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Kivonat Cikkiinkben egy nyelvspecifikus transzformer modellekre ta-
maszkodo, a jelentésegyértelmiisitési feladatot zero-shot modon elvégzs
eljarast mutatunk be. A javasolt modszer a nyelvkozi tudastranszfert a
tanitbadatokkal rendelkezd forras-, valamint a tanitdadatokat nélkiil6zd
célnyelv feldolgozasara dedikaltan létrehozott egynyelvii elGtanitott mo-
dellekre épit. A nyelvek kozotti kapcsolatot az egynyelvi transzformer
modellek rejtett rétegei kozotti megfeleltetést szolgald leképezés tanula-
saval érjiik el. Eredményeink megmutatjik, hogy az ilyen médon létreho-
zott, kizardlag angol nyelvi jelentésegyértelmiisitett szovegeken tanuld
modellek hatékonysaga szignifikinsan javithaté a tobbnyelvi maszkolt
nyelvi modell alkalmazasédhoz képest.
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1. Bevezetés

A jelentésegyértelmiisités a természetesnyelv-feldolgozas egy régota ismert, koz-
ponti jelentGséggel bird probléméaja (Weaver, 1949/1955; Lesk, 1986; Gale és mt-
sai, 1992; Navigli, 2009). A megoldasi kisérletek kozott talalkozhatunk tudéas-
bazisokra tamaszkodd, valamint felligyelt tanulast alkalmaz6é modszerekkel is,
amelyek koziil tipikusan az utobbiak teljesitenek jobban. Mindkét f6 megkozeli-
tésben k6z6s, hogy komoly humaénersforras-igénnyel rendelkeznek, hiszen mind
a tudésbézisok, mind pedig a jelentésegyértelmiisitésen atesett tanitod-, illetve
kiértékelGszovegek létrehozasa igen koltséges folyamat. Noha angol nyelvre tobb
viszonylag nagy (azonban a jelentések sokszintiségébdl adodéan a kivanatostol
még igy is elmaradod) jelentésegyértelmisitési adatbézis is létezik (Miller és mt-
sai, 1994; Taghipour és Ng, 2015), a legtobb nyelvre — koztiik a magyarra is —
korabban nem létezett megfelel mérett és részletezettségt adatbazis.!

A nemrégiben kozreadott XL-WSD adatbézis (Pasini és mtsai, 2021) ezen a
helyzeten valtoztat, ezért is éreztiik szilikségesnek a kiilonféle kurrens modsze-
reket egymaéssal komplexen Osszehasonlitoé jelentésegyértelmisitési kiértékelési
kisérletsorozat elvégzését, és bemutatéisat.

! Vincze és mtsai (2008) kozreadott ugyan egy jelentésegyértelmisitett korpuszt, azon-
ban abban minddssze 39 tobbértelmi széalak kiilonb6zs jelentéseinek el6fordulésai
voltak megtalalhatok.
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2. Kapcsol6dé munkak

A kontextualizalt szoreprezentaciok jelentésegyértelmisitésben valo folhasznal-
hatosagéara els6 izben (Peters és mtsai, 2018) mutatott ra. Loureiro és Jorge
(2019) kisérletei azt igazoltédk, hogy a BERT (Devlin és mtsai, 2019) maszkolt
nyelvi modellbdl kinyerhets vektorok segitségével egy egyszert, mégis nagy ha-
tékonysagu 1-legkozelebbi szomszédsagon alapi osztalyozd épithetd.

Berend (2020a) egy olyan feliigyelet nélkiili megoldasra tett javaslatot, ami
a kontextualis jelentésvektorokat olyan moédon alakitja at, hogy azok a benniik
talalhato egyttthatok tébbségében nulla értéket vegyenek fol, az azonos koor-
dinatak mentén nemnulla egyiitthatoval rendelkezd szavak pedig tendenciozu-
san azonos jelentéssel rendelkezzenek. A javasolt modszer segitségével létreho-
zott nagyfoku ritkasaggal jellemzett jelentésvektorokat aztan a Loureiro és Jorge
(2019) altal is alkalmazott 1-legkdzelebbi modszerrel kombinalva szignifikans ja-
vulasok voltak elérhetsk.

