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Osszefoglalo

Dolgozatomban a tobbcélpontl célzott véleményanalizis témakdrben végezett kutatasomat és
kisérleti eredményeimet mutatom be. Véleményanalizist széles korben hasznalnak, tlizleti és kutatasi
céllal, természetes nyelvfeldolgozas segitségével. A témaban tobbek kozott arra keresnek valaszt,
hogy egy adott szoveg hangvétele milyen, vagy a célzott véleményanalizis esetén, a hangvétel egy
kivalasztott alany felé milyen jellegii. Kiilonbozo kategoriakat lehet megallapitani, példaul lehet
pozitiv, negativ, neutralis érzelmeket kifejezni, de dsszetett érzelmek vizsgalata is lehetséges. Célom
az volt, hogy megvizsgaljam, nagy nyelvi modellek segitségével milyen mindségii véleményanalizis

végezhetd.

Nagy nyelvi modellnek olyan neuronhalét neveziink, amely komplex architektirdja millids,
billids nagysagrendli paramétert tartalmaz, ilyen példdul a ma legtobbet hasznalt transzformer
architektira. Az el6tanitdshoz TB nagysagrendi szoveges allomany felhasznaldsa sziikséges, és
onfeliigyelt, vagy félig feliigyelt modon végezhet6. Az igy felépiil6 modellek kiilonb6z6 sztenderd

nyelvi feladatok soran minden kordbbi modszernél jobb eredményeket érnek el.

Kutatdsom sordn harom eltérd megkozelités szerint végeztem tobbceélpontil célzott
véleményanalizist. Az analizist a NewsMTSC adathalmazon, a GPT-3 modellcsalad tobb
valtozatanak felhasznaldsaval végeztem, amelyek hatékony milkdodése érdekében az ugynevezett
prompt engineering (“‘parancs tervezeés”) technikat alkalmaztam. El0szor megvizsgaltam, hogy a
zero-shot learning milyen pontossagot ér el a kiilonb6z6 modellekkel, majd a kdvetkezd 1épésben
bemenetként példa mondatokat adtam, few-shot learning moédszerrel probalkoztam. Végil a
modellcsalad tobb elemét példa prompt — példa valasz parokbdl épitett tanitd halmaz felhasznalasaval

finomhangoltam (fine-tuning).

Az eredmények azt mutattak, hogy megfeleld prompt alkalmazasa esetén a Curie modell
finomhangolt valtozata képes a korabbi state-of-the-art tobbcélpontii célzott véleményanalizis
eredményeinek feliilmaldsara. Ez a NewsMTSC teszt halmazain rendre 86,47% és 87,33%
osztalyozasi pontossagot jelentett, mig a szerzok 2021-ben publikalt legjobb mérései 83,8% és 84,6%
voltak, amelyeket a ROBERTa-GRU modell hasznalataval sikeriilt elérniiik.



Abstract

In my thesis, I present my research and experimental results on the topic of multi-target
targeted sentiment analysis. Senitment analysis is widely used for business and research purposes
using natural language processing. Among other things, it is used to find out the tone of a text or, in
the case of targeted sentiment analysis, the nature of the tone towards a selected subject. Different
categories can be identified, for example, positive, negative, and neutral emotions can be expressed,
but complex emotions can also be examined. My aim was to investigate the quality of sentiment

analysis using large language models.

We call a large language model a neural network whose complex architecture contains
millions or trillions of parameters, such as the transformer architecture most used today. The pre-
training requires the use of text files of size TB and can be performed in a self-supervised or semi-
supervised manner. The resulting models perform better than any previous method on a variety of

standard language tasks.

In my research, I conducted a multi-target targeted sentiment analysis using three different
approaches. The analysis was conducted on the NewsMTSC dataset using several versions of the
GPT-3 model family, on which I used prompt engineering to ensure their efficient operation. First, |
investigated the accuracy of zero-shot learning with different models, and next, I input example
sentences, using few-shot learning. Finally, I fine-tuned several elements of the model family using

a training set constructed from example prompt - example response pairs.

The results showed that, with appropriate prompts, a fine-tuned version of the Curie model
can outperform previous state-of-the-art multiobjective targeted sentiment analysis methods. This
resulted in classification accuracies of 86.47% and 87.33% on the NewsMTSC test sets, while the
authors' best published measurements in 2021 were 83.8% and 84.6%, respectively, achieved using

the RoOBERTa-GRU model.



1 Bevezetés

Véleményanalizist gyakran végeznek a természetes nyelvfeldolgozasban, pl. tézsdei hirek
elemzése LLM-ek (large language model) segitségével [1], felhasznaldi visszajelzések (review-k)
elemzésére, kozosségi média bejegyzések feldolgozasara, pl. twitter bejegyzések, tweetek elemzésére
[2]. Ennek egyik hajtoereje a cégeknél keletkezd nagy mennyiségli szoveges adat feldolgozasa, lizleti

szempontbol, illetve egy masik, a kutatdsi céllal vald vizsgalat.

Az egyik lehetséges lizleti szempont a kiilonb6zd markak megitélésének [3], hirnevének
monitorozasa a termékek és szolgéltatisok fogyasztoi visszajelzéseinek elemzésével. Egy masik
felhasznalasa a véleményanalizisnek hasznos lehet, a befektetok szadmara, a piaci megitélés
felderitésére és a megfeleld valaszlépés kidolgozasara. Ezek mellett a politikaban is alkalmazhato6,

példaul a kampanyiddszakban a jeldltek népszertiségének vizsgélatara.

Tobbféle szempont szerint lehet vizsgalni az adott szoveget, egyes esetekben a feldolgozés soran
csak arra vagyunk kivancsiak, hogy egy mondat, vagy szovegrészlet milyen hangvételd, pl. pozitiv,
vagy negativ, de lehet célzott analizist is végezni, ahol egy, a szovegben szerepld alany felé iranyulo

viszonyt vizsgalunk meg. Bemutatok egy példat a véleményanalizisre:

‘Hillary Clinton blamed the Democratic National Committee, Facebook, and conspiracy site
Infowars Wednesday for her election defeat during an interview in which she pointed at a

total of 18 alleged/guilty parties for her big loss.’

Alany 1: former Secretary of State Hillary Clinton

Negativ az alany iranyaban.

E mellett lehet tobbalanyu vizsgalatot is végezni, akkor a fenti példa a kovetkezOképpen modosul:

‘Hillary Clinton blamed the Democratic National Committee, Facebook, and conspiracy site
Infowars Wednesday for her election defeat during an interview in which she pointed at a

total of 18 alleged/guilty parties for her big loss.’



Alany 1: former Secretary of State Hillary Clinton

Alany?2: Facebook

Negativ alanyl iranyaban.

Negativ alany? iranydaban

A bevezetés utan a masodik fejezetben megvizsgalom, hogy hogyan lehet neuralis hal6zatokkal
szekvencialis adatot, példaul szoveges adatot feldolgozni, kezdve a rekurrens hal6zatokkal, majd a
transzformer haldzatokat bemutatva. Kitérek a nagy nyelvi modellek tanitisara, és az elérhetd

pontossagra a véleményanalizis terén.

A harmadik fejezetben leirom a vizsgélt adathalmazon az elvégzett elemzést, kezdve az
adathalmaz bemutatdsédval, a korabbi kutatds eredményeivel, majd a prompt engineering
magyarazatdval. Végiil pedig kiértékelem a kiillonb6zé modszerekkel kapott eredményeket, €s

levonom a kovetkeztetéseket.

A negyedik fejezetben réviden 6sszefoglalom az eredményeket.



2 Véleményanalizis neuralis halozatokkal

2.1 Rekurrens haldozatok

A hagyomanyos neuralis halozatok® széles kdrben alkalmazhatok kiilonféle problémaék, illetve
részfeladatok megoldasara. Hatranyuk azonban, hogy egy kordbban beérkezd soros jellegli
informaciot, példaul egy mondat eddig elolvasott részét nem képesek eltarolni, €s tovabbadni, majd

kotni az Gjonnan beérkezé mondatrészhez.

Az RNN (Recurrent neural network) halézatok a hagyomanyos neuralis halozatokhoz hasonldéan
¢épiilnek fel, azonban a halozatba egy 0j funkcid is kertil, a hal6zat kimenetét visszacsatoljuk (a rejtett
allapot el6z0 kimenetét) az aktudlis rejtett dllapotdhoz a kovetkezd 1épésben. Az igy felépiild haldzat
alkalmas lesz szekvencialis adatsorok modellezésére. A neuralis halézat minden egyes idépontban

adott bemenetre kimenetet ad vissza, majd ezt a kimenetet a t+1. iddpontban megkapja bemenetként.

