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Kivonat Az egyre nagyobb szamban megjelené neuralis nyelvmodellek
jelentSségének felbecsiiléséhez elengedhetetlen valamilyen eszkoz, amellyel
ezek mérhetsk és Osszehasonlithatok. A nyelvtechnolégiaban ez a mérs-
eszkoz a benchmark adatbazis, amelybdl szamtalan elérheté mar az angol
nyelvre, és t6bb mas nyelvre is. A magyarra 2022-ben jelent meg a Hu-
LU benchmark adatbazis-készlet (Ligeti-Nagy és mtsai, 2022), melynek
célja, hogy egyre b6viilg gytjteményként a nyelvmodellek magyarnyelv-
tudasanak mérésére szolgaljon. Jelen cikkiinkben bemutatunk két olyan
4j adatbéazist, amelyekkel a HuLU-t b&vitettiik: egyrészt a Recognizing
Textual Entailment (RTE) shared taskok anyagabol valogatott RTE kor-
pusz magyar forditasat, masrészt a CommitmentBank mintajara létre-
hozott magyar HuCommitmentBank korpuszt. Ezen kiviil bemutatjuk
a HuLLU hasznalatat megkonnyité és kiteljesité webszolgéaltatast, amely
lehet6vé teszi a modellek eredményeinek gyors kiértékelését, és a feltol-
tott eredmények latvanyos Osszehasonlitasat. Ezt kihasznélva tanulmé-
nyunkban bemutatjuk néhdny magyarul is tudé nyelvmodellnek a HuLLU
korpuszain elért eredményeit.

Kulcsszavak: benchmarking, NLI, nyelvmodellek, kiértékelés

1. Bevezetés

Az elmult évtized a neuralis nyelvmodellek térnyerésérdl szolt a nyelvtechnolo-
gidban: évrél évre egyre tobb és egyre nagyobb architektira keriil bemutatésra,
melyeknek a teljesitményét a szintén egyre szélesebb korben elérhets, és egy-
re valtozatosabb benchmark adatbazisokon hasonlitjak Ossze. Az angol GLUE
és SuperGLUE benchmarkokat (Wang és mtsai, 2018, 2020) hamarosan kovet-
te a francia (FLUE, Le és mtsai, 2020), a spanyol (GLUES, Cafiete és mtsai,
2020), vagy az orosz (Russian SuperGLUE, Shavrina és mtsai, 2020) megfelels-
jiik, illetve az XGLUE, amely tobbnyelvii modellek kiértékelésére fokuszal (Liang
és mtsai, 2020). Mindekézben természetesen fokozatosan fény deriilt ezeknek a
statikus benchmarkoknak a hidnyossigaira is: hamar devalvalédnak, a modellek
hamar taltanulnak rajtuk, gyakran hibas annotalast tartalmaznak, és az értéke-
lési metrikak sok esetben tokéletlenek, nem egyértelmiek. A Dynabench (Kiela
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és mtsai, 2021) célja, hogy dinamikusan, a modellek eredményeit és az emberi
munkat fokozatosan beépitve hozzon létre benchmark adatbazisokat, amelyekkel
a statikus el6dok hibai kikiiszébolhetsk.

Kis késéssel ugyan, de megkezd6dott a jelent&sebb neuralis architekturak
magyar korpuszokon torténd elStanitésa is (Nemeskey, 2021; Feldmann és mtsai,
2021; Yang, 2022). A jov6ben varhatoan még tobb, magyarra tanitott modell
jelenik majd meg, melyeknek a nyelvértését ugyanigy sziikséges mérni, 6sszeha-
sonlitani. Ezért idGszertivé valt egy magyar korpuszgytjtemény, amely megfelel
a benchmarking céljaira. Ebbgl a megfontolasbol jott létre a HuLLU (Ligeti-Nagy
és mtsai, 2022), amelynek a kiindulopontjat a multi-task jellegti GLUE, és a Su-
perGLUE jelentette. Mivel magyarra nem alltak rendelkezésre olyan adatbéazisok,
amelyeket be lehet emelni egy benchmark-gyijteménybe, a HuLU &sszeéllitasahoz
tobb 1j, specifikus, egy adott feladatra koncentrald korpuszt készitettiink.

Jelen cikkben a HuLLU részeként prezentalunk két 0j adatbéazist, illetve bemu-
tatjuk a HuL.Uhoz készitett webszolgaltatast, amellyel konnyen kiértékelhets és
Osszehasonlithato a kiilonb6zs, magyarul (is) tudo nyelvmodellek teljesitménye.

