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Kivonat Cikkiink egy olyan variansat mutatja be a nyelvi modellek els-
tanitdsdnak, amely soran a maszkolas targyaul nem a véletlenszertien ki-

nak megallapitasat ttizziik ki célul. A javasolt moédon létrehozott modell-
jeink finomhangolaséat valtozatos benchmarkokon elvégezve azt talaljuk,
hogy azok szignifikdnsan jobb eredmény elérésére képesek hagyoményos
tarsaikhoz képest.
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1. Bevezetés

A komoly eredményeket felmutaté modern természetesnyelv-feldolgoz6 model-
lek alapjaul tipikusan a nyelvi modellezési feladat ellatasara onfeliigyelt moédon
létrehozott, transzformer architekturat hasznalo (Vaswani és mtsai, 2017) mo-
dellek szolgalnak. A modellek a nyelvi modellezés elsajatitasa soran elGszor egy
altalanos nyelvmodellez§ képességre tesznek szert, amit aztan egy-egy speciali-
zalt feladat megoldasara transzferalhatunk a célfeladat doménjébdl jove felligyelt
tanitopéldak felhasznalasa segitségével. Az el6bbi lépést szokas szerint elGtani-
tasnak, mig az utobbit a célfeladatra torténd finomhangolasnak hivjuk.

Az el6tanitas soran két f6 megkozelitést szokés alkalmazni: az autoregressziv,
valamint a maszkolasos modszereket. Az autoregressziv modellek a megkezdett
szovegek minél valosaghiibb folytatasat tizik ki feladatukul, a céljuk tulajdon-
képpen a minél kisebb perplexitassal rendelkezé szovegek generalésa.

A maszkolast alkalmazé modszerek ezzel szemben egy teljes mondatot (vagy
szovegrészt) kapnak inputul a tanitas soran, majd az ezekbdl a mondatokbol
véletlenszerien kitakart szavak (illetve szotoredékek) rekonstruélasat tiizik ki
célukul az el6tanitas soran, ami gyakorlatilag az autoenkéderek miikédéséhez
hasonlé viselkedést eredményez — annyi kiilonbséggel, hogy a maszkolésos nyelvi
modellek nem folytonos értékek, hanem diszkrét szimboélumok rekonstrualésara
torekszenek.

Munkankban a maszkolassal tanitott nyelvi modellek elStanitasanak egy al-
ternativajat kivanjuk bemutatni, amely soran nem a konkrét kitakart szo(tore-
dék)et, hanem annak (latens) szemantikai jellemzésének megallapitisat adjuk a
nyelvi modellezést elvégzs neuralis halo feladataul. Noha cikkiinkben az autoreg-
ressziv modellekkel nem foglalkozunk, a javasolt eljaras azokra is kiterjesztheté
lenne.
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A javasolt moddszert motivilando, vegylik azt az egyszerdi mondatot, hogy
,Mari siiteményt eszik”. Amennyiben az elGtanitas soran a kitakarasra vélet-
lenszertien kivalasztott szimboélum a ,,siiteményt” szd, gy a neuralis modelliink
veszteségfiiggvénye abban az esetben lesz a lehets legkisebb ezen példa mentén,
ha a halé a kitakart sz6 vonatkozasaban kizardlag a ,stiteményt” szét tartana
behelyettesitésre alkalmasnak, mig més — hétkdznapi tudasunkkal egyébként tel-
jességgel Osszeegyeztethets — szavak (mint pl.  séletet”, ,diszndsajtot”, stb.)
vonatkozasdban a kitakart szé helyén vald el6fordulas eshetdségét teljességgel
kizarna.

