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Kivonat Napjainkban a természetesnyelv-feldolgozas teriiletén hasznalt
neuralis modellek to6bbsége elére definialt szotoredékekbdl kialakitott szo-
tarakkal dolgozik. A kotott szotar hasznalatanak eredményeképp az ezek-
re épit6 modellek érzékenyek a zajra, doménadaptaciojuk koltségesebb
lehet, ezen feliil tébbnyelvii modellek épitése esetén a szotar meérete
drasztikusan megnséhet. Ezen problémak orvoslasara egy tokenizaléomen-
tes ELECTRA architektirat mutatunk be, amely a Charformer blokkot
alkalmazza a tokenizalé modul kivaltasara. A modell ~ 17%-kal keve-
sebb paramétert tartalmaz, mint a fix szétarral rendelkezd tarsa. Tovabba
azonos koriilmények kozott tanitott tarsanal szignifikansabban jobb ered-
ményt ér el az OpinHuBank adathalmazon. Kutatasunk tovabbi eredmé-
nye, hogy a huBERT modell finomhangolésaval a szentimentosztilyozas
teriiletén az OpinHuBank adatbazison a korabbi legjobb eredményt meg-
halado teljesitményt értiink el.

Kulcsszavak: Transzformer, Tokenizéci6é, Vélemény és Erzelem
Analizis

1. Bevezetés

A kontextusfiiggs vektorokat elgallito architektiarak (Peters és mtsai, 2018; Dev-
lin és mtsai, 2019) megjelenése 6ta lényegében egyetlen komponenssel, end-to-
end modon végezhets el a természetes nyelvi objektumok modellezése, dedikalt
elemzg, illetve eléfeldolgozo komponensek (pl. szofaji elemzd, dependenciaelem-
z6, stb.) alkalmazasa nélkiil. Az input szekvencidk teljesen end-to-end feldol-
gozasanak a tokenizalas szab gatat. A tokenek elGallitasdhoz sziikséges szotart
eléfeldolgozasi 1épésként hataroztak meg, altalaban valamilyen jol bevalt statisz-
tikai modszerrel (Kudo, 2018; Schuster és Nakajima, 2012; Sennrich és mtsai,
2016). Igy a modell tanitasa soran lerdgzitett szotoredékek alakultak ki. Ezaltal
viszont domain-specifikus feladatok (Gong és mtsai, 2018) és alacsony erdfor-
rassal rendelkezd nyelvek (Hu és mtsai, 2020) modellezése nehézkessé valt. A
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tokenizalok érzékennyé teszik a modelleket az inputban talalhato esetleges el-
irdsokra, illetve tobbnyelvii modellek esetén eréforrasigényes lehet ezen szétarak
tarolasa és tanitasa.

A bemenet karakterszinti modellezésére voltak méar korabbi torekvések, de
azok csupan a meglévs tokenizalasok karakterekre bontasara szoritkoztak (Ma
és mtsai, 2020). A kozvetleniil karakterek lanculatan torténé modellezés koltséges
feladat is lenne, mivel a bemeneti szekvenciahossz drasztikusan meg tudna néve-
kedni ezaltal. Ennek a probléméanak a megoldasara a Charformer (Tay és mtsai,
2021) ad egy lehetséges alternativat, ahol kontextusfiiggd byte szintii reprezen-
taciot alkalmazunk alulmintavételezéssel. Egy masik megkozelitést a CANINE
(Clark és mtsai, 2021) nyujt, ahol a bemeneti karaktereket hash-beagyazassal
reprezentaljak.

Ebbe a kutatasi trendbe illeszkedve cikkiinkben bemutatunk egy 1j, az ELEC-
TRA (Clark és mtsai, 2020) architekturara épiils, tokenizalomentes modellt, ahol
tokenizalas helyett a Charformer modult alkalmazzuk. Ezek egyiittes miikodésé-
hez még tovabbi strukturalis valtozésokat eszk6zoliink a transzformer mikodé-
sében. Az elGtanitast a Hungarian Webcorpus 2.0 Wiki alkorpuszan végezziik,
mig a kiértékelést az OpinHuBank adathalmazon. A tanitéshoz sziikséges kodot
is kozzétessziik a Github repozitériumunkban! az elStanitott silyokkal egyiitt.

