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Kivonat A szbdalakok helyett fogalmi egységek mentén eltanitott nyel-
vi modellek mintahatékonységat tébb korabbi munka is igazolta. Ezek a
vizsgalatok azonban a létrehozott modelleket csupan finomhangolhaté-
saguk szempontjabol vizsgaltak. Jelen cikkben a latens szemantikus tu-
lajdonsagok jelentette kvaziszimbolikus informécié mentén torténd els-
tanitasnak a nyelvi modellezés elvégzésére gyakorolt (negativ) hatasat
mutatjuk be, illetve javaslunk két modszert is, amely hasznéalatéval a
modellek nyelvi modellezési képességei javithatok a fogalmakra vald ér-
zékenységének megtartasa mellett.

1. Bevezetés

A tradicionéalisan elGtanitott maszkolt nyelvi modellek létrehozasuk soréan olyan
kimeneti eloszlasok meghatarozasaval tudjak a veszteségfiiggvényiiket minimali-
zéalni, amelyek a teljes valoszintiségi tomeget pontosan egy megadott — az aktualis
mondatban a kimaszkolast megeléz6en az adott szd helyén eredetileg ott allo —
szora helyezik. Vagyis ha a maszkolas utan el6allo Péternek [MASK] gyereke
van. mondatban az eredetileg a [MASK] token helyén 4ll6 sz6 a hdrom szadmnév
volt, tigy a nyelvi modell abban az esetben tudja minimalizélni az adott maszk
tokenre vonatkozd veszteségét, ha annak behelyettesitésével kapcsolatosan kizé-
rolag a hdrom sz6 ottlétéhez rendel nullatol kiilonb6z6 valoszintiséget, holott a
valoésdgban més szavak is alkalmasak lennének a mondatbol kitakart sz6 helyette-
sitésére. A betanitott maszkolt nyelvi modellek kimeneti eloszlasai természetesen
mar nem annyira széls6ségesek, mint amennyire széls6séges kimeneti eloszlasok
minimalizaljak a veszteségfiiggvényiiket, amit annak készonhetnek, hogy az els-
tanitasuk nagy mennyiségi, valtozatos szovegeken torténik, és hosszu tavon az
egyes kimenetek mentén elvart szélsGséges eloszlasok ,atlagat” adjak vissza.
Shani és mtsai (2023) véleménycikkiikben amellett érveltek, hogy a nyelvi mo-
dellek viselkedése szempontjabol kivanatos lenne, ha azok mitikodése a konkrét
szoalakok helyett emberi fogalmak mentén térténne. Egy ilyen megoldast adott
(Berend, 2024), amely egy mar tradicionalisan betanitott nyelvi modell rejtett
reprezentacioi segitségével hatarozta meg azon latens szemantikai tulajdonsagok
korét, amely alapjan aztan az enkéderalapi neuralis nyelvi modellek tanitasanak
elvégezését javasolta. A modositott elGtanitéassal nyert neuralis nyelvi modellek
mintahatékonynak bizonyultak abban az értelemben, hogy megegyezé mennyi-
ségil szovegen torténd elGtanitast kovetGen, valtozatos célfeladatok mentén valo



finomhangolasuk soran a hagyomanyos modon el6tanitott modelleknél atlagosan
joval kedvez6bb eredmények elérésére voltak képesek.

A Berend (2024) &ltal létrehozott modellek mintahatékonységa azonban nem
terjedt ki a létrejové modellek maszkolt nyelvi modellezési képességeire, hiszen
azaltal, hogy a javasolt elGtanitas teljességgel fliggetlenitette magéat a konkrét
szoalakok eldrejelzésétsl, igy ennek a feladatnak az elvégzésére teljesen alkal-
matlanak voltak a modelljei.

A korabban javasolt latens szemantikus tulajdonsagok mentén torténd elGta-
nitas egy tovabbi tulajdonsiga, hogy egy mar elGtanitdson atesett segéd nyelvi
modellre tamaszkodik. Azon tul, hogy egy maéar elGtanitott modell 1étezésének
feltételezése egy 0j modell létrehozasa sordn nem feltétlen elegans, maga utan
vonja azt a negativ kdvetkezményt is, hogy a latens szemantikus tulajdonsé-
gokkal operald neurdlis nyelvi modell szotaranak sziikségképpen a segédmodell
szotaraval megegyezének kell legyen, ezzel egy potencialisan komoly korlatot al-
litva a mddszer gyakorlati alkalmazhatésaga elé.

Jelen cikkben olyan kiterjesztését, illetve modositasat adjuk a maszkolt 1a-
tens szemantikus modellezési (MLSM) eltanitési eljarasnak, amely segitségével
létrehozott neuralis nyelvi modellek a tokenek fogalmi csoportositasan ttulmend-
en a konkrét maszkolt nyelvi modellezési feladat ellatasara is képesek. A javasolt
1j modszerek koziil az egyik még azzal a tovabbi kedvez6 tulajdonsaggal is ren-
delkezik, hogy nem igényli egy mar korabban betanitott nyelvi modell meglétét,
ezaltal lehet&séget teremt arra is, hogy akar teljesen Gj — a szamunkra relevans
1j doménhez adaptalt — tokenizaldéval hozzunk létre neuralis nyelvi modelleket
mintahatékony médon.