2. El6zmények

A HuLU 2022-ben bemutatott &llapotdban négy adatbazisbol allt (Ligeti-Nagy
és mtsai, 2022). A HuCOLA, az elfogadhatosagi itéletek korpusza 9 944 példat
tartalmaz, melyeket manuélisan gytjtottiink magyar nyelvészeti szakirodalmi
munkékbol, majd 4-4 annotator annotalasa utan a tébbségi dontés alapjén cim-
kéztek.'.

A HuCoPA ok-okozati dsszefliggések feltarasat célozza. Az angolbdl forditott
korpuszban 1000 példa talalhaté, amelyekben egy premisszahoz két alternativa
koziil kell kivalasztani azt, amelyik valosziniibben ok-okozati viszonyban all a
premisszaval. A kérdések egy részében az okot, egy masik részében az okozatot
kell az alternativak koziil kivalasztani. A CoPA 1000 kérdésének gépi forditoval
torténd leforditasa utan annotatorok ellendrizték és javitottak a forditast, a flu-
enciara torekedve. Egy-egy annotator megjelolte a helyes valaszt a kérdésre. Ha
az annotator dontése eltért az eredeti cimkétsl, akkor kézzel lett ellendrizve és
javitva az adott példa.?

A HuSST szentimentkorpusz az un. SST-5 adathalmaz forditésaval és ijraan-
notalasaval késziilt. 11 683 mondatot tartalmaz, melyek negativ-semleges-pozitiv
cimkékkel vannak ellatva.s.

A magyar Winograd-sémék a referencia-feloldas feladatat célozzak. A Wino-
grad-séma olyan mondatpar, amely csak egy vagy két szoban kiilonbozik egy-
maéstol, és olyan kétértelmiiséget tartalmaz, amely a két mondatban ellentétesen
oldodik fel, és amelynek feloldasahoz vilagismeret sziikséges (Levesque és mtsai,

! https://github.com/nytud/HuCOLA
2 https://github.com/nytud/HuCoPA
3 https://github.com/nytud/HuSST
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2012). Az eredeti adathalmazt 150 mondatpar alkotta, melyekbdl a forditéas és a
validdlas utan 122 magyar séma lett (Vadasz és Ligeti-Nagy, 2022).*

3. Uj adatbazisok

A HuLLU céljaink szerint egy folyamatosan b&viil§ korpuszkészlet, amelybe ajabb
és ujabb, benchmarkolds céljara megfelel6 korpuszok keriilhetnek be. Elsg, nyil-
vanossagra hozott formajaban négy elkésziilt, annotalt, publikilt adatbézist tar-
talmazott (HuCoLA, HuCOPA, HuSST és a Winograd-sémak).

Mind a GLUE, mind a SuperGLUE jelentss részét képezik a natural lan-
guage inference (NLI) feladatot képvisel6 adatbazisok. Az NLI-ben a feladat
annak meghatéarozasa, hogy egy adott premissza alapjan a hipotézis igaz (azaz
kovetkezik a premisszabol), hamis (azaz ellentmond a kett§ egymaéasnak), vagy
pedig semleges-e (a premissza alapjan nem donthetd el, hogy a hipotézis igaz-
e). A két legjelentSsebb és legtobbet idézett NLI adatbézis az SNLI (Bowman
és mtsai, 2015) és a MultiNLI (Williams és mtsai, 2018). Az SNLI 550 000 pél-
dat tartalmaz, a MultiNLI pedig 433 000 példat, 10 kiilonb6z6 domainbdl. A
MultiNLI a GLUE része. Ezen kiviil a nagy benchmark gytjteményekben kovet-
keztetési feladatként fogalmaznak meg tobb, eredetileg més formaju feladatot
is: igy a GLUE-ban kovetkeztetési feladatként jelenik meg a SQuAD (Rajpur-
kar és mtsai, 2016) valamint a Winograd-sémék (Levesque és mtsai, 2012), a
SuperGLUE-ban pedig a CommitmentBank (de Marneffe és mtsai, 2019) is. A
HuLU els6 forméjaban igazi kovetkeztetési feladatot nem tartalmazott. Ezt egy-
részt a Winograd-séméak NLI forméatumra hozaséaval, mésrészt két 4j adatbézis
elkészitésével orvosoljuk.