2. Kapcsolédoé irodalom

A kontextualizalt nyelvi modellek elterjedése az elmilt években nagy mértékben
elérelenditette a természetesnyelv-feldolgozasi feladatok megoldasat. Az egyik
elss ilyen nyelvi modell a transzformer architekttrara (Vaswani és mtsai, 2017)
épiil6 BERT (Devlin és mtsai, 2019) volt. A BERT kiemelkedd teljesitményt
ért el szamos diverz nyelvfeldolgozési feladaton. A transzformerre épiils nyelvi
modellek csalddja az évek soran egyre béviil. Kiilonb6z6 megkozelitéseket 1athat-
tunk: voltak, akik a meglévé BERT teljesitményén igyekeztek javitani a modell
tanitasi koriilményeinek megvaltoztatasaval (Zhuang és mtsai, 2021), mig masok
a tanitas erdforrasigényét igyekeztek csokkenteni (példaul ,desztillalo modellto-
morités” segitségével; Sanh és mtsai (2019)). Egy, a BERT-t6] eltéré mikodést
képvisel§ modell az ELECTRA (Clark és mtsai, 2020). Clark és mtsai (2020)
a BERT autoenkoéder-stilusa generativ tanitasa helyett azt javasoltak, hogy a
versengG modelleket alkalmaz6 paradigma szellemében egy kis generativ halo
mellett egy diszkriminatort is tanitsunk, a diszkriminator feladataul a tanitas
soran azt a binaris osztalyozasi feladatot szabva, hogy az minél pontosabban
legyen képes beazonositani a generator altal megvaltoztatott részeit az input-
nak. Ez a megkdzelités gyorsabb és jobb konvergencidt mutatott a BERT altal
nyujtottaknél, tehat a tanitas erdforrasigényét sikeriilt csokkenteni, még ha a
standardnak szamité benchmark feladatokon nyujtott eredményessége némileg
el is maradt elédjétdl.

Nem kellett sokat varni a BERT alapi nyelvi modellek magyar nyelvi vari-
ansainak megjelenésére sem. Nemeskey (2020, 2021) bemutatta a huBERT-et,

! https://github.com/ficstamas/charmen-electra
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dell. Ezzel parhuzamosan jelent meg a HILBERT (Feldmann és mtsai, 2021) is,
amely a huBERT-t6l eltér6en a BERT Large konfiguraciot hasznalja. Ennek el6-
tanitasahoz egy eltérs adathalmaz-egyiittest hasznéaltak. Bar eddig is 1éteztek a
magyar nyelvet tAmogato tobbnyelvi modellek (mnBERT, Devlin és mtsai (2019);
XLM, Conneau és Lample (2019); XLM-RoBERTa, Conneau és mtsai (2020)),
egynyelvii valtozataik jobban teljesitenek az Acs és mtsai (2021) altal vizsgalt
feladatokon.

Ezen modellek nagy hatranya, hogy fix szotartol fliggenek. A szotarak elgalli-
tasahoz szamos modszer létezik — Unigram (Kudo, 2018), WordPiece (Schuster és
Nakajima, 2012), Byte-Pair Encoding (Sennrich és mtsai, 2016) — azonban elgbb-
utobb az alkalmazas soran talalkozni fogunk szotaron kiviil esé szotéredékekkel
(f6leg doménspecifikus feladatoknal), ezenfeliil ez megnoveli a nyelvi modell para-
méterhalmazat is. Tovabbi probléméaja még, hogy a bemeneti sztring kismértékt
valtoztatasa sokszor erésen hat a tokenszekvenciara, tehat a modell érzékeny az
elirdasokra. Ezen problémék tobbnyelvii modellek esetén sokkal nyilvanvalobbak,
de kialakulhatnak egynyelvii reprezentaciok esetén is.

Szamos egyéb megkozelités mellett Clark és mtsai (2021) ennek megoldasa-
ra tettek javaslatot a CANINE architekturaval. Ezen modell bemeneti azonosi-
toi a karakterek UTF-8 kodolasa szerinti reprezentaciok. Ebbél a kontextualis
karakterreprezentaciokat tovabbi hash-bedgyazasok (Svenstrup és mtsai, 2017)
alapjan allitja els és tovabbitja a transzformernek. Egy masik megoldas a Tay
és mtsai (2021) altal bemutatott Charformer blokk. Az egyik legnagyobb kiilonb-
ség a két modszer kozott, hogy a Charformer byte-szinten kédolja a bemenetet,
mig a CANINE karakter (hash) szinten. Tovabba a Charformer a karakterek fix
kiterjedést szomszédsagat is figyelembe veszi.

