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1. Bevezetés

A téblazatok széles korben elterjedtek, és gazdag informaciodforrést jelentenek az interneten és
kiilonféle dokumentumokban. Statisztikai adatok szerint az internetes weboldalakon talalhatd
tablazatok szama elérte a tobb szazmilliot (Lehmberg és mtsai, 2016); a vallalati kdrnyezetben pedig
az Excel-szerii fajlokban 1év6 tablazatok szama meghaladta a 115 milliot (Wang és mtsai, 2020). A
tablazatokbol szarmazd relevans informaciok pontos keresése kulcsfontossagli szamos valos
alkalmazasban, példaul pénziigyi elemzésekben vagy a tudomanyos kutatasokban. Az elmult két
évben nagy nyelvi modellek (Large Language Models, LLM-ek) figyelemremélto fejlédése (Brown
¢s mtsai, 2020; Chowdhery ¢és mtsai, 2022; OpenAl, 2023a; Touvron és mtsai, 2023; Google, 2023)

atalakitotta az informaciokeresés megkdzelitését.

Az LLM-ek legfébb eldnye, hogy képesek altalanositani és dsszetett nyelvi struktirdkat értelmezni,
ami kiemelkedden fontossd teszi Oket a nyelvi adatok feldolgozasdban. Bar ezek a modellek
elsésorban az angol nyelvre optimalizaltak, egyre nagyobb igény mutatkozik arra, hogy mas

nyelveken, példaul magyarul is sikeresen alkalmazhatok legyenek.

Az egyik kiilondsen érdekes alkalmazasi teriilet a tablazatos kérdés-megvalaszolasi (TQA) feladat,
amely soran a modellnek egy tablazat alapjan kell a feltett kérdésekre valaszt adnia. A TQA-feladatok
jelentésége az adatbéazisokban és kiilonbozé dokumentumokban elérhetd strukturalt informacio
hasznositasaban rejlik, amelyeket hatékony kérdés-valaszold rendszerek segitségével lehet
automatizalni. Ez a teriilet a El6tanitott Nyelvi Modellek (PLM-ek) térnyerésével gyors fejlddésen
ment keresztiil, azonban tovabbra is komoly kihivast jelent a jelenlegi modellek szdmara (Jin és mtsai,
2022). Magyar nyelven az LLMek nem teljesitenek annyira jol, mint angolul, és jelenleg nem all
rendelkezésre olyan TQA adatbazis, amely magyar nyelven késziilt kérdés-megvalaszolasi

rendszerek vizsgalatat tenné lehetdvé.

Jelen dolgozat célja egy magyar nyelvii TQA-adathalmaz javarészt automatikus létrehozasa, amely
magyar Wikipédia szocikkek tablazatos adatait és a hozzajuk kapcsolhatd szoveges tartalmakat
hasznositja. Az ezekbdl az adatokbol készitett TQA-adathalmaz lehetdséget nyujt az LLM-ek

tesztelésére magyar nyelvii adaton, valamint a TQA-algoritmusok hatékonysaganak vizsgalatara. A



dolgozat tovabbi célja, hogy kiilonb6z6 nagy nyelvi modellek teljesitményét és megbizhatosagat
mérje fel a magyar nyelvii TQA-adathalmazon, Gsszehasonlitva a kiilonb6zd algoritmusokat és
tobbféle LLM-et. A kutatas hozzajarul a magyar nyelvii nyelvtechnoldgiai kutatasokhoz, mivel ez az
adatbazis eldsegiti a magyar nyelvii TQA-rendszerek fejlesztését és kiértékelését, amelyek hosszu
tavon alapvetd fontossaguak lehetnek a magyar nyelvii digitalis szolgaltatasok és alkalmazasok

szamara.

Osszefoglalva, ez a dolgozat a egy j tipusi magyar nyelvii adathalmazt mutat be, ami egy 1j
feladatként lehetGséget biztosit arra, hogy a magyar nyelven is teszteljiik a legkorszeriibb LLM-eket,

amit dolgozatomban targyalok is.

2. Hattér
2.1 Nagy nyelvi modellek

Az elmult években a Nagy Nyelvi Modellek robbanasszerii fejlddése révén lenyligdzo teljesitményt
értek el kiilonféle nyelvtechnolédgiai (Natural Language Processing, NLP) feladatokban (Brown és
mtsai, 2020; Touvron és mtsai, 2023; Team és mtsai, 2023). A kutatasok eddig szamos aspektusbol
¢s képesség szempontjabol vizsgaltak az LLM-ek teljesitményét (Bang és mtsai, 2023b; Bubeck ¢és
mtsai, 2023; Akter és mtsai, 2023), de hatékonysdguk a strukturalt adatok, péld4ul tabldzatok

kezelésében egy kevésbé kutatott teriilet.

A strukturdlatlan szovegekkel ellentétben a tdblazatok rendszerezett strukturaban taroljak az
informéciot. Ez a tulajdonsag teszi a tablazatos adatokat szdmos alkalmazas alapjava, beleértve az
orvosi diagnosztikat, a virtualis személyi asszisztenseket, valamint az ligyfélkapcsolat-kezelést
(Hemphill és mtsai, 1990; Dahl és mtsai, 1994; Akhtar és mtsai, 2022; Xie €s mtsai, 2022), és igy
tovabb.

A nagy nyelvi modellek a mesterséges intelligencia és a természetes nyelvfeldolgozas teriiletén
kifejlesztett komplex rendszerek, amelyek képesek nagy mennyiségli szoveg adatainak
értelmezésére, elemzésére €s feldolgozasara. Az LLM-ek alapjat a neurdlis halozati modellek
képezik, amelyek mérete és bonyolultsaga jelentdsen meghaladja a korabbi NLP modellekét. A
legmodernebb LLM-ek, mint példaul a GPT modellek, a BERT, stb. tobb milliard paramétert
tartalmaznak, és ennek koszonhetden széles korti feladatokat képesek ellatni, a szovegértelmezéstol

kezdve a kérdés megvalaszolason at a szoveggeneralasig.

Az LLM-¢ek jellemzben a transzformer architektarara épiilnek, ami rovid idon beliil meghatarozova

valt az NLP teriiletén. A transzformerek lehetévé teszik, hogy a modell az input szoveg kiilonbzo



részei kozott hossza tava kapcsolatokon at is felismerje azokat az Osszefliggéseket, amelyek

alapvetdek a nyelvi megértéshez.

Az LLM-ek el6tanitasahoz altalaban hatalmas mennyiségii adatot hasznalnak, amelyek tartalmazzak
az interneten fellelhetd kiilonféle nyilvanos informaciokat, konyveket, cikkeket, blogokat és mas
forrasokat. Az eldtanitas soran a modelleket arra tanitjak, hogy szavak, kifejezések és szovegblokkok
kozott mintazatokat €s kapcsolddasokat fedezzenek fel, ami képessé teszi ket a nyelv természetes
feldolgozasara. Az eldtanitas utan jellemzden finomhangolasi 1épéseken mennek keresztiil, amelyek
soran az adott feladatra optimalizaljak Oket, példaul forditasra, vagy ebben az esetben kérdés

megvalaszolasra.