3.1. HuWNLI

A HuLU jelenleg a Winograd-sémakbol konvertalt HuWNLI adatbézist tar-
talmazza koreferencia-feloldast tesztel korpuszként, melyben az anaforafelol-
das kovetkeztetési feladatként fogalmazodik meg. A HuLU részét képezs NLI-
formatumot tgy hoztuk létre, hogy a kétértelmi névmast a sémakban szerepld
minden lehetséges referenssel helyettesitettiik (a modszert a GLUE-t bemutato
tanulmaény irja le, 1d. Wang és mtsai, 2018). A sémakbol szarmaztatott mondat-
péarok halmazat kibovitettiik azoknak a mondatparoknak a forditasaval, amelyek
—a Winograd-sémak mondataival egyiitt — a GLUE WNLI-adatbéazisat alkotjak.
A korpuszt harom részre osztva adjuk kozre (zarojelben az adott halmaz elemsza-
ma): tanitéhalmaz (562), validalo halmaz (59) és teszthalmaz (134). A feloszta-
sok kovetik a GLUE WNLI felosztasat, de kevesebb példat tartalmaznak, mivel
tobb mondatpéart el kellett vetniink, mert magyarra nem voltak lefordithatok.
A teszthalmaz mondatparjai mind a GLUE WNLI teszthalmazanak leforditott
példai.

4 https://github.com/nytud/HuWSC
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3.2. HuRTE

A GLUE-ba bevalogattak a Recognizing Textual Entailment (RTE) kihivés adat-
halmazainak egy részét: az RTE1-bdl (Dagan és mtsai, 2006), az RTE2-bél (Bar-
Haim és mtsai, 2006), az RTE3-bol (Giampiccolo és mtsai, 2007) és az RTE5-bél
(Bentivogli és mtsai, 2009) gytjtottek hirszovegekbol és Wikipedia szocikkekbdl
szarmazo példakat. Ezekben egy (néha tobbmondatos) premisszarol és egy egy-
mondatos hipotézisrél kell eldonteni, hogy ez utobbi kévetkezik-e az els6bél vagy
sem. A feladat binaris cimkézés, igy az eredetileg harmas osztalyozasu példaknal
a semleges és ellentmondds cimkéket Gsszevontak a konzisztencia érdekében. Az
RTE adathalmaz a SuperGLUE-nak is része maradt.

Az RTE adathalmazok GLUE-ba bevalogatott részét a HulLU t&bbi korpu-
szanak létrehozasahoz is hasznalt gépi forditoval fordittattuk magyarra.’ Ezt
koveten az igy elsallt 5 797 példat (amely nagyjabol 18 000 mondatot jelent)
annotatorok ellendrizték és javitottak, a fluenciara torekedve.® Mivel az erede-
ti benchmarkban a teszthalmazhoz nem voltak megadva a helyes cimkék, ezek
forditasait cimkéztetniink kellett. Igy az 5 797 példabol 3000-et (a teszthalmaz
példait) 3-3 annotator cimkézett. Az egyetértés a 3000 példan 0.61 (Fleiss’s k).
A HuRTE teszthalmazaba csak azokat az eseteket valogattuk be, ahol teljes volt
az egyetértés az annotatorok kozott (2123 példa).” Ezzel a lépéssel a tesztanyag
tisztasidgat kivanjuk biztositani, hogy olyan példdkon mérjiik a nyelvmodellek
tudasat, amelyeknél nagyobb bizonyossaggal tudjuk a valaszat helyesnek vagy
helytelennek itélni. Bar a nyelvmodellek kiértékelésének modszertanarél jelen
tanulmany keretein beliil nincs lehet&ségilink értekezni, a kérdés komplexitasa-
rol, a kovetkeztetéses feladatok nehézségérdl és a kiértékelés lehetséges ujfajta
modszereirdl lasd pl. Baan és mtsai (2022); Plank (2022).

Az eredeti cimkével egyiitt elérhets angol példakat pedig a forditas és fluen-
ciaellenérzés utan egy-egy annotator cimkézte. Ez lehetvé tette, hogy kideriiljon,
ha a forditas soran elveszett a mondatparok kozti eredeti kdvetkeztetési viszony.
Ebbél a 2 797 példabol az eredeti tanitéhalmaz 357, illetve a validacios halmaz
35 példajanal iitkozik egymassal az eredeti, angol adatbéazisbol nyert cimke és
a forditas utan, magyar anyanyelvii annotatortol nyert cimke. Ezt a 392 példat
egyelére nem szerepeltetjilk a HURTE adatai kozott. Igy végill a HuRTE kor-
puszt tanito-, validacios és teszthalmazra bontva, 2131-242-2123 példaval adjuk