Ez a miikddés alapvetden szekvencidlis jellegli [4], igy kevésbé lehet parhuzamositani, de
kiilonbozé modszerekkel azonban lehet javitani a hatékonysagat. Probléma az ilyen adatsorok soros
feldolgozasanal, hogyha az adatok kozotti Gsszefiiggéseket egymastol tavol 1évo adatrészek kozott

kell vizsgalni, a memoriaigény nd. Ez jellemz6 az RNN-ekre és a LSTM halozatokra.

Mas természetes nyelvfeldolgozasi feladatokhoz hasonléan a TSC is jelentds fejlddésen ment
keresztiil az utdbbi években. Ez a jelentds fejlddés a korszeriibb nyelvi modellek (2019), azon beliil
is a transzformer architekturajd mélytanuldsos modellek 1étrejottéhez kothetd [4] (2017). Ezek a

transzformer hal6zatok a korabban emlitett memoriaproblémara is hatékonyabb megoldast nytjtanak.

2.2 Transzformer architektura attekintése

A manapsag hasznalt legnépszeriibb nagy nyelvi modellek, BERT, GPT, LLAMA, PaLM mind
a transzformer architektarara épiilnek. A BERT és a GPT 2.0 modellek is nagy potencialt mutattak,

de a koztudatba a ChatGPT révén keriiltek be a transzformerek. Nyelvi, forditési, szovegértelmezési,

! https://medium.com/swlh/a-simple-overview-of-rnn-lstm-and-attention-mechanism-9¢844763d07b



feladatokon ¢és teljesitményértékeléseken is kivalo eredményeket érnek el. Példanak emlitem, a SAT
teszten elért eredményeket, illetve a GPT-4 sikeres BAR vizsgéjat. Az OpenAl belso tesztelése soran
a GPT-4, a SAT teszten 1410 pontot ért el, amely az emberi teljesitménnyel 6sszehasonlitva a tesztet
végzOk 94%-andl jobb. Az LSAT teszten ugyanez a mutaté 88% volt, mig a BAR vizsga esetében
298 pontot ért el, ami 90%-os értéknek felel meg.

Ezek mellett a GPT-4 multimodalis modell, vagyis tobbféle adattal is képes dolgozni, képekkel
¢s szoveggel egyarant. Amennyiben a modell erre utasitast kap, mas interfészekkel is kapcsolatba
1ép?, igy aktualis informaciokhoz juthat, matematikai miiveleteket végezhet, és mas harmadik félt6l
szdrmazo szolgaltatdsokkal is kozremitkdhet. Tobb alkalmazds is épiil nagy nyelvi modellekre, a
GPT-t integraltak a Microsoft Office termékeibe, a Bing keresdbe, a Github copilot alkalmazasba, ¢s

a most megjelend Microsoft Copilotba.

2.2.1 Parhuzamositas

Az adatfeldolgozas hatékonyabba tétele érdekében foként a szekvencialis jellegi miikodést
egyszerre torténnek meg a szdmitasok. Erre a célra jottek l1étre a ByteNet, ConvS2S halozatok,
amelyek hagyomanyos neuralis halozatokat hasznalnak épitdelemként. A ByteNet olyan
egydimenzids konvollcios haldzat, mely képes a bemenet méretével linearis idében nyelvforditast
végezni, ¢s ehhez kevesebb memoriat hasznal fel. A kiilonbozé sulyok, pozicios kodok, kulesok,
lekérések, és értékek feldolgozasa dsszeadasok és matrixszorzasok végzésével, parhuzamosan, GPU-
n gyorsan elvégezhetden torténik. A transzformer modellek legfébb eldnye is a parhuzamosithatosag

javitasa, a kiilonboz6 szekvenciak €s ezekbdl képzett vektorok egyszerre torténd feldolgozasaval.

2.2.2 Transzformer modellek mérete

A nagy nyelvi modellek jelentdsen kiilonboznek a modellek méretében, amit egyfeldl jellemez a
paramétereik szama. A legtobb modellnek kiilonb6zé méretli valtozatai l1éteznek, pl. a GPT-3
esetében a legkisebb modell 125 millié paraméterrel rendelkezik, mig a legnagyobb 175 milliard
paraméterrel. A ma elérhetd legnagyobb publikus modell a BLOOM, melynek a GPT-3 modellhez

2 https://openai.com/blog/chatgpt-plugins



hasonl6an 175 milliard paramétere van. A legnagyobb nem publikus modellek, mint példaul a GPT-

4, vagy a PanGu paramétereinek szama meghaladja az egybilliot.

Altalaban lebegdpontos szamokat hasznalnak a paraméterek leirasahoz, float32, vagy floatl6
tipust, igy egy paraméter mérete 4 vagy 2 byte lesz. Ahhoz, hogy ezeket a paramétereket, a gyors
elérés érdekében, egyszerre a memoridba pl. GPU memoridba elhelyezziik, egy 175milliard
paraméteres davinci-03 modell esetében, 2 byteos paramétermérettel szamolva kb. 350GB VRAM
sziikséges. Ekkora mennyiségli videdbmemoria 4altaldban nem 4all rendelkezésre az otthoni
felhasznalok szamara, de ipari és céges kdrnyezetben, illetve a felhdben jellemzden Nvidia H100-as
vagy A100-as GPU-kon elhelyezhetd egy ilyen nagy modell. Mind a H100-as mind az A100-as tipust
videokartyanak létezik 80GB memoriaval gyartott valtozata, ezekbdl 5db elegendd méreti

memoridval rendelkezik, vagy jellemzden egy 8 GPU-s clusteren is futtahatd a modell.

2.2.3 Architektura
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1. Abra: A transzformer architektiira felépitése [4]

Az egyes abran a transzformer architektura [4] lathatd, amit két f6 részre lehet bontani, egy kodolo

(az abran a bal oldali struktira) és egy dekodolo részre (jobb oldal). A kodold hat egyforma rétegbdl



all, ahol minden réteg két alrétegre valik szét. Az els6 alréteg egy multi-head (tobb fejli) self-attention
(6n-figyeld) mechanizmust valosit meg. Ez a multi-head rendszer ,,h” kiilonb6z0 linedris vetitését
kapja meg a kulcsoknak, lekérdezéseknek és értékeknek (keys, queries, values), amelyekbdl aztan a

fejek parhuzamosan kimeneteket allitanak eld, majd egy végeredményt.

A masodik alréteg egy FFN (feed-forward network), vagyis egy teljesen 6sszekapcsolt
elérecsatold haldzat, amely két linearis transzformaciot valosit meg, koztik ReLU aktivacios

fliggvénnyel.
FFN(x) = ReLU(W1x + b1)W2 + b2 (D

Az 1-es egyenlet fejezi ki a FFN haldzat matematikai leirasat, W-vel jeldlve a sulyokat, b-vel a

bias-t, ¢s a ReLU aktivacid is szerepel benne.

A hat réteg mindegyike ugyanazt a linearis transzformaciot alkalmazza a bemenet szavaira, de
mindegyik réteg kiillonb6zé W (weight) és b (bias) értékeket hasznal. Emellett minden alréteget egy
normalizacids réteg kdvet, ami normalizélja az alréteg bemenete, és az alréteg altal generalt kimenet
Osszegét. Fontos megjegyezni, hogy a transzformer architektira alapesetben nem képes a szavak
sorrendjét feldolgozni. Ezt az informacidt kiilon juttatjdk be a modellbe, a szavak pozicios
kodolasaval. A poziciot kodold vektorok ugyanolyan dimenzidszamuak, mint a bemeneti
beagyazasok (a tokenekbdl késziilt vektorok) és kiilonbozd frekvencidju szinusz és koszinusz
figgvényekbdl késziilnek. Az igy keletkezd vektorokat egyszerlien hozzdadjdk a bemeneti

bedgyazasokhoz, igy a modell képes lesz ezt az informécidt is figyelembe venni.

2.2.4 Dekodolo

A dekodold felépitése hasonlit a kodoloéhoz, ugyanugy hat egyforma rétegbdl all. Ezek a

rétegek azonban, kettd helyett, harom kiilonb6z6 alrétegre oszlanak.