A GPT tipusa LLMek képesek szdveget generalni, forditani, kérdésekre valaszolni, és segiteni
kiilonféle kreativ irasi feladatokban, példaul torténetmesélésben és Osszegzésben. Az OpenAl éltal
fejlesztett GPT modellsorozat példaul jol ismert a szoveggeneralasi képességeir6l. A GPT-4
modelljiik csaknem 2 ezer milliard paramétert tartalmaz, és az egyik legnagyobb nyelvi modell, amely

eddig késziilt.

A Google altal fejlesztett BERT modellek inkabb arra specializalodtak, hogy szovegértelmezési
feladatokat végezzenek el, mint példaul a szoveg-kategorizalas és a kérdés-megvalaszolas. A BERT
kétiranyu tanulasi mechanizmusa lehetové teszi, hogy a modell mind a bal, mind a jobb kontextust
figyelembe vegye az egyes szavak jelentésének értelmezésekor, ami kiilondsen hatékonnya teszi az

NLP-feladatok soran.

Annak ellenére, hogy az LLM-ek sikeresen alkalmazhatok az angol nyelvii feladatokban, mas
nyelvek esetében korlatozottabb eredményeket nytjtanak. Ennek f6 oka, hogy az LLM-ek
el6tanitashoz sziikséges hatalmas mennyiségli adathoz nem minden nyelv esetében férnek hozza, igy
példaul a magyar nyelvre optimalizalt modellek kifejlesztése tovabbra is kihivast jelent. Az LLM-ek
elétanitdsa gyakran az interneten elérhetd, angol nyelvii szovegeken torténik, és ezéltal egyes
nyelvek, kiilonosen a kisebb nyelvek, mint a magyar, alulreprezentaltak maradnak. Az olyan
kutatasok, amelyek magyar nyelvii kérdés-valaszol6 adatbazisokat hoznak 1étre, alapvetden fontosak

a magyar nyelvii LLM-ek fejlesztésében és azok teljesitményének javitasaban.

Megjegyezziik tovabba, hogy a kdzelmultban kimutattak, hogy a nagy nyelvi modellek (LLM-ek)
gyakran ,,szennyezettek” kiilonb6z6 benchmark adatbazisok altal (Golchin és Surdeanu, 2023), ami

befolyasolhatja az egyes kiértékelések eredményeit.



2.2 TQA feladat

A tablazatos kérdés-megvalaszolas (Table Question Answering, TQA) feladat a nyelvtechnologia
egyik specidlis alkalmazasi teriilete, ahol a modell célja, hogy legaldbb részben strukturalt adatokbol
(tablazatokbol) valaszoljon a feltett kérdésekre. A TQA kiilondsen hasznos, amikor nagy mennyiségi
adatot szeretnénk értelmezni €s kinyerni jol meghatarozott kérdések megvalaszolasaval, példaul

pénziigyi tablazatok, sportstatisztikak vagy adatbazisok esetében.

Az encoder-decoder tipusu modellek, mint példaul a TAPEX (Liu és mtsai, 2022), és a mélytanulas-
alapt modellek, példaul az MLM-moddszerek (Herzig és mtsai., 2020) tanitdsa révén a modellek
képesek megérteni a strukturalt tdblazatos adatok részleteit, és azokon alapuld valaszokat adni.
Ezeknek a modszereknek azonban jelentds hatranyuk, hogy a teljes adatallomanyt memoriaba kell
betdlteni, ami miatt nem alkalmasak hatalmas, Osszetett valos adathalmazok kezelésére. Tovabba a
kontextus hossz korlatozasa — akarcsak mas nagy nyelvi modelleknél — megszabja, hogy mennyi adat

adhat6 meg egyszerre a modell szdmara, ami ezeknél a modszereknél kiilondsen korlatozott.

A TQA-feladat soran a modell egy vagy tobb tablazatot kap bemenetként, valamint egy természetes
nyelven megfogalmazott kérdést, amelyre a tabldzatban talalhaté informéciok alapjan kell
valaszolnia. A feladat sikeres végrehajtasdhoz a modellnek képesnek kell lennie arra, hogy a kérdés
alapjan valamilyen moédon a tabldzat megfeleld celldiban taldlhaté adatokat azonositsa és
felhasznalja. Ez magaban foglalhat egyszer(i adatlekérdezéseket (pl. ,,Mennyi az X termék ara?”),
Osszetett miveleteket (pl. ,,Melyik évben volt a legnagyobb novekedés az Y termék

értékesitésében?”), valamint tobb Iépésben torténd informacidé kombinaciokat is.
A TQA-feladat szamos technikai kihivassal jar:

1. Természetes nyelvi megértés és tablazatértés integracioja: A modellnek képesnek kell
lennie arra, hogy a kérdésben szerepld nyelvi utasitasokat 6sszekapcsolja a tdblazat strukturalt

elemeivel (sorok, oszlopok, cellék).

2. Szintaktikai és szemantikai oOsszefiiggések felismerése: Gyakran el6fordul, hogy a
tablazatban talalhatdo adatot kiillonboz0 logikai kapcsolatokon vagy szemantikai
Osszefliggéseken keresztlil kell értelmezni. Példaul a ,legnagyobb novekedés” vagy
»legkisebb érték” kérdések megvalaszolasahoz a modellnek 6sszehasonlito muveleteket kell

végrehajtania.

3. Szamitasi és logikai miiveletek végrehajtasa: A kérdések egy része szamitdsokat igényel,
mint példaul Osszegzést, atlagolast vagy szazalékszamitast. Ehhez a modellnek egyarant

sziiksége van matematikai és logikai képességekre.



4. Adaptalas tobb nyelvhez: Mivel a legtobb TQA-modellt els6sorban angol nyelven fejlesztik
¢s tanitjak, mas nyelveken (példaul a magyar nyelven) valé alkalmazasuk jelentds kihivast

jelent, kiilondsen a helyi nyelvi és tdblazati sajatossagok figyelembevétele szempontjabol.

LLMekkel altalaban zero-shot QA-t javasoltak a kérdés-megvalaszolasrad modellek tanitasara
emberek altal kézzel cimkézett tanitohalmaz helyett. Az els6 feliigyelet nélkiili QA modellt az
LLMek megjelenése eléttkorabban javasoltak (Lewis €s mtsai, 2019), amely kérdés-valasz-kontextus
harmasokat general a QA modell tanitasa érdekében, feliigyelet nélkiili gépi forditassal. A generalt
kérdések azonban eltérnek az ember altal irt kérdésektol, és altalaban sok lexikai atfedést mutatnak a
kontextussal. Ennek megoldésara a kovetkez6 munkak a Wikipédia szocikkeitidézett dokumentumait
(Li és mtsai, 2020), eldre definialt sablonokat (Fabbri és mtsai, 2020) vagy eldzetesen betanitott
nyelvi modellt (Puri és mtsai, 2020) hasznaltak a kézzel annotalt kérdésekre hasonlito,

természetesebb kérdések eldallitasahoz.

A TQA-feladatokra hasznalt LLM gyakran finomhangolésra keriilnek specialis TQA adathalmazban,

amelyek tartalmazzdk a tabldzatokat, a kapcsolodo kérdéseket €s a helyes valaszokat.

