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A feladat

A természetes nyelvfeldolgozds (Natural Language Processing, NLP) a mesterséges
intelligencia olyan teriilete, amely az emberek 4ltal hasznalt kommunikiciés méd
vizsgdlatat vette célba. A modern mély tanuldsi eredmények alapjin az elmdlt években
nagyszerli megoldasok késziiltek téma, hangulat vagy nyelv azonositdsara,
klasszifikéciora, de a kiilonbozé gépi forditd, transzformaléd és kivonatold megoldasok
is elterjedtek.

A modern NLP megolddsok egy csalddja kovetkeztetés helyett szintetikus adatok
eldallitasaval foglalkozik, azaz a gyakorlatban a betanitdst kévetéen a modell olyan
szovegek generdldsara alkalmas, amely a tanitds sordn hasznalt adathalmazhoz hasonlé.

A dolgozat célja a szakirodalom attekintését kovetden egy olyan modszer kidolgozasa,
amely magyar nyelvii versek generalasara alkalmas.

A dolgozatnak tartalmaznia kell:

® a kapcsol6d6 szakirodalom részletes 4ttekintését, a kapcsol6d6 gépi tanuldsi
moédszerek bemutatasat,

hasonlé problémék, hasonlé médszerek bemutatésat,

a feladat pontos specifikici6jat,

a megoldés részletes tervét, a médszertan lefrasat,

a megoldds implementiciéjdnak bemutatdsit, az eredmények részletes
kiértékelését,

e atovabbi kutatési-fejlesztési lehetéségek bemutatasat.
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1. BEVEZETES

1.1. Szoveg generalas

A Mesterséges Intelligencia egyre szélesebb teriileten van jelen napjainkban. A nyelvvel
is egyre szélesebb korben foglalkozik a mesterséges intelligencia. Az utobbi években a
természetes nyelvek gépi feldolgozasa nagy fejlodésnek indult. Utobbi idékben egyre
tobb helyen talalkozunk a természetes nyelv kiilonb6zo feldolgozasaval Al segitségével,
gondoljuk csak a kiilonb6z6 beszédfelismerésére vagy mondjuk a szovegértelmezésre.
Ennek egy része a természetes nyelv generalasaval foglalkozik a mesterséges intelligen-
cia eszkozeivel. Ezt a teriiletet nevezziik NLP-nek, azaz Natural Language Processing-
nek. A természetes nyelvek feldolgozasa tulajdonképpen 6sszekoté kapocsként szolgal
az emberek ¢€s a gépek kozti kommunikacié megkonnyitésében. A gép alapvetden képes
lenne szavakat felismerni, de mesterséges intelligencia nélkiil valaszolni nem lenne ké-
pes. Tobb feladat megoldasara is lehet hasznalni példaul, szoveg generalas, forditasok
elvégzése, beszéd felismerés, de akar mondatok, szovegrészletek hangulatat vagy akar
Osszefoglalojat is lehet veliik generalni. Tehat 6sszességében az NLP az emberi nyelvek-
nek kiilonb6zo megoldasait foglalja 6nmagaba, ennek csak nagyon kis része az, amivel a
szakdolgozatomban foglalkozni fogok, a szoveg generalas. A szdvegek generdldsa az
ugynevezett korpusznyelvészeten alapul, ez igazdbol annyit foglal magaba, hogy a mo-
dell nagy mennyiségli rendelkezésre all6 adatbol kovetkeztetéseket von le. Ez ald tartozik
még a tartalom kategorizaldsa, szentimentalis elemzések €s a szintaktikai elemzések is.
Az NLP célja az, hogy a természetes nyelveket kisebb egységekre bontsa le, valamint,
hogy megallapitsa a kapcsolatokat, relaciokat ezek kozott az elemek kozott. Minél tobb
adat (szoveg) all rendelkezésre, annal konnyebb megtalalni az dsszefliggéseket az adatok
kozott, vagyis annal pontosabb képet kaphatunk a nyelvrdl. Felhasznaldsi modjairdl el se
hinnénk milyen sok van. Mind a hétkdznapokban minden pedig az {izleti élet tobb teriile-
tén is. Hasznalhat6 akar chatbotok, vagy digitalis asszisztensek 1étrehozasahoz, de akar
gépi forditashoz is.

Angol nyelven a szdveggeneralas mar egészen hihetetlen szinten miikodik. Képesek
olyan szdveget 1étrehozni, melyrél nem lehet egyértelmiien eldonteni, hogy egy ember
irta vagy pedig egy mesterséges intelligencia. Magyar nyelven ez egy nagyobb feladat. A
nyelviink komplexitdsa nagyon megneheziti ezt a feladatot a mérnokok szdmara. A kii-
16nb6z6 Al-ok nagyon kedvelt témava valtak az utobbi években, ezért egyre tobb kutatas
foglalkozik ezzel a témaval is. Ennek kovetkezményeként nagyon sokat fejlodott a ma-
gyar szoveggeneralds. A kovetkezokben egy lehetséges megoldast fogok bemutatni a
problémanak egy egyedi helyzetére, amely a versgeneralas.



A feladatom célja egy olyan program, amely gépi tanulés segitségével képes mar meglévo
verseket feldolgozni és ezek szokincsét, illetve nyelviséget megtanulni. Ennek a segitsé-
gével pedig egy altalunk beirt karakterlancbol kiindulva ir nekiink egy miivet. Az én ese-
temben ezek a versek Pet6fi Sandor koltészetének versei.



2. IRODALOMKUTATAS

2.1. Hasznalando médszerek

2.1.1. RNN, visszacsatolt neuralis halézat

Olyan neuralis hal6, amely ismétlodo jellegli, mivel ugyanazt a funkciot végzi el minden
adatbementnél, mikdzben az aktualis bemenet az el6z6 szamitasoktol fligg. Miutan eld-
allitotta a kimenetet, azt lemasolja és visszatér az ismétlodo halozatba. Az RNN-ek belsd
allapotukat felhasznalhatjak a kdvetkezé bemenetként. Ez a tulajdonsaga teszi lehetdvé
olyan teriileteken vald felhasznalasra, mint példaul a Gsszekapcsolt kézirds-felismerés
vagy a beszédfelismerés. Mas halozatokhoz képest még kiilonbség, hogy az RNN-ben az
Osszes bemenet kapcsolodik egymashoz. [1]

Aktualis allapot képlete a kovetkezoképpen néz ki

hi = f(ht-l,Xt)

Aktivalasi fiiggvény
he = tanh(Whhht-1+thXt)
W: stly
h: az egyetlen rejtett vektor
Whn:a suly az eldz6 rejtett allapotban
tanh: az aktivalasi fliggvény, amely megvalositja, hogy az aktivalasok a [-1,1] tar-
tomanyba essenek.

Kimenet
yt = Whyht
yt: kimeneti allapot

Az RNN elonyei
1. Az RNN modellezheti az adatsorokat gy, hogy feltételezhetd, hogy minden
minta fiigg az el6z6tol.
2. A visszatérd ideghaldzatot a konvolucids rétegekkel is alkalmazzak, hogy kibo-
vitsék a tényleges pixelszomszédsagot.
Az RNN hatranyai
1. Eltling és felrobband gradiens problémak
2. RNN képzése nagyon nehéz feladat
3. Nem képes feldolgozni nagyon hosszu sorozattokat abban az esetben, ha tanh
vagy relu aktivalasi fiiggvényt hasznal [1]

2.1.2. LSTM (Long Short-Term Memory)

Azaz a Hosszi-rovid tdvii memoria. A visszatérd ideghaldzatok modositott verzidja,
amely megkonnyiti a memoridban a multbéli adatokra vald visszaemlékezést. Az RNN
eltlind gradiens problémat ez oldja meg.

Azért van erre sziikség, mert van olyan eset amikor tobb Osszefiiggésre van sziikségiink.
Ezek az Osszefliggések és informaciok kozott egy nagy rés keletkezik. Ezek a rések



okozhatjak a hosszu tavu fiiggdségi problémakat, az LSTM-eket kifejezetten tigy tervez-
ték, hogy elkertiljék a hosszu tavu fliggdségi problémat.
Foként az ismétlddod neurdlis halézatokban hasznaljak. A halozatban hurkok vannak ezzel

lehetdvé teszi az informacio elraktarozasat. fl, 2]
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1. dbra LSTM egy celldja*

Alapveto felépitése a cellaknak:
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2. Gbra LSTM Celldk felépitése?