Az elsé alréteg bemenetként megkapja a dekoder kupac el6z0 kimenetét €s egy tobb-fejes
onfigyelmi mechanizmust valosit meg rajta. A kodolot olyannak tervezték, hogy a bemenet minden
szavat figyelembe vegye, azonban a dekddolo tigy van mddositva, hogy csak a megel6z6 szavakra
figyeljen. Ezért az i. pozicidban levd szo eldallitisa kizardlag a sorrendben megel6zd szavak

kimeneteitdl fiigg. Ezt a parhuzamos feldolgozasu, tobbfejli mechanizmusnal, maszkokkal valositjak



meg. A maszk a Q (query) és K (key) matrix szorzatabol képzett (1j matrixban a f6atl6 f616tti értékeket

-oo-re allitja, ennek a maszknak a miikodését a 2-es egyenlet mutatja be a matrix elemein.

€11 €12 " €in €11 —X o T®

€21 €22 "t € €21 €2 v T
mask(QKT) = mask ; L X =1 S . (2)

€m1 €m2 7 Emn €nm1 €m2 ° Cmn

A masodik réteg a kodolo elsd alrétegéhez hasonlo tobbfejii onfigyelmi mechanizmust valosit
meg. A dekoder bemenetként megkapja a ,,q” lekéréseket, az el6z6 alrétegbdl, a ,.k” kulcsokat és ,,v”
értékeket pedig a kodold kimenetébdl. igy a dek6dold a bemeneti szavak mindegyikét figyelembe

VeszZI.

A harmadik alréteg egy teljesen dsszekotott eldre csatold halozatot valosit meg (FFN), hasonldan
a kodol6éhoz. A harom alréteg koriil is vannak maradék kapcsolatok és a rétegeket normalizacios
réteg koveti. Hasonloan a kddoldohoz, a dekddoldé bemenetéhez is hozzdadjak a pozicios

informaciodkat.

2.2.5 Tanitas

A nagy nyelvi modellek tanitasa id6igényes és koltséges feladat. A 175 milliard paraméteres
GPT-3 modell tanitasa 1db 3 Tesla V100 GPU-n, kozelitéleg 355 évet venne igénybe és 4,6 millio

dolléarba keriilne, (az aktudlis ar valtozhat).

Emellett rendkiviil nagy szoveges adatbazisok sziikségesek hozza, a GPT-2 1,5 milliard
paraméteres modellhez 10 milliard tokent, kb. 40GB, internetrdl gylijtott, szoveges adatot hasznaltak
fel. A GPT-3 modellek tanitdsdhoz [5] felhasznalt adatok pontos dsszetétele és mennyisége nem all
rendelkezésre, egyes forrasok szerint 292 millidrd tokent hasznaltak, mas forras szerint a tokenek
szama 499 millidrd, melyben a webrdl automatikus kigytijtott szovegek, tobb konyveket tartalmazé
adatbazis, és a wikipédia teljes egésze megtalalhatd. A tanitd6 adatok mennyiségének a modellek
méretéhez kell igazodnia, vagyis nagyobb paraméterszdmu modellek tanitdsdhoz tobb token

sziikséges.

3 https://lambdalabs.com/blog/demystifying-gpt-3



Adathalmaz Tokenek Szama (milliard)
Common Crawl 410

WebText2 19

Booksl 12

Books2 55

Wikipedia 3

1. Tdbldzat: GPT-3 modell széveges tanitohalmaza

Ebben a tdblazatban a Common Crawl halmaz 410 millidrd tokenszdmmal szerepel, ami 570GB
adatnak felel meg. Ez a mennyiség a teljes Common Crawl (kb. 45TB tomdritett szoveg) tanitd

halmaznak a szirt valtozata.

Ossze lehet vetni a kiilonbozé modellek esetében a tomoritési ratajukat, vagyis, hogy a
paraméterszamuk hogyan aranylik a tanitd tokenek szamdhoz. Ez a GPT-2 1.5B esetében 10/1,5
vagyis 6,66-0s tomoritési rata, a GPT-3 175B esetében kb. 500/175 vagyis 2,85. Ez felveti annak a
kérdését, hogy mivel a GPT-3 tomdritési aranya kisebb, a modell vajon jobban memorizalja-e a tanito

adathalmazt, és innen ered a jobb teljesitménye.
2.3 In-context learning

2.3.1 Zero-Shot learning

A modell szdmara zero-shot esetben [5] kizardlag egy szoveges leirast adunk a feladatrol,
példamegoldast nem. Ez a modszer egyszerli, azonban a legnagyobb kihivast is ez adja a modell
szamara. Ilyenkor a modell nem képes kihaszndlni a hamis korrelaciokat az adatban, mivel nincs
elegendd bemend informécio ehhez. A zero-shot feladatleiras sokszor az emberek szamara is nehéz,
ugyanis nincs megadva az elvart formatum, nem deriil ki pontosan melyik adatokra van sziikség és
melyek elhanyagolhatok. Mindezek mellett sokszor ez a leirds hasonlit legjobban ahhoz, ahogy mi

emberek feladatokat megoldunk.



2.3.2 One-shot learning

Hasonloan a few-shot modszerhez itt is példakat adunk meg a modellnek, a feladat szoveges
leirasa mellé, ahhoz, hogy az altalunk elvart kimenetet adja vissza. A 6 kiilonbség, hogy itt egyetlen
példa megadasa torténik, azonban ezt megkiilonboztetjilk a zero-shot learning-t6l, ahol nem adunk

példamegoldast.

2.3.3 Few-shot

Few-shot learning alatt olyan eljarast értliink, melynek soran a modell szdmara példakat mutatunk,
jellemzdéen (2-10) darab nagysagrendben, és a modell stlyai nem keriilnek frissitésre. A példak
emellett bele kell férjenek a modell altal maximalisan feldolgozhat6 bemeneti méretbe. Ilyen tanulasi
feladat lehet példaul a nyelvi forditas, ahol megadjuk példa parokként mindkét nyelven a forditando
sz6t, tehat az elvart bemenet és kimenet parokat. A {6 eldnye ennek a modszernek, hogy joval
kevesebb cimkézett adat sziikséges, az adott feladat specifikalasdhoz, mint a finomhangolas esetében,
de a modellek teljesitménye altalaban javul. Azonban a modellek few-shot teljesitménye messze

elmarad a legkorszeriibb finomhangolt modellekétdl, a teljesitményértékeléseken.

2.4 Fine-tuning

Fine-tuning eljarast gyakran haszndlnak egy eldtanitott modell esetén. Ennek az az oka, hogy
példaul a természetes nyelvi feladatokon nagyon j6 teljesitményt nytjtanak a finomhangolt modellek.
A modszer soran az elbtanitott modellt egy a feladatnak megfeleld, feliigyelt adathalmazon tovabb
tanitjuk, igy a sulyai frissitésre kerililnek. Ehhez jellemzden tobb ezer, vagy tobb tizezer cimkézett
tanito példa sziikséges. Legfobb hatranya a modszernek, hogy minden egyes feladathoz sziikség van
egy Uj nagy cimkézett adathalmazra, amit nehéz ¢és koltséges eldallitani. Hatrany tovabba, hogy ha
mas feladatot adunk a modellnek, akkor nehezen éltalanosit. Tovabbi hatrany, hogy a modell a tanitd
adatban rejtetten megtalalhato furcsa 0sszefiiggéseket, korrelaciokat is kihasznalhat, igy torzitva a

teljesitményértékelésen mutatott eredményt.



Aggregate Performance Across Benchmarks
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2. Abra: Modellek aggregdlt teljesitménye a few, one és zero-shot eljirdsok szerint [5]

A 2-es abran egy olyan kutatds eredményeinek Osszesitését figyelhetjiik meg, ahol a kiillonboz6
méretli modellek teljesitményértékelései szerepelnek, egészen a legkisebb, 100 millid paraméteres
modelltdl a legnagyobb, 175 milliard paraméteresig. Ezek az értékelések 42 kiilonbozé feladaton
lettek elvégezve, majd egy grafikonon Osszefoglaltak Oket. Haromféle modszerrel vizsgaltak a
modelleket, ezek a Few-Shot, One-Shot, és Zero-Shot. Lathato, hogy a zero-shot eljaras pontossaga
a modell méretével folyamatosan nd, mig a few-shot eljaras ennél is gyorsabban, ami arra utal, hogy

a nagyobb modellek hatékonyabbak az in-context learning-ben.