A TQA-feladatok jovobeli fejlesztési iranyai kozé tartozik a tobbnyelvii és nyelvfiiggetlen TQA-
rendszerek kidolgozésa, amelyek lehetdvé teszik a modellek szdmara, hogy kiilonb6z6 nyelveken is
jol teljesitsenek, példaul a magyar Wikipédian talalhato tablazatokra is alkalmazhatdk legyenek.
Emellett névekvd hangsulyt kap az a kérdés, hogy a modellek hogyan tudjak elkeriilni a hibas
valaszokat, kiilondsen bonyolult kérdések esetén, amelyek tobb tdblazat vagy Osszetett miiveletek

bevonasat igénylik.

= TQA feladat

Tablazat
1 2 3
4 5 6
7 8 9

> Adatpont promptta
Melyik a legnagyobb alakitasa
szam a tablazatban?

Valasz

Egy TQA Adatpont

Nagy nyelvi modell




I. abra Tdblazatos kérdés-megvalaszolasi feladat

Az LLMek elotti tablazatos kérdés-megvalaszolasi modellek az alapjan kiilonboztethetok meg,

hogyan generaljak a vélaszokat:

1. Lekérdezések formalis atalakitasa (szemantikus elemzés),
2. Kozvetlen valaszok generalasa.

3. Hibrid megkozelitések, amelyek mindkettét 6tvozik.

Habar az SQL hatékony a tablazatokon végzett kérdés-megvalaszoladsban (Shi és mitsai, 2020),
jelentds hatranya, hogy nem jol alkalmazhatd nem adatbézis-alapt tdblazatok esetén, és problémas

lehet a kérdések atforditasa SQL-re.

Kozvetlen valasz generalas: A kozvetlen valasz generalas kozvetleniil allitja el¢ a végsd valaszokat,

kihagyva a kérdések valamilyen lekérdezd nyelvre alakitasanak 1€pését.

e Példa: (Mueller és mtsai, 2019) graf-alapt neuralis halét (GNN) hasznal az adatszerkezet
kédolasara, és egy dekddolot, amely a graf €s a lekérdezés alapjan general vélaszokat.

e Tamogatja az adatbdvitési technikakat, példaul SQL eredmények vagy Excel-formuldk
atalakitasat azok végrehajtasara (TAPEX: Liu és mtsai, 2021; FORTAP: Cheng és mtsai,
2021).

Ennek ellenére a transzformerekkel végzett numerikus érvelések hatékony kezelése tovéabbra is

kihivas (Zhou és mtsai, 2022a).

Hibrid modszerek: A hibrid megkdzelitések a tdblazatokbol relevans tokeneket emelnek ki, hogy

azokat egy aggregatorral feldolgozzak, és specialis végrehajtora irdnyitsak.

e TAGOP (Zhu és mtsai, 2021): Szekvencia cimkézéssel emeli ki a relevans celldkat, majd
egy osztalyozot haszndl a szimbolikus érvelési programok 0sszerakéasara.
e TAPAS (Herzig és mtsai, 2020): Egy BERT-szer(i kodold végén osztalyozo réteget hasznal

a tartalom kivalasztasara €és aggregacios miiveletek végrehajtasara.

Ezek a mddszerek erds numerikus képességekkel rendelkeznek, de korlatozott kifejezd készségiik
miatt nehezen boldogulnak Osszetett, tobb aggregaciot igényld lekérdezésekkel (Herzig és mtsai,
2020). Az éltalunk javasolt koztes logikai forma-alapu feliigyelet megoldja ezt a problémat azaltal,

hogy lehetdve teszi az Osszetett tobb aggregacios reprezentaciok kezelését.



A TQA-feladatokban gyakran szerepelnek numerikus valaszok, amelyek pontossaganak ellendrzése

specialis modszereket igényel:

e Abszolit hibaszamitas: Az eltérés mérése az elvart értékhez képest, kiillondsen akkor

hasznos, ha a valasz konkrét szamadat.

e Relativ hibaszamitas: A hibaarany figyelembevétele szdzalékban, ami foleg nagy értékek

esetében lényeges.

e Toleranciakiiszob: Bizonyos esetekben meghatarozhatd egy tiiréshatar, amely alapjan a

valasz helyesnek tekinthetd, még akkor is, ha nem pontosan egyezik az elvart értékkel.
2.3 Adatbazisok

Szamos TQA adatbazis 1étezik angol nyelvre, amelyek kiilonféle tipust kérdés-megvalaszolasi
feladatokat tAmogatnak és kiilonféle tdblazatos strukturakat tartalmaznak. Ezek az adathalmazok a

TQA modellek fejlesztésének és tesztelésének alapjat képezik.

1. WTQ (WikiTableQuestions) (Pasupat és Liang, 2015b) a jelenlegi modellek korlatainak
vizsgalatara szolgald alapvetd adatforrasként szolgdl. Ez egy tdblazatos kérdés-valasz
adathalmaz, amely 2108 HTML-tablabol és tomegesen gyljtott kérdés-valasz parokbol all.
Annak ellenére, hogy mind a tanit6-, mind a tesztkészletben tobb kérdés vonatkozik egy-egy
tablazatra, a két készlet tdblazatai nem allnak atfedésben egymassal. A WikiTableQuestions
tobb olyan kulcsfontossagu jellemzdvel rendelkezik, amelyeknek kdszonhetden hatékony és
kihivast jelent6 benchmark:

- A kérdések megvalaszolasahoz gyakran tobb logikai 1€pést igényel, jellemzden
kiilonboz6 informécio dsszegylijtésével egyetlen tablazatbol.

- A tablazatok nem adatbazisszeriien strukturaltak, illetve gyakran tartalmaznak nem
egységes cella értékeket, amelyek értelmezése az olvasd implicit képességeire
tdmaszkodik.

- A celladk gyakran formalis reprezentacidkat €s természetes nyelvi elemeket

vegyitenek, ami a tisztdn programozasi megkozelitések alkalmazasat nehézkessé teszi.



School Conference Record Head coach CWs CWS best CWs URL hitp://en.wikipedia.org/wiki?action=render&curid=10424731

(conference) appearances finish record Title 1959 NCAA University Division Baseball Tournament
Arizona N/A 36-8 (N/A) Frank Sancet 4 2nd 7-8 Table# 0
(last: 1958) (1956)
nt-1314
Clemson ACC 236 (11-5,0GB)  Bill Wilhelm 1 5th 1-2
(last: 1958) (1958) list each of the schools that came in 2nd for cws best finish,
Colorado State  N/A 24-5 (N/A) Pete Butler 5 5th 2-10 Arizona  Penn State Western Michigan
(last: 1958) (1955)
Connecticut 201 (N/A) J. Orlean 1 S5th 1-2 nt-1977
Christian (last: 1957) (1957) .
does clemson or western michigan have more cws appearances?
Fresno State 38-11 (N/A) Pete Beiden 0 none 0-0
(last: none) Western Michigan
Oklahoma State | Big 8 22-4(17-3,0GB) Toby Greene 2 3rd 54 o
(last: 1955) {1955) )
Penn State N/A 154 (N/A) Joe Bedenk 2 2nd 54 list the schools that came in last place in the cws best finish.
fast1357) (=) Clemson Colorado State  Connecticut
Western MAC 24-7(8-2,0GB) Charlie Maher 3 2nd 7-6
Michigan (last: 1858) (1955) nt-2635

I1. abra WikiTableQuestions adattibla minta

2. SQA (Sequential Question Answering): Ez az adatbazis ugy lett kialakitva, hogy egymast
kovetd kérdések sorozatat tartalmazza ugyanazon tabldzatokhoz, ahol a kérdések gyakran
egymasra épiilnek. Az SQA ezért kiilonosen alkalmas olyan TQA modellek fejlesztésére,
amelyek tobb lépésben megfogalmazott kérdéseket is képesek kezelni, mivel gyakran
sziikséges a korabbi kérdések valaszainak figyelembevétele az ujabb kérdések
megvalaszolasakor.