2. Kapcsol6dé munkak

A maszkolt nyelvi modellezés soran sokaig a BERT (Devlin és mtsai, 2019) mo-
dell létrehozasa soran lefektetett stratégiara tamaszkodtak, ami az inputban ta-
lalhato szotoredékek véletlenszertien kivalasztott 15%-a alapjan hajtja végre az
el6tanitast. A maszkolt nyelvi modellezéssel el6tanitott nyelvi modellek feladata
az, hogy az eredeti szovegek 15%-anak lecserélését kovetSen legyen képes helyre-
allitani a szoveghdl kitakart szoalakok pontos kilétét. A kodzelmultban azonban
szamos alternativat javasoltak a rekonstrualando szotéredékek véletlenszert ki-
valasztasa helyett (Joshi és mtsai, 2020; Levine és mtsai, 2021; Yang és mtsai,
2023). Wettig és mtsai (2023) az inputszekvencia 15%-ara iranyulo kivélasztési
stratégiat vizsgalta, és azt talaltdk, hogy érdemes az inputban talalhato toke-
neknek a megszokottnal nagyobb hinyadat rekonstrualandé tokenként kezelni.
Berend (2023) egy olyan elStanitési feladatot vezetett be, amely sorén a ta-
nulas targyat nem a kivalasztott inputtokenek rekonstruélasa képzi, hanem az
azok kontextusa mentén meghatarozott latens szemantikus jellemzések megha-
tarozéasa a célja. A szemantikus jegyek meghatarozasara egy segédmodell rejtett
reprezentacioi alapjan keriilt sor ritka kodolas hasznélataval. A modszer sajatos-
sdga, hogy mivel az elGtanitas soran alkalmazott modellezés fokuszat athelyezi
a szoalakokrol a kvaziszimbolikus szemantikus jegyekre, igy a klasszikus nyel-



vi modellezés feladatat nem képesek ellatni az ezzel a modszerrel létrehozott
modellek.

3. Vizsgalt moédszerek

Cikkiinkben a klasszikus maszkolt nyelvi modellezéssel elStanitott transzfor-
meralapi enkoéder modelleknél jobb mintahatékonységgal rendelkezd maszkolt
latens szemantikus modellezési elGtanitéasi eljaras tovabbfejlesztési lehetGségeit
vizsgaljuk. Célunk, hogy a latens szemantikus kategoriak kezelésére, valamint a
sz6(be)helyettesitési feladat elvégzésére egyardnt képes modelleket hozzunk létre.
A kovetkez6kben attekintjiik a kisérleteinkben el6fordulé elGtanitasi eljarasokat,
illetve azoknak az altalunk javasolt tovabbfejlesztéseit.

3.1. Maszkolt nyelvi modellezés (MLM)

A klasszikus maszkolt nyelvi modellezési feladat sorén a kategorikus keresztent-
ropia hibatagot hasznéljuk annak szamszerisitésére, hogy az elGtanitott modell
aktualisan mekkora outputvaldsziniiséget rendel a megadott pozicion az erede-
ti inputban szerepld token visszahelyettesitésével kapcsolatban. Ez a klasszikus
el6tanitéasi paradigma huzodik meg szamos modell, pl. a BERT (Devlin és mtsai,
2019), vagy a magyar huBERT (Nemeskey, 2021) létrehozasa mogott.

3.2. Maszkolt latens szemantikus modellezés (MLSM)

Az MLSM egy segédmodellre tamaszkodik a maszkolasra véletlenszerten kiva-
lasztott tokenek kvaziszimbolikus latens szemantikus profiljanak meghatarozasa
SOran.

Az eljaras els6 elokészits lépése a segédmodell h-dimenzios rejtett allapo-
taibol mintavételezéssel létrehozott X € R*™ matrixra tamaszkodik, amelyre
megkeressiik a
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modon hatarozhaté meg annak latens szemantikus jellemzését elGallitoé a; € R’;O
vektora. B

A ) regularizécios tag azt eredményezi, hogy a a;-beli egylitthatok tobbsége
pontosan 0 lesz, mig a nemnulla egylitthaték poziciéi olyanok lesznek, hogy
azok — a kisérleteink altal is a késébbiekben alatdmasztott moédon — nagyfoki
egyittallast mutatnak a szemantikus tulajdonségaikkal.



UT-MLSM: Utoélagos tanitason atesett maszkolt latens szemantikus
modellezés A kvaziszimbolikus latens szemantikus tulajdonsagok segitségével
el6tanitott modellek a modellezés hiperparamétereként megvalasztott k darab la-
tens szemantikus tulajdonsagra vonatkozé eloszlasokat produkéilnak. Amennyi-
ben a latens tulajdonsigok valéban a szavak fogalmi tulajdonsigait ragadjak
meg, és az MLSM elStanitas megfeleléen konvergalt, ugy feltételezhets, hogy
az MLSM célfiiggvénnyel elGtanitott modellek altal szolgaltatott eloszlasoknak
alkalmasak a konkrétan kimaszkolt szavak rekonstruélasara is.