2.5 Vélemény analizis pontossaganak vizsgalata

A véleményanalizis vizsgalati modszereknek széles skaldja van, melyek az informatikai
tudomanyok tobb teriiletérdl szarmaznak. Egyes eljardsok gépi tanuldst hasznalnak, amihez pl.
feliigyelt tanuldssal, cimkézett adatokat hasznalnak fel. Lehet mas megkdzelitéssel, pl. szotarakkal

dolgozni, melyekben minden elére meghatarozott szohoz valamilyen véleményt tarsitanak.

Mivel nincs egy kiforrott legjobb modszer, tobbfélét is elfogadottnak tartanak a kutatdk, emellett

kevés informécio all rendelkezésre az eljarasok relativ teljesitményérdl. Ritkan fordul eld, hogy tobb



adathalmazon vizsgaljak meg, hogy egy 1j modell milyen relativ teljesitményt nytjt a kordbbiakhoz
képest. Sok esetben fekete dobozként hasznaljak a korabbi eljarasokat, és nem kérddjelezik meg azok

1étjogosultsagat, vagy megfeleloségét.

A sentibench kutatds soran [3], a mondatok szintjén vizsgaljadk meg a kiilonbozo eljarasok
pontossagat. A f6 kérdés a polaritds megallapitasa, vagyis, hogy az egyes mondatokban pozitiv,
negativ, vagy neutralis-e a hangvétel. Kiilonboz6 kiindulasi feltételekkel vizsgaljak meg az egyes
eljarasokat, a vizsgalat egyik esetében kiilonbséget tesznek a negativ és a pozitiv polaritasit mondatok
kozott, mig a masikban haromféle polaritast kiilonboztetnek meg. A kizarélag pozitiv €s negativ,
kétosztalyll mondatok kozott a modellek konnyebben dontenek, az accuracy, precision, Macro F1
metrika értékek is magasabbak. A Tweets RND I adathalmazon példaul a VADER modell 99,04%-
os pontossagot ér el, mig a legrosszabbul a Stanford DM teljesit, 60,46%-kal. Mivel a méréseket sok
adatbazissal elvégezték, atfogdbb képet kapunk, és kideriil, hogy ezek a metrikdk erésen filiggenek
attol, hogy melyik adathalmazzal dolgozik a modell. Az elébb emlitett VADER pl. harom masik
adathalmazon a vizsgalt modellek kozil a 11. 13. és 10. legjobb teljesitményli, pedig a

Tweets RND II-n elsé volt.

Ha megnézziik a hirom osztdlyG analizis mérdszamait, amit Osszesen négy adathalmazon
vizsgaltak, az accuracy értékek jelentdsen alacsonyabbak. Példaul a Tweets Semeval adathalmazon
a legalacsonyabb érték 22,54%-0s, mig a legmagasabb a LIWC15 modell 62,56%-0s eredménye. A
Tweets RND III adathalmazon a leghatékonyabb modell 76,4%-0s accuracy értéket teljesit, ami a

haromosztalyt analizisben a legmagasabb az dsszes adathalmazon.

Megallapithatd, hogy az akkori modszerek elfogadhatd eredményeket produkalnak, de jelentésen
javithatok. Az is kidertil, hogy a legtobb mddszer hatékonyabb a pozitiv polaritas észlelésében, mint
a negativ, vagy a neutralis esetekben. A legnehezebbnek a neutralis mondatok besorolasa bizonyult.
Az is kidertil, hogy a modellek jobban teljesitenek azokon az adathalmazokon, melyeken validalasra
kertiltek, ami a finomhangolas folyamataval magyaradzhato. Hogyha nem vessziik figyelembe ezeket
az adathalmazokat, akkor az atlagos teljesitménye a validalt modelleknek alacsonyabb lesz. Ezek
mellett lathat6 az eredményekbdl, hogy a mddszerek hatékonysaga az adatok forrdsa szerint is
kiilonbozik. Més-mas modellek jobban teljesitenek a kozosségi média iizeneteken, mint a

kommenteken vagy a felhasznéloi visszajelzéseken.



2.6 BERT modell hasznalata véleményanalizisre

Jelentds ugras volt a véleményanalizis terén a BERT (Bidirectional Encoder Representations

from Transformers, 2018) modell és annak finomhangolt valtozatainak hasznalata, pl. (RoBERTa).

A BERT megjelenése el6tt a legjobb mddszerekkel 63,3%-0s makro F1 értéket értek el a 2014-
es évben kiadott SemEval twitteres adathalmazon [6]. A jobb érthetéség érdekében definidlom a

kiillonb6z6 mérdszamokat:

R TP )
recision = TP n FP
Recall = — 3)
A = TP+ FN

Precision * Recall

F1=2 (4)

*
Precision + Recall

KroF ] — 2. F1 értékek (5)
fakrorL = Osztalyok szama

Az 1. egyenletben a precision érték képlete talalhatd, melyet ugy kapunk, hogy a True Positive
elemek szamat elosztjuk a True Positive és a False Positive elemek szamanak 6sszegével. A masodik
egyenlet a recall értéket adja meg, hasonld6 modon a precision értékhez, a szamlaloban TP van,
nevezében pedig TP+FN, ahol az FN a False Negative elemek szamat jelenti. A 3. egyenletben a
precision €s a recall-bol szarmaztatott F1 érték talalhato, mig a 4. egyenlet megadja a makro F1

értékeét, ahol a vessziik az 6sszes F1 értéket és elosztjuk az osztalyok szaméaval.

A BERT el6tt hagyoméanyos gépi tanuldsos moddszereket és kézzel készitett vélemény
szotarakat hasznaltak pl. SentiWordNet (2010) [7]. Ugyanezen a teszthalmazon a BERT
alapmodellje, a BERT-SPC 73,6%-0s makro F1 értéket ér el [6], mig tovabbi kiegészitd downstream
architektaraval az LCF-BERT 75,8%-0s F1 értékli [8]. Mas munkak sordan a BERT modellt
doménspecifikusan finom hangoljak, illetve kiils6 tudasbazist is felhasznalnak, vélemény vagy
érzelem szotarakat [9]. A GPT modell kiilonb6z6 valtozatai még hatékonyabbak az ilyen downstream

feladatok soran, mint a véleményanalizis, vagy mas nyelvi feladatok, célom ennek a vizsgalata.



3  Célzott véleményanalizis a NewsSentiment adathalmazon

3.1 NewsSentiment adathalmaz bemutatasa

A feladat soran megismertem a véleményanalizis (sentiment analysis — SA), és a target-
dependent sentiment classification (TSC) témakorét [10], melyen beliil pedig egy tobbcélponta
klasszifikacids problémat oldottam meg, kiilonb6zé megkdozelitésekkel. TSC soran irott
szovegekbdl természetes nyelvfeldolgozas segitségével allapitjuk meg az adott szoveg hangvételét,
altalanos értelemben (pl. pozitiv, negativ hangvétel, visszajelzes), vagy egy a szdvegben 1évo

alanyon értelmezve.

A NewsSentiment [11] adathalmaz hosszu 1d6 alatt késziilt, sok ember munkdjaval, arra a
célra, hogy j6 mindségli (TSC) analizist lehessen végezni rajta. Mind tanitasra, mind tesztelésre fel
lehet hasznalni, 11300 mondat talalhat6 benne, jellemzden tobb célponttal és a hozzajuk tartozo

polaritasértékekkel.

Két masik adathalmazt is felhasznaltak a NewsSentiment készitéséhez, az egyik a POLUSA,
a masik a Bias Flipper 2018 (BF18). Mindkettd politikai cikkeket tartalmaz, €s jOl reprezentélja az
online média kinalatat egy amerikai fogyaszto szemszogébdl. Emellett sokféle témaja cikk
megtalalhato benniik, egy viszonylag széles iddintervallumbdl. A POLUSA 0,9 milli6 cikket
tartalmaz, melyek 2017 janudr és 2019 augusztus kozott irodtak, mig a BF18-ban 6447 cikk van,
melyek Osszesen 2781 eseményhez kithetdek. Eldnye a két halmaznak, hogy széles politikai
spektrumot lefednek, egészen a szélsébaloldalitol a szélsdjobboldali hiradasokig. Emellett kevés
szoveges hiba talalhato benniik, annak ellenére, hogy foleg az internetrdl lettek crawling és scraping

eljarasokkal, automatikusan kigytjtve.