3. WIkiSQL (Zhong és mtsai, 2017), hasonléan a WikiTableQuestions-hoz, 80654 kérdés-
valasz part tartalmaz 24241 Wikipedia-tablazat felett. Bar eredetileg szemantikus elemzésre
késziilt, gyenge feliigyeleti kornyezetekben is alkalmazzdk, kizdrdlag a kivant vélasz
intervallumot hasznalva jelként. Az adatallomany Osszes tablazata teljesen elemezhetd
tipusokkal. A kérdések egyszerlibbek, mint a WikiTableQuestions esetében, €s csak teljes
cella értékére vonatkoz6 miiveleteket tartalmaznak, amelyek egy SQL-lekérdezéssel teljes
mértékben elemezhetdk.

4. TabFact: A TabFact (Chen és mtsai, 2019) adatbazis a tablazatos tényellendrzésre fokuszal.
Az adatbazis olyan természetes nyelvi allitdsokat tartalmaz, amelyek alapjan a modelleknek
el kell dontenitik, hogy a megadott tablazat adatai alapjan igazak vagy hamisak-e. A TabFact
ezért inkabb tényellendrzési feladatokra hasznalatos, de TQA-feladatokban is alkalmazhato,
amikor az allitasok és kérdések értelmezése tablazatos kontextusban torténik.

5. HybridQA: A HybridQA (Chen és mtsai, 2020) adatbazis kombinalt kérdés-valasz
feladatokat tartalmaz, amelyek tablazatos és szoveges forrasokat is igényelnek a kérdések
megvalaszolasahoz. Itt a vélaszok egyarant kovetelhetik meg tablazatok és szoveges
bekezdések hasznalatat, igy az adatbazis kiilonosen alkalmas komplex TQA-feladatok
gyakorldsara, ahol a modelleknek képesnek kell lenniiik tobbféle informacioforrast integralni.

6. TAT-QA (Table-and-Text Question Answering): A TAT-QA (Zhu és mtsai, 2021)

adatbazis olyan kérdéseket tartalmaz, amelyek szintén tablazatos €s szoveges forrasokra



egyarant épitenek. Kiilondsen pénziigyi és szamitasi feladatokat tartalmaz, ahol a modellek
Osszevonva oldjdk meg a szOveges leirdsokat ¢és a tablazatok adatait a helyes valasz
eléallitasahoz. A TAT-QA az iizleti és pénziigyi szektorhoz kapcsolodd TQA-feladatokban

hasznalatos, ahol az egyes kérdések tobb Iépésben torténd szamitasokat igényelhetnek.

Ezek az adatbazisok kiilonféle tipusu TQA modellek fejlesztését teszik lehetove, igy mind a szoveg-
alapti, mind a tablazat-orientalt informdcidfeldolgozasban hasznosak, hozzajarulva a TQA-

technoldgia fejlodéséhez.agyar TQA adatbazisok

3. Magyar TQA adatbazis eléallitasa

A manuadlis adat annotacid nagyon draga. Ahhoz, hogy ezt a koltséget csokkentsiik, egy nagyban
automatikus modszert dolgoztunk ki magyar nyelvii TQA kiértékeld adatbazis eldallitasara. A
magyar nyelvii TQA (Tablazatos Kérdés-Valasz) adatbazis létrehozasa a magyar Wikipédian
talalhat6 tablazatok és kapcsolodo szovegek automatizalt gytijtésével és feldolgozasaval tortént. A
cél az volt, hogy olyan kérdés-valasz parokat hozzunk 1étre, amelyek lehetdvé teszik a nagyméretii
nyelvi modellek tesztelését és finomhangoldsit a magyar nyelvli tdblazatos kérdés-valasz
feladatokhoz. Az aldbbiakban részletesen bemutatjuk az adatbazis Osszeallitdsanak folyamatat, a

Wikipédiabol vald adatgytijtést, az adatok tisztitasat és az adathalmaz struktarajat.

A magyar Wikipédidban talalhatd cikkek jelentds része tartalmaz olyan tablazatokat, amelyek
kiilonféle adatokat és kategoridkat rendeznek strukturalt formaban. Az adatgylijtési folyamat soran

célzottan a kovetkezd tipusu informaciokat gyljtottiik:

e Tablazatos adatok: A cikkekben talalhato tablazatok, amelyek szdmos adattipust, példaul
statisztikai adatokat, iddpontokat, orszagokat, fOldrajzi helyeket, vagy torténelmi

eseményekre vonatkozo informacidkat tartalmaznak.

e Kapcsolodo szoveges kontextus: A tablazatok koriil taldlhatd szoveges informaciokat is
feldolgoztuk, mivel ezek gyakran magyarazzak vagy részletezik a tablazatok tartalmat. Ez a
kontextus hasznos a kérdések megalkotasdhoz, mivel a szoveg utalhat a tablazat egyes

celléira, és tovabbi jelentést vagy magyarazatot ad az adatokhoz.
Az adatgytijtés a kovetkezd 1épésekbdl allt:

e Web Szkréperek és API-k hasznalata: A magyar Wikipédiabol torténd adatkinyeréshez
Python-alapu webszkrépereket és a MediaWiki API-t hasznaltuk, amely lehetévé tette a
cikkek szovegének, a tablazatok HTML-kodjanak és a formézott adatainak automatikus

letoltését.



Adatstruktura kivonasa: Az 0sszegyljtott tablazatok HTML-struktirajanak feldolgozasa
soran az adatokat egy strukturalt formaba alakitottuk at, amelyben minden tablazat sor ¢és
oszlop kiilonallo entitasként kezelhetd. Igy konnyebben tarsithatéak a téblazat cellaihoz

kapcsolodo kérdések.

Az 0sszegyljtott adatok tovabbi feldolgozast igényeltek annak érdekében, hogy pontos, egységes és

hasznalhat6 adathalmazt hozzunk létre. A tisztitds soran a kovetkez6 feladatokat végeztiik el:

Duplikacidk eltavolitasa: Mivel a Wikipédiaban eléfordulhat, hogy egyes tablazatok
ismétlédnek vagy hasonld adatokat tartalmaznak, ezért eltavolitottuk a redundéns

bejegyzéseket, hogy az adathalmaz minél valtozatosabb €s informativabb legyen.

Hianyz6 adatok kezelése: A tablazatok egyes cellai esetenként hidnyosak vagy nem
tartalmaznak relevans informaciot. Ezeket a cellakat vagy kitoltottiik, ha a kontextus alapjan
lehetett kovetkeztetni a helyes adatértékre, vagy jeloltilk, hogy ezek az adatok nem

hasznalhatdak a kérdés-valasz feladatban.

Adatok tipus szerinti rendezése: Az adatokat kiilonb6z0 tipusok szerint csoportositottuk (pl.
datum, szam, szoveg), hogy a késébbi feldolgozas soran kdnnyebben hasznélhatok legyenek.