Az LSTM-en beliil 3 kapu talalhato,

1. Bemeneti kapu:

Felfedezi, hogy melyek azok a bementi értékek, amelyek hasznalni kell a memoria
modositasdhoz. 2 részbdl all, eldszor szigmoid fliggvény segitségével eldonti,
hogy mely adatokat kell tovabb adni ennek az értéke 0,1 lehet. Ezutdn a tanh fligg-
vény eldonti, hogy milyen sullyal kell az adott értéket szamolni [-1,1] intervallu-

mon.

2. Felejto kapu:

! https://aditi-mittal.medium.com/understanding-rnn-and-Istm-f7cdf6dfcl4e
2 http://home.mit.bme.hu/~engedy/NN/NN-RNN-LSTM-ESN.pdf)



https://aditi-mittal.medium.com/understanding-rnn-and-lstm-f7cdf6dfc14e
http://home.mit.bme.hu/~engedy/NN/NN-RNN-LSTM-ESN.pdf

Megkeresi azokat a részleteket, amelyeket el kell tavolitani az adott blokkbol szig-
moid fiiggvény segitségével. Ez fligg az el6z06 allapottol €s a tartalom bemeneté-
tol. Visszatérési értékként 0 vagy 1 értéket veheti fel, ahol a 0 a felejtést jelenti,
az 1 pedig azt, hogy tartsuk meg.

3. Kimeneti kapu:

A bemenet és a memoria blokk segitségével szamolja ki a kimenetet. A szigmoid
fliggvény visszaad egy értéket, amely 0 €s 1 lehet. A tanh fliggvény pedig visszaad
egy fontossagi értéket [-1,1] tartomanyban. [2]

Ez a mddszer arra lesz nagyon hasznos, hogy a fiiggéseket és dsszefiiggéseket, amiket
egyszer mar felépitiink azt hosszu ideig elraktarozza a memoria. Ezaltal minél tobb 0sz-
szefiiggés kertil bele, annal pontosabba valik majd a program. Erre a modszerre azért is
lesz sziikség, mivel ez a leghatékonyabb modszer az idosor modellezésre, osztalyozasara.

2.1.3. Word2Vec algoritmus

A Word2Vec alapja az eloszlasi hipotézis. Képes rogziteni egy szd dsszefliggését egy do-
kumentumban, szemantikai €és szintaktikai hasonlosagot és kapcsolatot mas szavakkal.
Megprobalunk egy adott szot eldre jelezni annak kontextusa (CBOW) alapjan, vagy egy
adott szo alapjan elére jelezzik a kornyez6 kornyezetét (Skip-Gram).
A modszerrel el6szor is felirunk egy szot szamokkal egy tombben. Ezek a szamok fognak
ramutatni a mi szavunkra. Ezek utdn, ha az adott szoéhoz taldlunk egy szinonimat vagy
valamilyen kifejezést, ami kozel all hozz4 akkor a szamaik nem lesznek egymastol messze,
megjelenitésnél ez nagyon latszodik. [3]

woman girl

man
\\ father 4‘ slow
cat ki

g dueen boy °o"

S /\
slowest
dog \ mother é‘ faster

\ cats daughter fast
France

dogs England longer
/ he fastest
Paris / Italy \ she long

London \
/ himself longest

herself
Rome erse

slower

3. Gbra Szévektorok dbrézoldsa

fgy van lehetéségiink a kapcsolatokat jeldIni a szavak és fogalmak kozott. Alapvetd mii-
kodéséhez tartozik, hogy egy rejtett réteg van benne. Kivalasztunk egy adott sz6t a mondat



kozepérdl és megprobalja megjosolni, hogy a sz6 koril milyen valdszintiséggel vannak
azok a szavak. Példaul, ha az adott sz6 a ,,bolt”, akkor a ,,vasarol” szonak sokkal nagyobb
valoszintliséget tulajdonit, mint példaul a ,,park” szoénak. A modell 1ényegében szdparokat
fog elmenteni ebbdl is jon az egyik legnagyobb hatranya, hogy hajlamos hatalmas adatba-
zist felépiteni. igy nagy szovegeknél lehetséges, hogy lassti futasi id6t eredményez és nagy
tar helyet igényel. Ha kett6 sz6 hasonlit akkor kimenetként nagyon hasonl6 eredményeket
kapunk vissza. A Word2Vec egyetlen rejtett réteget tartalmaz, fontos, hogy ebben a rejtett
rétegben annyi neuron van ahany szobol all a tanitashoz hasznalt szokincs. [3]

A hasonlosagra hasznalhato képlet, ahol a két objektum A és B, ezt a matematikaban
koszinusz hasonlosagnak nevezziik.

A-B

sim(4,B) = cos(9) = I1AIIBII

Tomas Mikolov mddszere szdmomra talan az egyik legfontosabb a projektem kdzben.
Ennek a mddszernek a segitségével szemantikai teret fogok tudni 6sszeallitani a versek
szavaibol, amiket kinyerek a magyarlanc nevii program segitségével a szovegbol. Igy le-
hetséges lesz az, hogy a szavak ,,asszocialjanak™ egymasra és igy lesz lehetdségem 0sz-
szegyljteni az Gsszeilld szavakat, ezekbdl szokapcesolatokat tudok generalni, majd a vé-
gén a teljes szoveg is dsszeallhat beldle.

Word2Vec médszernek két 6 1étrehozasi modja van a SKip-Gram és Continous Bag of
Words.

2.1.4. Continous Bag of Word modszer
A CBOW a szoparok kozotti kapesolatok megtanulasara szolgal. Ebben a tanuldsi méd-

szerben a kontextust tobb sz0 is képviseli egy adott célszohoz. Példaul, ,,macska” és a ,,fa”
Osszefliggd szavak, ,,felmaszott” pedig a célszo.
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Figure 1: A simple CBOW model with only one word in the context

4. bra CBOW model

2.1.5. Skip Gram model

Ez a modszer ugy mukodik, hogy beirjuk a cél szot a halozatba, tehat megforditjuk a cél-
és a kontextusszavak hasznalatat. A modell a valoszintiségi eloszlast adja ki. gy nem egy
adott szt ad ki, hanem hogy mely szavak illenének bele a szovegkornyezetbe. Ez a modell
hurokba veszi az egyes mondatok szavait, vagy megprobalja a jelenlegi szot hasznalni a
szomszédok (a kontextus) megjoslasara. [4]

Képletek:

T
1
2> ) logp(weylw)

t=1—c<j<c,j+0

(1) Ebben az esetben a C az oktatasi  koOrnyezet  mérete,
Wt:az ablak kozépso szavak
A c tobb képzési példat is tud eredményezni, igy nagyobb pontossagot tud
eredményezni az edzésido. [5]



T
exp (Vw, Vw,)

Z)(VV0|DVI) = w I} T
Zw:l eXp (vWO vWI)
(2) Ebben az esetben SoftMax fliggvényt hasznalunk.
Vw és a Vvw a kimeneti illetve bementi w vektor abrazolasa,.
W: a szokincsben, szotarban szerepld szavak széma

Ez a formula nem praktikus ugyanis a szamitasi koltsége log p (wo | wi) a W-
tol fligg ami gyakran nagy szam lehet. [5]

Source Text

brown |[fox Jjumps

-quick

The

brown |fox|jumps

The

quick - fox

jumps

over

over

over

The|quick

brown . jumps

over

5. dbra Ablakos mddszer példa®

the lazy dog. ==
the lazy dog. ==
the lazy dog. ==
the lazy dog. ==

Training
Samples

(the, quick)
(the, brown)

(quick, the)
(quick, brown)
(quick, fox)

(brown, the)
(brown, quick)
(brown, fox)
(brown, jumps)

(fox, quick)
(fox, brown)
(fox, jumps)
(fox, over)

Ezen a képen azt lathatjuk, hogy a modszer a szovegen létrehoz egy ablakot, amelynek a
mérete jelen esetben 5. A kdzépso szo szovegkornyezetét vizsgaljuk meg és dsszeparosit-
suk az ablakon beliil 1év6 tobbi szdval. Lényegében szoparokat hozunk 1étre. Ezeket a
szoparokat felhasznalva lehet megnézni és megjosolni, hogy egy adott szo6hoz milyen sza-
vak allnak altalaban kozel a szovegkornyezetekben.