Tehat a klasszifikaciot a NewsSentiment adathalmazon végeztem, melyben hiraddsokbdl,
elektronikus hirekbdl kivett mondatok talalhatok, cimkézve és lektoralva. A munka
finomhangolasos szakaszéban az adatokat, mint tanit6 halmazt hasznaltam fel. A NewsSentiment
harom kiilonbo6z0 fajlbol all, egy 7758 mondatbol all6 cimkézett ,train” halmazbol, amit tanitasra
hasznaltam fel, a tanité halmaz mellett még két kiilonallo fjlra oszlik meg, a devtest rw és a

devtest mt-re, amelyeket tesztelésre hasznaltam.



A szOvegben a célpontokat kiilonbozoteleképp kategorizalhatjuk, alapvetd megkiilonboztetés
lehet a célpont pozitiv, negativ megitélése, de lehet tobb kategoriaval is dolgozni, a NewsSentiment
adathalmazban harom kiilonb6z0 kategoriat hataroztak meg a szerzok, negativ, neutralis és pozitiv
kategoriat. A sajat munkamban is ezt a kategorizalast hasznaltam, annak érdekében, hogy a sajat
eredményeket 0ssze Iehessen vetni a kutatasban leirtakkal. Az adatok feldolgozasahoz to6bbek
kozott a BERT [12] nagy nyelvi modellt, illetve annak finomhangolt valtozatat a RoBERTa-t [13]
hasznaltak, valamint egyedi kiegészité architekturat. En a GPT-3 modellcsalad 6t kiilonboz6

tipusat, az ada-001, a babbage-001, a curie-001, a davinci-003 és a gpt-3.5-turbo-t hasznaltam. [14]

Az adatok sajat feldolgozasat a Google Colab kornyezetben végeztem, python nyelven,
Osszevetettem a feldolgozas soran a zero-shot, és a few-shot eljarassal kapott eredményeket,
valamint a fine-tune (finomhangolt) modellek teljesitményét. Valamint dsszevetem az
eredményeket a 2021-ben irodott cikkben levikkel, és az akkori ,,state of the art” modellek

teljesitményével.

3.2 NewsSentiment adathalmazon elért state-of-the-art eredmények

A TSC modszerek kiértékeléséhez gyakran hasznaljak az alabbi harom adathalmazt: Twitter [15],
Laptop és Restaurant [16]. Mindegyiknél jellemzd, hogy ritka az implicit kifejezése az érzelmeknek,
az ilyen és hasonlo, pl. kdzosségi média forrasoknal jellemzden explicit, egyértelmli modon fejezik
ki a véleményiiket a szerz6k. Masik jellemzdjiik, hogy nem foglalkoznak azzal, hogy a szovegben
tobbféle vélemény is megjelenik, kiilonb6z6 polaritasokkal, és hogy tobb emlitése is eldfordulhat az

adott célpontoknak.

Az ilyen forrasoktol kiilonboznek a hiradasban kozolt cikkek, ahol a szerzdk jellemzden nem
fejtik ki explicit a véleményliket, hanem torekednek az objektivitasra €s csak kdzvetett mdédon utalnak

a véleményre.

Tesztelés soran a devtest rw és a devtest mt halmazt hasznaltdk, és makro F1 értéket, Fpn
(pozitiv, negativ), accuracy értékeket hasznaltak a modellek teljesitményének bemutatdsara. A
devtest rw halmazon a ROBERTa-GRU modellel 83,1%-0s makro F1 értéket, 82,9%-o0s F1pn értéket,
¢s 83,8%-0s accuracyt mértek. A devtest mt adathalmazon F1,=82,5%, Flym= 80,2%,
accuracy==84,6% értékek lettek.



3.3 Adatok beolvasasa, API-ok hasznalata
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L

3. Abra: Folyamatibra a munka Iépéseirdl 4,5

A harmadik 4bran latszanak az adatfeldolgozas és a prompt engineering folyamat 1épései. Az
elsd 1épés a szoveges adatok megfeleld feldolgozasa volt. Az eredeti adathalmaz jsonl formatumban
talalhato, és harom kiilonbozo fajlban van tarolva. Az adatok nagy részét egy tanitohalmaz teszi ki,
ebben a fajlban 7758 mondat talalhato, fel vannak sorolva a kiilonb6z6 alanyok (targetek) és azok
pozicidja, a hozzajuk tartozo polaritasértékek (2, 4, 6), az alanyok késébbi emlitései a mondatokban.
A 2-es polaritasérték a negativ véleményt jelenti, a 4-es a neutralist és a 6-0s a pozitivot. A masik két
f4jl, két teszthalmaz, a devtest mt és a devtest rw. A devtest mt fajlban minden mondathoz legalabb
két alany tartozik, mig a devtest rw fajlban nincs ilyen megkdtés. A devtest rw ,,rw” része a ,,real
world” -re utal, vagyis hasonlo6 a valos példak eléfordulasahoz a kiilonboz6 hiradési cikkekben, mig

az ,,mt” a multi-target jelzo.

Az adatokat json formatumbol pandas dataframe-be olvastam, hogy kdnnyeb legyen a tovabbi
feldolgozas. A tanitdo halmazban minden mondathoz tartozik legalabb egy target, vagyis alany, és
annak polaritasa, azonban az devtest mt esetben 7758 példanyhoz tartozik két alany, hét esetben
harom alany, és egy esetben négy alany is. Emellett a kiilonb6z6 célpontokhoz tovabbi emlitések is
tartozhatnak (further mentions). Ilyen példa az adathalmazban, (mention-Hillary Clinton)

bejegyzéspar, és (further mention-she) rekordok. Ezek a further mention emlitések, lehetnek

4 https://research.aimultiple.com/data-preprocessing/

5https://thepraxiz.com/prompt—engineering-everything-to—know/
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kiilonb6zdek, vagy megegyezoek is az eredeti célponttal és egymassal is, (a polaritasértékeik viszont
megegyeznek az eredeti célpont polaritdsaval). Ezekkel a tovabbi emlitésekkel azonban nem
foglalkoztam a feldolgozas soran, a NewsSentiment kiértékelésekor sem hasznaltdk fel dket, és a

kigytlijtésiik automatikusan tortént.

Miutan megvizsgaltam az adatokat, sajat feldolgozasra ujra rendszereztem oOket, kiilon-kiilon
oszlopokba kigylijtve az egyes példa mondatokat, a kiilonbozd alanyokat, tovabbi emlitéseket,
polaritasértékeket stb. Erre azért volt sziikség, mert a json formatumban kiillonb6zé mezdkben és
almezokben voltak tarolva a sziikséges adatok, (pl. az alany €s a hozza tartozd polaritasérték) és igy
nem lehetett egyszerlien promptokat generalni beldliikk. Prompt alatt olyan, jellemzden angol nyelvii
szoveget értiink, amelynek segitségével egy nagy nyelvi modellel kommunikalni lehet, annak
érdekében, hogy az elvart kimenetet generalja. Ez a szoveg lehet példaul kérdé mondat, kodrészlet,

vagy egy megadott példa form4ajaban is.

Az adatok elemzéséhez a GPT-3 modellcsaladot hasznaltam fel, azon beliil pedig a text-ada-
001, a text-babbage-001, a text-curie-001, a text-davinci-003 és a ChatGPT (GPT-3.5-turbo) modellt.
Ezeket a modelleket az OpenAi cég fejlesztette ki, és a GPT széridban a harmadik iteracidhoz
tartoznak. Az ada a legkisebb, leggyorsabb modell, mig a davinci a legnagyobb. Ezek mellett az ada

és a curie modellek altalam finomhangolt valtozatait is leteszteltem.

Ehhez a modellcsaladhoz hozzaférni egy API-on keresztiil lehet, bizonyos korlatozott keretek
kozott. Ilyen korlat, tobbek kdzott a rate limit, illetve a felhasznalo rendelkezésére allo kreditek. Az
altalanos rate limit, vagyis, hogy hany kérést indithatunk a modellek fel¢ percenként, ingyenes
felhasznalas esetén, a GPT-3 modelleknél 60/perc, mig a ChatGPT esetében 3/perc. A betaplalt
informaci6 és a kijovo informécid 6sszes mennyisége is meg van hatarozva, ez a GPT-3 modellek
esetében® 2049 token, mig a davinci-003-nal és a GPT-3.5-turbonal 4097 token. Fontos megjegyezni,
hogy egy token kozelitéleg 0,75 angol nyelvii szonak felelnek meg’. Az API felhasznld ingyenesen
ot dollarnyi kreditet kap, és a modellek kozott a felhasznalas koltsége nem egyenletes, legolcsobb az

ada modell esetében, mig a legdragabb a davinci modellnél egy tokenre szdmolva.