3. Architektiara

A fejezetben bemutatandé 1j architektira két koncepciora épit. Az elsd, hogy
a modell legyen tokenizaciofiiggetlen, amelyet a Charformer blokk (Tay és mt-
sai, 2021) alkalmazasa biztosit. Ezenfeliil a hatékony konvergencia érdekében a
tanitas menete ne generativ, hanem diszkriminativ moédszer mentén torténjen,
erre pedig az ELECTRA modell biztositja az alapot. Az ezen alapokra ilte-
tett modelliinket Charmen ELECTRA-nak (karakteralapt, tokenizaciomentes
ELECTRA) kereszteljiik, amelyet Charmen-E-nek réviditiink az abréakon.

3.1. Charformer

Ebben a részben a Tay és mtsai (2021) altal definialt Charformer architekttra
miikodését mutatjuk be. Els6 lépésként lerdgzitjitk az £ € RY*? szotarmatri-
xot, ahol V' a tokenek szdma, d pedig a dimenziok szama. Esetiinkben V = 263
mivel 256 byte-ot kodolunk, és fenntartunk tovabbi 7 vektort specialis tokenek
eltarolasara ([PAD], [MASK], [CLS], tovabbi négy tokent végiil mi nem haszno-
sitottuk). Igy a bemend szoveget a karakterek UTF-8-as reprezentéciojaval, mint
byte-szekvenciaval kodoljuk, amit X € R™*%vel jelsliink.
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Ezt kovetSen a bedgyazasunkra egydimenzios konvoluciot alkalmazunk a ka-
rakterek mentén, hogy globélis informaciot szerezziink az egyes poziciokrol. Az
igy kapott karakterbeagyazast tovabb alakitjuk egy olyan latens reprezentaci-
Oba, ahol a szotoredékeket reprezentaljuk legfeljebb M méreti kiterjedésben.
Ehhez egy cstiszoablakos atlagolofiiggvényt vezetiink be F' : RP*4 — R?. ahol
be {1,2,..., M} a blokk mérete. Igy

Xp = (F(Xicit0); F(X(igs):(i45)+0); - ) 5

definialja az i karakterpozicidhoz és b méretii szotoredékblokkhoz tartozo repre-
zentéaciot, s = b lépéskoz mentén. Ez alapjan minden karakterpozicidhoz (i) meg
tudjuk mondani, hogy melyik szotoredék (b méretii) definialja azt. Ehhez vegyiik
az Fr : R? — R linearis transzforméciot. Ebbél adodik, hogy Xj; b blokkhoz
tartozasi értéke:

Poi = Fr(Xp:)-

Tovabba bevezetiink egy konszenzus modult is, hogy az egyes poziciok kozotti
dontésrdl legyen informacionk. Ugy tekinthetiink ré, mint egy blokkok kozti self-
attentionre, ami a kovetkezdképpen van formalizalva:

P = softmax(PPT)P.

A szotoredékek keverékét alkoto latens reprezentaciot pedig a kovetkezSképpen

tudjuk meghatérozni:
M

X; = ZPb,iXb,i- (1)
b=1
Az igy elsallt reprezentacio redundans informéaciot tartalmazhat, mivel az in-
formacio alacsony lexikélis szinten van reprezentalva. Ehhez egy Fp : R"*4 —
Rds ¥4 atlagolason alapuld Gsszegzéfiiggvényt alkalmazunk, amely d; faktorral
fogja a bemenet hosszat csokkenteni. Az igy elsallt reprezentaciot X fogja jeldl-
ni.

3.2. ELECTRA

Az eredeti ELECTRA modell egy generator- és egy diszkriminator halobol all.
Mindkét halo transzformer architektiraju. Lényeges kiilonbség a komplexitéa-
sukban (paraméterszam) és a feladataikban van. A generatort joval kevesebb
paraméter alkotja, mint a diszkriminatort. Ennek egyik oka, hogy a generatort
az elGtanitas utan eldobjuk, a maésik, hogy komplexitasanak novelése nagyon
megnovelné a tanitas koltségét. Ezenfelill az erre iranyul6 kisérletek soran az
az eredmény adodott (Clark és mtsai, 2020), hogy a generator komplexitasanak
novelése nem vezet a diszkriminator teljesitményének javulasahoz.