5 A gépi forditashoz az OPUS (Tiedemann, 2012) korpusztarbol magunk épitet-
tiink egy angol-magyar parhuzamos korpuszt. A felhasznalt alkorpuszok a kovetke-
z6k: ParaCrawl, OpenSubtitles, Tatoeba, WikiMatrix, EUbookshop, PHP manual,
TED2020, KDEdoc, KDE4. A parhuzamos korpuszb6l a Marian NMT (Junczys-
Dowmunt és mtsai, 2018) nev keretrendszerrel épitettiink egy transformer encoder-
decoder architektaraju neuralis forditorendszert. A betanitott modell paraméterei: 6
réteg enkoder és 6 réteg dekoder; 16 figyelmi fej; 1024 szobedgyazas dimenzid; 1024
bemeneti hossz; el6re csatolt haldé méret: 4096.
14 annotator végezte a forditds-, 7 a fluenciaellendrzést. 13 annotator cimkézte a
teszthalmaz példait, 4 pedig az eredeti cimkével is rendelkezd példakat.
" Bentivogli és mtsai (2009) szintén ezt a modszert alkalmaztik az RTE 5 adatbézis
Osszeallitasanal: csak azokat a példakat tartottak meg, amelyeknél harombdl hdrom
annotator egyetértett a cimkén.
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kozre.® 9 Az 1. példa a HuRTE tanitéanyaganak egyik példajat mutatja. Ezen
is latszik, hogy az RTE (és els6sorban az RTE5) anyaga nem egy-egy mondatos
premisszakkal és hipotézisekkel operal, hanem sokszor ketts, vagy akar harom
mondatos premisszikat gytjtottek az adatbazis Gsszeallitoi.

(1) premise: A veszettség virusa megfert6zi a kozponti idegrendszert, agyvels-
bantalmat és végiil halalt okoz. A veszettség korai tiinetei az embernél nem
jellegzetesek: 14z, fejfajas és altalanos rossz kozérzet.
hyphothesis: A veszettség az emberre nézve halalos kimeneteld.
label: entailment

A HuRTE kiértékeléséhez vélasztott metrikank, tekintettel a kiegyensulyo-
zatlan teszthalmazra, az MCC (Matthews, 1975).

3.3. HuCommitmentBank

A CommitmentBank (CB, de Marneffe és mtsai, 2019) olyan rovid szovegrészle-
tekbdl all, amelyekben legaldbb az egyik mondat tartalmaz egy alarendels mel-
lékmondatot. Mindegyik mellékmondat meg van cimkézve azzal, hogy a szoveg
ir6ja milyen mértékben elkotelezett a mellékmondat igazsaga mellett (2. példa).
A SuperGLUE-ban a feladatot egy harmas osztélyozéasu kovetkeztetési feladatta
alakitottak: a premissza a teljes szovegrészlet, a hipotézis pedig a beagyazott
tagmondat. Csak azt a részét hasznaltak a korpusznak, ahol 80% {6l6tti volt a
meért TAA. Lényeges tulajdonsaga a korpuszban szerepld példaknak, hogy minden
vizsgalt bedgyazott mondat egy logikai kovetkeztetést semlegesité operator ala
tartozik szintaktikailag. Logikai kévetkeztetést semlegesité operatornak szamit a
kérdés, a tagadas, a feltételes mod és a modalissal vald bévités.

(2) A kontextus: Polly had to think quickly. 'Pollynak gyorsan kellett dontenie.’
A vizsgalt mondat: They were still close enough to shore for him to return
her to the police if she admitted she was not an experienced ocean sailor.
"Még elég kozel voltak a parthoz ahhoz, hogy a férfi mégis dtadja a rendér-
ségnek, ha bevallja, hogy nem egy tapasztalt tengerész.’

Az alarendelt tagmondat: Polly was not an experienced ocean sailor. "Polly
nem egy tapasztalt tengerész.’

A cimke: 2 (—3-t6l 3-ig terjeds skalan, ahol a 3 azt jelenti, hogy a beszélé
egészen biztos az alarendelt tagmondat igazsagaban.)