3 https://towardsdatascience.com/word2vec-skip-gram-model-part-1-intuition-78614e4d6e0b
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A két modszer felépités béli kiilonbsége

A CBOW esetén tobb bemenet van €s egy 0sszegzés segitségével kivalasztja azt az érté-
ket, adatot, amit a legvaldsziniibbnek talal, a mellette 1év6 szavakbol ez az abran t-vel van

jelolve.

A Skip-Gram bemenetnek egy értéket kap és kimenetnek tobb megoldast ad. Azokat,
amelyeknek a legnagyobb a valdszinlisége, hogy az adott bementi sz6 mellett talaljuk egy

szovegkornyezetben.

INPUT PROJECTION OUTPUT

w(t-2)
w(t-1)
\SUM
/ L e W)
w(t+1) /
w(t+2)

CBOW

INPUT PROJECTION  QUTPUT

w(t-2)
wi(t-1)
w(t) —
w(t+1)
w(t+2)
Skip-gram

6. dbra CBOW - Skip-gram dsszehasonlitdsa
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2.1.6. Sziami CBOW

Ennek a modellnek a 1ényege, hogy egy neuralis hdlozat, amelynek a célja a hatékony és
kivalé mindségli mondatbedgyazasokat becsiiljon meg. Mégis mit jelent a hatékonysag?
A hatékonysag azt jelenti ebben az esetben, hogy a jelentésiikben kozel all6 mondatok
hasonloak legyenek egymashoz és a szemantikailag kiilonbdz6 mondatok eltéréek legye-
nek. A Word2Vec modszer erre a problémara nem hatékony, szemben a sziami CBOW-
al. Két mondatra (s;j és sj) definidlunk egy P valdszinliséget, ami megmutatja a szemanti-
kai hasonlosagot szamositva a két mondat k6zott. A P valoszinliséget a kovetkezoképpen
szamoljuk ki a SoftMax fliggvény hasznalataval: [6]

o .0
ecos (s ,sj)

D(s;, s ) =
p (t J) COS(S?’S?)
sies €

Teszteléséhez felallitunk tobb tesztet pozitiv és negativ példakkal is. Egy teszt két mon-
datbol all. Kiszamitjuk hozzajuk a szobedgyazasokat. Azok a szavak, amelyek hidnyoz-
nak a szokészletiinkbdl ezentul elhanyagoljuk. A két mondat koszinuszos hasonlosaga
adja meg a végs6 hasonldsagi szamot. [6]

word embedding
matrix W

o] [

word embeddings sentence i word embeddings sentence i-1 word embeddings sentence i+1 negative example 1 negative example n

1. dbra Szigmi CBOW felépitése *

2.1.7. Transzformatorok

A transzformatorok a verses forma, illetve a szoveg relevans részeire figyel. Ennek a se-
gitségével értelemes mondatokat és szokapcsolatokat lehet 1étrehozni, illetve segit a ver-
ses forma kivitelezésében. Ezen feliil még gyorsitja is a forditast. Ez egy plusz réteg a

4 https://arxiv.org/pdf/1606.04640.pdf
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programban. Felépitésében tobb egymas utan csatolt encoderbdl és ugyanennyi hasonléan
felépitett decoderbdl all, minden kodolo hasonlit egymasra €s azonos architekturaval ren-
delkezik. Minden encoder réteg még két rétegbdl all egy Self-Attention , illetve egy Feed
Forward Neural Network rétegbdl.

ENCODER )

[ Feed Forward Neural Network

P,

AN
!

Self-Attention

L\

8. dbra Transzformdtor encoder

A szovektorok eldszor Self-Attention rétegen haladnak at, mindegyik a sajat utjan. Ezek

kozott Osszefliggések vannak.
DECODER T
4 N
Feed Forward
\_ J
A
4 Y

Encoder-Decoder Attention

-
.

By .

~
J

Self-Attention

t

9. dbra Transzformdtor decoder
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A decoder rétegek felépitése a kovetkezd, az els6 réteg, amelybe az adat beérkezik egy
ugynevezett Self-Attention réteg ebben az a decoder kiszdmolja az Self-Attention értékét
matrixok segitségével. Ezutan az adat tovabb halad egy Encoder-Decoder Attention ré-
tegbe, ahol tovabbi szamitasokat végez a modell és végiil pedig egy Feed forward rétegen
keresztiil kikeriil a decoderbdl. [7]

2.1.8. Transzformator és LSTM/RNN osszehasonlitasa

A transzformatorok, LSTM ¢és az RNN is jol hasznalhato, viszont mégsem mindegy me-
lyiket valasztjuk. Kiilon-kiilon mar kifejtettem a modszerekrdl sziikséges legfontosabb
tudnivaldkat, de mégis melyik milyen esetben hasznalhatdé jol és miért?
A transzformatorokat azzal a céllal vezették be hogy parhuzamosithat6 legyen a szamitas
¢és ezzel csokkenteni tudjak a tanitasi id6t, illetve az volt a cél, hogy csokkentsék a telje-
sitmény csokkenését a hosszl tavu fiiggdségek kovetkeztében. Ebbdl is adodnak a fobb
jellemz6i. Nem szekvencidlis, nem szo6rol szora, hanem mondatok egészét képes feldol-
gozni. Self-attention, ez egy Uj egység a transzformatorokban, ezt a mondatokban megta-
lalhato szavak kozotti hasonldsag szdmitasra hasznaljuk. A pozicié bedgyazas pedig egy
masik 0jitas az LSTM és RNN-hez képest. Ez az ismétlddések elkeriilésére hasznos, Az
alap otlete az, hogy eldre rogzitett és betanult sulyokat hasznaljunk, amelyek informaci-
okat tarolnak kiilonboz6 tokenek formajaban a mondaton beliil. Mivel a transzformator
nem szekvencialis ezért nem jelennek meg benne hosszl tavu fliggdségi problémak, ezért
a transzformatorok nagyon jol hasznalhatoak nagy adatmennyiségek, illetve nagyobb
kontextusu szovegek generalasara és feldolgozasara. Mivel mondatok egészét dolgozzak
fel, nem csak szavak Gsszefiiggését, ezért nem all fenn az informacio vesztés esélye. Mul-
tihead-attention és a tokenek pedig egyiitt lehetdvé teszik, hogy a szavak kozotti kapcso-
latokat el tudjuk tarolni és ezeket késobb felhaszndlni. Szoveg generalasra jelenleg az
egyik, ha nem a legjobb transzformator a GPT-2.
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A rekurrens neurdlis halokat és az LSTM-et egy csoportba veszem mivel alapvetd tulaj-
donsagaiban azonosak. Mind a kettd szekvencidlis feldolgozassal miikddik, a mondatokat
sz6rol szora kell feldolgozni. Multbeli rejtett allapotokon keresztiil 6rzi meg a multbeli
informaciokat. Markov tulajdonsagot kovetik, azaz minden allapot csak a korabban latott
allapottol fiigg. Mivel ez a ketté mddszer szekvencialis, ezért nem lehet parhuzamosan
feldolgozni dket. egy adott sz6 kodolasahoz sziikkségem van minden esetben az el6z6 sz6
rejtett allapotaira ezért azt ki kell szamolni elétte. Ez egy elég nagy hatranya az LSTM ¢és
RNN modellnek. A masodik tulajdonsag az jelenti, hogy az informaciok ebben a modell-
ben megmaradnak, de a gond, az, hogy agy sz6 kodolasa csak a kovetkezd szonak a ko-
dolésara fog elég erésen kihatni és egy id6 utan ez teljesen elenyészé mérték lesz, ez miatt
nagyobb kontextusokra nem jol alkalmazhat6. LSTM-ben ez a tulajdonsag bdvitve lett,
de az sem teljesen j6 megoldas. Lehet ezt a problémat enyhiteni amennyiben a kddolést
a mondat két végérdl is elvégezziik igy az mondat eleje és vége is nagy sullyal fog meg-
jelenni. [8]

Osszességében azt lehet mondani, hogy a transzformdtor az, ami jobb a masik ketté em-
litett modellnél, mert elkeriili a rekurziot a mondatok egészének feldolgozasaval és a sza-
vak kozotti kapcsolatok megtanulasaval, koszonhetéen a multihead-attention és tokenek
hasznalatanak. Viszont a transzformatoroknal nagyon fontos a megfelelé paraméterezés,
mert csak a rogzitett mondathosszig fog megfeleléen miikodni. RNN-ket hosszl soroza-
tokon lehet célszeri hasznalni, mert jelentdsen rovidebb futdsi id6t eredményeznek a
transzformatorokkal szemben. [8]

2.1.9. BPE tokenizalo

A Byte-level BPE, azaz Byte-level Byte-Pair-Encoding, egy 2015-ben bevezetett univer-
zalis tokenizalo, ami lehetdvé teszi, azt, hogy nyelvtdl fiiggetleniil tudjuk megtalalni és
kialakitani a szoveggeneralashoz sziikséges tokenjeinket. A BPE tokenizalo adja az alap-
jat a GPT modelleknek.