A generator feladata megegyezik a maszkolt nyelvmodellezéssel (MLM). Be-
menetként a generdtormodell maszkolt széveget kap, és a maszkolt fragmensek
helyére jol illeszkedd szovegrészleteket javasol. A diszkrimindtor bemenete egy
olyan megvaltoztatott szekvencia lesz, amelyet a generator kimenetébdl allitunk
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Charformer \ . Encoder
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Encoder
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I

1. dbra: A transzformer miikodésének javasolt modositasa, ahol az als6 kimenet
egy alulmintavételezett reprezentéciot ad, a fels6 pedig a bemeneti szekvenciaval
azonos méretiit. A & a 3.3 szekcidban bemutatott konkatenécios miivelet.

Ossze. Az eredetileg maszkolt elemek helyére a generator altal javasolt lehetséges
jeloltekbdl a Gumbel-Softmax eloszlas szerint mintavételeziink. Az igy elGallitott
pozicidkat korrupt pozicioknak nevezziik, amennyiben a korrumpélt token nem
egyezik meg az eredeti bemeneti tokennel. A diszkriminator feladata eldonteni
a szekvencia minden pozicidjarél, hogy az ott szerepls token korrumpalva lett-e
vagy sem.

Felttinhet a probléma, hogy ha a tokenizalast Charformer blokkal helyette-
sitjiik, akkor (a bemenet és kimenet hosszanak valtozasa miatt) nem vagyunk
képesek se a maszkolt nyelvi modellezés (MLM) hibajat meghatérozni, se min-
tavételezni. Ennek megoldasara a generatort byte-szinti maszkolt nyelvmodel-
lezésre és a maszkolt byte-ok visszaallitasara tanitjuk be, mig a diszkriminéitor
az egyes byte-ok korrumpaltsagat fogja ellenérizni. Ehhez helyre kell allitani a
transzformer kimenetét az eredeti szekvenciahosszra, amihez a kévetkezd modo-
sitasokat eszkozoljiik.

3.3. Transzformer

EmlékeztetSképpen a X jelolte a beagyazasunkat (1) a Charformer alkalmaza-
saval, X pedig ennek a d; faktorral ardnyosan alulmintavételezett valtozatat. A
most bemutatandé folyamatot az 1. abran is szemléltetjik.

Els6ként az alulmintavételezett reprezentacionkat tovabbadjuk L — 1 encoder
rétegnek. Ennek a kimenete hasznalhaté egyéb feladatokhoz — példaul szekven-
ciaosztélyozasnal — azonban az elGtanitashoz nekiink nem megfeleld.

1 o i i—1)y
hg() = Encoder,(X), hg() = Encoderi(h(j( )), i€{2,...,L—1}

Ahhoz, hogy a szekvencia hosszat visszaallitsuk, a Clark és mtsai (2021) al-
tal javasolt modszert alkalmazzuk. ElGszor a kiemenetet feliilmintavételezziik
olyan moédon, hogy minden vektort ds-sel aranyos mennyiségben megismétliink
egymas utan. Ezt kivetden az eredeti beagyazast (X) és a feliilmintavételezett
reprezentéaciot osszekonkatenaljuk a @ : R™*? x R?*¢ — R™*2¢ myivelettel. A
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feliilmintavételezett rejtett reprezentécio a kovetkezSképpen adodik:

hup = Conv(X & UPSAMPLE(h ™", d,), w),
ahol w a konvoliciés kernel szélessége, ami a mi esetliinkben mindig azonos
a maximalis blokkmeérettel (M). Tovabba a konvoluciora a kovetkezs teljesiil:
Conv : R7L><2d N R"Xd.
Erre a reprezentaciora még egy utolsé Encoder réteget alkalmazunk, hogy a
skalazott reprezentéciot finomitsuk.

hq(fg;) - EncodeTL(hup)

4. Konfiguracié

4.1. ELECTRA

Ahhoz, hogy a modelliink teljesitménye 6sszehasonlithato legyen a jelenlegi toke-
nizéléeljarasokat alkalmazé modellekével, a huBERT? tokenizalojaval is elgtani-
tunk egy ELECTRA modellt. A generator® és a diszkriminator* a Huggingface-
en kozzétett ELECTRA Base konfiguracio szerint lett inicializalva. Tovabba a
maximalis bemeneti szekvencia hossz 256-re van allitva. Erre a modellre egysze-

riien csak ELECTRA-ként fogunk hivatkozni.