Példaul az idépontokat és szdmadatokat formailag €s tartalmilag is egységesitettiik.

A kérdés-valasz parok létrehozésa soran célunk volt, hogy a tdbldzatokhoz kapcsolodd minél tobb

tipusu kérdést lefedjiik. A kérdés-valasz parok generaldsanal figyelembe vettiik, hogy a kérdések:

Egyszerii informaciot kérjenek: Példaul egy adott cellaban szerepld konkrét adat

megkérdezése, mint ,,Mi Magyarorszag févarosa?” egy orszagokra vonatkozo tablazatban.

Osszetett lekérdezéseket igényeljenek: Olyan kérdések, amelyek tobb cella vagy sor
Osszehasonlitasat, Osszegzését vagy kiszdmitasat kovetelik meg, példaul ,,Melyik orszag

népessége a legnagyobb?”’.

Iddbeli és logikai kapcsolatokat kérdezzenek: Példaul ,,Hany év telt el Magyarorszag unids
csatlakozésa 6ta?” vagy ,,Melyik esemény tortént elobb?” Az ilyen kérdések célja a modell

logikai kovetkeztetési képességének vizsgalata.



Magyar Wikipédia TQA adathalmaz készitési folyamatabra
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II1. abra az egyes LLMek pontossaga a magyar TQA feladaton

A megvalositas egy Python-alapt script, amely automatizaltan gytjt és dolgoz fel adatokat a magyar

Wikipédiarol. A rendszer a kdvetkezd f0 1épéseket hajtja végre:

1. Wikipédia szakaszok elemzése és feldolgozasa: Az eszkoz letolti a megadott kezddoldal
tartalmat, majd kiilon fejezetekre bontja HTML cimkék alapjan. Ezeket a 1étrehozott
szakaszokat objektumokka alakitja, amelyek tartalmazzak a szoveges bekezdéseket és a
tablazatokat.

2. Adatok strukturalt feldolgozasa: A szovegbdl eltavolitta a HTML cimkéket és
hivatkozéasokat, valamint a magyar szamformatumot is felismeri €s kezeli (pl. vesszdvel
elvalasztott tizedesek). A tdblazatokat Pandas DataFrame formatumba konvertalja, megorizve
azok eredeti numerikus és szoveges tartalmat.

3. Mondatok és tablazatok osszevetése: A rendszer azonositja azokat a mondatokat, amelyek
tartalmazzak a tablazatban szerepld adatokat, és ezek alapjan allit el6 kérdéseket.

4. Kérdés-generalas: Az eszkoz tamogatja az XLM-RoBERTa modell vagy LLM-alapt
kérdésgeneralast. Az algoritmus célja, hogy egy mondat és abban eléforduloérték (ami
egyébként egy tablazat celldjanak értéke) alapjan olyan kérdést generdljon, ami az értékre

kérdez ra. Azaz az 4llit6 mondatot kérdéssé alakitjuk at.



5. Adatbazis-kezelés: A kinyert adatokat és generalt kérdéseket SQLite adatbazisban tarolja. Ez
lehetdvé teszi a késdbbi elemzést, illetve riportok készitését.

6. Riportkészités: Egy dedikalt modul riportot general az adatbazisbol, amely 6sszefoglalja az
Osszegyljtott adatokat és a generalt kérdéseket. A riport HTML formatuma, igy a kérdések, a

tablazat és a valasz is konnyen megtekinthetd kiilsd szoftver segitsége nélkiil is.

Az igy Osszedllitott adathalmaz teljesen strukturalt, igy a TQA-feladatokhoz konnyen felhasznalhato,
a riport pedig az adathalmazt konnyen olvashatova teszi. Az adathalmaz a kovetkezd elemeket

tartalmazza:

e Tablazat: A forrastablazat maga, amely a Wikipédiarol szarmazik, és strukturalt formaban

van tarolva.

e Kérdések: Minden tablazathoz kapcsolédoan tobb kérdés-valasz par talalhato. A kérdések

kiilonb6z6 nehézségliek és tipustiak, hogy kiilonféle modellek képességeit mérhessiik.

e Vilaszok: Minden kérdéshez tartozik egy referencia-valasz, amely az elvart kimenetként

szolgal a kiértékelés soran.

Példaul: adott egy tablazat, amely Szeged népességének alakulasat mutatja be. A fejezetben talalhato
szOvegrészlet atalakitasaval a kapott kérdés: Melyik évben éltek a legtobben a varosban? A valasz

pedig az, hogy 1990-ben.

Az adatgyiijtés soran célunk az volt, hogy csak a megbizhat6 tablazatok és allitdsokat elemjiik ki,
hogy minél kevesebb manualis ellendrzésre legyen sziikség. Azaz egyértelmilen nem a mennyiség
hanem a mindség volt a célunkA vizsgalt 2000 szocikkbdl dsszesen 1086 olyan szovegrészletet vagy
mondatot azonositottunk, amelyben szerepeltek a tablazat kozvetlen kozelében, tablazatok cellaiban
megtalalhato kifejezések. Azonban ezek tobbsége nem allt relevans kapcsolatban a megfeleld
tablazattal. Ennek kovetkeztében szigoritottunk a keresési feltételeken: az elemzést kizarolag a
tablazatok kozvetlen kornyezetére (pl. az adott alfejezeten beliili tartalomra) sziikitettiik, és tobb

szlirési technikat is alkalmaztunk.
Ezek a szlirési eljarasok magukban foglaltak példaul:

e annak vizsgélatat, hogy a tablazat celldjaban talalhato célérték tobbszor eléfordul-e a
mondatban,

e a tll hosszl mondatok kizarasat, amelyek kevésbé informativak, vagy nem egyértelmiiek.



Ezek az eljarasok a vizsgalt szocikkekben helyes adatpontokat megtartottdk. Az igy szikitett
adathalmaz végiil néhany szaz potencialis adatpontot tartalmazott, amelyeket manualisan validaltunk.
Ez a megkozelités ugyan jelentds eldrelépést jelent, de tovabbi fejlesztésekkel és optimalizacidval
varhatéan még hatékonyabbd tehetd az adatgyiijtési folyamat. Problémat jelent még, hogy a
tablazatok nem jol strukturaltak, ezért ezek a HTML-bdl nyert adatok hidnyos vagy elcstszott
celldkat, néha iires oszlopneveket tartalmaznak, amivel nehezebbé teszik a modellek szaméra a
tablazat értelmezését. Fontos megjegyezni, hogy mig a WTQ adatbazis legalabb 8 sorral és 4
oszloppal rendelkez0 tablazatokat tartalmaz, addig itt ilyen szlir6t nem alkalmaztunk, el6fordulhatnak
apro tablazatok is. Ez azt jelenti, hogy megfelelden felismert tablazat esetén a feladat 1ényegesen

konnyebb lehet més adatbazisokhoz képest.