A nyelvi modell végsé célja szempontjabol egy természetesebb, és vélhetSleg
jobb mintahatékonysaggal biré — gyakorlati szempontbél ugyanakkor joval prob-
lematikusabb — célfiiggvény a modell altal egy-egy adott sz kitakarasa mentén
visszaadott, a szotar elemei folott értelmezett eloszlast azzal a — jellemzben nem
a teljes valoszintiségi tomeget egy adott sz6 mentén tartalmazé — eloszlassal
vethetné Ossze, amely a kitakart szé adott kontextusa mentén az egyes szavak
helyettesitéként valod el6fordulasanak valoszintiségét tartalmazna. Kell6 megbiz-
hatosagu tanitéadatot minderre a nyelvhasznalatot jellemz& adatritkasagbol fa-
kadéan szinte lehetetlen lenne talalni.

Egy alternativ el6tanitasi folyamatot ugy is elképzelhetiink, hogy valami-
lyen szemantikai er6forrasra tamaszkodva (pl. WordNet (Fellbaum, 1998; Mihaltz
és mtsai, 2008) vagy ConceptNet (Speer és Havasi, 2012)) a kitakart szavak on-
tologikus tulajdonsagainak meghatarozasat varnank el a nyelvi modellek eltani-
tasa soran. Ebben az esetben a korabban latott példamondat (,Mari siiteményt
eszik”) esetén a siitemény sz6 kimaszkolasa esetén nem a konkrét sz6 rekonstru-
alasa lenne a feladatunk, hanem példaul annak meghatérozasa, hogy a kitakart
sz0 helyén egy ehetd fogalom allt. Egy ilyen médon miik6ds elStanitas azonban
feltételezi egy kell6en expressziv tudasbazis meglétét, mi t6bb, a nyelvi modell
tanitasara hasznalt szovegek vonatkozasdban az az informacié is rendelkezésre
kell alljon, hogy az egyes szoel6fordulasokra az éppen adott kontextusuk men-
tén a kiilonbozs lehetséges jelentéseik koziil mely szemantikus tulajdonsag(ok)
teljesiil(nek).

Ilyen szemantikus részletességgel annotélt tanitéadatbazis meglétében az els-
tanitashoz sziikséges mennyiségben aligha reménykedhetiink. Az altalunk java-
solt modszer éppen ennek a szemantikus annotacioval ellatott eltanité anyag ki-
valtasara tesz javaslatot oly médon, hogy a kontextuélis szoreprezentaciok alap-
jan feliigyelet nélkiili médon latens tulajdonsagok teljesiilését rendeljiik az egyes
szoalakokhoz, megsporolva ezzel a modositott elGtanitdshoz sziikséges szemanti-
kus emberi annotéacié elvégzésének sziikségességét.

2. Kapcsol6dé munkak

A kiilonb6z6 transzformer architektirak (Vaswani és mtsai, 2017) méara megha-
tarozo jelentGségiive valtak a mesterséges intelligencia szamos teriiletén. A kon-
textusérzékeny jelentésreprezentaciokat megalkotni képes BERT modell (Devlin
és mtsai, 2019) mutatott ra eldszor az angol nyelv vonatkozasaban az — erede-
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tileg gépi forditasra kifejlesztett — architektura altaldnos és valtozatos nyelfel-
dolgozasi feladatokon valé alkalmazhatosagara. A modell sikerein felbuzdulva,
mara rengeteg nyelv tamogatéasara készitettek BERT variansokat (Vilares és mt-
sai, 2021; Martin és mtsai, 2020; Le és mtsai, 2020; Ulcar és Robnik—éikonja,
2020). A nyelvspecifikus BERT modellek egy szamunkra kifejezett fontossaggal
bir6 képviselGje a dedikaltan a magyar nyelv feldolgozasara specializalt HuBERT
(Nemeskey, 2021).