Az eddigiekben bemutatott munkak mindegyike az angol nyelven torténd je-
lentésegyértelmiisitésre fokuszalt, aminek hatterében az &ll, hogy magyarra nem
létezett korabban kell6 méretii és diverzitasa jelentésegyértelmiisitésre 1étreho-
zott tanito-, illetve tesztels adatbazis. Erdemes megemliteni a Vincze és mtsai
(2008) altal megalkotott magyar nyelvi tjsaghireket tartalmazo jelentésegyér-
telmisitett HuWSD adathalmazt, azonban ez az er6forras mindossze 39 tobbér-
telmd szoalak vonatkozasaban tartalmaz annotéciokat, igy igazan reprezentativ
kiértékelést ez az adatbazis nem tesz lehetévé. A adatbazis méreteibdl fakado
limitacioi ellenére is sziilettek tobbnyelvi transzformer architektarakat alkalma-
z6 eredmények a HuWSD vonatkozasaban is (Berend, 2020b, 2021).

A Pasini és mtsai (2021) altal megalkotott XL-WSD adatbézis az angolon
kiviil 17 tovabbi nyelven tartalmaz jelentésegyértelmisitésen atesett diverz sz6-
vegeket, amelyek kisérleteink alapjaul is szolgaltak.

3. Modszertan

Vizsgélataink soran a transzformer modellekbél kinyerhets, modositatlan kon-
textuélis reprezentaciokat hasznald 1-legkozelebbi szomszédsagon alapuldé mod-
szert (Loureiro és Jorge, 2019), valamint a ritkitason atesett kontextuéalis repre-
zentaciok (Berend, 2020a) hasznalatat hasonlitjuk Gssze kiilonféle esetekben.

3.1. Kontextualis modellek ritkitasa

A kontextualis reprezentaciok ritkitasa soran a Berend (2020a) altal leirtak sze-
rint jartunk el, azaz egy transzformer modell valamely rétegébdl j6vE d dimenzids
rejtett reprezentaciokat egy Y € RI*™ matrixban dsszegytijtve, a

. 1
min ||V — Dalfz + Aalh (1)
DeC,aeREX™ 2
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feladatot oldottuk meg, ahol C a legfeljebb 1 normaju oszlopvektorok alkotta
d x k méreti matrixok konvex halmazat jeloli, A a csupa nemnegativ értékbdl al-
16 « egylitthatoméatrix ritkasagat befolyasolo regularizacios egyiitthato, k pedig
a matrixdekompozicié soran alkalmazott atomok szaméra vonatkoz6 hiperpara-
méter.

A ritka kontextualis reprezentaciokat a Berend (2020a) altal javasolt modon
hasznéltuk 5, azaz minden lehetséges s; jelentéshez tarsitottunk egy ¢,, € R¥
vektort, amely vektor a D szétarmatrixban taldlhato k jelentéskomponens és a
jelentésegyértelmiisitett tanitokorpuszban s; jelentéstiként megjelolt szavak ko-
z6ttl kapcesolat erdsségét fejezi ki a pontonkénti kélesonds informacio (PMI) se-
gitségével. A tesztelés sordn egy o; € R¥ ritkitdson atesett kontextudlis repre-
zentacioval rendelkezd sz6 kapcesan a modelliink azt az s* jelentést valasztja ki az
adott szohoz, amelyre s* = Igleag sTaj, ahol S az adott sz6 lehetséges jelentéseinek

halmazat jeloli.