A BPE haszndl egy pre-tokenizert, ami a lehetd legegyszeriibb is lehet, példaul szavak
szétvalasztas, de bonyolultabbat is lehet alkalmazni, az igynevezett szabaly alapt tokeni-
zalast is. A pretokenizalds utdn minden a korpuszban megtalalhato 6sszes szora és szim-
bolumra létrehoz egy elfordulési szamot. Ez addig fut amig azt paraméterben megadjuk.
Ez utan kigy(jti a gyakori szimbdolumokat egymas mellet és ezeket 6tvozi, igy azok a
szimbolumok innentdl kezdve egynek szamitanak. Gyakorlatban ez a kovetkezOképpen
fog kinézni:

("hug"”, 10), ("pug™, 5), ("pun™, 12), ("bun", 4), ("hugs", 5)
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Ezek az alapszavak, amelyeken elvégezziik a tokenizalast. Kezdetben az 0sszes betiit tar-
talmazza a tombiink. A szdmok a szavak mellett az el6fordulasukat jelentik. Ezek utdn
mivel az ,,u” és ,,g” karakterek tobbszor is egymas mellett helyezkednek el és tegyiik fel,
hogy a szovegkornyezetben ezek a legfrekventaltibbak, ezért ezeket egyesitjiik, innentdl
kezdve a kdvetkezoképpen néz ki a szétarunk:

("h" "ug", 10), ("p" "ug", 5), ("p" "u" "n", 12), ("b" "u" "n", 4), ("h" "ug" "'s", 5)

Kovetkezo leggyakoribb szokapcsolatok az ,,un” és a ,,hug”, ezért mint az el6zdekben, itt
is elvégezziik az egyesitésiiket. és ezt folytatjuk tovabb. Végeredményében igy fog ki-
nézni a tokenizalt szotarunk:

("hug", 10), ("p" "ug", 5), ("p" "un", 12), ("b" "un", 4), ("hug" "'s", 5)

A tokenizalas soran eléfordulhat specialis token is, amelyet az ,,<unk>"" tokennel fogunk
ellatni, ez az jelenti, hogy az adott szokapcsolat nem taldlhaté meg a szotarunkban, azaz
ismeretlenként jel6ljikk meg. [9]
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2.2. Hasonlo6 problémak bemutatasa

2.2.1.Paul Mooney megoldasa

RNN segitségével egy adott eldado stilusdban ir verset Python programozasi nyelvel. A
bemenete az eléadd dalszévegei. Markov lanc felhasznalasaval kiszamolja annak a valo-
szinliségét, hogy egy sz6 milyen valdszinliséggel kovet egy masikat (sz61—sz062). Az
LSTM-et pedig a generalt szoveg kovetkezd sorainak kivalasztasara hasznalja, tobb
szempont figyelembevétele alapjan. Példaul, a szétagszamok és a rimrendszer felépitését
figyelembe véve. Ezek a moddszerek segitségével fel lehet épiteni ritmikus és logikus
mondatokbdl allé dalszovegeket és verseket is. E16szor is analizalni kell a bemeneti sz6-
veget, ami ebben az esetbene egy .txt f4jl. A szavak gyakorisagat kigytijti, a rimeket pedig
csak az utolso két betiire veszi figyelembe és ezeket is elraktarozza. Késobb ezek segit-
ségével épiti fel a szoveget. TObb algoritmust is taldltam ehhez a megoldashoz, némelyik
alapnak jo lesz az én projektemhez, mert én is egy adott koltotd stilusdban szeretnék uj

szoveget irni, mikdzben nekem is figyelnem kell a rimekre és a dallamossagra egyarant.
[10]

2.2.2.Kinai vers iras neuralis halézattal

El6szor is kivalasztottak 2000 versnek a négysoros versszakait. A tanitasi fazisban szeg-
mentaltak a szavakat, majd pedig szamitottak ugynevezett TextRank-ot minden széhoz.
A legmagasabb TextRank-al rendelkezd szo6 lesz a kulcsszd egy adott sorban. Késébb
ezekkel a kulcsszavakkal tanitjak az ismétlédo neuralis haldzatot. A kulcsszavak kigytj-
tése utan egy tablazat felépitése kovetkezik, melynek a felépitése: az elsd oszlop, a sor
adott kulcsszava, a masodik oszlop, az el6zd sor a versszakban, a harmadik oszlop pedig
az aktualis sor. Ezek az adatok alapjan lehet megtanitani a haldézatot. Ebbdl a modszerbol
szamomra hasznos a sorok kozotti 6sszefiiggések kigytjtése és a sorok kulcsszavainak
megkeresése. [11]

2.2.3.Versek generalasa visszacsatolt neuralis hal6zattal

17



Egy olyan neuralis hal6zatot mutat be, amely képes verseket generalni. Ez a vers genera-
lasbol egy egyszeriibb példat mutat be. Els6 1épésként jra kell értelmezni a versiras prob-
1éméjat, ami azt jelenti, hogy ez egy eldrejelzési probléma. A verseknek témaja van és
ezért azt szeretnénk megjosolni, hogy mit irna az adott témarol a koltd. Masodik 1épésként
redukalni kell ezt a nagy problémat példaul, mindig csak a kovetkezo betlt probaljuk meg
megjosolni. Ehhez egy olyan neuralis halora van sziikség, amely tetszoleges szamu ka-
raktert képes beolvasni, erre egy jol hasznalhato modszer az RNN. Ebben a megoldasban
fent all a hiba, veszteség, ami azt jelenti, hogy a varhato és a tényleges elorejelzés kozott
lesz kiilonbség. Viszont a halézat ezen a hiban minden futdssal tud javitani. Ha ez megvan
akkor visszatérhetlink a nagy, eredeti problémadra, a teljes vers generaladsara. Bemenetként
kap egy targyat a halozat futasakor ezeknek a karaktereknek a kimenetét figyelmen kiviil
hagyjuk, kivéve az utolso karaktert, onnan kezdjiik el felépiteni. Vizualisan ugy lehet
elképzelni, hogy a bemenet tehat a bal oldal a vers targy, tehat egy targyvektor, a jobb
oldal pedig a dekdder, ami a verset fogja generalni. Ezt a mddszert hasznaljak gépi forditd
rendszerekben is. [12]

2.2.4.Szoveg generalas LSTM segitségével Python-ban Keras hasznalataval

Ebben a projektben karakter alaptl szoveggeneraldst mutatjak be Keras segitségével. Le-
wis Caroll, Alice Csodaorszagban cimii konyvet vették alapul. A program elészor beol-
vassa majd normalizélja a szoveget, ezutan kivalogatja az egyedi karaktereket és azt el-
menti egy tombben. Az igy kapott szoveget felosztja 100 hosszl karakterlancokra és meg-
hatarozza a kovetkez6 karaktert. Ez az az ablakos modszer, amelyet én is hasznalok a
projektem soran. A tanitéadatbazist ezekbdl a karakterlancokbol épiti fel, olyan modon,
hogy minden karakterhez a fentebb emlitett kivalogatott karakter tdmbjével megegyezd
hosszlisagu 0 és 1 értéket tartalmazo vektort hoz létre. Azon a helyiértéken lesz egyes,
ahol a betli megegyezik a kivalogatott karakterek tombjében 1évd betlivel. A model
LSTM réteget tartalmaz, illetve softmax aktivacios fliggvényt hasznél, amely az ilyen
felépitésii tanitd adatbazishoz tokéletes. A generalas egy elére megadott seed alapjan tor-
ténik és ebbdl generdlja le a neuralis héalozat a szoveget betlirdl betlre.
Szamomra ez a projekt azért hasznos meg az adatbazist én is hasonl6 ablakos modszerrel
¢épitem fel, de a kiilonbozo karaktereket, amelyek az én projektemben szavak, nem tudom
kigytijteni egy tombbe, mert hatalmas lenne a memoria igénye a programnak. Ez a prob-
léma miatt megfelel6 nekem a szévektorok hasznalata. [13]
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2.2.5.LSTM hasznalata arak megtippeléséhez