A kiilonbo6z6 forrasokbol szarmazo kiilss tudéasok elétanitott nyelvi modellek-
be torténd integralasara szamos kisérlet sziiletett mar (Mihaylov és Frank, 2018;
Bauer és mtsai, 2018; Peters és mtsai, 2019; Ye és mtsai, 2019; Yang és mtsai,
2019; Qiu és mtsai, 2019; Levine és mtsai, 2020; Liu és mtsai, 2020). A javasolt
megoldéasok széles spektrumon mozognak aszerint, hogy a kiils§ tudast milyen
mobdon hasznéljak f6l, az azonban k6z6s benniik, hogy mind valamilyen explicit
tudasra, pl. manuélisan 1étrehozott tudésbéazisokra tamaszkodnak.

A mi megkozelitésiink alapvetéen abban kiilonbozik a korabbi megoldasoktol,
hogy az nem igényel explicit kiils6 szemantikus eréforrast, az elGtanulas sordn
hasznalt szemantikus kategoriakat felligyelet nélkiil hozzuk létre. Ezek az adatve-
zérelt szemantikus kategoridk bizonyos tekintetben hasonlitanak a Brown klasz-
terekre (Brown és mtsai, 1992), fontos kiilénbség azonban, hogy mig a Brown
klaszterek kialakitasara a szdalakok szintjén keriil sor, addig a mi médszeriinkkel
a szoeldforduldsok szintjén kaphatunk egy szemantikus kategorizaciot.

3. Modszer

Az egyes szoeldfordulasokhoz tartozod latens szemantikus kategoridkat kontex-
tusérzékeny modon el6allito eljarasunkat a Berend (2020) &ltal javasol modon
hajtottuk végre. Az eljaras els6 lépése, hogy a transzformer modell altal a feliigye-
let nélkiili modellalkotéashoz félhasznélt mondatok inputszimboélumaihoz ren-
delt, egységnyi hossziivd normalizalt h-dimenziés rejtett allapotaibol képzett
X € R""™ métrixra az alabbi optimalizalasi feladatot oldjuk meg

. 1
min o [|X — De[f + M alls, (1)
D.acRyS" 2

amely alapjan egy kés6bbiekben latott ; € R" kontextualis reprezentéacios vek-
torhoz mar a )
min < lle; — Deal[3 + Alas )

a;€RE,

moédon hatarozhaté meg annak latens szemantikus jellemzését add o; € R’io
vektora. B

Fontos kiilonbség (1) és (2) kozott, hogy az utobbi esetében D-ben nem
optimalizélunk, azaz a kontextualis modell hasznalata soran kapott rejtett vek-
torokat a korabbi lépésben meghatérozott D méatrixra tamaszkodva igyeksziink
{1 regularizacié hasznélata mellett minél pontosabban felirni a D-beli vektorok
linearis kombinaci6jaként.
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A regularizécios tag azt eredményezi, hogy a a;-beli egyiitthatok kézott tobb
is pontosan 0 értéket fog félvenni, mig a nemnulla egyiitthatok elhelyezkedése
olyan lesz, hogy abbol szemantikus tulajdonsagok olvashatok ki (Berend, 2020).

Mivel az a;-beli egyiitthatokkal kapcsolatban egy nemnegativitasi feltételt
is kikotottiink, a; vektorra (a benne talalhato egylitthatok Osszegével vald nor-
malizalast kovetSen) viszonylag természetes modon egy olyan eloszlasként is te-
kinthetiink, ami azt az informacioét hordozza, hogy egy kérdéses szoelGfordulas
mekkora valdszintiséggel tekinthets a k kiilonbozd feliigyelet nélkiili moédon az
(1) segitségével meghatarozott latens szemantikus kategoriaba tartozonak.

A modositott elGtanitasi eljaras soran a humén annotécio utjan rendelkezés-
re allo szemantikus tudas hianyat ezzel a (normalizaldson atesett) av; vektorral
helyettesithetjiikk. Mindehhez a transzformer alapt nyelvi modelliink szotaraba
folvesziink k 4j specialis szimbo6lumot, amelyek mindegyike egy-egy latens sze-
mantikus kategorianak felel meg, és ahelyett, hogy a maszkolasos nyelvi model-
lezés soran a kitakart szo(toredék) identitasanak helyreéllitasara torekednénk,
a k specialis szimbolumra tamaszkodva azt vizsgaljuk meg a KL-divergencia
hasznalataval, hogy a modell altal a k specialis szimbolumra visszaadott multi-
nomialis eloszlasa mennyire tér el az adott szoeldfordulas mentén a (2) alapjan
meghatarozott a; szemantikus eloszlastol.