Az altalunk fejlesztett algoritmus segitségével 2000 magyar Wikipédia-szocikk feldolgozasabol
mindossze 54 érvényes adatpontot sikeriilt eléallitani, ami 32 egyedi tablazatot hasznal fel. Ez azt
jelenti, hogy tablazatonként atlagosan 1-2 relevans mondatot talaltunk, amely kifejezetten
kapcsolodott az adott tdblazat tartalmdhoz, és a cellakban szerepld értékekre vagy azok magyarazatara
utalt. Ez azt jelenti, hogy a tablazatok kozvetlen kornyezetében talalhatd szoveges informaciok
tulnyomo tébbsége nem felelt meg az elézetesen meghatarozott relevancia-kritériumoknak, igy ezek
tovabbi sziirést vagy pontositast igényeltek. Habar atlagosan csupan egyetlen adatpont jutott 37
szocikkre, figyelembe kell venni, hogy a magyar Wikipédia tobb mint 1 millio lapot tartalmaz. Emiatt
feltételezhetd, hogy a modszer finomhangolasaval akar tizezres nagysagrendii adathalmaz is

kinyerhetd.

Az elkésziilt magyar TQA-adatbazis felhasznalhato a magyar nyelvii nagy nyelvi modellek (LLM-
ek) képességeinek értékelésére, kiilonds tekintettel a tabldzatos kérdés-valasz feladatokra. Az
adatbazis alkalmas kiilonféle modellek tesztelésére és finomhangolasara, és hozzajarulhat a magyar
nyelvtechnoldgiafejléodéséhez. A kovetkezo fejezetekben bemutatom szdmos megkozelités kisérleti

eredmeényeit ezen az a kiértékeld adatbazison.

4. Kiértékelt modszerek

A kutatasban felhasznalt LLM-ek listaja a kovetkezO modelleket tartalmazza, amelyek a magyar
nyelvii tablazatos kérdés-valasz feladatokhoz nyujtanak alapot. Ezek a modellek kiillonb6zo
architekturakkal és eldzetes tréningfolyamatokkal rendelkeznek, amelyek révén hatékonyan képesek

a természetes nyelv feldolgozasara és a tdblazatokban rejldé informaciok kinyerésére.

1. TAPAS (Table Parsing using Pre-trained Sequence-to-Sequence Models): A TAPAS
(Herzig és mtsai, 2020) egy BERT-alapti modell, amelyet kifejezetten tablazatos kérdés-



valasz feladatokra fejlesztettek ki. A modell célja, hogy a természetes nyelven irt kérdésekre
képes legyen valaszolni kozvetlentil tablazatok adatai alapjan, és tdmogatja a numerikus
miiveleteket, mint példaul az 6sszeadas, atlagolas, és az értékek dsszehasonlitdsa, ami a TQA-
ban gyakori kovetelmény.

2. TAPEX (Tabular Pre-trained Large Language Model for SQL Query Generation): A
TAPEX (Liu és mtsai, 2022) egy transformer alapu modell, amelyet kifejezetten tdblazatos
adatok feldolgozasara és azokon végrehajtott SQL-szerli lekérdezések tdmogatasara
terveztek. A TAPEX erdssége a strukturalt adatok kezelésében rejlik, és hatékonyan képes
Osszetett lekérdezések feldolgozasara, példaul oszlopok kozotti kapcsolatok feltdrasara vagy
aggregalt eredmények eldallitasara. A modell kiilonésen alkalmas olyan feladatokra, ahol
tablazatos adatokbol kell specifikus, pontos valaszokat nyerni, akar egyszeru kérdésekre, akar
Osszetett analitikai miiveletekre.

3. GPT-4 (Generative Pre-trained Transformer): A GPT-4 nagy méret{i generativ modell,
amely kiillonosen jol teljesit a természetes nyelvi feladatokban. Ez a modell alkalmas
bonyolultabb kérdések feldolgozasara és a tablazatok kontextusabol torténd valaszadasra, bar
a tablazatos struktirara vonatkozd specifikus elOtanitdsuk hidnyaban kozvetlen
finomhangolast igényelhetnek a TQA-feladatokban. Az OpenAl-t6l a GPT40 (2024-08-06)
¢s a GPT40-mini (2024-07-18) modelleket teszteltiik.

4. LLaMA-3 (Large Language Model Meta Al): A LLaMA (Touvron és mtsai, 2023) egy
Meta 4altal fejlesztett LLM, amely kiilonféle nyelvi feladatokra alkalmas, beleértve a
tablazatos kérdés-valasz feladatokat is. Mivel tobbnyelvli modell, képes a magyar nyelvii
adatokon valo mikodésre, igy a magyar nyelvii TQA kutatdsaban hasznosnak bizonyulhat,
kiilonosen a kisebb nyelvekre valo adaptalhatosdganak koszonhetden.

a. Llama 3.1/8: Egy kozepes méretii, 8 milliard paraméteres modell, amely gyors és
hatékony megoldasokat kinal egyszerilibb feladatokra.

b. Llama 3.1/70: Egy nagyobb, 70 milliard paraméterrel rendelkez6 modell, amely
kivalé pontossagot biztosit, kiilonosen a bonyolultabb problémak és Osszetettebb
adatszerkezetek esetén.

c. Llama 3.2/1: Egy aprd, 1 milliard paraméteres modell, amely elsésorban beagyazott
rendszerekhez késziilt, bar pontossaga elmarad a nagyobb modellektdl.

d. Llama 3.2/3: Egy kisméretli modell, amely jo egyensulyt kinal a pontossag ¢és az
er6forras-igény kozott, alkalmas mobil eszk6zokon valo haszndlatra is.

5. Mistral NeMo: egy 1j, 12 milliard paraméteres modell, amelyet a Mistral Al csapata az
NVIDIA-val egyiittmiikddve fejlesztett.



6. Phi-3.5-mini: egy konnytstlyt, szabadon hozzaférheté modell, amely a Microsoft Phi-3
modellcsaldd része. A modell szintetikus adatokon és sziirt, nyilvanosan elérhetd
weboldalakon alapuld adatokat hasznal, kiilondsen az érveléshez sziikséges stirti adatokat
célozva.

7. Qwen2.5: A Qwen2.5 kiilonb6zo alapnyelvi modelleket és utasitasokkal hangolt modelleket
kinal, amelyek legnagyobb tagja 72 milliard paraméterrel rendelkezik. A modell jelentds
javulasokat ért el az utasitasok kovetésében, a hosszi szovegek (8K token felett)
generalasaban, a strukturalt adatok (pl. tablazatok) értelmezésében és a strukturalt kimenetek
generalasaban. A modell timogatja a hosszu kontextust, akar 128 ezer tokenig, €s képes akar
8 ezer tokenes szovegek generalasara. Tobbnyelvli modellként szamos kiilonb6zo nyelvii
adatot hasznaltak fel, beleértve a magyar nyelvi forrasokat is.

8. SambaLingo-Hungarian-Chat: egy csevegémodell, amelyet magyar és angol nyelvii
feladatokon tanitottak. A modell a SambaLingo-Hungarian-Base alapmodellen alapszik,
amely a Llama-2-7b modellt adaptalja a magyar nyelvre a Cultura-X adatbazis magyar nyelvi
rész€bdl szarmazo 59 milliard token felhasznalasaval. A Sambalingo-Hungarian-Chat
modellt kdzvetlen preferencia-optimalizalassal taniottdk, hogy a valaszadas soran a lehetd
legjobban kovesse az emberi utasitasokat.

9. PULI LlumiX 32K: egy masik magyar nyelvii, 6.74 milliard paraméteres modell, amelyet az
OpenChatKit Github segitségével tanitottakf. Ez a LLaMA-2-7B-32K alapmodellre épiil és
magyar nyelvli adathalmazon el6tanitottak. A kontextusablaka 32 768 token méretii, igy
hosszabb inputot is képes kezelni.