4.2. Charmen ELECTRA

Az 3. szekciokban bemutatott modellt az abrakon csak Charmen-E-ként fog-
juk emliteni. Ezen kiviil, ha a feliillmintavételezett kimenetet hasznaljuk, akkor
azt kiilon jelezni fogjuk. A transzformer eredeti moduljait (encoder rétegeket, be-
agyazasokat) a Huggingface-en is talalhaté konfiguracio szerint inicializaltuk (be-
leértve mind a generétor-, mind a diszkriminator blokkot). A tokenizalé egységen
beliil két paraméter valtoztatasanak hatésat vizsgaljuk: a maximélis blokkmére-
tét (M € {4,6}), és az alulmintavételezési aranyét (ds € {2,4}). ds-sel aranyosan
a maximalis szekvenciahossz is valtozik, méghozza tugy, hogy az alulmintavéte-
lezett hossz megegyezzen az ELECTRA esetén alkalmazott értékkel (256).

5. ElStanitas

Az el6tanitas soran az ELECTRA modell két hibatag kombinéciojat veszi fi-
gyelembe. A generdtor paramétereit a maszkolt nyelvi modellezési hiba vissza-
terjesztésével tanitjuk, ami a keresztentropiaval van kifejezve. A diszkriminétor
tanitasahoz pedig a korrumpalt szévegrészek felderitésére vonatkozo hibat hasz-
naljuk, ami binaris keresztentrépiaval van meghatarozva. Felttinhet, hogy a ge-
nerator hibatagja konnyen elnyomhatja a diszkriminator hibajat (hiszen mig a

2 https://huggingface.co/SZTAKI-HLT/hubert-base-cc
3 https://huggingface.co/google/electra-base-generator
4 https://huggingface.co/google/electra-base-discriminator
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Batch-méret Lépések Tanitasi id6 M d, Szekvenciahossz Hiba |6

ELECTRA 16 500 000 =150 6ra — - 256 10.02 120M
Charmen ELECTRA 16 500 000 ~T78¢ra 4 4 1024 3.73 101M
Charmen ELECTRA 16 500 000 ~78¢ra 6 4 1024 3.56 101M
Charmen ELECTRA 16 500 000 ~63 6ra 4 2 512 4.27 98M
Charmen ELECTRA 16 500 000 =63 ora 6 2 512 3.59 98M

1. tablazat. Az elGtanitott modellek konfiguracioja, és az elGtanitassal jaro ids,
illetve hiba. ds az alulmintavételezési ardnyt, M pedig a maximalis blokkmeéretet
jeloli.

Model
30 —— Electra
Block 4 DS 2 SEQ 512
25 | —— Block 6 DS 2 SEQ 512

—— Block 4 DS 4 SEQ 1024

| Block 6 DS 4 SEQ 1024
20 |

Hiba

15

10

0 100000 200000 300000 400000 500000
Lépések

2. abra: Az egyes modellek elGtanitasa soréan a hiba valtozasa. ELECTRA a hu-
BERT tokenizaciés modellt takarja. A tovabbi 4 konfiguracié a Charmen ELEC-
TRA paramétereit irja le. Block a maximalis blokkméret (M), DS az alulminta-
vételezési arany (d), és SEQ a maximalis bemeneti szekvencia hossz.

generator egy sokosztalyos, addig a diszkriminator csupan egy binaris osztalyo-
zési feladatot 1at el), ezért bevezetiink egy silytényez6t az egyes hibatagokra,
Clark és mtsai (2020) nyoméan:

L(x,0) = MLgen(x,0c) + AoLpisc(x,0p),

ahol (A1, A2) a két hibataghoz tartozo sily. Az eredeti cikkben javasolttal meg-
egyez6 modon az (1,50) értékeket hasznaltuk a A sulyparaméterekre.

A modelleket a Hungarian Webcorpus 2.0° (Nemeskey, 2020) Wikipedia-
alkorpuszan tanitottuk, 500 000 lépésen keresztiil Gsszességében 16-os batch-
mérettel (8-as batch-méret/GPU). A tanitds soran 8 - 107> tanuldsi ratét hasz-
naltunk AdamW optimalizaloval (81 = 0.9,32 = 0.999,¢ = 1078, )\ = 0.01),
és linearis tanulasirata-litemez6t 15 000 lépéses warmuppal. Az igy eldallitott
modellek konfiguracioi részletesebben az 1. tdblazatban lathatoak.

Az elGtanitas soran a hiba valtozasat a 2. dbran lathatjuk, ez magéba fog-
lalja egyiittesen a generator és a diszkriminator hibajat is. Az abran az ELEC-

5 https://hlt.bme.hu/en/resources/webcorpus?
51



XVIII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. januar 27-28.