4. Kisérletek

Kisérleteinket a HuBERT modellen (Nemeskey, 2021) végeztiik a transformers
(Wolf és mtsai, 2020) konyvarra tamaszkodva. Az (1) megoldasdhoz a Hungarian
Webcorpus 2.0 (Nemeskey, 2020) Wikipédiarol szarmazo 100 000 véletlenszert-
en kivalasztott mondatabdél azon szoeléfordulasok kontextualis reprezentacioibol
alkottuk meg az X inputmatrixot, amelyek olyan szoalakokhoz tartoztak, ame-
lyeknek az adott mintan beliili el6fordulasa nem haladta meg az 1 000 darabot.

A kivalasztott mondatokban szerepld mintegy 2,7 millio szo(toredék) nagy-
jabol kétharmadat, kozel 1,8 millio szo(toredéke)t hasznaltunk fol a D matrix
meghatarozasiahoz. A ), illetve k hiperparamétereket (Berend, 2020) alapjan
rendre 0,05-nek, illetve 3000-nek valasztottuk, a rejtett kontextualis reprezenté-
ciokat pedig a transzformer modell utolsé (tizenkettedik) rétegébsl vettiik.

Az elgtanitast a Hungarian Webcorpus 2.0 20 milli6 véletlenszertien kivalasz-
tott mondatan hajtottuk végre gradiens akkumulacié hasznalata mellett, 2048-as
virtualis batchmérettel. Az elGtanitott modellt a HuBERT modell salyaival ini-
cializaltuk, és a javasolt elGtanitasi modszert hasznalva 10 000 modellfrissitési
lépést hajtottunk végre. Az elGtanitas soran a tanulési rata, valamint az egyes
tokenek kimaszkolasi valoszintisége gyanant az irodalomban gyakran alkalmazott
0,0001, illetve 0,15 értékeket hasznaltuk.

Baselineként egy olyan, a klasszikus — szemantikus eloszlasok helyett szotore-
déken alapul6 — maszkolt nyelvi modellezési feladattal tovabbtanitott modellt is
létrehoztunk, ami a célfeladattol eltekintve az altalunk javasolt modellel teljesen
azonos modon keriilt tovabbtanitasra.
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A tovabbiakban a szemantikus eloszlasok mentén a KL-divergenciaval to-
vabbtanitott modelliinket HuBERTKkI-ként, a klasszikus maszkolt nyelvi mo-
dellezéssel tovabbtanitott baseline modelliinket pedig HuBERTmlm-ként fogjuk
hivatkozni. A kiilonb6z6 célfiiggvények hasznalataval tovabbtanitott modellek
Osszehasonlithatosagat azzal teremtettiik meg, hogy mindkét modellt ugyan-
azokkal a kezdeti stulyokkal inicializaltuk, a frissitésiik soran pedig megegyezs
tartalmt batcheket dolgoztunk fol.

A modelliink alapjat képz6 szemantikus kategoriakat kialakito feliigyelet nél-
kiili moédszert elGszor kvalitativ szempontbol vizsgéaljuk, majd az erre épits elGta-
nitassal 1étrehozott modelliink kvantitativ kiértékelését mutatjuk be kiillonb6z6
feladatokon to6rténd finomhangolas mentén.

