar nyelvre, illetve azok a tobbnyelvi
modellek, amelyek angol vagy mas nyelven a legjobb eredményt érték el
absztraktiv Osszefoglalas teriiletén, adaptalhatéak-e magyar nyelvre. A
kisérletem kiterjedt a manapsig rendkiviil népszerdi mT5-re, a magyar
nyelvi el6tudassal nem rendelkez6 mBART modellre és az M2M100 gépi
fordités feladatara elGtanitott 100 nyelvii neurélis modellre. Az utobbi két
modell esetén a kérdés, hogy egy modell, amely nem rendelkezik magyar
tudassal a finomhangolas soran meg tud-e tanulni magyarul megoldani
egy feladatot, illetve, bar rendelkezik magyar tudassal, de gépi forditas-
ra tanitott modell modosithato-e absztraktiv Osszefoglald generalas fel-
adatara. Végiil, de nem utols6 sorban, az angol nyelvre egyik legjobban
teljesit6 PEGASUS modellt finomhangoltam magyar absztraktiv Gssze-
foglalo feladatra. Ezzel a kutatassal kisérletet tettem egy angol nyelvi
modellt magyar nyelvre adaptélni és arra kerestem a valaszt, hogy va-
jon ez lehetséges-e és van-e értelme. Eredményeim azt mutatjak, hogy
mindegyik modell finomhangolhat6 és adaptalhaté magyar nyelvre, s6t
az mT5 és az mBART esetében sikeriilt feliillmilni az eddigi legjobban
teljesité magyar BART modellt.

Kulcsszavak: absztraktiv osszefoglalas, mT5, mBART, M2M100, PE-
GASUS

1. Bevezetés

Napjaink egyik legnépszertibb nyelvtechnologiai feladata a hosszi szévegek Ossze-
foglalasa. Mind a kutatasban, mint az iparban kiemelt teriilet. Kiilén cégek!

! https://www.getabstract.com
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alakulnak a feladat megoldasara. Kétféle szovegosszefoglalé modszer 1étezik: ext-
raktiv és absztraktiv. Az extraktiv Osszefoglalas esetében a feladat megjeldlni,
kiemelni a szovegben 1évs fontosnak itélt szovegrészeket. Az absztraktiv Ossze-
foglalas esetében viszont a bemeneti széveg alapjan egy Uj szoveg megfogalma-
zésa a cél, amely tartalmazza a bemeneti széveg tartalmi lényegét. Mindketts
feladat nehéz, mivel emberek k6zott sincsen minden esetben teljes egyetértés
abban, hogy mi a fontos egy szovegben, vagy mi a legfontosabb mondanivalo-
ja egy szovegnek. A feladatot tovabb neheziti, hogy az is szamit milyen célra
késziil az osszefoglalo. Egy marketing célra hasznalt, figyelemfelkelté Osszefog-
lalé mast tart fontosnak, mint egy szakmai Gsszefoglalé. Mindezen szempontok
mellett az absztraktiv 6sszefoglald feladata annyiban nehezedik, hogy a meglévé
szoveg alapjan egy Osszefiiggs, logikusan felépitett, nyelvtanilag helyes szoveget
kell generédlnia. Azonban egy jol miikods automatikus absztraktiv Gsszefoglalo
szoftver rengeteg id6t és energiat megsporolhat egy cég szamara.

Kutatasomban elsé sorban az absztraktiv Osszefoglalas modszerére tettem
a hangsilyt. Kisérleteimben a témaban népszerd mT5 és mBART tobbnyel-
vii modelleket finomhangoltam magyar nyelvre. A feladat érdekessége, hogy az
mBART modell nem rendelkezik magyar tudéssal, azonban a szoelem tokenizé-
lasnak koszonheten a modell konnyen be tudja olvasni a magyar szoveget is.
Emellett kisérletet tettem egy nem Osszefoglalasra szant modell finomhangolasa-
ra. Kutatdsomban egy gépi forditd6 modellt, az M2M100 modellt probaltam ki.
Az M2M100 rendelkezik magyar tudassal, azonban gépi forditas feladatara tani-
tottak. Kutatdsomban arra kerestem a valaszt, hogy kell-e magyarul tudnia egy
modellnek, hogy magyar feladatot oldjon meg, illetve szamit-e a feladat, vagy
inkabb a modell architektiraja a fontosabb. Végiil, de nem utols6 sorban kisér-
letemben azt kutattam, hogy egy angol nyelvre elGtanitott modell, a PEGASUS,
tovabb finomhangolhaté-e magyar nyelvi feladatra, illetve milyen modszereket
kell alkalmazni, hogy egyéltalan képes legyen valamennyire magyarul megtanul-
ni.