TRA és Charmen ELECTRA modellek hib4ja van feltiintetve, ahol a Charmen
ELECTRA modellvaltozatok a konfiguracios értékeik szerint van megjelenitve.
Az abran beliil a Block a maximalis blokkmeéretet (M), DS az alulmintavételezé-
si aranyt (ds), a SEQ pedig a maximalis bemeneti szekvenciahossz értékét jeloli.
A Charmen ELECTRA hibaértéke els6 ranézésre joval kedvezSbbnek tiinhet,
azonban mivel az MLM feladat soran az ELECTRA nagyjaboél 32 000 lehetséges
kimenet koziil valaszt, mig a Charmen ELECTRA csupéan 263-bol, igy az utobbi
feladata konnyebbnek is tekinthet§. A Charmen ELECTRA modellek korében
a nagyobb bemeneti szekvenciahossz kedvezébbnek tekinthets (a modellezékeé-
pesség szempontjabol), ugyanakkor az abrarol leolvashato, hogy a hibacskkenés
szempontjabol a két vizsgalt szekvenciahossz, és a két vizsgalt blokkméret ese-
tében ellentétesen viselkednek a modellek.

6. Finomhangolas

A Charmen ELECTRA esetén szamos kérdést felvet, hogy mit tekinthetiink
egy tokennek, hiszen a Charmen ELECTRA altal hasznélt egyméas utani ka-
rakteregyiittesek akar szohatarokon is ativelhetnek. Ennél fogva a tokenszinti
osztalyozasi feladatok megvalositasa nem egyértelmd. Figyelembe véve, hogy az
ELECTRA és a Charmen ELECTRA més szinten reprezentalja az informaéci-
6t a kimeneten, igy Osszehasonlitasi alapnak a teljes szekvenciak osztalyozasara
vonatkozo feladat hasznélata mellett dontottiink.

A kvalitativ elemzéshez az OpinHuBank® (Mihaltz, 2013) adathalmazt va-
lasztottuk. Az adathalmaz érzelmi attittid (szentiment) osztalyozasi feladatot
definial. Osszesen 10 000 mondat alkotja, melyekhez entitasok tartoznak. Ezeket
a mondat—entitas-parokat 5 annotator pozitiv, negativ és semleges kategoridba
sorolta. A cimkét tobbségi dontés alapjan hatarozzuk meg, és ennek a meghata-
rozasa lesz a modell feladata.

A feladatot két felosztasban is megvizsgaljuk kovetve Hangya és mtsai (2015)
munkéjat. Az els6 esetben az Osszes cimkét megtartjuk az osztalyozashoz, a méa-
sodik esetben pedig csak a nem semleges polaritast hordozo6 cimkékkel dolgozunk.
Az adathalmazt 70% tanito, 10% validacios és 20% teszthalmazra bontottuk fel.

Tekintve, hogy a modelljeink elgtanitasa soran hiperparaméter-finomhangolast
nem végeztiink, igy egy stabilabb modell viselkedését is bevontuk az 6sszehasonli-
tasba. Ehhez a Webcorpus 2.0-n és a Wikipedia-alkorpuszon betanitott huBERT
modelleket is alkalmaztuk a kisérletekbe.

6.1. Hiperparaméterek

A modellek finomhangolasat 3 epochon keresztiil végeztiik. Ez eddigiekhez ha-
sonldan AdamW optimalizalot hasznaltunk (B; = 0.9, 82 = 0.999,¢ = 1078, \ =
0.1), 5- 107" indul6 tanulési rataval. A tanulasi rata értékét linearis iitemben
csOkkentettiik, és warmupot nem alkalmaztunk.

5 https://sites.google.com/site/mmihaltz/resources#h.p_ID_42
52



XVIII. Magyar Szamitégépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. januar 27-28.

#Lefagyasztott Rétegek‘ 0o 2 4 6 8 10 12

HuBERT|0.84 0.83 0.85 0.85 0.84 0.85 0.81

ELECTRA|0.74 0.74 0.74 0.73 0.74 0.75 0.77

Charmen ELECTRA|0.74 0.78 0.81 0.80 0.79 0.76 0.74

Charmen ELECTRA + Upsample|0.79 0.74 0.81 0.80 0.79 0.80 0.76

2. tablazat. A teljesitmény valtozasa a validaciés halmazon kiilonbozd szamu
lefagyasztott réteg alkalmazésa mellett haromosztalyos osztélyozas esetén.