4.1. Kvalitativ eredmények

Ebben a fejezetben azt kivanjuk illusztralni, hogy az (1) megoldasaval elgallo
latens szemantikus kategoriak, illetve eloszlasok alkalmasak a szoel6fordulasok
jelentéseik mentén torténd csoportositasara, illetve a kontextualis hasonlosag mé-
résére. Kvalitativ vizsgélatainkat az 1. tablazatban taldlhaté6 mondatokban ki-
emeléssel jelzett szoel6fordulasok mentén kozoljik. A mondatokban talalhato |
szimbolumok a tokenizélas soran kialakulé szotoredékek kozotti hatarokat jelo-
lik. A t6bb szoétoredék alkotta szavak reprezentalasara a szotoredékekhez tartozo
kontextualis vektorok atlagat hataroztuk meg.

Az eglerek szeretik a sajtot].

A kutya megker|get|te a macsk|at]|.

Mari stitemény |t eszik].

Klara nem kér tobb tort|at|.
1. tablazat. Példamondatok, amikben a kiemelt szavak viselkedését vizsgaljuk, a |
pedig a szotoredékek hatéarat jelzi.

Megvizsgaltuk, hogy a példankban vizsgalt szoparok mentén miként alakul-
nak a koszinusz hasonlésédgok, ha annak alapjat az eredeti transzformer modell
altal létrehozott kontextualis reprezentéciok, vagy a (2) alapjan létrejovs a; rit-
ka vektorok képzik. A paronkénti Gsszehasonlitas eredményeit az 1. abra foglalja
Ossze. Jol lathato, hogy mig a kozvetleniil a transzformer modell rejtett allapo-
tabol jov6 x; vektorok mentén torténd hasonlosagi értékek homogén viselkedést
mutatnak (la. abra), addig a ritka oa; vektorok mentén torténd hasonlosagsza-
mitas esetén a szoel6fordulasok szemantikus csoportjainak kialakulasa figyelhetd
meg (1b. 4bra).

A 2. 4bran az lathato, hogy a vizsgalt szavakhoz a (2) segitségével kapott
szemantikus eloszldsok mely latens dimenziok mentén veszik f6l a legnagyobb
értékeket, illetve, hogy ugyanezen dimenziok mentén a tobbi vizsgalt sz6 milyen
értékekkel rendelkezik. Jol kivehetd, hogy a hasonlo jelentéssel bird szoelGfordu-
lasokhoz hasonld szemantikus eloszlasok keriiltek meghatérozasra.
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2. abra: A vizsgalt szoel6fordulasokhoz rendelt szemantikus eloszlasok dominans
egyiitthatoinak vizsgalata. Minden abrén az adott szoel6fordulas mentén kiala-
kulé 10 legmagasabb egyiitthatoval birdé dimenzidja lathato, illetve a tobbi sz6
ugyanezen dimenziok mentén vald viselkedése.
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4.2. Kvantitativ eredmények

A létrehozott modelleket valtozatos célalkalmazasi feladatokra valod finomhango-
las soran is kiértékeltiik. A kiértékelés soran a szakirodalomboél megszokott hiper-
paramétereket vélasztottunk ki: az elGtanitott modellek finomhangolasat 32-es
batchmeérettel, 0,00002 tanulasi rata mellett hajtottuk végre 3 epochon keresztiil
az Osszes vizsgalt adatbéazison. Mivel a neurélis modellek finomhangolasa soran
kapott eredmények nagy szorassal rendelkeznek (Dodge és mtsai, 2020), célszertd
a finomhangolés soran kapott eredményeket tobb véletlenszertien inicializalt osz-
talyozo fej tekintetében vizsgalni. Eppen ezért, minden vizsgalt adathalmazon
mindkét modelliinket 50 — 50 kiértékelésnek vetettiik alé, eredményeinket tobb
formaban is kozoljiik.