3.2. Nyelvspecifikus transzformerek kozotti leképezés

Kisérleteink soran zero-shot tanulast alkalmaztunk, azaz tgy értékeltiik ki a
modelljeink jelentésegyértelmisitésben nyudjtott teljesitményét, hogy a létreho-
zasuk soran egyaltalan nem tamaszkodtunk magyar nyelvid jelentésegyértelmi-
sitett szovegekre. Ez komoly elényt jelent, hiszen a kellen nagy és j6 mindségi
tanitéadatbazis 1étrehozasa nagyon koltséges lenne. Nem véletlen, hogy az al-
talunk hasznalt XIL-WSD adatbézisban is csupén a validacids- és teszthalmaz
mondatai tekintenddk valodi etalonként, a tanitohalmaz mondatait gépi forditas
segitségével hoztak létre a szerzdk. Pasini és mtsai (2021) megmutattak, hogy
a zero-shot modon, azaz csupan az angol jelentésegyértelmisitett tanitokorpusz
alapjan, illetve az egyidejtileg tobb eltérd nyelv tamogatéaséara képes transzformer
modellre (pl. mBERT, XLM-RoBERTa) tamaszkod6 modelljeik jobb eredmény
elérésére voltak képesek, mint a nyelvspecifikus — am a gépi forditasbol adoddan
joval zajosabb — adatokon tanitott alternativ modelljeik.

Az altalunk vizsgalt zero-shot modellek tilmutatnak a kordbbiakban létreho-
zottaktol, ugyanis a nyelvek kozotti tudastranszfert nem tobbnyelvii enkéderek
segitségével kivanjuk kezelni, hanem a nyelvspecifikus modellek kiilonb6zé réte-
gei mentén kialakulo rejtett reprezentaciok kozotti linearis transzforméacio alkal-
mazéasaval. A javasolt modszer elénye, hogy ezéltal lehetGségiink van kiaknazni
a forras-,valamint a célnyelv feldolgozasara specifikusan létrehozott transzfor-
mer modellek elényeit, igy elkeriilhetévé valik a tobbnyelvi modellekre jellemzs
an. tébbnyelviségi dtok (Conneau és mtsai, 2020).

Amennyiben a tesztelés soran egy célnyelvi mondat valamely szavahoz tarsuléd
kontextualis reprezentéacio x, a célnyelvbdl a forrasnyelvbe vivé transzformacio
pedig W altal adott, agy a forrasnyelvi szo ritka reprezentaciojat a

1
min §HWw—DOéH%+>\||a||17 (2)

aeRY,

szerint hoztuk létre. Erdemes észrevenni, hogy (1)-el szemben, (2) esetén az op-
timalizalds mar csupan a-ban torténik, ami lehet6vé teszi a ritka reprezentaciok
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hatékony meghatarozasat. Kisérleteinkben az RCSLS algoritmust (Joulin és mt-
sai, 2018) hasznaltuk a W leképezés meghatarozasara, amelynek célfiiggvénye a
kovetkezsk szerint alakul

. T i - T X _ TM} .
n{}{l/n E (— 23}Z W Tyl + % E Z; W Tyj + k E l‘j Tyl)a
i=1 y; EN (Wzx;) Wz eN (y;)

ahol az (x;,y;) kontextualis reprezentaciok olyan parosait jelolik, amelyeket a
célnyelvre, illetve a forrasnyelvre szabott nyelvi modellbdl nyertiink ki egy-egy
azonos mindségben eléfordul forditasi szopar vonatkozasaban, N pedig a tanitas
soran folhasznalt vektorok koziil tér vissza az argumentumaban szerepls vektor
legkozelebbi szomszédjaival.

4. Kisérletek

Azon kisérleteink soran, amelyben (trividlis eszk6zokkel) tobbnyelvi kérnyezet-
ben elStanitott nyelvi modellek segitségével teremtettiik meg a forras-,és a cél-
nyelv kozotti kapesolatot, a 24-rétegbdl allo, t&bb mint 100 eltérd nyelv feldol-
gozaséat tdmogatdé XLM-RoBERTa (Conneau és mtsai, 2020) modellre (a tovab-
biakban réviden XLM-R) tamaszkodtunk. Azon esetekben, amikor a nyelvek
kozotti kapcesolatot utdlagosan, egy leképezés tanulaséval hoztuk létre, olyankor
a 24 rétegbdl 4116 bert-large-cased modellt hasznaltuk az angol tanitészovegek
rejtett reprezentacidinak meghatarozasara, mig a teszteléskor a 12 réteg alkotta
huBERT modellt vettiik igénybe. Az emlitett modelleket a transformers (Wolf
és mtsai, 2019) konyvtart hasznalva értik el.