Modelljeim elérhetSek a Hugging Face oldalunkon?: NYTK /summarization-
hi-mbart-large-50-hungarian, NYTK /summarization-hi-mt5-base-hungarian és
NYTK /summarization-hi-pegasus-hungarian.

2. Kapcsol6dé irodalom

Az utoébbi években mind a nyelvtechnologidban, mind az absztraktiv ésszefogla-
l4s teriiletén, a transzformer (Vaswani és mtsai, 2017) architektira hozta a nagy
attorést. A transzformer architektira megjelenésével egy idében a nyelvtechno-
logiai feladatok folyamata is megvaltozott. Az j irany a kétlépcsds tanitas lett.
Els6 1épésként egy altalanos nyelvmodellt tanitanak, amellyel a modellt felruhaz-
zék altalanos nyelvi tudéssal, ez az el6tanitas folyamata, majd mésodik lépésként
az elGtanitott nyelvmodellt tovabb tanitjak, vagy méasnéven finomhangoljak egy
adott konkrét feladatra. Bizonyos esetekben, hogy jobb eredményt érjenek el,

2 https://huggingface.co/NYTK
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az elGtanitas folyamata soran olyan feladatokkal tanitjak a modellt, hogy azt
kénnyebb legyen egy adott feladatra, példaul 6sszefoglaloé generédlasra, tanitani.

A szovegosszefoglalo generalas egy szoveggeneralési feladat, ami megkdvetel
a modelltsl egy generalasra alkalmas architektarat, amit dekodernek hivnak. A
csak dekoderrel rendelkezé modellek, mint példaul a GPT (Radford és Nara-
simhan, 2018; Radford és mtsai, 2019; Yang, 2022a), bar képesek szovegossze-
foglalasra, nem teljesitenek olyan jol, mint az enkoder-dekoder architektirdja
modellek. Az els§ sikeres probalkozésok is enkoder-dekdder architekturaval tor-
téntek. 2019-ben a PreSumm (Liu és Lapata, 2019) modszerrel érték el a legjobb
eredményt. A PreSumm modszer lényege, hogy egy elGtanitott BERT modell-
hez (Devlin és mtsai, 2019), csatlakoztatnak egy tires dekodert, amelyet finom-
hangolnak. Magyar nyelvre is ezzel a modszerrel érték el az elss sikereket (Yang
és mtsai, 2021), ahol enkodernek a huBERT (Nemeskey, 2021) modellel sikeriilt
a legjobb eredményeket elérni.

Késtbbiekben olyan autoregressziv modellekkel érték el a legjobb eredmé-
nyeket, ahol méar az elGtanitas soran is egy enkdder-dekoder architekturat al-
kalmaztak. Az egyik legjobb eredményt elért modell 2020-ban a BART (Lewis
és mtsai, 2020) modell volt, ahol az elGtanitast gy végezték el, hogy az az dssze-
foglald generalas finomhangolasanak kedvezzen. Ehhez hasonl6 a PEGASUS is,
ami csak az Gsszefoglalod generaléds feladatara alkalmas és tobb versenyben is a
legjobb eredményt produkalta (Zhang és mtsai, 2020).

A BART angol nyelvii modell, ezért, hogy kiterjesszék a modszer elényeit
mas nyelvekre is, elkészitették elGszor az mBART (Liu és mtsai, 2020), majd
az mBART-50 (Tang és mtsai, 2020) modelleket. A sima mBART 25, mig az
mBART 50 nyelv tudasat tartalmazza, azonban nincsen kozottiik a magyar
nyelv.

2021-ben Hasan és mtsai (2021) létrehoztak az XL-Sum 6sszefoglalo genera-
lasra szant korpuszt, ami 44 nyelvet tartalmaz. A korpusz kozel egymillio BBC
cikket és azok leadjeit tartalmazza. A korpusz segitségével a kevés forrassal ren-
delkezé arab nyelvekre sikeriilt j6 minGségii szovegosszefoglaldo modelleket tani-
taniuk. A magyar nyelv azonban nincsen kozottiik.

Pfeiffer és mtsai (2020) tobbnyelvii transzfer (cross-lingual transfer) tanula-
son alapul6 modszerekkel kisérleteztek tobbnyelvii modellek segitségével (Pleiffer
és mtsai, 2021, 2022).