A magyar nyelvii korpusz elGallitasdhoz az angol példak 30 gyakori matrixi-
géjének / -kifejezésének magyar megfelelivel kerestiink mondatokat a korpusz-
ban. A szovegek forrasai egyrészt az MNSZ2 (Oravecz és mtsai, 2014) beszélt-
nyelvi alkorpusza, mésrészt a szépirodalmi alkorpusz néhany szovege, és online

8 A teszthalmaznak a tanitoanyaghoz viszonyitva meglepSen nagy aranya a GLUE
és a SuperGLUE t6bb adatbazisanal megfigyelhets. Mi egyelére ezeknek a mintéjat
kovetve valasztjuk meg a tanito-, validacios és teszthalmaz méretét.

9 A HuRTE korpusz elérhetd a githubon: https://github. com/nytud/HuRTE.
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forumok hozzaszolasainak szévegei. Az igy kinyert példakon elGszor ellendrizni
kellett, hogy taldlhato-e benniik kovetkeztetést semlegesité operator. 4 annota-
tor Osszesen 1100 valid szovegrészletet gytjtott Ossze. A gytijtott szovegeket az
annotatorok egymas kozott is validaltak. Az 1100 példat végiil 5-5 annotétor
cimkézte egy 7 foku likert-skalan (—3 és 3 kozott, ahol a 0 jelentette azt, hogy a
beszélé nem tudja, hogy az alarendelt tagmondat igaz-e vagy hamis). Az anno-
talas a LimeSurvey feliilet segitségével tortént. Osszesen 9, magyar anyanyelvi
annotator dolgozott a korpuszon. Oranként 50 példa elolvasasa, megértése és
megitélése volt a feladatuk. Munkajuk megkdnnyitése érdekében mind az 1100
példat ellattuk egy kérdéssel is, amelynek megvalaszolasa segiti a dontésiiket. A
magyar nyelvii CB elgallitasanak részletesebb bemutatasat 1d. Hatvani (2022).
Egy példa az annotélasi feliiletrsl az 1. dbran lathato.

21051 Trebi, nem kell mindent definiciéval ellatni. En képes vagyok arra, hogy elval m a kozbeszédet a miive 6l, jollehet olykor miveszi kozbeszéddel
kozbeszéd-érték( mivészettel lehet dolgunk.Elhiszed, hogy €n el tudom dénteni, hogy aki engemet szemétladanak nevez, kozbeszél, vagy mivészkedik?

6n szerint a beszéld mennyire biztos abban, hogy el tudja donteni, hogy aki 6t szemétladanak nevezi, az kiizbeszél vagy miivészkedik?

@tipp
@ Kérem, valasszon egyet az alabbiak kozal

A beszél6 biztos benne, hogy igaz a kijelentés

A beszélé nem biztos benne, hogy igaz a kijelentés

A beszéld biztos benne, hogy nem igaz a kijelentés.

1. abra: Példa a magyar nyelvii CommitmentBank elallitdsahoz hasznélt anno-
talasi feliiletrsl. Forras: Hatvani (2022)

A korpusz példai a kovetkezSképpen épiilnek fel: a kontextus a célmondat
el6tti 1-2 mondatot jelenti; a célmondat az a mondat, amely tartalmazza a kovet-
keztetést torl6 operatort és az aldrendelt tagmondatot; minden példahoz kiilon
feltiintetjiik az igét, illetve az aldrendelt tagmondatot; a marker az adott példa-
ban talalhato kévetkeztetést semlegesits operator tipusa. A korpuszban dsszesen
10 féle marker figyelhet6 meg: modalis, feltételes, kérdés, tagadas, modalis taga-
das, modalis kérdés, modalis feltételes, feltételes kérdés, retorikai kérdés, tagadott
kérdés. A 3. alatt a magyar korpusz egy példajat lathatjuk.

(3) Kontextus: Vivien:- Tudja mit csindlnék? Bekopognék, megkérdezem elné-
zést van a hdznak biztositdsa? Igen van. Akkor itt estem fenékre. De azt
hogyan bizonyitom? Mert ugye nagyon elmésen ma mdr egy kdtyuit fotéval
kell bizonyitani ami szerintem egy mulatsdgos dolog. A fenékre esést hogyan
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lehet?

Célmondat: Hogyan bizonyitom hogy itt tortént a baleset?
Matrixige: bizonyit

Marker: kérdés

Aléarendelt tagmondat: Itt tértént a baleset.

Cimke: —2

A SuperGLUE-ba a CB-nek egy olyan részhalmazat valogattak csak be, ahol
az annotatorok kozti egyetértés legalabb 80% volt.'9 Igy az eredeti 1200 példa-
bol egy 250 példat tartalmazé tanitoé-, egy 57 példés validalo-, és egy 250 példas
teszthalmazt véalasztottak. A feladatot harmas osztélyozéasu kévetkeztetési fel-
adatként fogalmaztak meg, 1d. a 2. példabol levezetett 4. példa.