Mivel a transzformer architektirédn alapuld, nagy elGtanitott nyelvi model-
lek eltérs rétegei méas tipusu feladatok elvégzésére specializalodhatnak (Tenney
és mtsai, 2019; Reif és mtsai, 2019) — és mivel a szemantikus viszonyok jellemz&en
a halo kései rétegeiben manifesztalodnak — a kisérleteink soréan az enkoderek utol-
s6 négy rétegébdl (illetve a forras- és célnyelv kezelésére dedikaltan létrehozott
nyelvspecifikus enkodereket hasznalo kisérleteink soran ezek kombinacioibol) jo-
v§ reprezentaciok alkalmazasat vizsgaltuk.

A ritkitéassal 1étrehozott kontextudlis reprezentaciok megalkotésa soran a 3. fe-
jezetben leirtak szerint jartunk el. Hiperparamétereinket (Berend, 2020a) nyo-
méan k = 3000, valamint A = 0, 05 értékekben hataroztuk meg. A Berend (2020a)
altal alkalmazott modszertantol azon az egy ponton tértiink el, hogy mi nem al-
kalmaztuk a jelentésprototipusok reprezenticidinak létrehozasa soran azt a nor-
malizalé lépést (Bouma, 2009), amely elGzetes vizsgalataink szerint a jelen felal-
lasban minimé&lisan rontotta volna az eredményeket.

4.1. A huBERT és BERT kozotti leképezés tanulasa

Az RCSLS modszer alkalmazasa soréan az azonos kontextusban allo, megegyezs
jelentéssel bir6 szoparokat a nyelvtanulokat segité Tatoeba platform alapjan 1ét-
rehozott korpuszbél (Tiedemann, 2012) nyertiik ki a datasets (Lhoest és mtsai,

6



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

2021) konyvtar segitségével. Az egyes forditott mondatparokbol szarmazo azon
(s,t) szoparok kontextuélis reprezentécidira tekintettiink a megfeleltetés tanu-
lasa soran alkalmas horgonypontként, amelyekre teljesiilt, hogy a forrasnyelvi
mondatbél jovs s sz6 lehetséges forditasai kozott megtalalhato volt a célnyelvi
mondatban szerepld t sz0, és ugyanez t iranyabol nézve is igaz (vagyis s a t sz6
egy lehetséges forditasa). Annak ellendrzésére, hogy egy adott sz6 egy masik sz6
forditasa-e, a word2word erdforrast (Choe és mtsai, 2020) hivtuk segitségiil. A
leirtak alapjan egyebek mellett az aldbbi mondatparbdél az alahiizéssal és azonos
szinnel megjelolt szopéarokat nyertiik ki:
{’hu:’ ’A csigdk lassan mdsznak.’, ‘en’: ’ Snails move slowly. }

A nyelek kozotti kapcesolatot megteremts W matrixot hiszezer azonos kontex-
tusban szerepld forditési par, a forras- és célnyelv utolso négy rétegének valame-
lyikébdl szarmazé kontextualis reprezentaciojanak megfeleltetése mentén hoztuk
létre.

7

4.2. A kiértékels adatbazis

A kiértékelésiink soran hasznalt XL-WSD adatbéazis magyarra vonatkozo teszt-
halmazan 3484 kiilonboz6 lemma (4138 kiilonb6zs ragozott alakjanak) dsszesen
4428 elsfordulasanak jelentésegyértelmisitését kell elvégezni a BabelNet (Navigli
és Ponzetto, 2012) jelentéskészletével 6sszhangban. A validacios halmazban 1021
egyedi lemma (1084 ragozott formajanak) 1107 cimkézett eléfordulasa talalhato.
A kiértékelés soran alkalmazott minGségi mutaté gyanant a jelentésegyértelm-
sités esetén megszokott F-mértéket hasznaltuk. A benchmark adatbazisra vo-
natkozo bovebb statisztikak az adatbazist bemutato cikkben talalhatok (Pasini
és mtsai, 2021).