Magyar nyelvre transzformer alapt neuralis Gsszefoglalé modelleket elGszor
Yang és mtsai (2021) készitettek a PreSumm modszerrel. Késébb Yang (2022Db)
végzett kisérleteket magyar nyelvii BART és GPT-2 (Yang, 2022a) modellek els-
allitasara, amelyeket absztraktiv 0sszefoglalas feladatara is finomhangolta. Emel-
lett Makrai és mtsai (2022) végzett sikeres kisérleteket huBERT alapt 6sszefog-
lal6 modellek tanitésara.

Kutatasomban tobbnyelvii modellekkel és az angol nyelvii PEGASUS mo-
dellel kisérleteztem. Az mT5, az mBART, az M2M100 és a PEGASUS modellt
finomhangoltam magyar nyelvd absztraktiv szovegdsszefoglald generalas felada-
tara.
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3. Korpusz és modellek bemutatasa

A modellek tanitasahoz a HI (Yang és mtsai, 2021; Yang, 2022b) korpuszt hasz-
naltam fel. Az Osszehasonlithatosag végett a korpuszom megegyezik a Yang
(2022b) altal hasznalt HI korpusszal és annak tanito és teszt halmazaval:

— HI (HVG + index.hu): 559 162 szegmens; cikk: 147 099 485 token; lead:
16 699 600 token; atlagos tokenszam a cikkekben: 263,07; atlagos tokenszam
a leadekben: 29,87; tesztanyag: 3000 szegmens.

A kutatasomban négy modellel végeztem kisérletet: mT5, mBART, M2M100,
PEGASUS.

Az mT5 (Xue és mtsai, 2021) a T5 (Text-To-Text Transfer Transformer) (Raf-
fel és mtsai, 2020) tobbnyelvii valtozata. A T5 a Google modellje, amellyel a
transzfer tanulas tulajdonsagat kutattak. A kutatasban tobb kiilonb6z6 nyelv-
technologiai feladatot tanitottak be egyszerre egy modellnek. Minden feladatot
sz6vegbdl szoveg (sequence-to-sequence) feladatként kezeltek. Mivel egy modell-
nek tanitottak be Gket, a feladatok segithetik egyméast. A T5 modell t6bbnyelvi
valtozata az mT5, azonban az m'T5 esetében az elGtanitas soran nem tanitottak
be a modellt kiilonb6z6 nyelvtechnologiai feladatokra, hanem BERT modellhez
hasonléan tanitottdk el6. A modellt nagy mennyiségi adaton, a 101 nyelvbdl
allo, altaluk erre a célra létrehozott mC4 korpuszon tanitottdk els. A modell
rendelkezik magyar tudassal. A modellnek t6bb kiilonb6z§ mérete van, a kuta-
tasomban az mT5-base (580 millio paraméter) modellt hasznaltam.

Az mBART (Liu és mtsai, 2020) a BART modell (Lewis és mtsai, 2020)
tobbnyelvi valtozata. A BART modell eltanitasihoz olyan feladatokat hata-
roztak meg, amellyel kés6bb konnyebben tudjak Osszefoglalé generalas feladata-
ra finomhangolni a modellt. A feladatok a kévetkezGek: token maszkolés, token
torlés, szovegrész maszkolas, mondatok Osszekeverése, dokumentum rotéacio (egy
véletlenszerten kivalasztott tokennél elvalasztjak a szoveget, majd tgy forgatjak
a szoveget, hogy a kivalasztott token lesz az elss tokenje a dokumentumnak). Az
mBART esetében tobbnyelvii szovegen végezték el a leirt eltanitasi modszert.
Az mBART els6 valtozatahoz 25 nyelvet alkalmaztak a CC25 (Wenzek és mtsai,
2020; Conneau és mtsai, 2020) korpusz segitségével. Kés6bb ezt a modellt kiegé-
szitették tovabbi 25 nyelvvel, igy jott létre az mBART-50 (Tang és mtsai, 2020),
amellyel egy 50 nyelvbdl 50 nyelvre fordito gépi fordité modellt tanitottak. A
magyar nyelv nem része az 50 nyelvnek. Azonban a SentencePiece tokenizélas-
nak (Kudo és Richardson, 2018) koszonhetSen fel lehet vele dolgozni a magyar
nyelvi szoveget is. A kutatasomban az mBART-large-50 modellt (610 milli6 pa-
raméter) alkalmaztam.