(4) premissza: Polly had to think quickly. They were still close enough to shore
for him to return her to the police if she admitted she was not an experien-
ced ocean sailor. 'Pollynak gyorsan kellett dontenie. Még elég kozel voltak a
parthoz ahhoz, hogy a férfi mégis atadja a rendérségnek, ha bevallja, hogy
nem egy tapasztalt tengerész.’
hipotézis: Polly was not an experienced ocean sailor. ’Polly nem egy tapasz-
talt tengerész.’
cimke: entailment

A SuperGLUE-hoz hasonléan a HuLLU-ban is kovetkeztetési feladatként sze-
repel ez a korpusz, de a 7 foka cimkét harmas osztalyozasra cseréltiik: az eredeti
cimkék —1, 0 és 1 értékei a semleges, a —3 és —2 az ellentmondds, a 2 és 3 pedig
a kovetkezik kategoriakba lettek tomoritve (5).

(5)  premissza: Vivien:- Tudja mit csindinék? Bekopognék, megkérdezem elné-
zést van a hdznak biztositdsa? Igen van. Akkor itt estem fenékre. De azt
hogyan bizonyitom? Mert ugye nagyon elmésen ma mdr eqy kdtyit fotéval
kell bizonyitani ami szerintem eqy mulatsdgos dolog. A fenékre esést hogyan
lehet? Hogyan bizonyitom hogy itt tortént a baleset?'!
hipotézis: A beszéld szerint itt tortént a baleset. 12
cimke: ellentmondds

A korpuszon az IAA-t tébbféleképpen mértiik (a Likert-skalara intervallum
skalaként tekintve, ennek vitatottsagarol 1d. pl. Wu és Leung, 2017). A Krippend-
orf’s a 60,5%. A szoras (SD) 1,01. Csak azokat a példéakat vettiik fel a HuL.U-ba,
amelyeknél SD < 1. Igy végiil 604 példabol egy 250-250 példas tanito, illetve

10°Az nem deriil ki, hogy hogyan mérték az egyetértést a korpuszon.

1A szoveget modositasok nélkiil emeltiik 4t az MNSZ2-bol, a helyesirasi hibak, eliité-
sek javitasa nélkiil.

12 Mivel eredetileg is a beszélének a tagmondat igazsagértékével kapcsolatos meg-
gy6z6dését (commitmentjét) vizsgalta a korpusz, nem értiink egyet azzal, hogy a
SuperGLUE-ban a megfogalmazott hipotézis a tagmondat tartalma maga. Az ere-
deti annotéci6 hipotézisbe forgatva helyesebb tigy, ha a beszéls véleményeként fogal-
mazzuk meg.
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teszthalmazt, és egy 103 példat tartalmazoé validiciés halmazt hoztunk létre.!3
A teszthalmaz példainal SD < 0, 5.

A kiértékelés metrikdja, a teszthalmazban 1év6 cimkék aranyanak kiegyensu-
lyozatlansagat is figyelembe véve, a silyozott F1-mérték.

4. A webszolgaltatas bemutatasa

Az 4j adatbazisokon til a HuLLU-t egy webszolgaltatassal is kiegészitettiik, amely
a hulu.nytud.hu cimen elérhetd, regisztracié utdan minden funkcioja barki sza-
méara szabadon hasznéalhat6. A webszolgéaltatas lehetévé teszi a nyelvmodellek
egységes modon torténd gyors és kényelmes kiértékelését, valamint az eredmé-
nyek kozzétételét. Igy az egyes modellek teljesitményét mindenki egy kattintéassal
megtekintheti.

A magyarul és angolul is elérhets webszolgaltatas megjelenésében és funkcio-
iban is kdveti a GLUE és SuperGLUE feliileteket. Felépitésevel a teljes modellfej-
lesztési folyamat soran végig tamogatja a felhasznalot, a bevezetd magyarazattal
kezdve a publikaciok elérésén at a benchmark feladatok megértéséig és a gyar-
korlati teend6k megismeréséig.

Az oldalrél kozvetleniil letolthetSk a benchmark korpuszok (jelenleg: HuCO-
LA, HuCommitmentBank, HuCoPA, HuRTE, HuSST, HuWNLI), amelyek a
szokasos tanito-, validacios- és teszthalmazokra vannak bontva. A tesztanyag
cimkéit nem adjuk kozre, azok csak a HuLU szerverén futd kiértékel6 modul
szamara hozzaférhetsk.