Ebben a projektben arakat tippelnek meg az eddigi adatok hasznalataval. Az adatokat
beolvassak, normalizaljak, majd pedig vektorokka alakitjak. Ezek a vektorok alapjan tip-
pel a program. Ez a projekt kiillonbozik az altalam valasztott projekttdl, de mégis hasznos
volt szamomra mivel vektor alapa predikciot hasznal, amit én is alkalmazok a szovekto-
rok miatt. Ezen kiviil itt ismerkedtem az *mse’ loss fliggvénnyel illetve az adam’ opti-
mizalo6 algoritmussal is melyek hasznosak az én projektem szempontjabol is. [14]

3. MEGVALOSITAS TERVE

Petdfi Sandor versei alapjan a tervem egy olyan program, ami az 6 stilusdban képes irni
egy miivet. A programom alap adatai tehat Pet6fi versei. A magyar nyelv feldolgozasa
egy nehéz feladat az informatikaban, mivel a nyelvtan az anyanyelviinkben bonyolult és
nagyon osszetett. Meg kell talalni a szavak kozotti kapcsolatokat, hogy milyen valdszi-
nliséggel allnak bizonyos szavak egymas mellet a szovegkdrnyezetbe.

Egyetemi tanulmanyaim alatt, tobb projektet is cSinaltam kiilonb6z6 tantargyak keretin
beliil ebben a témaban. Ezek alapjan Ggy gondolom, hogy a legjobb a megoldas egy
transzformator hasznalata lesz azon beliil is GPT-2 modell, mivel jelenleg talan ez a leg-
jobb modell az informatikaban kiilonboz6 NLP és szoveg generalast végrehajtod felada-
tokhoz. Azért is gondolom ezt, mert a magyar mar elére generalt modellek, corpusok
Wikipedian keresztiil lettek tanitva igy a régies szavak nem talalhatdak meg benne, vi-
szont nagyon sok felesleges szot tartalmaz. Tokenizalokbdl is sajnos hasonld a helyzet.
A mar elkészitett tokenizalok se miikodnek megfelelden ilyen szovegen.

Programozasi nyelvnek a python-t valasztottam, mert a Keras, illetve NumPy konyvtarak
segitségével egyszerlibben megoldhat6 a neurdlis hdlozatok 1étrehozésa. Nagy segitsé-
gemre lesz még egy a githubon is megtalalhato transzformatorokat tartalmazo konyvtar a
Huggingface/transformers konyvtara.
(https://github.com/huggingface/transformers)
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Elsé6 1épésként nagyon sok adatot kell gytijteni. Ezek, mint emlitettem Petdfi versei lesz-
nek, jelenleg csak egy évben irt Osszes verse lesz. Ezeket egy kiillon mappéaban szeretném
eltarolni, igy, ha a jovOben bdviteni szeretném a corpust, elegendd lesz a txt file-t bema-
solni ebbe a mappaba.

Alapvetden 2 osztalyt tervezek, egyik egy tokenizald osztaly lenne. Ezen beliil fogom
megadni a tokenizal6t, a specialis tokeneket, tanitani, majd elmenteni a modellt, hogy ne
kelljen minden alaklommal lefuttatni, ugyanis nagyon nagy szamitas igénye van egy ilyen
megoldasnak.

A masik osztaly sokkal tobb dologért lesz felelds. Itt torténik meg a szovegbeolvasas, a
tanitds, modell 1étrehozésa, tanitdsa lehet0ség szerint videokartydn, paraméterek meg-
adasa és hangolasa, optimalizalo és loss fliggvény meghatarozasa és a végén természete-
sen a szoveg generalésa.
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4. MEGVALOSITAS

A megvalositas soran tobb kiillonb6z6é megoldassal is probalkoztam, mire megtalaltam azt
az egyet, amely hasznalhat6 a feladathoz, a transzforméatorokat. Alapvetden négy részre
lehet bontani a feladat megoldasat. Ezeket kett6 kiilonboz6 .py file-ba szerveztem ki. E16-
szOr az adatgytjtést kellett elvégeznem, ehhez az online mindenki szdmar elérhetd Petofi
Osszes kolteményét hasznaltam. Ezek utan johetett a modell épitése és tanitasa. Itt fontos
volt az, hogy GPT-2 modellel szeretném épiteni a neuralis halozatot, ezért a tokenizalas-
nal BPE tokeneket, azaz Byte-Pair Encoder Tokenizert hasznaltam. Ez a BPE az, amit a
GPT modellek hasznalnak. A transzformator konyvtar beépitett fliggvényeivel tudtam ezt
megcsinalni.

4.1.Tokenizalas

A tokenizalashoz hasznalt paramétereim a kovetkezOk voltak. E16szor, mint emlitettem
BPE tokenizal6t hasznaltam, normalizalashoz pedig szekvencialis NFKC normalizalot
hasznaltam. Ez Unicode Normalizzation Form C. Miikddését a felhasznalt modszerek
részben részleteztem. A decoder és a pre_tokenizer pedig Byte Level volt. Ezek maguktol
értetédoek voltak, mivel Byte level tokenizalot hasznaltam. A tanitdshoz a szavak szamat
személyre szabtam, itt 55000 volt a megfeleld paraméter ennyi kapcsolatot épitett fel a
tanitas. Specialis tokenjeim pedig a kovetkezok voltak. Osszesen 6t darabot hasznaltam:

e ,cos token” - end of sequence token melyet a szekvenciak kezdetének jelolésére
hasznal a modell,

e ,bos token” -begin of sequence token melyet a szekvenciak kezdeténél hasznal
a modell,

e _unk token” - unknown token, melyet a modell szdmara ismeretlen értékeknél
hasznal,

e ,pad token” - padding token, melyet a szekvencidk darabolasahoz hasznal a mo-
dell

o ,mask token” - Ez egy specidlis token a nyelv modellezésére
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Természetesen a modellt el is mentettem, hogy ne kelljen minden egyes futtataskor a
szamitogépnek ezeket a szamitasokat elvégezni, ezzel mind id6t és memoridt sporoltam.
Kimenetként 2 filet kapok. Egy szoveges filet ,,merges.txt” néven, itt vannak eltarolva a
kapcsolatok a szavakban, ahogy fentebb a felhasznalt modszerekben részleteztem. A ma-
sik epdig egy json file, ,,vocab.json”, Ebben a file-ban vannak elmentve a szavak, illetve
szorészletek és hozzajuk rendelve a ID-k 1-t61 55000-ig, természetesen nem csak a sza-
vak, hanem irasjelek és a fentebb emlitett specialis tokenek kapnak itt ID-kat. Ez lesz az
a file, amely késébb segiteni fogja a predikciot. A 1étrehozott szakat tartalmazo file ko-
vetkezéképpen néz ki:

Gesillag atlan

Gesillag jai
Gesillag odat

4.2.A GPT modell

Ezek utan kovetkezhetett a GPT modell l1étrehozésa ¢€s tanitdsa. A programot videokar-
tyan futtatom, hogy gyorsabb legyen. Egy kiilon mappaban van elmentve a verseket tar-
talmazo txt file, azért valasztottam ezt a megoldast, mert igy bdviteni is lehet ezt és nem
csak egy txt file-ra miikodik, példaul mellé rakhatnam Arany Janos miiveit is, ezzel ér-
deksebbé téve a generalt szoveget. Miel6tt elkezdddik a GPT modell generalasa eldszor
a fentebb emlitett tokenizalo fliggvények futnak le egy kiilon python fileba. Az onnan
kapott eredmények lesznek a GPT-2 modellnek a Tokenizaldja ugyanazokkal a specialis
tokenekkel hozzdadva, amiket fentebb emlitettem (eos toke, bos token, unk token,
pad_token, mask_token).
eos_token_id-t, illetve a konyvtar méretét, ami mar a fentebb emlitett 55000. Ezt configot
természetesen hozza kell rendelni a modellhez, ami Egy TFGPT2LMHeadModel(con-
fig)-ként jelenik meg a kodban. Itt lett 1étrehozva a GPT-2 modell.