Az M2M100 (Aharoni és mtsai, 2019) a Fairseq tobbnyelvii gépi fordité mo-
dellje. A modell tanitasahoz 100 nyelvet hasznéltak fel. Létrehoztak a feladatra
egy angol centrikus 100 nyelvi parhuzamos korpuszt. Architektaraban enkoder-
dekoder transzformert hasznaltak, a tobbnyelviiség eléréséhez nyelvi koddal lat-
ték el a szoveg elejét, mind az enkoder, mind a dekoder részben. A modell rendel-
kezik magyar tudassal. Kutatasomban az M2M100 1.2B modellt (1,2 milliard
paraméter) alkalmaztam.
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A PEGASUS (Zhang és mtsai, 2020) modell tanitdsaval azt céloztak meg,
hogy mar az el6tanitas soran olyan feladatokat adtak a modellnek (hasonloan az
BART modellhez), amelyekkel az Osszefoglald készitésének képességét erdsitik.
Az el6tanitas folyamataban egyszerre ketts feladatot adtak a modellnek: szo6-
maszkolas és célmondat maszkolas. A szomaszkolas hasonléo a BERT modellhez,
véletlenszertien lemaszkoltak ketts szot. Az 0j megkozelités a célmondat maszko-
las volt. Extraktiv Osszegzés modszerével kivalasztottak azt a mondatot, amely
leginkabb jellemez egy bekezdést, majd ezt a mondatot lemaszkoltak. Ezzel a
modszerrel a modell megtanulta azt, hogy melyek a fontos részek egy széveg-
ben. A PEGASUS finomhangolassal 12 kiilonb6zé 6sszefoglald feladaton ért el
piacvezetd teljesitményt. Kutatdsomban a PEGASUS-large modellt (568 millio
paraméter) alkalmaztam.

4. Kisérletek

Els6 kisérletként megvizsgaltam, hogy a kiilonb6z6 modellek tokenizal6i hogyan
tudtak feldolgozni a magyar szovegeket. Az Gsszehasonlithatosag végett azokra
a szavakra néztem meg, amelyeket Nemeskey (2020) vizsgalt a cikkében. Az at-
lathatosag kedvéért kivettem a specialis karaktereket, mint a nyelvi kodokat az
M2M100 (. _hu ) és az mBART (en XX) esetében, valamint a szegmens vé-
gét jelols cimkét (< /s>), amelyek mind a négy esetben voltak. A 1. tablazatban
lathatoak a tobbnyelvi modellek altal tokenizalt szavak. Ami kiemelendd, az az
mBART modell tokenizalasa, ami nagyban hasonlit a huBERT tokenizal6jahoz.
Ez azért megleps, mert direkt médon nem tettek bele magyar tanitéadatot az
el6tanitas sordn, azonban a tokenizalasbol arra kovetkeztettem, hogy mégis sok
magyar szoveg keriilhetett bele. A harom modellbsl az M2M100 a legtéredezet-
tebb, ami varhato volt, hiszen a szétarban 100 nyelv szavaival kell osztozkodniuk
a magyar szavaknak. Akkor mutatkozik meg a tobbnyelvi modellek hatranya,
amikor t6bb magyar specifikus betd, mint ’é’, "0’, '6’ vagy ’6’, szerepel a szoban,
ilyenkor a tokenizal6 jobban széttérdeli a szavakat.

A 2. tablazat mutatja a PEGASUS tokenizalojanak kimenetét. A 'PEGA-
SUS eredeti’ oszlopban talalhato az eredeti modell tokenizalasa. Lathato, hogy a
modell nem ismeri a magyar ékezetes maganhangzokat. Ez nem meglepd, hiszen
a modellt egy valogatott korpuszon tanitottak el§, amiben csak angol nyelvi
szoveg volt. Ezért ahhoz, hogy kezelni tudja a magyar szavakat, hozza kellett
adni a hidnyz6 magyar ékezetes maganhangzokat. Az eredeti szotarban egyediil
a kis &’ betii szerepelt, igy a szétarhoz elsé korben a kovetkez6 magénhangzokat
adtam:

—4,1,0,06,6,0,1,14,A,E 1,0,0,0,0,0,0
Azonban a tokenizald tesztelése soran vettem észre, hogy a SentencePiece
esetében (mivel ez nem sz6 alapt, hanem szovegalapi) ha egy token 6nmagéaban
szerepelt a szotarban, az azt jelentette, hogy ez a token egy sz6 része volt és nem
az adott sz kezd&tokenje. Vagyis, ha egy sz6 ékezetes maganhangzoval kezds-
dott, akkor hozza kellett tenni egy specialis karatert az ékezetes maganhangzo
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huBERT mT5H mBART M2M100
Nemzeti Nemzeti Nem zeti Nemzeti Nemzeti
Andersen Andersen Andersen Andersen Andersen
labdarigd labdarigo labda rag 6 labdarigd lab dar 4 g6
zambiai z amb iai z ambia i z ambia i z amb iai
megmaradt megmaradt| meg marad t megmarad t| meg mar adt
hétfs hétfs hét 16 hétfs hét 16
keddtsl kedd t6l ked d tél kedd td6l k edd tdl
edényben edény ben ed ény ben e dé ny ben ed ény ben
Hétfén Hétfon H ét f6 n H ét f6 n H ét f6 n
tajékoztattak|tajékoztat tak| tajékoztat tak| tajékoztat tak|tajé kozt att ak
leggazdagabb| leggazdagabbl|leg gazdag abb|leg gazda ga bb|leg gaz dag abb
elpartolt el part olt el part olt el par to 1t el p art olt

1. tablazat. T6bbnyelvii modellek tokenizalasa

elé, ami azt jeldlte, hogy elGtte egy sz0koz szerepelt. Igy a kovetkezd tokeneket
is hozza kellett adni a szotarhoz:

- 4, 1, 6, 6, 6, u, i, 4, A, E, I, O, O, O, U, U, U

A magyar ékezetes maganhangzok hozzaadasaval egy tjabb problémat ge-
neraltam. Mivel az eredeti szovegben nem voltak ékezetes magénhangzok, ezért
olyan szosszetétel sem, amiben ékezetes betiik lettek volna. Igy a tokenizalo
levalasztotta az ékezetes maganhangzokat a koriilotte 16vE bettikrsl. Ennek az
lett a kovetkezménye, hogy ahol két ékezetes maganhangzo kézott volt egy bett,
az magara maradt, mint 6nallé token. Vagyis, egy szokozt illesztett be a ma-
gara maradt beti elé. A szotarban nem szerepelt egy-egy szokoz nélkiili beti,
ezért hozza kellett adni Gket, hogy helyesen tudja tokenizalni a magyar ékezetes
betiivel rendelkezé szavakat. Igy a teljes magyar abécé bettdinek kicsi és nagy
valtozatait, valamint a specialis karakterrel ellatott (space jelols) ékezetes ma-
ganhangzokat hozzdadtam a szotarhoz.

A magyar abécé bettiinek hozzdadasara tébb modszer is adott volt, azon-
ban a meglévé fiiggvényekkel valoé hozzdadasa tulsagosan széttoredezte a szo-
veget, gyakorlatilag karakteralapiva alakitotta a tokenizélot. Ez azért tortént,
mert mind a token hozzéadasa (add _token), mind a specialis token hozzaada-
sa (add_special token) fiiggvény valoszintség nélkil a szotar elejére teszi be a
hozzaadott tokeneket. Igy a tokenizalas ezekkel az tjonnan hozzaadott bettikkel
kezdi a tokenizélast, vagyis karakter alapon kezdi a tordelést. Ezért bele kellett
nytlnom a szotarba. A fent emlitett tokeneket valoszintiségekkel a szotar végére
adtam hozza. Az eredeti szotar utolso token valdszintiségnél egyenletesen kisebb
valoszintiségeket rendeltem az j tokenekehez. A transzformer finomhangolé imp-
lementécioja® alapjan a modell az 1j tokenekhez automatikusan véletlenszerten
rendel stlyokat, majd a modellt dtméretezi az 4j szoétdrnak megfelelslen. Ilyen

3 https://github.com /huggingface/transformers/tree /main /examples /pytorch /sum-
marization
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modon az eredetileg 96.103 tokenbdl allo szotarbol készitettem egy 96.200 mére-
tlit. A modositast a 'tokenizer.json’ nevii fajlban tudtam elvégezni, amivel csak
a PegasusTokenizerFast fliggyvény tud dolgozni, ezért a finomhangolo szkriptet
at kellett irni, hogy a PegasusTokenizerFast fiiggvényt hasznalja.