4.3. Eredmények

Az 1. tablazatban az lathato, hogy miként alakultak a t6bbnyelvii XLM-R enkod-
er hasznalata mellett kapott eredményeink a kontextualis reprezentaciok médo-
sitatlanul hagyasa, valamint a korabbiakban leirtak szerint végrehajtott ritkitasa
esetén az eltérs rejtett rétegek alkalmazasa mellett. Amint az lathato, mind a
reprezentaciok ritkitdsa, mind pedig az érintetleniil hagyasa esetén a 21. réteg
szolgaltatta a leghasznosabb informaciot, tovabba a ritkitas altal hozott javulas
meértéke jellemzGen +5 pont koriil mozgott (az utolso, 24. réteg esetét leszamitva,
ahol a véltozas mértéke csupan +0,5 volt).

A 2. tablazatban annak a megkozelitésnek az eredményeit k6zoljiik, amelyeket
az altalunk javasolt, az egynyelvii modellek rejtett rétegei kozotti transzformacio
alkalmazéasanak hasznalataval értiink el. A vizsgalatainkat — a korabban emlitett
modon — a forrasnyelvi, valamint a célnyelvi modellek utols6 négy rétegei kozotti
kapcsolat megteremése mellett végeztiik el, azaz a BERT és a huBERT model-
lekbdl a kisérleteink soran folhasznalt rétegek a {21,22,23,24} x {9,10, 11,12}
Descartes-szorzatbol keriiltek ki. A 16 kombinacio koziil a 2. tablazat azokat az
eseteket tartalmazza, amelyek a legjobb teljesitményt voltak képesek nyudjtani a
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Réteg Modositatlan Ritkitas utan

21 65.42 70.01
22 64.32 69.17
23 63.69 68.13
24 62.78 63.28

1. tablazat. A tobbnyelvii XLM-R enkoder (és abbol szarmaztatott ritka jelentésrep-
rezentaciok) hasznalata mellett a halo eltérs rejtett rétegeibdl kinyert kontextualizalt
reprezentaciokkal kapott eredmények.

kiértékels adatbazis validaciora szant részhalmazan. Ez a modositatlan vektorok
hasznalata esetén a 22. és 12., mig a ritkitdson atesett vektorok esetén a 23. és
12. rétegek hasznélatat jelentette a forrasnyelv feldolgozasara szolgélé BERT,
valamint a tesztelés soran latott magyar nyelvii szévegek feldolgozasat végzs hu-
BERT vonatkozasaban. A 2. tablazat eredményeinek az 1. tablazatban foglaltak-
kal val6 Gsszehasonlitasabol egyértelmtien kittinik, hogy a tobbnyelvli modellek
egynyelvii modellekre térténd lecserélésével komoly javulasokat tudtunk elérni.
Erdemes tovabba megjegyezni, hogy a Pasini és mtsai (2021) altal a magyar
részkorpuszon elért eredményei 47.29 és 68.36 F-mérték kozott mozognak, amely
hatékonysédgot a javasolt eljarasunkkal sikeriilt jelentGsen meghaladni.

Modositatlan Ritkitas utan
Validaciés halmaz Teszt halmaz Validaciés halmaz Teszt halmaz
73.44 72.76 74.80 75.09

2. tablazat. A leképezés tanulasa mellett a validaciés halmaz alapjan kivalasztott
legjobban teljesité rendszerek eredménye.