A HuLU (Ligeti-Nagy és mtsai, 2022) harom alfeladatan (HuCOLA, HuCo-
PA, HuSST2), valamint az OpinHuBank (Mihaltz, 2013) szentimentosztalyozasi
feladatan az egyes modellek altal elért eredmények Gsszefoglalasat a 2. tablazat
tartalmazza. Lathatjuk, hogy az atlagos teljesitmény tekintetében a szemanti-
kus eloszlasok segitségével létrehozott HuBERTk] modell minden vizsgalt fel-
adaton jobban teljesit a baselineként hasznalt HuBERTmIm modellnél, amely
kiilénbségek az input mondatok grammatikai helyességének eldontésére iranyuld
HuCOLA esetét leszamitva szignifikinsnak tekinthet&k.

Feladat Metrika HuBERTmIm HuBERTKI p-érték
HuCOLA Matthew korrelacio 0,664 0,667 0,282
HuCoPA Pontossag 0,564 0,603  2,4%e-7

HuSST Pontossag 0,741 0,746  3,1%e-7

OpinHuBank Pontossag 0,897 0,900 0,005

2. tablazat. A modellek atlagos teljesitménye a vizsgalt feladatonkénti lebontasban,
és modellek teljesitménybeli kiilonbségének szignifikancidjara vonatkozo p-értékek.

A 4. abra az eltéré6 modon elStanitott, de azonosan inicializalt osztalyozo
fejekkel rendelkez6 modellparosok finomhangolés soran nyert eredményeinek fel-
adatonkénti 0sszehasonlitasat teszi lehetévé. A HuCOLA, HuCoPA, HuSST és
az OpinHuBank feladatokon elvégzett modelltipusonkénti 50 kisérletparos koziil
rendre 25, 42, 41 és 34 alkalommal tapasztaltuk azt, hogy a HuBERTkl mo-
dellre épit6 finomhangolés megegyezGen inicializalt osztalyozé fejekbdl kiindulva
legaldbb olyan eredményt produkalt, mint a HuBERTmIm modell.

A kilonbozo elStanitasi megkozelitések alkalmazéasa mellet létrehozott mo-
dellek egyes feladatokon a finomhangolési kisérletek soran elért eredményességi
mutatoinak eloszlasat a 4. Abran lathaté dobozdiagramok szemléltetik. Az abra
vizsgalatabol kittinik, hogy nem csak az atlagos teljesitmény tekintetében, ha-
nem a median teljesitmény vonatkozasaban is eredményesebbek a HuBERTkI
finomhangolasaval nyert modellek.
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3. abra: Az eltér6 modon elStanitott, azonosan inicializalt osztalyozo fejekkel
rendelkez6 modellparosok eredményei feladatonkénti lebontasban.
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4. abra: A feladatonként és modellenkénti 50-50 kisérleti eredményeinek eloszlasa.

270



XIX. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2023. januar 26-27.

5. Konklazié

Cikkiinkben egy olyan transzformer architektiréra tettiink javaslatot, ami az
el6tanitasa soran a konkrét szotoredékek rekonstruélasa helyett (latens) sze-
mantikus informaciok meghatarozasat tizi ki célul. A javasolt médszert mind
kvalitativ, mind pedig kvantitativ kiértékelésnek alavetettiik, amelyek alapjén
agy talaltuk, hogy igéretes alternativat képes nytjtani a klasszikus szétoredék-
alapu maszkolt nyelvi modellezéssel torténd elgtanitasnak. Az elkésziilt modell-
jeinket! 2, valamint a létrehozasukhoz hasznalt forraskodot® egyarant elérhetévé
tettiik.

Ko6szonetnyilvanitas

A kutatas az Eurépai Unié tamogatasaval valosult meg, az RRF-2.3.1-21-2022-
00004 azonositoju, Mesterséges Intelligencia Nemzeti Laboratorium projekt ke-
retében. A MILAB SZTE nyelvtechnologia projekt nevében készonetet mondunk
az ELKH Cloud (lasd: Héder és mtsai (2022); https://science-cloud.hu/) hasz-
nalataért, ami hozzajarult a publikalt eredmények eléréséhez.
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