A 2. tablazat 'PEGASUS kiegészitett’ oszlopaban lathatd a magyar ékezetes
maganhangzok hozzaadéasa uténi tokenizalds eredménye. Bar nagyon téredezett,
de tudja kezelni a magyar széveget. Az ’edényben’ széban lathato, hogy az 'y’
betiit levalasztotta a 'ny’ betlrsl. Mint fent emlitettem, az 'é’ betd szerepelt
az eredeti szotarban is és megvizsgalva az ’én’ széelem benne van a szétarban.
Hiaba tettem bele a 'ny’ bettit, az 'én’ sz6elemnek nagyobb a valoszintisége, ezért
egybetartotta a tokenizalo, és levalasztotta az ’y’-t.

PEGASUS eredeti| PEGASUS kiegészitett
Nemzeti Nem ze ti Nem ze ti
Andersen Andersen Andersen
labdartgd lab dar <unk> g <unk> lab dar i g 6
zambiai zambia i zambia i
megmaradt me g mara d t me g mara d t
hétfs hé tf <unk> hé tf &
keddtsl ked d t <unk> 1 kedd t 61
edényben ed én y ben ed én y ben
Hétfén Hé tf <unk> n Hé tf 6 n
tajékoztattak|t <unk> jé ko z t att <unk> k| tajékoztattak
leggazdagabb leg gaz dag abb leg gaz dag abb
elpartolt el p <unk> rtol t elpartolt

2. tablazat. PEGASUS modell tokenizalasa

Kisérleteim soran a kivalasztott modelleket absztraktiv dsszefoglalo feladatra
finomhangoltam a HI korpuszon. A finomhangolashoz a Hugging Face szkriptjét?
alkalmaztam. A mérésekhez 4 darab NVIDIA A100 (80GB) GPU-t hasznaltam
az alabbi paraméterekkel:

— mT5: batch méret: 4; bemeneti széveghossz: 1024; kimeneti széveghossz: 256;
epoch: 40; tanulési rata: 0,0005; prefix: ’'summarize: ’;

— mBART: batch méret: 4; bemeneti szoveghossz: 1024; kimeneti széveghossz:
256; epoch: 40; tanulasi rata: 0,00002;

— M2M100: batch méret: 4; bemeneti széveghossz: 1024; kimeneti széveghossz:
256; epoch: 40; tanulasi rata: 0,00002; src_lang: hu; tgt lang: hu; warmup:
15 000;

— PEGASUS: batch méret: 4; bemeneti szoveghossz: 1024; kimeneti szoveg-
hossz: 256; epoch: 40; tanulési rata: 0,00002; warmup: 15 000;

4 https://github.com /huggingface/transformers/tree /main /examples /pytorch /sum-
marization
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Az 6sszehasonlithatosig végett, az epoch szamot meghagytam ugyanannyi-
nak (40) mint Yang (2022b) kutatasaban. A modellek méretei miatt 4-es batch
mérettel tudtam dolgozni. Az elénye ezeknek a nagyobb modelleknek, hogy ké-
pesek nagyobb 1024-es bemeneti széveghosszal dolgozni. A HI cikkek atlagos
tokenszama 263, igy nem sziikséges longformer modellek alkalmazasa.

Az mT5 finomhangolasa soran a modell tulajdonsiaga miatt, hozza kellett
adni egy prefixet. Ezt leszamitva gyakorlatilag az alapbeallitasokkal lehetett fi-
nomhangolni.

Az mBART modell esetében mar modositani kellett a paramétereken. A ta-
nulasi ratat kisebbre kellett venni, hogy jobban konvergaljon a modell, azonban
mast nem kellett médositani rajta.

Az M2M100 modellel még tébb modositast kellett végezni. ElGszor a modell
tulajdonsaganak megfelelGen be kellett allitani, hogy mind a forrédsnyelv, mind a
célnyelv magyar legyen. Az els§ kisérlet utdn minddssze 20,13 ROUGEL értéket
sikeriilt elérni a HI korpuszon, ezért 0,0005 tanulasi ratat lejjebb vettem 0,00002-
re (t6bb tanulasi ratat is kiprobaltam, ez bizonyult a legjobbnak). Ezzel sikeriilt
28,91 ROUGEL értéket elérni. Ezutan a warmup funkciot is bekapcsoltam, amivel
végiil a legjobb eredményt sikeriilt elérnem.