Ezek utan kovetkezik a tanit6 adatbazis tokenizaléasa. Itt is ugyanazt a file-t hasznalom,
ahol az Osszes verset tarolom, ennek igazabol annyi az oka, hogy mindenképpen csak
ezeket az adott szavakat szerettem volna eltarolni és nem akartam, hogy olyan szavak is
megjelenjenek a generalt szovegben, amelyeket akkoriban Pet6fi nem hasznalt. Annyival
alakitottam at, hogy ne teljesen ugyanaz legyen, hogy megkavartam a szekvenciakat, ez-
zel kicsit javitva a tanitds minéségén, annak ellenére, hogy ugyanazt az adatbazist hasz-
naltam. A mar részletezett ablakos mddszert alkalmaztam a tanitd adatbazis felépitéséhez.
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Optimalizalonak egy egyéni paraméterekkel felszerelt Adam optimalizaldt alkalmaztam,
melynek értékeinek a kdvetkezd paramétereket adtam meg:

e learing_rate=3e-5
e epsilon=1e-08
e clipnom=1.0

Loss fliggvénykent egy beépitett fliggvényt hasznaltam, amely a SparseCategoricalC-
rossentropy volt.

Metric pedig ismét egy beépitett volt a loss, SparseCategoricalCrossentropy-hez kapcso-
16d6 ,,accuracy”.

A modell ezekkel az értékekkel lett 1étrehozva. Tanitasat 10 epochon keresztiil futtattam,
mely soran a loss fliggvény 6,5-161 3,4-re csokkent az accuracy pedig szépen egyenletes
novekedett. A tanitas idétartama videokartyan futtatva koriilbeliil 3-4 6rat vett igénybe.

10. dbra GPT-2 model

A modellt elmentettem a program egy almappdjaban, hogy ne legyen sziikséges tjra és
Ujra lefuttatni a hosszu tanitast. Ezt az elmentett modellt és config file-t kiolvasom és
kovetkezhet az utolséd része a megvaldsitasnak, ami a modell alapjan torténd szoveg ge-
neralas.
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4.3.Szoveg generalas

Kovetkezhet a talan legizgalmasabb része a szoveg generaldsa, tobb lehetséges modjat is
megvalositottam a kodban, hogy ezeket késobb 6ssze lehessen hasonlitani, ezeket fogom
a kovetkezében részletezni. Minden generalasnak az alapja egy kezdeti szoveg, melyet
mi magunk adunk meg. Ezt a szoveget kodoljuk a tokenizal6 segitségével, természetesen
ugyanazzal, melyet ez elott is hasznaltunk €s a return _tensors paraméterét be kell allitani

L7 -re.

43.1.

A legegyszeriibb szoveg generalasi modszer. Miikodése egy egyszerli valoszinliség sza-

mitson alapul:

Greedy search

argmaz,, P(ww; 1)

11. dbra Greedy search képlet

Minden alkalommal a kovetkezO szot valassza ki a modell, minden alkalommal azt,
amelynél a legnagyobb a valdszinlisége, hogy az adott sz6 utan az kovetkezik.

The

0.4

dog

woman

nice 0.5 house

12. abra Greedy search fa

0.3
,///:i’///os
drives
05
turns

0.2
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A modszerrel a legnagyobb probléma az, hogy a generalt sz6veg nagyon gyorsan elkezdi
ismételni onmagat! Ezt a problémat a kovetkezd generalasi modszerekben ki lehet javi-
tani paraméterek megadasaval. Kodban a kdvetkezé mddon implementaltam. Generala-
séhoz nincs sziikség sok paraméterre, mindossze a létrehozott szekvencia hosszat kell
megadni. [15]

greedy_output = model.generate(input_ids, max_length=50)

13. dbra Greedy search koéd

4.3.2. Beam search

A beam search csokkenti annak valdszintiségét, hogy minden alkalommal a legnagyobb
valoszinliségl szot valasszuk ki, ezaltal lehetové teszi azt, hogy sokkal kreativabb és
egyedibb szoveget generaljunk. Tobb lehetséges megoldast is nyomon kovet. Példaul, ha
a num_beams=2 paraméterrel a kovetkezOképpen fog kinézni a fa:

and 0.05
runs
0.4
0.05
has
dog
0.4
oman
wemar. 0.9
The nice 0_5-" house
0.3
quy
car
0.3/0.3
0.1 drives
0.5
turns
0.2

14. dbra Beam search fa
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Mint latszik is itt egyszerre 2 lehetséges megoldas van: ,,The dog has” melynek a valo-
szinisége 0,36 ¢és a ,The nice woman” melynek valdszintisége 0,2.
A beam search minden esetben jobb megoldast ad mint a greedy search, de ez sem garan-
talja nekiink a j6 megoldast minden esetben. Tovabbra is talalhatunk benne ismétlodése-
ket, erre a problémara a kovetkezO megoldast lehet beleirni a paramétere kozé:
no_repeat_ngram_size=2. Ez nagyon sokat segit mivel nem engedi az adott szo6t a meg-
adott szamnal tobbszdr hasznalni a generalas soran. Fontos azt megjegyezni, hogy ovato-
san kell banni ezzel a paraméterrel, mert okozhat gondokat a generalas soran.

Nekem a megoldas soran a 2 volt az a szdm, amellyel a legjobb megoldasokat kaptam.
Ezen feliil a beam searchben lehetdségiink van tobb megoldast is generdlni egy idOben,
amennyiben a num_return_sequences-t bevezetjiik. Itt fontos azt megjegyezni, hogy
num_return_sequences <= num_beams relaciét minden esetben be kell tartani! Az imp-
lementalds sordn tobb paraméterre is sziikség van. Megadjuk a szoveg hosszat, a kovet-
kez0 részben részletezett paramétereket is lehet alkalmazni a beam searchben. [15]

beam_output = model.generate(
input_ids,
max_length=1688,
num_beams=5,
top_p=0.6,
temperature=0.7,
no_repeat_ngram_size=2,
early_stopping=True,
num_return_sequences=5

)
15. dbra Beam search kéd

4.3.3. Sampling

A sampling egy masik alap general6 modszer. A sampling Iényege, hogy valdszinliséget
szamolunk a kovetkezd képlettel

wy ~ P(wlwyy 1)

16. abra Sampling képlet
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Minden alkalommal tobb szot is figyelembe vesziink, abban kiilonbdzik a greedy search-
tol, hogy nem csak a legutolso szOt vessziik figyelembe.