8 https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5

7 https://help.openai.com/en/articles/4936856-what-are-tokens-and-how-to-count-them



Modell InstructGPT- Fine-tuning models Fine-tuning models Max Tokens

$/1000 token  (training) (usage) (darab)
$/1000 token $/1000 token
Ada 0,0004 0,0004 0,0016 2049
Babbage | 0,0005 0,0006 0,0024 2049
Curie 0,0020 0,0030 0,0120 2049
Davinci 0,0200 0,0300 0,1200 4097
GPT-3.5-  0,0020 - - 4096

turbo

2. Tablazat: A GPT-3 modellek haszndlati koltségei, Instruct és Fine-Tuning szempontjibol, és a maximalis token

szamok

A masodik tablazat osszefoglalja minden GPT-3 varidns hasznalati koltségeit, kezdve az ada
modellel, amely 0sszesitésben a legolcsobb, egészen a legdragabb davinci modellig. A tablazatban

emellett még szerepel az §sszesen kommunikalhaté maximalis ki és bemeneti tokenek szdma.

Az API-ok hasznélatdhoz sziikséges egy felhasznalonként egyedi API kulcs, és az utasitdsokhoz
részletes utmutatok® taldlhatok. Szamos paraméter® adhaté meg az API hivasok soran, ilyenek példaul
a ,.temperature”, a ,,maxtoken”, ,,maximum length”, a ,,top P”, a ,,frequency penalty” és a ,,presence
penalty”. Ezeknél a modelleknél a két legfontosabb paraméter a temperature, amely 0 és 2 k6zott
mozoghat és a generalt szoveg valaszanak véletlenszerliségét kontrollalja, valamint a maxtoken
paraméter, amely a modell valaszanak maximalis tokenszamat adja meg. A temperature esetén a 0
érték determinisztikus €s repetitiv valaszokat, mig a magasabb értekek egyre véletlenszeriibb
valaszokat jelentenek. A ,,maximum length”-el lehet megadni, hogy a prompt és a kimenet egytitt
héany token lehet, ez azonban modellfiiggd, a gpt-3.5-turbo esetén pl. ez minimum 1, maximum 4096.
A Top P egy 0 és 1 kozotti érték, ami a valasz diverzitasat kontrollalja mintavételezéssel. A frequency
penalty 0 és 2 kozott valtozhat, és azt befolydsolja, hogy egy 10j token esetén mekkora legyen a

biintetés érték a token korabbi eléfordulasi gyakorisaga alapjan. Ha az érték nagy, a modell jobban

8 https://platform.openai.com/docs/guides/fine-tuning

% https://platform.openai.com/docs/api-reference/completions/create



keriili az ismétléseket a valaszdban. A presence penalty pedig hasonloan a frequency penaltyhoz egy
blintetésértéket definial 0 és 2 kdzott, ami a token ismétlések kikeriilésére valo, igy a modell nagyobb
valdszinliséggel fog 1j témarol beszélni. Munkam sordn a két legfontosabb paraméter, a temperature

¢s maxtoken értékét valtoztattam, minden mas az alapértelmezett értékek szerint keriilt beallitasra.

3.4 Elvégzett prompt engineering bemutatasa

Munkdm egy részében optimalis promptokat kerestem, prompt engineering-et végeztem,
vagyis olyan bemeneti szoveget kerestem a modellek szamdara, ahol az altalam elvart kimenet
mindsége a legjobb lett. A mindséget pontossag értékkel vizsgaltam, vagyis 0sszevetettem a mar
cimkézett NewsSentiment adathalmaz polarity értékeivel a modellek valaszait és kiszdmoltam a
helyes valaszok ardnyat. Optimalis esetben a modell bemenete a példamondat, némi kiegészitd
szOveg, ami utal a feladat milyenségére, vagyis, hogy melyik célpontot vizsgalom véleményanalizis
szempontjabol, és esetleg az elvarando kategoridk felsorolasa (pozitiv, negativ, neutralis).
Kimenetként egyszavas (egy tokenes) valaszt varok, ami helyes analizis esetében megegyezik az

adott mondathoz tartozo6 polaritassal. Egy példaprompt igy nézett ki:
Prompt:
., Is the sentiment towards ... as target, positive, negative or neutral in the following sentence?”

A példaban a ... helyén a célpont, mint valtoz6 allt, és a kérddjel utan a kérdéses mondat
szerepelt. A kiprobalt promptok kiilonboznek a hosszukban, a szohasznélatukban a szorendjiikben,
abban, hogy szerepel-e benniik a lehetséges valaszok felsoroldsa. Minden promptot kis példaszammal
vizsgaltam el0szor, jellemzden tiz példamondattal, majd, ha értelmezhetd valaszokat adtak a

modellek, akkor egy, 100 mintabol 4ll6 teszthalmazra is kiprobaltam.

Az eldzetes vizsgalat utdn gyakran elvetettem promptokat, lehetdség szerint probaltam a
pontosabb valaszokat adokkal tovabb dolgozni. Ez azt jelenti, hogy megnéztem egy adott prompttal
a modell tiz példamondatbol hany esetben ad helyes valaszt az alany polaritasdra. Ha ez négynél
kevesebb helyes valaszt adott, elvetettem a promptot és masikkal probalkoztam tovabb. Ha ez az érték

magasabb volt, mint négy, 100 példan is ellendriztem a promptra adott valaszokat.



A legjobb promptok zero-shot esetben jellemzden 5-6 helyes valaszt is adtak, ez azonban
fliggott attol, hogy melyik modellt vizsgaltam. A kisebb modellek esetében (ada, babbage) eléfordult,
hogy csak 3-4 helyes valaszt adtak a tizbdl, ilyen esetben azonban nem vetettem el a promptot, 100

példara is lefuttattam, mivel 0sszességében kevesebb jo valaszt vartam.

Erre a szelekciora tobbek kozott azért volt sziikség, mert az idom és a felhasznéalhato
krediteim mennyisége is véges volt, vagyis bele kellett férjek a pénziigyi keretbe. A dolgozatban nem
sorolom fel az Osszes mérési eredményt, dsszesen 13 kiilonbdzd prompttal végeztem 100 példara
accuracy mérést, a finomhangolt modellek esetén 200, 500, 500, 500 példara és a legjobb
finomhangolt modell esetében a teljes teszthalmaz 1146 és 1476 alanydra megnéztem a pontossagot.
A teljes vizsgalat soran egy tablazatot készitettem, amelyben 6sszefoglaltam az 6sszes eredményt, a
modellek nevét, a paraméterek értékeit (temperature és maxtoken), a felhasznalt promptokat, a tizes
¢s szazas accuracy értéket, tobb esetben is a modell teljes valaszat, megjegyzéseket és a legjobb

modellek esetében minden példa vizsgalatanak eredményét kiilon elmentve.

Tovabba megvizsgaltam, azt az esetet, amikor a maximalis tokenszamot kihasznalva, annyi
mondatot adtam meg a modellnek bemenetként amennyi belefért a tokenkeretbe, és egyetlen sor
utasitast adtam arra, hogy végezzen TSC-t a kiilonb6z6 alanyokra vonatkozoan. Ehhez egy teljesen
mas, hosszl bemend promptot hasznaltam, és az eredmények azt mutattak, hogy pl. a Chat-GPT 64%-
os pontossaggal j6 valaszt adott. Ez az érték minddssze 5%-kal rosszabb a zero-shot eljarasban kiilon-
kiilon beadott példak esetében mért pontossagnal. fgy levonhaté konkltzioként, hogy akér gyorsan,
egyszerre is lehet sok adattal TSC-t végzeni, anélkiil, hogy kiilon hivasokat végeznénk a Chat-GPT-

vel, azonban ezek pontossaga rosszabb.

Héaromféle eljaras szerint végeztem a vizsgalatokat, zero-shot, few-shot (10 példa), illetve
fine-tune esetben, ¢s a mérések few-shot és zero-shot eredményét az alabbi tablazatban foglaltam

0ssze.