Végiil a PEGASUS modellel kellett a legtobb modositast végezni. Elszor is
a szotarat kellett kiegésziteni, hogy fel tudja dolgozni a magyar nyelvii széveget.
Ezen kiviil az M2M100 tapasztalataibol kiindulva kisebbre allitottam a tanulasi
ratat és hozzdadtam a warmup lépést is.

5. Eredmények

A modellek kiértékeléséhez a ROUGE (Lin, 2004) metrikdkat hasznaltam. A
gép altal generalt Gsszefoglalokat Gsszehasonlitottam az eredeti leadekkel. A 3.
tablazat mutatja a modellek eredményeit. Az eredmények a koévetkezs forméa-
tumban lathatoak: ROUGE-1/ROUGE-2/ROUGE-L. Az &sszehasonlithatosag
végett betettem Yang (2022b) legjobban teljesité modelljét a BART-base-1024
modellt. Olyan szempontbdl is relevans ez a modell, hogy ez is 1024 bemeneti
hosszal dolgozott.

Az eredményekben megfigyelhets, hogy az mT5 és az mBART magasan feliil-
multa a magyar modellt. Viszont az M2M100 és a PEGASUS modelleknek nem
sikeriilt. Ez igazabdl vart eredmény, hiszen az M2M100 gépi forditasra elGtanitott
modell, mig a PEGASUS finomhangolas nélkiil nem tud egyaltalan magyarul.
A meglepd eredmény mégis az, hogy versenyképes teljesitményt nyudjtottak. A
PEGASUS esetében a legvaratlanabb az eredmény, hiszen egy modell ami nem
tudott egyéltalan magyarul a finomhangolas soran megtanult magyarul is és
kozben nem felejtette el a szovegtsszefoglald generalas tudasat sem. Valamint
az mBART modell eredménye is meglepd, hiszen kozvetleniil nem tettek bele
magyar tudast, azonban a tokenizalasbol azt lehetett leszlirni, hogy latott mar
magyar szoveget. Ez segithette a modellt a magyar nyelvre valo finomhangolasra.

A 4. tablazatban mutatok egy-egy példat a modellek Gsszefoglaloirdl. Egy
olyan példat valasztottam, ahol a legtobb modell hallucinalt vagy rosszul kom-
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HI
BART-base-1024| 31,86/14,59,/23,79
mT5 33,30/15,97/24,65
mBART 35,17/16,46 /25,61
M2M100 30,84/13,21/22,54
PEGASUS 30,36/13,11/21,57

3. tablazat. Absztraktiv osszefoglalo modellek eredményei

binalt informacidkat, hogy lassuk a modellek gyengeségeit. A BART-base-1024
modell: 'Magyar Fotografiai Kézpont’, ’160 fotomiivész’; mT5: "Magyar Nemzeti
Galéria’, 'Krisztina koruati épiilet’; mBART: ’Capa Kozpontban nyilik a kiallitas’,
M2M100: 'Vérosi Muzeum’. A hallucinaciok mellett a BART-base-1024 modell
esetében a fogalmazas teriiletén is vannak hibak. A példakbol az latszik, hogy
valoban a BART-base-1024 Gsszefoglaldja a legrosszabb. Az mT5 6sszefoglaloja
a legrészletesebb és leghosszabb, azonban a hallucinéciéi miatt fenntartasokkal
kell kezelni, de a hosszusaga miatt nagyobb fedést tud produkalni, ez magyaraz-
hatja a magas F'1 mértékét is. Az mBART és az M2M100 a legsziikszavibbak. A
PEGASUS eredménye elég jo, de ha kozelebbrsl megnézziik, akkor inkabb ext-
raktiv modon készitette az Osszefoglalot. Az els mondat a cikk egyik hosszabb
mondaténak részmondata, amit levagott és egy ponttal lezarta, talan ez a leza-
ras az egyetlen absztraktiv mitivelet benne. A méasodik mondat egy az egyben
szerepel az eredeti cikkben. Az eredmény nem megleps, hiszen az elGtanitott
modell részben extraktiv feladatra volt tanitva. A beam érték feljebb allitasaval
ez modosulna, de akkor az Gsszehasonlithatosag elveszne. Viszont az extraktiv
tulajdonsaga miatt nincsen hallucinaci6 a PEGASUS kimenetében. Ilyen szem-
pontboél ha a szamok teriiletén a leggyengébb is, mégis a legjobbnak mondhato,
mivel nincsen benne félrevezets informécié. A jov6ben szeretném tovabbfejlesz-
teni a kutatast abba az irdnyba, hogy egy angol nyelvd és egy magyar nyelvi
szOtar egyesitésével 1étrehozzak egy 1j, kétnyelvi szotarat.