Osztalyok Szama = 2 Osztalyok Szama = 3

0.85 Konfiguracié
mmm Electra

mmm huBERT
X mmm huBERT (wiki)
mmm Block 4 DS 2 SEQ 512
wwm Block 6 DS 2 SEQ 512
d wws Block 4 DS 4 SEQ 1024
I I Block 6 DS 4 SEQ 1024
0.60 . I

0.
Szétoredékes Charmen-E Charmen-E Upsample Szétoredékes Charmen-E Charmen-E Upsample
Model Model

Pontossag
) ) )
S S @
3 & 3

o
&

3. abra: A modellek teljesitménye két- és haromosztéilyos osztalyozasi felada-
tokon. Az utols6 négy konfiguracié a Charmen ELECTRA hasznalatanak le-
hetséges konfiguracidira vonatkozik. Block a maximalis blokkméret (M), DS az
alulmintavételezési ardny (ds), és SEQ a maximalis bemeneti szekvencia hossz.

A kisérletek soran a rétegek egy részét lefagyasztottuk ezzel csdkkentve az
tulillesztés esélyét és gyorsitva a tanitast, valamint csdkkentve a memoériahaszné-
latot. Az ehhez elvégzett kisérletek eredményeit a 2. tablazatban tiintettiik fel.
A tablazatban a harom osztalyt tartalmazo adathalmazon végzett eredmények
lathatok a validécios halmazon kiértékelve. Az eredmények alapjan a huBERT
esetén 10, az ELECTRA esetén 12, a Charmen ELECTRA mindkét lehetséges
kimenete esetén 4 réteg lefagyasztasaval kaptuk a legjobb eredményeket.

6.2. Eredmények

Az OpinHuBank-en végzett kisérleteink eredménye a 3. abran lathato. Itt fel
van tiintetve a két- (bal) és haromosztalyos (jobb) osztalyozasi eset is. Mindkét
abran harom részre osztva jelenitettiik meg az eredményeket. Az elsG csoportot a
szotoredéken alapulé szotarat hasznalé modellek, a masodikat a kimenet vissza-
skalazasa nélkiili Charmen ELECTRA-modellek, a harmadikat pedig a kimenet
felskalazasat hasznald6 Charmen ELECTRA modellek alkotjék.

A kizardlag a semlegestdl eltérs cimkéket hasznalo kétosztalyos feladat ese-
tében a magyar BERT modellek teljesitettek a legjobban, egyenként ~ 96% és
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4. abra: Charformer blokk altal tanult P matrix, amely az egyes pozicidkhoz
a blokkhoz tartozasi valdszintiségeket rendeli. Egyes karakterek az x-tengelyen
duplan jelenhetnek meg. Ennek az oka, hogy két byte-on vannak reprezentalva.

~ 94%-o0s teljesitménnyel. Ezeket koveti a Charmen ELECTRA-modellek t6bb-
sége 82% és 86% kozotti teljesitménnyel, amelyek mogott kiemelkedSen rossz
teljesitményt nytdjtva kullog az 512-es szekvenciahosszt és 6-os blokkmeéretet
hasznal6o modell. A szotoredékeket hasznalo ELECTRA teljesitménye pedig a
legrosszabb mind koziil. Ugyanezt a tendenciat vehetjiik észre a haromosztalyos
esetben is, annyi kiilonbséggel hogy az ELECTRA modell relativ teljesitménye
valamivel jobb lett. Els6 ranézésre meglepd, hogy a harom egyébként legrosszab-
bul teljesité modell abszolut teljesitménye javult a nehezebb feladaton, mig a
tobbi modellé érthetd moédon romlott. A magyarazatot abban lathatjuk, hogy a
mondatok ~ 74%-a tobbségi dontés szerint semleges az OpinHuBank-ben, és a
gyengébb modellek a leggyakoribb cimkét preferaljak.