4.4. Szo6toredékek kezelése

A transzformer alapt modellek jellegzetessége, hogy az inputszekvenciakat a fel-
dolgozasukat megel6zends szotoredékek (szubtokenek) sorozatara bontjak fol.
Ebbdsl adéddan ahhoz, hogy a szészint rejtett reprezentaciok megalkotésara keé-
pessé valjunk, sziikségiink van valamilyen aggregald (pooling) eljarasra, ami az
adott esetben tobb szétoredékre bontott szavak rejtett reprezentacioibdl kiala-
kitja a sz6 egészéhez tarsitandod vektoros kontextuéalis reprezentaciot. Az eddigi-
ekben bemutatott kisérleteink sorédn azt a gyakran hasznélt médszert alkalmaz-
tuk, amelyik a szoszintl kontextualis vektorokat az azokat alkoto szotoredékek
kontextualis vektorainak atlagolasédval hozza létre.

Acs és mtsai (2021) azt vizsgaltak, hogy a kiilonféle transzformer alapt el6ta-
nitott nyelvi modellek magyar szévegeken elvégzett morfoszintaktikai osztalyo-
zasdnak hatékonysaga mennyiben fiigg a tokenszintd kontextualis reprezentaciok
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1. 4bra: A modositatlan kontextualis reprezentaciok hasznalata mellett a kiilon-
boz6 forras-, és célnyelvi enkdderrétegbdl jovs rejtett reprezentaciokra tamasz-
kodé megoldasok eredményei eltéré pooling stratégidk alkalmazasa esetén.
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2. abra: A ritkitason atesett kontextuélis reprezentaciok hasznélata mellett a
kiilonbo6zd forras-, és célnyelvi enkoderréteghdl jovo rejtett reprezentaciokra téa-
maszkod6 megoldasok eredményei eltéré pooling stratégiak alkalmazasa esetén.

létrehozasa soran alkalmazott kiillonb6z6 alternativ aggregalo eljarasok megva-
lasztasatol. Tovabbi kisérleteink sordn a célnyelviink vonatkozasdban mi is az
Acs és mtsai altal vizsgalt lehetGségek Gsszehasonlitasat végeztitk el, amelyek a
kovetkezsk voltak:

— elsd: tokenen beliili els6 szubtoken rejtett vektoranak hasznélata,
— wutolsd: tokenen beliili utolsé szubtoken rejtett vektoranak hasznalata,
— dtlag: tokenen beliili szubtokenekhez tartozo rejtett vektorok atlagolasa.

Az 1. abra, valamint a 2. abra a kiilonféle stratégiak megvalasztasa esetén
elért eredményeinket foglaljak 6ssze a BERT és a huBERT modell utolsé négy
rétegeibdl kinyert modositatlan, valamint a ritkitason atesett kontextualis vekto-
rok (és a kozottik tanult leképezés) hasznalata esetén. Mindkét abrabol kitiinik,
hogy a forrasnyelvi BERT modell tekintetében az utolsé rétegre tamaszkodo
probalkozasok szerepeltek a legrosszabbul.

Ennek hatterében két magyarazat is allhat: az egyik, hogy a BERT utolsé
rétegébdl szarmazo reprezentaciok mér a forrasnyelv esetében is kevésbé alkal-
masak a jelentésegyértelmiisitési feladat elvégzésére, a masik pedig, hogy ezek a

9



XVIII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. januar 27-28.
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3. abra: A forras-és célnyelvspecifikus enkoderek kiilonb6z6 rétegkombinacioi ese-
tén kapott eredmények Osszehasonlitésa eltéré pooling stratégiak alkalmazéasa
esetén.

vektorok a forrasnyelv esetében még a tobbi vizsgalt réteg hasznalataval Ossze-
mérhets eredmény elérésére képesek ugyan, a nyelvkozi transzfer mingsége azon-
ban lerontja ezen modelleknek a zero-shot helyzetben valé alkalmazasanak ered-
ményességét. A 3. tablazatban k6zolt eredmények az els§ magyarazatot valoszi-
niisitik, az legalabbis mindenképp igaz, hogy a kiilonb6z8 modszerek éltal az
egyes rétegek mentén az angol nyelvi tesztadatokon elért F1l-mértékben kife-
jezett eredmények a BERT utols6é rétegének hasznalata esetén mutatkoztak a
legalacsonyabbaknak abban a helyzetben is, amikor a nyelvkozi transzfer elvég-
zésére nem volt sziikség, hiszen mind a tanitéadatok mind pedig a tesztelésre
szant adatok angolul alltak rendelkezésre.