A specifikalt formatumban megcimkézett teszthalmaz feltoltése utan a web-
szolgaltatas az eredményeket az alabbi metrikak szerint értékeli ki:

— HuCOLA, HuCoPA, HuRTE: Matthew’s Correlation Coefficient (MCC). Bar
a GLUE/SuperGLUE az utobbi kettd esetében abszolut pontossagot (acc-
uracy) szdmol, mi a cimkeék tesztanyagbeli eloszlasanak egyenlStlensége miatt
az MCC mellett dontottiink ezeknél is.

— HuSST, HuWNLI: abszolat pontossag (accuracy) a GLUE/SuperGLUE min-
tajara.

— HuCommitmentBank: silyozott Fl-mérték, amely kivaloan alkalmas az el-
térd méretli osztalyok kezelésére tobbosztalyos klasszifikacio esetében.

A kiértékelés eredményét visszajelezziik a feltolt§ felhasznalonak, de azok
nem valnak automatikusan nyilvanossa a weboldalon, ahhoz az NYTK munka-
tarsainak jovahagyasa sziikséges.

A maér nyilvanossa tett eredmények tobbféleképpen jelennek meg: a modellek
teljesitménye idérend szerint grafikonon és teljesitmény szerint rendezett tabla-
zatos formaban is megtekinthetd.

A HuLU webszolgéltatas lehet6vé teszi a modellek egy-egy feladaton torténd
kiértékelését tetszoleges idGpontban és sorrendben, mig a GLUE és SuperGLUE
oldalakon a modelleket csak az Osszes feladaton egyszerre értékelhetjiik ki.

13 A HuCommitmentBank korpusz elérhets a githubon: https://github.com/nytud/
HuCommitmentBank.
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4.1. A webszolgaltatas implementéacidja

A hulu.nytud.hu weboldal a NYTK szerverein fut Docker konténerekben, Por-
tainer platformon. A kiértékel6 modul és a webes backend is Pythonban lett
implementalva, Django keretrendszer felett. Az eredmények tetszetGs megjeleni-
téséhez a Streamlit'* rendszert hasznaltuk, amely énmagaban is alkalmas dina-
mikus adatok publikicidjara, de, mint esetiinkben, weboldalba is beagyazhato.

A kiértékelésre feltolendd tesztanyagok elvart formatuma megegyezik a le-
tolthets tanito- és tesztanyag formatumaval. Mindegyiket json formatumban kell
feltolteni, szerepelnie kell benne az aktualis entitds azonositdjanak, valamint a
tesztanyaggal megegyezd nevii eredménymezoének. A kiértékels program minden
feltoltésnél ellendrzi az elvart formatumot, valamint ellenérzi, hogy minden elem-
re érkezett-e predikcio. A teljes rendszerhez hasonloan a kiértékeld rendszert is
modulérisan épitettiik fel, hogy konnyen tudjunk integralni Gj metrikékat, vala-
mint felvenni 0j benchmark teszteket a rendszerbe.

5. Eredmények

A HuLU 5 korpuszan kiértékeltilk néhany magyarul (is) tudo nyelvmodell tel-
jesitményét (1. tablazat). Az eredmények alapjan a legnehezebb feladatnak a
kovetkeztetési feladat, a HuRTE bizonyul, amelynél a legjobb eredményt a PU-
LI BERT-Large (Yang és mtsai, 2023) érte el (MCC: 51,7; viszonyitasképpen
a BERT Devlin és mtsai, 2019 eredménye a GLUE-ban az RTE adathalma-
zon 70,1% abszolut pontossig). Jobban teljesitettek a modellek a HuCOLA és
a HuSST feladatokon (mindkettén a PULI BERT-Large a legeredményesebb, a
HuCOLA MCC: 71,1, illetve abszolat pontossag a HuSST-n: 79,9%). Az ered-
ményekbdl lathato, hogy a huBERT (Nemeskey, 2021) alig marad el a PULI
BERT-Large-tol, s6t, a HuCoPA feladaton, amely szintén nagyon nehéznek bi-
zonyul a modellek szaméra, jobban is teljesit annal (MCC: 56,1; a BERT ered-
ménye a CoPA-n 70,6% abszoliut pontossig). A GPT modellt nem sikeriilt a
HuCoPA adatbazisokra finomhangolni, illetve a megfelel6 promptot megtalalni
a tanitasahoz.