Binaris és haromosztalyos esetben a két huBERT modell teljesitett a legjob-
ban, meghaladva az OpinHuBank adatbéazison eddig k6zo6lt korabbi legjobb ered-
ményeket (Hangya és mtsai, 2015). A tokenizalémentes Charformer-modelleknek
a huBERT-énél valamivel rosszabb teljesitménye nem igazan okozott meglepe-
tést. Egyrészt a huBERT egy nagyon jol tanitott modell, masrészt az iroda-
lomban korabban vizsgalt esetekben (Tay és mtsai, 2021; Clark és mtsai, 2021)
is a tokenizalémentes modellek valamivel mindig a fixen toredékesitett tarsaik
mogott végeztek. Cserébe viszont — mint ahogy az 1. tdblazatban is lathato —
gyorsabb és kisebb modellt kapunk, ami maga alakitja ki a befoglalé kontextus
fiiggvényében a szotoredékeket. A fixen tokenizalt ELECTRA-val Gsszevetve,
amely azonos koriilmények kozott lett tanitva, mint a Charmen ELECTRA, si-
kernek konyvelhet§ el a teljesitménye.

7. Charformer belsd reprezentaci6ja

A Charformer blokk altal kialakitott belsd tokenizacio, valamilyen szinten vissza-
fejthet6 a modellbél. Amennyiben visszatekintiink az (1) egyenletre, észrevehet-
jik, hogy P a poziciok egyes blokkokhoz tartozasi valoszintiségét reprezentélja.

Ennek a P matrixnak a reprezentaciojat lathatjuk a 4. abran. Ezt a matrixot az
1024 hosszii bemeneti szekvenciahosszal, 6-os blokkmérettel, és 4-es alulminta-
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vételezési faktorral rendelkez6 Charmen ELECTRA modell adta. Lathato, hogy
a modell a byte-szint{ reprezentaciot preferalja, ami nem feltétlen megleps. Az
el6tanitds soran byte-szinten maszkoltunk, és a diszkriminator is byte-szinten
hozott dontést. Valdszintileg ennek kdszonhetSen alakult ki ez a klaszterezett-
ség.

7.1. Charformer alapt tokenizalas

Amennyiben a P matrixot atmeneti valoszintiségeknek tekintjiik, agy képesek
vagyunk fix szegmenseket felismerni a szévegben. Ezzel elGallitva egy valoszint
ahol az allapotok valészintisége az adott korpuszon kiszamitott n-gram val6szi-
niiségek lesznek. A mi esetiinkben n = {1,2,3,4,5,6} mivel 6 blokkunk van.
A fenti modell segitségével 1étrehozott reprezentacioé alapjan az emlitett al-
goritmussal elGallitott tokenizalasra az alabbiakban mutatunk be néhany példat:
— ’A toke’, 'nizal’, ’as n’, ’ehéz!’
— A’ 7 kutya’, ’ szav’, 'unk er’, ’edeté’; r’, ’e tob’, 'b’, ’ felt’, 'étel’, ’ezés’, ’
van.’
— ’A’, 7 biol’, ’ogia’, ’ szot’, 7 el6s’, 'zor M, ’icha’, ’el Ch’, ’r’, ’istoph’, * Hanov’,
»ném’, et fil’; ’ozofu’, ’s’, 7 hasz’, 'n’, ’alta’, > 1766, -ban ’, ’egyik ’, 'k,
’6nyve’, ’ c¢im’, ’ében.’

Vegyiik észre, hogy a blokkméretek merev korlatozé tényezéként hatnak az egyes
szotoredékek kialakulasa soran. Tehat a Viterbi-algoritmus nem tud hosszabb
szotoredéket Osszerakni, mint példaul hogy ‘ehéz!” (az € karakter 2 byte-ot tesz
ki az UTF-8 szerinti kodolasa miatt).

8. Konklazié

Cikkiinkben bemutattuk egy tokenizélasmentes megkozelitését az ELECTRA
modellnek. Bar teljesitménye nem éri el a huBERT modellét, tanitdsa a hu-
BERT tanitasahoz sziikséges eréforrasigényének toredéke volt csupan. Igy joval
kisebb és gyorsabb modellt kaptunk, amely az azonos koriilmények kozott ta-
nitott merev tokenizaldson alapulé ELECTRA modellnél jobban teljesit. Kuta-
tasunk tovabbi eredménye, hogy a huBERT modell finomhangolésaval az Opin-
HuBank adatbazison a korabbi legjobb eredményeket meghalad6 osztéalyozasi
teljesitményt kaptunk.

Koszonetnyilvanitas

A dolgozatban szerepld kutatési eredmények létrejottét az Innovacios és Tech-
nolégiai Minisztérium és a Nemzeti Kutatési, Fejlesztési és Innovacios Hivatal
tamogatta a Mesterséges Intelligencia Nemzeti Laboratérium keretében.
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