0.5 0.5
|:| 0.4

D 0.3

0.2
0.1
e ]
nice dog car drives is turns
The car drives

17. abra Sampling miikédése

Itt az els6 generalt sz6 a ,,car”, a P(,,The”) szobol generalodik, ez hasonld, mint a greedy
search, de a masodik generalt szavunk a ,,drives” mar kiilonbozni fog. Itt mar a P (,,The”,
»car’) valoszinliségébdl ered. Mint az abrabdl is latszodik, nem mindig a legnagyobb va-
l16szinliséget valasszuk. Ennek a problémanak a megoldasa megoldhatd egy paraméter
bevezetésével, ami a ,,temperature”. Ennek az értéke [0,1] kozott mozoghat. Megadja az
a minimum valoszintiséget, hogy a szot hasznaljuk. Ha az el6z6 példanal bevezetjiik a
»temperature = 0.7 -et, akkor a kovetkezoképpen valtozik a generalt szoveg

0.75
0.6
0.23 02 0.2
0.02 |:|
nice dog car woman guy house
The nice house

18. dbra Sampling temperature paraméterrel
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Ismét elkezdjiik kiszadmolni a ,,The” sz6 utani valosziniiséget, de mivel itt mar nem lehet
a ,,car” szOt valasztani a valdszinlisége miatt, ezért a ,,nice” szt valasszuk ki. Ez utan
pedig a ,,house” -t. Kodban ezekkel a paraméterekkel alkalmaztam. [15]

sample_ouvtputs = model.generate(
input_ids,
do_sample=True,
temperature=0.7,
max_length=100,
top_p=0.92,
top_k=50,
num_return_sequences=5

19. dbra Sampling kod

Paraméterek kozott megtalalhato még a top k és top p, amirdl nem esett sz6. Mind a
kett6 modszer. A két paraméter két kiillonb6zé modot ad arra, hogy generalasnal csak a
legjobb szavakat vegyiik figyelembe.
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4.3.4. top_k paraméter, top_k sampling

Arra hasznalhato, hogy a generalas soran csak adott k darab szamu szénak a valoszinii-
ségét vegylik figyelembe, ezzel kiszlirve a nagyon kis valoszinliségli szavak, ezaltal a
szovegkornyezetbe nem beleilld szavak kisziirését. Abban az esetben, ha példaul 6-ra al-

litjuk ezt a szamot a kovetkezOképpen fog kinézni a szavak kivalasztasa. [15]

1.0

>wevi,x P(w|“The”) = 0.68

N
' ™

00---EJJ11UDDDD

car woman Quy man people g house cat

P(w|“The™)

20. abra top_k sampling
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4.3.5. top_p paraméter, top_p sampling

A top_p ugyantigy hasznalhato a szavak ki szlirésére, mint a top_k. Annyi a kiilonbség a
kettd modszer kozott, hogy a top p nem egy elére megadott fix darabszamnyi szot valaszt
ki, hanem valdsziniiséget vizsgal és csak egy bizonyos 0ssz valdsziniiségig veszi figye-
lembe a szavakat. Mint a lenti bran is latszodik ezzel sokkal dinamikusabba valik a ge-
neralas, mivel nagyban befolyasolja a legvaldsziniibb szavak valdszintisége a kimenetet.

1.0
er-»'_'t'..‘,. . P(w|*“The™) = 0.94 Eff‘-‘.‘l'..... ., P(w|*The”, “car”) = 0.97
K—/% (_/H
WLUUO00O0ODooa U0

nice dog car woman Quy man people big  house Cat drives s twns Stops down a not the small lold

P(w|“The”) P(w

“The”, “car™)

21. dbra top_p sampling

30



Az els6 esetben jol latszodik, hogy a 0.94-es 6ssz valoszinliség 9 szobol adodik, de a
masodik generalasnal, csupan 3 sz6 adja ki a 0.97-es valdszinliséget. Természetesen a

top_k és top_p modszer egylittesen is alkalmazhat6, ami meglepden jo eredményeket tud
adni. [15]

4.3.6. Beépitett generate fiiggvény

Ez az utols6 generald modszer, amit kiprobaltam. A transzformatorok konyvtaraban léte-
zik egy beépitett generalasi lehetdség, amelyet egy pipeline 1étrehozasa utan tudsz alkal-
mazni. Igazabol a mar fentebb emlitett generalasi modszereket szedi 0ssze egy fliggvény
ala, melyben kiilonb6z6 paraméterek segitségével tudod meghivni azt amelyiket szeret-
néd.

generator = pipeline('text-generation', tokenizer=tokenizer, model=model)
print(generator("Vilagtérténet! mily csoddlatos kbnyv",
max_length=100,
top_k=58,
top_p=0.92,
no_repeat_ngram_size=2,
temperature=08.7)[0]['generated_text'])

22. abra Generate fiiggvény

Tobb pipeline 1étrehozasa is lehetséges, de nekem a ,,text-generation-re” volt sziikségem.

Generalasok utan pedig a console-ra kiirtattam a kiilonb6z6 megoldasokat, igy mar dssze
lehetett 6ket hasonlitani €s lehet talalni k6zottiik nagyon sz€p generalt szoveg részleteket.
Tapasztalataim alapjan azt mondanam, hogy a legsikeresebb generalé modszer az én fel-
adatomban a top_k sampling és top_p sampling generalas egyiittes hasznalata volt.
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5. TESZTELES

5.1.Beam output

Paramétereim a generalas soran a kovetkezoek voltak:

4
max length 100,
num beams 5,
top p=0.6,
temperature 0.7,
no_repeat ngram size=2
early stopping=True,

c

num_ return sequences=o

A kovetkezd generalt szoveget kaptam eredményiil:
Vilagtorténet! mily csodalatos konyv!

Hadd-e, hogy nem, nem a sors, de nem az isten,

Amelyet e nagy, egy a nagy

Kebliiii s egy-egy szép

Arémed s az ég alatt nem is, mint két-két

Re vagy nem legyen, és a lany vagy egy sugar is is az orom
Egleted vagy, s ez is a sziv, mely egy, amely nem

A Beam search algoritmussal 1étrehozott megoldas. Latszik, hogy nem a legszebb, na-
gyon sok benne az ismétlés, nem lehetett teljesen kisziirni az ismétlddéseket. A szoveg-
kornyezetet megtalalja, hasonlo szavakat hasznal, mint a tobbi megoldasban. Verses for-
mank pedig nagyon szépen létrejott. A szoveg értelmetlen, nem a legmegfeleldbb gene-
ralasi modszer a mi estlinkben.

5.2.Greedy Output

Paraméterem a generalas soran minddssze egy hossz volt, tobbre nem volt sziikség::

|max_length 50
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Vilagtorténet! mily csodalatos kényv!
A MAGYAR A MAGYAR A MAGYAR A MAGYAR
A MAGYARTASZ A MAGYAR KERT A MAGYAR...

MITT A MAGYAR A MAGYAR A MAGYAR A MAGYAR A MAGYAR A MAGYAR A
MAGYAR A MAGYAR

A Greedy search altal generalt megoldas lathat6, hogy nem jo, nagyon hamar elkezdi
ismételni onmagat a program. A részletezésénél erre ki is tértem, hogy ez a legnagyobb
gond ezzel a generalasi moddal. Verses formaja sem igazan van meg. Nem alkalmas a
feladathoz.

5.3.Sample output

Paramétereim a sample search soran a kovetkezok voltak:

do sample=True,
temperature ,
max length ,
top_p ’

top_k ,

num return sequences

Vilagtorténet! mily csodalatos konyv!

Ez a sziv, az emlékezet.

Reng az isten s most a halal fénye

Tulelt jar a nap; a tavasz, a szél akkor:

, A szabadsag vilagnak... oh magyar vagyok!

Ittha nagy, a magyar, nagy vagy nem, ha nem szeretsz és mi sem,
Sir @Az ordog itt nem vagyok!”

Ha ne tanultad bombélnek késziil.

Endadjatok ugy, s nem,

Nem a ko tobbe
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A sample search altal generalt kimenet, talan az dsszes koziil a legjobb. Paraméterezése
sordn a top_k és top_p samplig kozos hasznalatat talaltam a legjobbnak a tesztelések so-
ran. Ezen feliil a temperature paramétert is beallitottam a kreativ generalas miatt. A sza-
vak kapcsolata megvan. A verse format gyonyoriien generalta és a vers generalas soran
talan az egyik legfontosabb szempont a rimek is megvannak. A sample search az a mod-
szer, amely a legalkalmasabb a feladatom megoldasahoz. Sajnos a modell csak eddig ge-
neralta, mert a hosszat én szabtam meg paraméterként.

5.4.Generate fiiggvény output

Paramétereim a sample search soran a kovetkezOk voltak:

max_ length ,

top_k ,

top_p ’

no_repeat ngram size=2,
temperature

Vilagtorténet! mily csoddlatos konyv,

S az isten, egy kis kis szerelem.