HuCOLA |HuCoPA|HuRTE| HuSST HuWNLI
(MCC) | (MCCQC) | (MCC) |(Pontossag)|(Pontossag)

huBERT 70,9 56,1 48,7 79,4% 64,9%
XLM-R base'® 55,9 32 33,3 66,1% 63,4%
PULI GPT-2'¢ 49,9 41,5 72,8% 61,9%

PULI BERT-Large 71,1 414 51,7 79,9% 65,7%
1. tablazat. Néhany magyar nyelvmodell eredménye a HuLLU egyes korpuszain.
Az oszlopok az egyes korpuszokat és az azoknél alkalmazott kiértékelési metrikat,
a sorok a modelleket jelolik.

' https://streamlit.io
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Az 1. tablazatban lathato szamok a legels6 eredmények a HuLLU adatbazisa-
in. Valdjaban 0j kutatasi iranyt jelent, hogy az egyes feladatokon hogyan tudunk
az angol SOTA eredményekhez hasonloakat elérni a magyar modellekkel, hiszen
minden modell és feladat mas-méas hiperparaméter-beallitast igényel. Példaul egy
nagyobb modell kisebb tanulasi ratat igényel, de a batch méret is hatéassal van a
teljesitményre. A HuSST és a HuCOLA megoldhato6 egyszerti mondatszinti osz-
talyozas modszerével. A HuCoPA egy tobbvélasztasos (multiple choice) feladat.
A HuRTE és a HuWNLI korpuszokat egy entitasorientalt szentimentelemzéshez
hasonlé megoldassal érdemes megkozeliteni, ahol a két vizsgalt mondat viszonyéat
szeretnénk megtudni.

A kiilonbozé feladatok esetében a hiperparaméterek mellett kiilénb6zé be-
meneti adatstruktarakkal, igynevezett promptokkal (Shin és mtsai, 2020) is ér-
demes kisérletezni, amelyek hatassal lehetnek a teljesitményre.!”

6. Osszegzés

A nyelvtechnologia kiilonb6z6 feladatain a korabbi szabalyalapt, vagy hagyoméa-
nyos statisztikai alapti modelleket rendre tualteljesité neuralis nyelvmodellek tel-
jesitményének megfelel6 mérésére és Osszehasonlitasara szolgélnak az un. bench-
mark adatbézisok és adatbazis-gyidjtemények. A HuLU-t az elGtanitds soran
magyar szoveget is lato, és igy magyarul (is) tudo nyelvmodellek kiértékelésé-
re inditottuk utjara 2022-ben. Jelen cikkiinkben bemutattunk két 4j adatbazist,
amelyek kifejezetten nehéz, kovetkeztetési feladatot képvisel§ adatbazisként a
HuLU részei lehetnek, tovabb szinesitve a HuLU-ban elérheté korpuszok szé-
les palettajat. Bemutattuk a HuLU-hoz készitett webszolgaltatast, amellyel a
modellek eredményeinek kiértékelése konnyen elérhetévé valik akar csak egy-egy
adatbazison is. Az eredmények Osszehasonlithatosagat pedig egy dicsGségtabla
segiti. A HuLU eddigi korpuszain végzett kiértékeléseink azt mutatjik, hogy

5 Conneau és mtsai (2019)

6 Yang (2022)

17 Azoknél a feladatoknal, ahol két mondat viszonyét szeretnénk megtanitani a model-
leknek (példaul HuCoPA, HuRTE vagy HuWNLI), kisérleti irany lehet a vizsgalando
szovegek szeparator cimkével (SEP) valo elvalasztéasa, vagy egy egységes folydszoveggé
valo atalakitasa. Egy-egy példa a két tipusra a HuCoPA egy példajaval:

— Eredeti:

e premise: A bar bezart.

e choicel: Zsufolt volt.

e choice2: Hajnali harom volt.

® question: cause
— Szeparator cimkével: A bar bezart. [SEP] Zsufolt volt.
— Szdveggé alakitva: A bar bezart. Mert zsufolt volt.

A fenti példaban a szeparator cimke lehet akar [CLS] vagy a GPT modelleknél </s>
sth. A folyoszoveggé valo atalakités sordn a fenti példaban két mondatot latunk, de
lehet egy mondatba is foglalni 6ket vesszével elvalasztva stb.
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a magyar nyelvmodelleken még béven van mit csiszolni, hogy az angolul tudé
tarsaik angolnyelv-tudasdhoz hasonl6 szintre érjenek a magyarnyelv-tudasukkal.
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