Réteg Modositatlan Ritkitas utan

21 74.39 77.45
22 74.87 77.60
23 74.45 77.86
24 73.58 76.21

3. tablazat. A BERT egyes rétegeibdl jovs kontextualis vektorok folhasznalasaval elért
jelentésegyértelmusitési eredmények angol nyelv esetén.

Az 1. abra, illetve a 2. abra Osszevetésébdl az is kittinik, hogy a kontextualis
vektorok ritkitasa a tobbnyelvii modellek hasznélatanél latottakhoz hasonléan
az eredmények nagymértéki javulasat eredményezte a minden egyéb tekintetben
azonosan létrehozott és kiértékelt, de ritkitason at nem esett vektorok haszna-
latahoz képest. Megfigyelhets tovabba, hogy mig a legjobb eredményt az utolsd
szubtokenre tdmaszkodo aggregald eljarassal értiik el, Osszességében nem jelent-
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hetd ki, hogy a kontextudlis szoreprezentaciok elGallitasa soran az utolsd szo-
toredékvektor hasznalata egyértelmiien célravezetébb lenne az egyes szavakhoz
tartozo szoétoredékvektorok atlagolasanal.

Mindezt a 3. a4bra is alatamasztja, ahol egy-egy pont azt reprezentalja, hogy
miként viszonyult azon rendszereknek az egymashoz valé eredménye, amelyek
minden hiperparaméter vonatkozasaban ugyanugy lettek létrehozva a szdvek-
torok aggregalasa soran alkalmazott stratégiat leszamitva. Paros t-proba alkal-
mazasaval ugy talaltuk, hogy az atlagolassal nyert kontextuélis szévektorok al-
kalmazasa mellett kapott eredmények atlaga szignifikinsan magasabb az utolso
szotoredékbdl szarmazéd kontextudlis szovektorokkal kapott eredményekhez ké-
pest mind a modositatlan vektorok (p < 0.001), mind pedig a ritkitason atesett
vektorok hasznélata esetén (p < 0.003). A kiilonboz6 vektoraggregalasi stratégi-
ak mentén kapott eredmények eloszlasat a 4. abran is megfigyelhetjiik.

75
74

X

L7 pooling

N0

£ 72 ' E elss

[ utolso

n BN stlag
70
69

Modositatlan Ritkitott

4. abra: A kiilonb6z6 tokenaggregalasi stratégiak alkalmazasanak hatéasai a mo-
dositatlan, valamint a ritkitott esetben.

5. Konklazio

Cikkiinkben azt vizsgaltuk, hogy a specializaltan egy adott nyelv feldolgozasara
létrehozott neuralis nyelvmodellek hasznalata milyen elényodkkel jar a soknyel-
vii nyelvi modellek alkalmazasahoz képest olyan esetekben, amikor tanitéadatok
nem allnak rendelkezésiinkre a feldolgozni kivant forrasnyelven. Mindehhez egy
olyan linearis transzforméacio létrehozéasara tettiink javaslatot, ami az egyméstol
fiiggetleniil tanitott egynyelvi nyelvi modellek reprezentacioi kozotti kapcesolat
megteremtését szolgalja. Az elzéeken tul bemutattuk azt is, hogy a kontextua-
lis jelentésreprezentaciok szotartanulason alapulo, feliigyelet nélkiili modszerrel
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torténd ritkitédsaval jelent&sen javithatok a zero-shot médon elvégzett jelentés-
egyértelmisitési eredmények. Mindezeken feliil megvizsgaltuk a kiillonb6z6 szub-
tokenaggregalo stratégiakat is, és arra jutottunk, hogy az altalunk vizsgalt felada-
ton, illetve nyelvkozi transzfer alkalmazasa esetén a szavakat alkotd szovektorok
atlagolasa teljesitett a legjobban. A kisérleteink soran hasznalt forraskodok az
https://github.com/begab /sparsity makes sense URL-r6l érhetck el.
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