Amily szép, nem a nagy, oh nagy a vilag, az a magyar

Magig a sziv, oly nagy az ég, a lany vagy egy a

Hadd legyen, hogy nem is, aki nem, ha nem lesz egy nagy van, mint a két kebel

Két, te, és nagy lesz a fold, ki én nem leszek van egy élet

Paraméterezésénél hasonld értékeket haszndltam, mint a sample search esetén, mivel ahogy
emlitettem igy adja a legszebb megoldasokat. A transzformator kényvtarba beépitett generate

flggvény eredménye egész jo. Szavak elképzelhetSek azonos szovegkdrnyezetben, Verses for-
maval itt sincs gond, De a sz6veg sajnos nem teljesen értelmes.
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6. EREDMENYEK ERTEKELESE

Az eredmények értékelése egy nehezebb pont volt a projekt soran, mivel hogyan tudnank
egy ilyen szovegnek, versnek a josagat meghatarozni. Ehhez alapvetéen magamnak alli-
tottam fel a kritériumokat, mint példaul: szavaknak legyen koziik egymashoz, legyen ri-
mes, legyen a generalt szovegnek verses formdja. Ezeket végiil nagyon sok tesztelés, fut-
tatds és paraméterek pontositasa utan sikeriilt elérnem. A kdvetkezé megoldasokat kap-
tam az elmult idékben:

Vilagtorténet! mily csodalatos konyv!

Ez a sziv, az emlékezet.

Reng az isten s most a halal fénye

Tulelt jar a nap; a tavasz, a sz¢l akkor:

A szabadsag vilagnak... oh magyar vagyok!

Ittha nagy, a magyar, nagy vagy nem, ha nem szeretsz és mi sem,
Sir@ Az 6rdog itt nem vagyok!”

Ha ne tantltad bombdlnek késziil.

Endadjatok ugy, s nem,

Nem a ko6 tobbé

Ereszt ¢jenként eziist guzsalyan,

Bolyott ott a nap arany utcaiban,

Hogy mas, a kemény rokonink megkoszoruzni,
S a csendes bus kocsijan

Bennem e gondolat s ez az én,

De nem is ugy, ha ne halalbért

S én rajtok hidegen, giinyosan kacagok.
S ha a sziv, egy kis szerelem

Kebliiii s a lany,

Magas s az isten remeke

En irogatni kezdtem,

Minden mar a sz¢él;

Nem vagyok, ha nem tudom, hogy volna
Az én!

Hogyha volna tudom.
S ha

Szeretem nekem, mi nem
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Holon

Kebzértildon és bagbdz?

A tesztelés soran kapott jobb eredményeket értékeljiik az fentebb leirt szempontok alap-
jan. Els6 sorban a futasi id6t jegyezném meg. Ez a hosszl kozel 3 oras futasi id6 elfogad-
hato ezekkel a paraméterekkel, kezdetben ennél sokkal nagyobb volt az idéigénye a prog-
ramnak. Paraméterek pontositasaval és a modell videokartyan vald tanitasaval ezt csok-
kenteni lehetett. Ennél tovabb csokkenteni nem sikeriilt a szdmitogépem hatarai miatt.
Fontos volt szamomra, hogy ne a gyorsasag legyen az eld szdmu cél, sokkal inkabb a
mindség, erre az egész munkam soran nagy figyelmet szenteltem. Természetesen addig a
szintig amig nem rontott az eredményen folyamatosan javitottam.

Az elsd kritériumom, amely a szavak szovegkdrnyezetbe valo illeszkedése, minden vers-
nél minden alkalommal tokéletesen megfelel. Ahogy olvassuk a verseket lathatd, hogy az
egymashoz kdzel 1év6 szavak hasonldak. Példaul: konyv-emlékezet, nap-tavasz-sz€l, is-
ten-6rdog képek az elsd versben. Az arany-eziist kapcsolat a masodikban. Hideg-gtinyos,
szerelem-sziv-lany is megtalalhat6 benniik, ezért ugy gondolom, hogy ennek a kritérium-
nak megfelel a generalas.

A sor elvalasztasok, azaz verses forma megléte lathatd, hogy megvan. Tordelve vannak
a sorok, Vannak mondat végi irasjelek, vesszok. Talan rimek terén nem tokéletes a mo-
dell. Lathato, hogy nem tartja be a rimek formait, ennek ellenére sok rim megtaldlhaté
benne ¢s a dallamossaga is megmarad a verseknek. Nem monotonok lettek a generalt
szovegek. Masik nagyobb hidnyossaga, az, hogy néhany esetben értelmetlen szavakat ge-
neral. A fentebb olvashatd versekben is taldlhat6 ilyen, példaul Kebzértildon sz6. Ilyen
nem volt a bemeneti adatok kozott. Minden bizonnyal a tokenizalasnal talalt egy ilyen
szokapcsolatot, ami lehetséges, hogy a normalizalds miatt tortént.
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7. OSSZEFOGLALAS

Osszességében ez a versgeneralas magyar nyelven nagyon izgalmas volt. Nagyon sok
lehetdség van benne, megmutatta azt, hogy a mi nehéz nyelviinket is tudja kezelni egy jol
felépitett neuralis halézat. Ugy érzem és egyben remélem is, hogy a jovében még nagyon
sok hasonldé megoldas fog még napviladgot latni és talan az én szakdolgozatomat is fogjak
alapjaul venni! Nagyon szivesen olvasnék még tovabbfejlesztett valtozatait versgeneralo
algoritmusoknak.

Tovabb fejlesztési lehetéségnek mindenképpen megszeretném emliteni 2022. eleji kon-
ferencian bemutatott ELTE-verskorpusz-t°. Nagyon sok lehetdséget foglal magaban, mi-
vel az elmult par évszazad koltdinek verseit tartalmazza, tokenizalva, ritmikalva. Ezzel
sokat lehet még fejleszteni a ritmikussagon és a rimeken, azon, hogy még versesebb és
ember kozelibb legyen a generalt vers. Ezen kiviil lehetdségnek latom a modell GPT-3 és
hamarosan GPT-4-re valo konvertalasat, amely még tovabb tudna javitani a generalt ver-
sek mindségét. Tovabba lehetne implementalni és tanitani, sokkal nagyobb adatbaziso-
kon, példaul tobb koltének verseit is magaba foglalhatna. Ugy érzem, ez a feladat még
csak a jéghegy csucsa €s még tobbet lehet kihozni beldle.

Felhasznalast azt talan elsére nehéz megfogalmazni. En igazabol ezt az algoritmust, ami-
kor verset generalunk én a szorakoztatd iparban tudnam elképzelni, azon beliil is mester-
séges digitalis vilagban, mint példaul a Metaverzum. Az ott talalhat6 karaktereket sokkal
ember kozelibbé és dinamikusabba lehet tenni. Mégis a valodi haszna igazabdl elméleti,
az, hogy nincsenek hatarok a neuralis halozatok fejlddésében NLP terén. Létre lehet hozni
olyan robotokat, algoritmusokat, amivel kommunikalni lehet és én tigy érzem a jovo ebbe
az iranyba megy. Remélem még az én életemben fogok latni jelentdsebb eredményeket.

5 GitHub - ELTE-DH/poetry-corpus: Corpus of Hungarian poems in TEl XML with machine annotation
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8. SUMMARY

Overall, poem generation and NLP in Hungarian language is very exciting. There is a lot
of opportunity in it, and it shows that a good neural network can handle our difficult
language too. I think, and I hope, that in the future a lot of similar results will appears and
maybe this thesis will be the base of some of them. | would like to read improved poem
generation algorithms in the future.

I would like to mention one possible improvement. In the beginning of 2022 was a con-
ference where the Elte-poem corpus® has been shown. There is a lot of opportunity in that
It contains the last some century’s poets all poems, tokenized and rhythmically. With this
corpus, it is possible to improve rhymes, and you can generate more melodic poems. Ad-
dition, another opportunity is to convert the model to GPT-3 and after the release to GPT-
4, it will improve the quality of poem generation. Furthermore, it would be great to train
the model on a bigger database, for example with more poems of poets. | think this project
is a tip of the iceberg and there is a lot of possibility to generate better texts.

It is really hard to explain use cases. | think this algorithm could be using entertainment
industry specifically in virtual worlds like Metaverse. Characters in this world could be
more real and more dynamic. Though the real benefit is that there is no li-
mits in NLP and in text generation. It is possible to create robots, algorithms, that can
communicate and | think this will be the future. I hope I will see major results in my life.

6 GitHub - ELTE-DH/poetry-corpus: Corpus of Hungarian poems in TEl XML with machine annotation
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