10. Gemma.2 27B: A Gemma a Google altal kifejlesztett konnylisulyu, nyilt forraskodu
modellcsaldd, amely ugyanazon kutatds és technoldgia felhasznéldsaval késziilt, mint a
Gemini modellek. Ezeket a modelleket kiilonféle szoveggeneralasi problémakra tervezték,
példaul kérdés-valasz feladatok, szovegértelmezés €s érvelés.

11. Cohere Aya Expanse 32B: a Cohere For Al altal kifejlesztett, nyilt sulyokkal rendelkezd,
kutatési célu, tobbnyelvii modell. 23 nyelvet timogat, ezek kozott sajnos a magyar nyelv nem
szerepel.

12. C4Al1 Command-R: A C4AIl Command-R egy 35 milliard paraméteres kutatasi céla, nagy
teljesitményli generativ modell, szintén a Cohere For AI csapattol. Nyilt stlyokkal
rendelkezik, és szdmos felhasznéldsi esethez van optimalizdlva, beleértve az érvelést,
szOvegezést és kérdés-valaszt. A modell tobbnyelvii generalésra is képes, 10 nyelvet timogat,

ezek kozott sem szerepel a magyar nyelv.

A Tablazatos Kérdés-Valasz (TQA) feladatok megoldasara kiilonféle modszereket fejlesztettek ki



Az SQL-alapt modszerek az egyik legrégebbi megkdzelitést képviselik a TQA-feladatokban.
Ezek a modszerek a természetes nyelvi kérdéseket SQL-lekérdezésre alakitjak at, amelyeket
a modell futtat a tdblazaton. Az SQL-alapu megkozelitések kifejezetten alkalmasak olyan
helyzetekben, ahol a tablazatok relacids struktirdval rendelkeznek, és Osszetett kérdések
esetén is mikodoképesek. Az SQL-alapu modszerek f6 elonye, hogy lehetové teszik a logikai
¢s matematikai miiveletek egyszerli végrehajtasat, ugyanakkor specialis tudast és pontos
lekérdezés-generalast igényelnek. Ilyen példaul a WikiSQL adathalmazon valé modellezés,
ahol a kérdések SQL-lekérdezésekkel kapcsolodnak a tablazatokhoz.

A Wikipédidbol 0Osszeallitott adathalmazunk tablazatai nagyon hianyosak. A Python
konyvtarakban taldlhato, HTML tablazatokat értelmezd fiiggvények ugy alakitjak at a
Wikipédia tablazatait, hogy hianyos vagy elcsuszott cellakat eredményeznek, sok esetben az
oszlopneveket sem tudjdk beazonositani. Ezeknek a hianyaban az SQL-alapt cellakeresés

nem mindig lehetséges, igy ezt a mddszert nem fogjuk vizsgélni.

Dologzatomban az in-context-learning megkdozelitést kovetem, ami kiilonsen a nagyméretii nyelvi
modellek elterjedésével valtak népszertivé. Ebben a megkozelitésben a természetes nyelvii kérdést
egy promptként hasznaljdk, amely kiegésziilhet tovabbi instrukcidkkal, példdul a tablazat
szerkezetének leirasaval vagy kontextus meghatarozasaval. A prompt-alapi TQA mddszerek elénye,
hogy nem igényelnek strukturalt lekérdezést, hanem kozvetleniil képesek a kérdések és a tablazatok
szoveges feldolgozéasara. Ezek a modellek a tablazatok ¢€s a kérdések kontextusanak integralasaval
tudjak kinyerni a sziikséges informaciokat, igy kiilondsen alkalmasak a hidnyos vagy félig strukturalt

tablazatos feladatokra, de kevésbé pontosak a nagyon specifikus tablazat struktarak feldolgozasaban.

5. Osszehasonlité eredmények

Az iterdcios sebesség ¢és a pontossag két fontos teljesitménymutatd, amelyek segitenek
értékelni a nyelvi modellek hatékonysagat. Az iteracids sebesség azt mutatja meg, hogy a
modell hany kérdést dolgoz fel egy masodperc alatt. Minél magasabb az iteracios sebesség,
annal gyorsabban képes a modell reagélni a kérdésekre. A pontossag pedig azt méri, hogy a
modell valaszai milyen aranyban egyezik meg a helyes valasszal. A magas pontossagi
modellek képesek megbizhatd valaszokat generalni, amelyek a kérdések kontextusahoz
illeszkednek. Mindkét mutatd segit meghatdrozni, hogy egy modell mennyire alkalmas

kilonbozo alkalmazasokhoz.



Modellnév Sebesség (it/s) Pontossag atlag Pontossag szoras
Llama3.1/8 0.34 0.681 0.060
Llama3.2/1 0.77 0.207 0.024
Llama3.2/3 0.53 0.530 0.028
Llama3.1/70 0.18 0.755 0.020
MistralNemo 1.89 0.667 0
Phi3.5Mini 0.71 0.463 0
Qwen2.5/72 0.08 0.752 0.025
SambalingoHungarian | 0.23 0.37 0
PuliLumix 0.18 0.426 0
Gemmaz2/27 0.17 0.722 0
CohereAya/32 0.09 0.722 0
CohereCommandR 0.08 0.667 0
gpt-40-mini 0.34 0.7406 0.037
gpt-4o 0.25 0.778 0.047

IV. abra modell eredménytablazat

A modelleket Kormanyzati Informatikai Fejlesztési Ugyndkség (KIFU) Komondor nevii
szuperszamitogépén teszteltiik. A vizsgalt modellek a kovetkezd mérési eredményeket adjak vissza

az Osszeallitott tablazatos kérdés-valasz adathalmazon:

1. Llama3.1/8: A Llama3.1/8 modell kdzepes sebességgel dolgozik (0.34 iteracid/s) és atlagos
pontossaggal (0.681). Bar gyors valaszokat biztosit, a pontossaga nem kiemelkedd, ami arra
utal, hogy bar a valaszadasi id6 kedvez6, a modell teljesitménye az elvartaknak nem minden
esetben felel meg.

2. Llama3.1/70: A Llama3.1/70 modell lassabb (0.18 iteracio/s), viszont jobb pontossaggal
(0.755) rendelkezik, mint a legtobb vizsgalt modell. A megbizhatdsagot és a valaszok
helyességét tekintve ez a modell jobb teljesitményt mutat, de a sebessége jelentésen

csokkenti a hatékonysagat, kiilondsen, ha gyors valaszokra van sziikség.



10.

11.

12.

13.

Llama3.2/1: A Llama3.2/1 pontossaga (0.207) nagyon alacsony. Ez a vizsgalt modellek
koziil a legkisebb.

Llama3.2/3: A Llama3.2/3 pontossaga (0.530) jelentésen jobb az 1B tarsanal, de a tobbi
modelltdl elmarad. Ez a modell gyorsan general valaszokat, azonban a pontossaga nem
megfeleld ahhoz, hogy magas mindsitést kapjon, mivel a valaszok sok esetben nem teljesen
helytalloak.