Modell Moédszer Temperature Tokenszam Accuracy

Babbage Zero-shot 0 alapértelmezett 62%
Curie Zero-shot 0,7 4 51%
Davinci Zero-shot 0 alapértelmezett 67%
GPT-3.5-turbo = Zero-shot 0 alapértelmezett 69%
Ada Few-shot 0 alapértelmezett 43%
Babbage Few-shot 0 alapértelmezett -

Curie Few-shot 0 alapértelmezett 62%
Davinci Few-shot 0 3 67%
GPT-3.5-turbo = Few-shot 0 alapértelmezett 53%

3. Tabldzat: GPT-3 modellek és ChatGPT modell zero-shot és few-shot paraméterei

A 3. tablazatrol leolvashatd, a modellek teljesitménye a zero-shot modszerrel. A babbage
modell a legjobb prompttal 62%-0s, a curie 51%-0s, a davinci 67%-o0s, a gpt-3.5-turbo 69%-0s
pontossagu volt. A legjobb eredményt zero-shot esetben a ChatGPT adta, ami egyben a legnagyobb
modell is a felsoroltak koziil, igy ez nem okozott meglepetést. A temperature paraméter értékét
nullanak valasztottam, ugyanis ez indokolt klasszifikacids esetben, ahol nem sziikséges, hogy
futdsonként kiilonbozé vélaszokat generdljon egy modell. A miikodés vizsgalata érdekében
kiprobaltam 0,7-es értékkel is, azonban ez a legtobb esetben nem okozott jelentds valtozast a

kimenetek mindségében, igy minden tovabbi esetben nullat hasznaltam temperature értéknek.

A masik fontos paraméter a valasz maximalis tokenjeienek szdma volt, itt az elvart egy
tokenes valasztas jellemzden nem adott értelmezhetd valaszt. A legtobb esetben lires tokenes, vagy
véletlenszerli valaszokat generaltak a modellek, viszont a davinci modell és a chatgpt valaszai
értelmezhetdéek voltak. Tobb tokenszam értéket is kiprobaltam, 2-3-4-5-10-20, illetve az
alapértelmezett 2049 (GPT-3) illetve 4097 (GPT-3.5-turbo) értékeket is. Jellemzden a modellek
nagyobb tokenszam esetén jobban teljesitettek, itt azonban fontos volt kisziirni az olyan valaszokat,
ahol a modell kimenetében tobbféle polaritas is szerepelt. Ezeket a valaszokat ellendriztem, és csak

azokat fogadtam el helyesnek, ahol egyetlen polaritas szerepelt a valaszban.

Few-shot esetben eldszor egy példat adtam meg a modelleknek, majd tiz példaval vizsgéltam a

kimeneteket. Jellemzden az egy példamondat-példakimenet par hozzdadédsa a promptokhoz rosszabb



eredményt adott a zero-shot esetnél. Tiz kiillonb6zo6 példa bemenet-kimenet part megadva a pontossag
érték egyes esetekben javult (pl. Curie modell), mas modelleknél romlott pl. Chat-GPT, a davinci
modell esetében ugyanugy 67%-os lett. Ez a véletlenszerli valtozds magyarazhaté a [5] cikkben
vizsgalt modellek viselkedésével. A kutatas eredményébodl latszik az, hogy a példdk szamanak
emelésével a modellek pontossidga az adott feladat terén altalaban nd, emellett azt latjuk, hogy
altalaban a nagyobb modellek jobban teljesitenek in-context learning feladatokban. Ezek a
kovetkeztetések viszont csak egy Osszegzett eredményt mutatnak, ettdl jelentdsen eltérd esetek is

eléfordulhatnak, ahol a modellek adott kontextusban rosszabban teljesitenek, mint zero-shot esetben.

3.5 Ada és Curie modellek finomhangolasa

Ahhoz, hogy pontosabb véleményanalizist végezzek, finom hangolni kezdtem a kiilonb6zd
kiindulasi modelleket. Ezt az anaconda kornyezetben végeztem, az openai honlapon talalt fine-tune

leirasok alapjén.

Az OpenAl API biztosit egy CLI programot, amelyben az adatok el6készitését, szerkesztését el
lehet végezni. A program bemenetként pl. xIsx, vagy json formatumu fajlokat var, melyekben
szerepelnie kell egy prompt és egy valasz (completion) mezdnek. Ez a f4jl lesz a tanito adathalmaza
a kiindulasi modellnek. A modell tanitdsdhoz hasznalt f4jl jsonl formatumu kell legyen, amit a
programmal a tanito f4jlt konvertalva el6 lehet allitani. A program azt javasolja, hogy tavolitsuk el a
promptok elején 1évo ismétlodo részeket, mivel ezek nem sziikségesek a finomhangolés soran, a few-
shot esettel ellentétben. Tovabba a prompt végére érdemes lezard szekvenciat tenni, ami jelzi a
modellnek, hogy véget ért a bemenet, a completion részt pedig tires (whitespace) karakterrel ajanlott
kezdeni. Emellett a program segitségével eltavolithatok az ismétlédd sorok az adatokban, ebbdl a

feldolgozasakor nyolc darab volt, és fel lehet bontani az adatokat tanit6 és validacids halmazokra is.

A tanit6fajl elokészitése utan az feltoltésre keriil, majd egy paranccsal megadhatd, hogy melyik
f4jl alapjan végezziink finomhangolast, melyik kiinduldsi modellen. Ennek koltsége és iddigénye
valtozod, a program a koltséget megadja, az id6tartamra pedig becslést ad. A tanitas koltsége kisebb
modellek esetén alacsonyabb, mig a nagyobb modellek esetén ennek tizszerese is lehet. A

munkafolyamat ezutan vardlistara keriil és amennyiben rendelkezésiinkre all a megteleld



kreditmennyiség, a tanitds megkezdddik. A Curie modell 800 példaval valo finomhangolasakor, az
alapértelmezett paraméterek szerint, a tanitds 4 epochig tartott, a batch size 1 wolt,
learning_rate_multiplier 0,1 értékli, prompt loss weight 0,01. Az alapértelmezett értékeket
természetesen lehet valtoztatni. A finomhangolas aktualis allapotat le lehet kérdezni, és meg is lehet

szakitani menet kozben a folyamatot.

A tanitds végén visszakapunk egy egyedi azonositoval (példaul idébélyeggel) -ellatott

finomhangolt modellt, amivel aztdn az API-n keresztiil tudunk kommunikalni.

A finomhangolas sordn kimeritettem az altalam elérhetd krediteket. Ingyenes felhasznalas esetén
egy modell tanitdsa maximum 6t dollar koltségli lehet, ami a curie modell esetében 7400 mondatnyi
bemenetet jelentett, vagyis majdnem a teljes tanitbhalmazt. Ennek a tanitasnak a koltsége a davinci
modellt esetén tizszer ennyibe keriilt volna, ami nem volt elérheté szamomra. Mivel a davinci modell
minden korabbi bemeneten jobban teljesitett a kisebbik curie modellnél, feltehetd, hogy még jobb
eredményt adott volna a finomhangolds utdn. Ehhez azonban tovabbi vizsgalatok, és forrasok

sziikségesek.

3.6 Eredmények Osszevetése

A [11] cikk esetében a két vizsgalt teszt halmazon (devtest mt, illetve devtest rw) elért legjobb
eredményeket 0sszevetem a finomhangolas eredményével. Mindkét teszt halmazon a legnagyobb
accuracy értéket a ROBERTa finomhangolt modell GRU valtozataval érték el a szerzok, a devtest mt

esetében 84,6%-ot, és a devtest rw esetében 83,8%-ot.

Osszesen négy kiilonbdz6 finomhangolast végeztem, az elsd a curie modellen tértént, a koncepcid
kiprobalasara, 800 bemeneti példaval, és az accuracy mérésére 200 példat hasznaltam fel. Ennél a
tanitasnal a teljes promptot felhasznaltam bemenetként, nem lett levagva a mondatok eleje, illetve a
stop sequence sem keriilt alkalmazasra, a whitespace sem keriilt be a valaszok elejére. Ezt a modellt
200 tesztpéldan megvizsgaltam, ahol 74,5% pontossagot ért el, amennyiben egy tokenes valaszt

vartam.