6. Osszegzés

A kutatdsom soran kiilonb6zd tobbnyelvii és egy angol nyelvii neuralis nyelv-
modellt finomhangoltam magyar nyelvii absztraktiv Osszefoglald generaléas fel-
adatara. A kutatas érdekessége, hogy olyan modelleket is kiprobaltam, mint az
mBART, ami ugyan 0Osszefoglalé generalasra vald, azonban nincsen benne koz-
vetleniil magyar nyelvi tudas. Illetve az M2M100 modellt, amelyben ugyan van
magyar tudas, de gépi forditasra tanitottak el§. A kisérleteimben megmutat-
tam, hogy mindegyik modellt lehet finomhangolni magyar 6sszefoglald generalas
feladatara. Az eredményeimben nem vart modon, az mBART érte el a legjobb
eredményt a HI korpuszon. Ez azt a kérdést veti fel, hogy mennyi magyar tudas
sziikséges az elGtanitdsban, hogy utana magyar nyelvi feladatokra tudjuk adap-
talni. A tokenizélas kisérletben lathattuk, hogy bar kézvetlen moédon nem tettek
bele az mBART modellbe magyar anyagot, azonban mégis feltételezhetjiik, hogy
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Példa

cikk

A t6bb mint 160 fotét felvonultaté tarlat azt szeretné megmu-
tatni , ki volt Robert Capa - mondta el a hétf6i sajtobemutaton
Fisli Eva , a tarlat kuratora . A latogatok igy altala és rola
készitett felvételek , valamint korhi installaciok segitségével a
magyar szarmazasi Capat egyarant megismerhetik mint emig-
ranst , fotoriportert és haditudositot , mint jatékost és hést . A
2014. januar 12-ig latogathato tarlathoz Doku-tér is tartozik ,
ahol a latogatok elmélyiilhetnek a Capa-irodalomban is . A fo-
tografus sziiletésének 100. évforduléjahoz kapcsoléddan a 3-as
metré kocsijainak hirdetéfeliiletein is lathato jelenleg egy vélo-
gatas Capa-fotografiakbol , oktdber 21-én pedig megnyilik az
Ernst Muazeum épiiletében a Capa Kozpont .

lead

A vildghird magyar szarmazasu fotografus " szerepeit " kutatja
a Magyar Nemzeti Muzeum ( MNM ) Robert Capa - A jatékos
cimii , kedden nyil6 kiallitdsa . Capa képei lathatok a 3-as metron
is , oktéberben pedig nyilik az Ernst Muzeum épiiletében a Capa
Kozpont .

BART-base-1024

A Magyar Fotografiai Kézpontban t6bb mint 160 fotéomiivész
varja djra Robert Capa fotoéit , koztiik a korhd magyar szarma-
zasu fotografiat .

mT5H A vilaghird magyar szarmazasa fotografus , Robert Capa szii-
letésének 100. évforduloja alkalmabol nyilt kiallitas a Magyar
Nemzeti Galéria budapesti , Krisztina koruti épiiletében .

mBART Robert Capa sziiletésének 100. évforduldja alkalmabol fotokial-
litas nyilik hétfén Budapesten , a Capa Kézpontban .

M2M100 Robert Capa vilaghiri fotografusrél nyilik kiallitas kedden Bu-
dapesten , a Varosi Muzeumban .

PEGASUS T6bb mint 160 fotot felvonultatd tarlat azt szeretné megmu-

tatni, ki volt Robert Capa. A latogatok igy altala és rola készi-
tett felvételek, valamint korhd installaciok segitségével a magyar
szarmazasi Capat egyarant megismerhetik mint emigranst, fo-
toriportert és haditudositot, mint jatékost és hést.

4. tablazat. Kiilonb6z6 modellek sszefoglaloi

keriilt bele magyar széveg. Végiil, de nem utols6 sorban, a PEGASUS angol nyel-
vl modellt adaptaltam magyar nyelvre. Megmutattam a kisérletemben, hogy a
szOtar bovitésével a modell megtanithato, finomhangolhaté magyar nyelvre.

Az mT5 és az mBART modellekkel felillmiltam és ’state-of-the-art’ eredmé-
nyeket tudtam elérni a magyar nyelvi absztraktiv sszefoglald teriiletén.
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