MistralNemo: A MistralNemo modell (1.89 iteracié/s) viszonylag gyors €s a vizsgalt
modellek kozt kdzepes pontossaggal rendelkezik (0.667). Ez azt jelzi, hogy bar nem a
leggyorsabb, megfeleld pontossaggal képes valaszolni, de a teljesitménye nem éri el a
kiemelkedd szintet, ha mindkét tényezot figyelembe vessziik.

Phi3.5Mini: A Phi3.5Mini modell lassabb (0.71 iteracio/s), és a pontossaga (0.463) nem
kielégitd. Az alacsony sebesség és a gyenge pontossag egyiitt arra utal, hogy a modell nem
biztosit elegendd megbizhatosagot vagy hatékonysdgot a kérdésekre adott valaszokban.
Qwen2.5/72: A Qwen2.5/72 modell a leglassabb (0.08 iteracio/s) a tesztelt modellek kozott,
¢s a mezOnybol kiemelkedik a pontossagaval (0.752). Ez a vizsgalt nyilt sulyt modellek
koziil a legjobban teljesité modell, amely a lassusaga ellenére magas megbizhatosagot
biztosit.

SambalingoHungarian: A SambalingoHungarian modell viszonylag lassu (0.23 iteracio/s),
¢€s a pontossaga is alacsony (0.37). Ez a modell nem képes pontos véalaszokat generalni, és a
sebessége sem elegendd ahhoz, hogy a gyenge pontossagot kompenzalja.

PuliLumix: A PuliLumix szintén lasst (0.18 iteracid/s), és pontatlan (0.426). A modell nem
rendelkezik a megfeleld sebességgel vagy pontossaggal, hogy versenyezzen a legjobban
teljesité modellekkel.

Gemmaz2/27: A Gemma?2/27 modell lasst (0.17 iteracid/s) és a pontossaga megkdozeliti az
elfogadhato szintet (0.722). Ez a modell inkabb jobban teljesit az ilyen kérdés-valasz
feladatokban.

CohereAya/32: A CohereAya/32 modell hasonl6 pontossaggal rendelkezik (0.722), de
viszonylag lassu (0.09 iteracid/s). Ez a modell nagy pontossaggal valaszol, de az alacsony
iteracios sebesség miatt hosszabb valasziddvel kell szamolni, ha nagy mennyiségli kérdés
megvalaszolasara van sziikség.

CohereCommandR: A CohereCommandR pontossaga (0.667) elmarad a Cohere masik
modelljétol.

GPT40-mini: Az OpenAl modelljét API-n keresztiil hivtuk meg, igy a futtatasi sebesség

csak a tobbi OpenAl modell sebességével vethetd 6ssze (0.34), ez a gyorsabb, 1ényegesen



kevesebb erdforrast felhasznalé megoldas. A pontossaga a jobbak kozé tartozik, 0.741
eredményt ért el.

14. GPT4o0: Az OpenAl nagyobb modellje, [ényegesen tobb erdéforrast igényel, az API hivas
valamivel lassabb volt (0.25), viszont pontosabb (0.778). Ezzel az eredménnyel ez a modell

a vizsgalt modellek kozott a legjobb.

Modell pontossag
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Modellnév

V. abra az egyes LLMek pontossag a magyar TQA feladaton

Osszességében a nyilt és tobbnyelvii Qwen2.5/72B modell kiemelkedd eredményt nyujtott, a zart
GPT40-mininél is pontosabb, nala csak a vizsgalt GPT4o modellnek sikeriilt tobb kérdést
megvalaszolni helyesen. Hasonloan erdsnek bizonyult a Llama3.1/70B is. Veliik szemben a legkisebb
paraméteri modellek, mint példdul Phi3.5Mini és a Llama3.2 modellek a legkevésbé pontosak. A
tobbi modell, mint a MistralNemo ¢és a CohereAya/32, kiegyensulyozott teljesitményt nyujtott a
kérdés-valasz feladatok sordn annak ellenére, hogy nem magyar adathalmazon tortént az elGtanitas.
A kifejezetten magyar nyelvre készitett modellek (Sambalingo, Puli Lumix) nagyon gyengének
bizonyultak, a méretében 0sszemérhetd Llama3.1/8 modell 25 szizalékponttal teljesitett jobban.
Tobbszori ujrafuttatas esetén egyik modell eredményei sem valtoztak szamottevden, amit az alacsony
0.06 alatti szorasok mutatnak. A mért sebességnek latszolag semmi kdze nincs a modellek méretéhez

¢s eréforrasigényéhez, ebben inkabb a Komondor eréforras-szabalyozasa szamit.



6. Osszefoglalas

A dolgozat a tablazatos kérdés-megvalaszolas feladatra Gsszpontositott, amely sordn a modellnek
strukturalt adatokbol, tablazatokbol kellett valaszolni a feltett kérdésekre. A TQA-feladatok
jelentésége az adatbazisokban és kiillonboz6é dokumentumokban elérhetd strukturalt informacid
hasznositasaban rejlett, amelyeket hatékony kérdés-valaszoldo rendszerek segitségével Ilehet
automatizalni. Az angol nyelven szamos kutatas foglalkozott TQA-kkal, és tobb jol ismert TQA-
adathalmaz is rendelkezésre allt, amelyek segitségével az algoritmusokat és nyelvi modelleket
fejleszteni lehetett. Azonban magyar nyelven ezek az eréforrasok korlatozottak maradtak, és nem allt
rendelkezésre olyan TQA-adatbazis, amely magyar nyelven késziilt kérdések €s valaszok vizsgalatat

tette volna lehet6vé.

Dolgozatomban bemutattam egy magyar nyelvii TQA-adathalmaz 1étrehozasara kidolgozott eljarast,
amely a magyar Wikipédia tdblazatos adatait és szoveges tartalmat hasznositotta. A Az eljarassal
2000 magyar Wikipedia szoécikk feldolgozasaval 54 tablazatos kérdés-valasz par gyljtottem
automatikusan. A manudlis ellen6rzés sordn 37 kérdés-valaszt fogadtunk el. Ez a magyar TQA-

adathalmaz lehet6séget nytjtott a legmodernebb LLM-ek magyar nyelven valo tesztelésére.
¢re.

A dolgozatomban tovabba bemutattam egy tucat nagy nyelvi modellek teljesitményének és

sebességeének Osszehasonlito elemzését.

Tovébbi kutatasi terveim kozt szerepel egy nagyobb kiértékeld adatbazis manualis ellendrzés révén

torténd eldallitasa, majd ezen az adatbazison a kiilonboz6 LLMek hibainkat szisztematikus elemzése.
Algoritmikus szempontb6l a SQL atforditds alapu megkdzelitést is tesztelni fogom, valamint
megvizsgalom a kisebb modellek magyar nyelvii TQA feladatra finomhangoldsanak lehetdségeit.
Koszonetnyilvanitas

Koszonjilk a lehetéséget, melyet a Kormanyzati Informatikai Fejlesztési Ugynokség 4ltal

uzemeltetett Komondor biztositott.

A kutatas az Eurdpai Unid tamogatasaval valosult meg, az RRF-2.3.1-21-2022-00004 azonositdju,

Mesterséges Intelligencia Nemzeti Laboratorium projekt keretében.
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Fiiggelék

A dolgozat elkészitéséhez a ChatGPT webes feliilete keriilt felhasznalasra kodgeneralashoz, a kod

crcr

generalasahoz.