Masodszor a finomhangolas alap modelljének az ada-001-et vélasztottam, melynek tanitasi

koltsége sokkal kisebb a curie-éhez képest (ada 0,0004 $/1000 token, mig a curie 0,003$/1000 token),



¢s bemenetként 6750 példamondatot adtam meg. A tanitéhalmaz 7750 mondatabol fennmaradé 1000
példamondatot hasznaltam fel tesztelésre. A bemeneti szoveg szerkesztését az ajanlott
megfontolasok szerint végeztem. Ennek a kész modellnek a pontosabb vizsgdlatdhoz az 1000
példamondatbol 500 ellenérzd példan végeztem mérést. A valaszok pontossaga 81,4%-o0s volt, ami
megkozeliti a RoOBERTa-GRU modell teljesitményét, €s emiatt a jO eredmény miatt tovabbi

finomhangolasokat végeztem.

Harmadik esetben a finomhangolas alapjaul ismét a curie modellt valasztottam, mivel ez volt a
legnagyobb modell, amelyet még képes voltam az adott koltségkeretek kozott tanitani. A tanitashoz
6750 példamondatot hasznéltam, és mivel a kordbbi eredmények javultak a promptok ajanlott
szerkesztésével, ezt ismét elvégeztem. A kész modell pontossiagdt ugyanazon az 500 példan
teszteltem, két kiillonb6z6 maxtoken paraméter értékkel. A két tokenes valasz esetében 84,8%-0s
pontossagot mértem, mig az egy tokenes valasz esetében ez 85,6% volt. Ezek az értékek meghaladjak
a RoBERTa-GRU modell pontossagat, azonban nem azon a teszthalmazon mértem dket, mint amit a

modellnél hasznaltak, igy az 6sszehasonlitds nem lehetséges.

Végiil a curie modellt felhaszndlva és a maximalis tanitdsi koltségkereten belill maradva
végeztem finomhangolast, 7400 példamondattal (csaknem a teljes tanitdo halmaz a NewsSentiment
esetében). Itt is a tanitd API &ltal ajanlott forméjura szerkesztettem a promptokat, és a modell
teljesitményét most a devtest rw illetve a devtest mt halmazokon mértem. A finomhangolt curie
modell pontossaga a devtest rw esetében 86,47%-os lett, ami 2,6%-kal meghaladja a RoBERTa-
GRU teljesitményét, a devtest mt esetében pedig 87,33%-os lett, ami 2,7%-kal meghaladja azt.

Modell Modszer Temperature | Max Accuracy (500 | Accuracy Accuracy
Tokens példa) devtest_rw devtest mt
(darab)
RoBERTA- - - - - 83,8% 84,6%
GRU
Curie-FT Fine-Tune 800 | 0 1 74,5% - -
példaval
Ada-FT Fine-Tune 6750 | 0 1 81.4% - -
példaval
Curie-FT Fine-Tune 6750 | 0 2 84.8% - -
példaval
Curie-FT Fine-Tune 7400 | 0 1 - 86,47% 87,33%
példaval




4. Tdbldzat: RoBERTa-GRU modell accuracy eredményei, finomhangolt Ada és Curie modellek accuracy

eredményei

A 4. tablazatban 6sszefoglalva szerepelnek a kiilonb6z6 finomhangolt modellek adatai. Els6
oszlopban a modell neve szerepel, a masodik oszlop a tanité példaszamra utal, ezt koveti a
temperature €érték, majd a maximalis tokenszam, végiil az utols6 harom oszlopban az egyes teszt

részhalmazokon mért pontossag értékek vannak.

GPT-3 Modellek véleményanalizis pontossaga
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4. Abra: GPT-3 Modellek zero-shot, few-shot és fine-tune pontossiga

A 4. abran balrol-jobbra haladva latszanak a modellek adott eljarasban elért legjobb
pontossagértékei. El0szor felsoroltam a zero-shot mérés eredményeit, a babbage-001, curie-001,
davinci-001, gpt-3.5-turbo modellek esetében, majd ezeket kovetik a few-shot eredmények, az ada-
001, és a korabban felsorolt modellek pontossagéval, és végiil a fine-tune eredmények latszanak, az
ada-001-6750s (ada-001 modell, 6750 mondattal tanitott verzio), curie-001-800s stb. A legjobban

teljesitd finomhangolt modell esetében (curie-001-7400s) mind a két teszthalmazon (devtest-rw



illetve devtest-mt), mért pontossagot feltiintetem, ezek mellet szerepel a ROBERTA-GRU modell

ugyanezen halmazokon mért pontossaga.

Az abran pirossal jeldlt oszlop a curie-001 modell 51%-0s zero-shot pontossagat mutatja. Ez
az értek 35,47%-kal alacsonyabb az altalam finomhangolt, z6ld oszloppal megjelenitett curie001-
7400s modell (devtest-rw) halmazon mért 86,47%-0s pontossaganal. Valamint ez a zero-shot érték
36,33%-kal alacsonyabb a szintén zold oszloppal jeldlt, curie001-7400s, (devtest-mt) 87,33%-0s

pontossaganal.

A kék oszlopok, a ROBERTA-GRU modell 83,8%-o0s és 84,6%-0s pontossagat mutatjak, amit
a devtest-rw, és a devtes-mt halmazon mértek a NewsSentiment kutatdsban. Az eredményekbdl
latszik, hogy a zero-shot eljarashoz képest 35,47%-36,33%-kal pontosabb a finomhangolt modell

teljesitménye.

3.7 Kovetkeztetések

Az Gtmutatd 1°

¢s a tapasztalataim alapjan a finomhangolt modellek teljesitménye
folyamatosan javult, minél nagyobb volt a tanitohalmaz, illetve minél nagyobb méretli modellt
hasznaltam. Ezek alapjan felteszem, hogy ha a teljes tanitohalmazt (7758 mondat), illetve a davinci
modellt hasznalom kiindulasként még jobb pontossdgot lehet elérni ezen a TSC feladaton.
Amennyiben tovabbi adathalmazokat is felhasznalnék, pl. Twitter, Laptop, Restaurant stb.
véleményem szerint lehetséges lenne tovabb javitani az eredményeket, €s még jobb véleményanalizist

végezni.

Erdemes lenne tovabb kisérletezni a davinci modellel, illetve a GPT-4 modellel, zero-shot
modszerrel, és finomhangolassal is, a GPT-4-nek azonban jelenleg korlatozott és a hasznalt

modelleknél dragabb a hozzaférése, finomhangoldsa nem is végezheto.

10 https://platform.openai.com/docs/guides/fine-tuning



4 Osszefoglalas

Ebben a dolgozatban a TSC, target-dependent sentiment classification problémakorrel
klasszifikaciok formajaban, is eldkeriil az NLP gyakorlatban. Ilyen alkalmazas lehet nagyméretii

szovegek feldolgozasa, review-k kategorizalasa, tdzsdei elemzés, hirek vizsgalata.

A téma irodalméanak vizsgélata utan, a GPT-3 modellcsalad elemeivel dolgoztam, el6szor
zero-shot, majd few-shot modszerrel, végiil finomhangoltam az ada és a curie modelleket kiilonb6zd

méretl tanitdhalmazokkal, és kiilonbdzoen 0sszeallitott példapromptokkal.

Az adatok vizsgalatat a colab és az anaconda kornyezetben végeztem, python nyelven.
Felhasznaltam a NewsSentiment adathalmaz, ami egy emberi munkdval cimkézett és lektoralt
halmaz. Az eredményeket Osszevetettem a NewsSentiment szerzéinek 2021-ben végzett
vizsgalataval, ahol tobbek kozott a BERT modell RoBERTa finomhangolt modelljének
modositasaval értek el. A GPT-3 ada és curie modelljeinek finomhangolasaval megkozelitdleg
hasonlé eredményt lehet elérni, mint a ROBERTa-GRU modell esetében, illetve a Curie modell

tovabbi tanitasaval 2,6%-kal jobb eredményt is.

Kovetkeztetésként le lehet vonni, hogy a kiilonboz6 transzformer LLM modellek méretiiktol
¢s korszertiségiiktdl fiiggden képesek rendkiviil j6 véleményanalizisre, ami magas pontossagot ér el
lektoralt adathalmazokon. A kisebb ada modell finomhangoldskor ugyanazon a tanitohalmazon 4,2%-
kal kisebb pontosaggal valaszolt, mint a curie modell, mig a curie modell tanitopéldainak 800-rol
7400-ra novelésével, illetve a tanitdszoveg formazasaval dsszesen 11,97%-kal jobb accuracy érték

volt mérheto.
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