Ezen hipotézis ellenérzésének érdekében egy olyan modellvarianst hoztunk
létre, amely egy hagyoméanyos MLSM elStanitason atesett modellt olyan mo-
don egészit ki, hogy annak paramétereinek lefagyasztasat kovetGen egy tovabbi
osztalyozo fejjel egésziti ki a modellt. Ennek az osztalyozé fejnek a feladata az,
hogy a latens szemantikus tulajdonsigok terébdl a modell altal hasznalt szotara-
ra vonatkozo logit értéket hozzon létre, vagyis 1ényegében egyetlen, a modellezés
soran hasznalt latens tulajdonsigok szamaszor a modellben megkiilonbdoztetett
tokenek szamaszoros linearis leképezést tanulunk a modellhez Ggy, hogy mind-
ekozben a korabbiakban az elGtanitason atesett stlyait érintetleniil hagyjuk.

SM-MLSM: Segédmodellmentes maszkolt latens szemantikus model-
lezés A kovetkezének javasolt modellvaridnsunk fontos tulajdonsaga, hogy az
nem igényli egy az elGtanitas megkezdésének pillanatdban mar rendelkezésre 4l-
16 betanitott neuralis nyelvi modell létezését. A segédmodellmentes maszkolt
latens szemantikus modellezés (SM-MLSM) elvén miik6d6 modszeriink a masz-
kolt nyelvi modellezés és a latens szemantikus kategoriak kialakitasanak alternalo
végrehajtasdnak az elvét koveti.

Az SM-MLSM modszer egy teljesen véletlenszerid silyokkal inicializalt ne-
uralis nyelvi modellbdl indul ki, majd az elGtanitas soran elvégzendd lépések
szaménak az els6 meghatéarozott (esetiinkben 12, 5%-nak véalasztott) lépésében
kizarolagosan a klasszikus maszkolt nyelvi modellezés feladatat latja el. Az els-
tanitas a hiperparaméterben meghatarozott darabszami kisebb el6tanitasi sza-
kaszbol all, és minden egyes szakasz végén, az adott szakaszban meghatarozott
utols6 200 kotegben el6fordult tokeneknek a transzformer modell utolso réte-
gében el6allo rejtett vektorai alapjan egy (1)-ben talalhaté alakt optimalizalas
problémat old meg annak érdekében, hogy a kévetkezd elGtanitasi szakaszban — a
klasszikus maszkolt nyelvi modellezési feladat ellatasa mellett parhuzamosan — a
latens szemantikus tulajdonsagok modellezésére vonatkozo el6tanitasi feladatot
is el tudja latni a modell a frissitett szotdrmatrixra tamaszkodva.

Mivel a modell korai verziéi még vélhetéleg kevésbé hasznos rejtett allapo-
tokat produkalnak, ezért a maszkolt nyelvi modellezés és a latens szemantikus
tulajdonsagokra tdmaszkod6 modellezésbdl jovE veszteség egymashoz valo viszo-
nyat az elStanités elére haladtaval szakaszosan valtoztatjuk. A legels6 szakasz-
ban kizarolagosan csak a maszkolt nyelvi modellezésbdl jovs veszteségfiiggvényt
vessziik figyelembe a modell frissitése soran, mig a kovetkezs szakaszokban ezen
komponens azonos litemben csckkenve egyre kisebb szerephez jut, az elGtanitas
végére elérve egy elGzetesen meghatéarozott aranyt (kisérleteink soran 0, 25-et).



4. Kisérletek

A kovetkezSkben bemutatjuk az elGtanitassal kapcsolatos kisérleti beallitasain-
kat, majd a modellekkel végzett kisérleteinket kozoljiik.

4.1. Az el6tanitas

Modelljeink elGtanitésa soran az input szévegek maximalis szekvenciahosszat 128
szubtokenben maximalizaltuk, 16-os gradiens akkumuléacié mellett 64-es koteg-
méretet, valamint le—4 maximalis tanulasi ratat alkalmaztunk. A maszkolasra
kivalasztott tokenek ardnyat megemeltiik 0,15-r6l 0,25-re, dsszhangban (Wet-
tig és mtsai, 2023) ajanlasaival. Minden elkésziilt modelliinknek elkészitettiik az
el6tanitasi lépéseinek 10%-a, 25%-a, 50%-a, valamint 100%-a utan elGallo valto-
zatat. Az elGtanitast miden esetben a huBERT (Nemeskey, 2021) tokenizalojara
és a Webcorpus2.0(Nemeskey, 2020) szovegeire tamaszkodva végeztiik el. A kor-
pusz hozzavetslegesen tizenhatmilliard tokenbdl all.

UT-MLSM el6tanitasok Sajat UT-MLSM modelliink! létrehozasa soran (Be-
rend, 2024) publikusan elérhet6vé tett, MLSM modszerrel elGtanitott DeBER-
Ta architektiraju (He és mtsai, 2021) modelljébsl? indultunk ki. Mivel az UT-
MLSM modell esetén a kiinduldé modell stlyai lefagyasztasra keriiltek, és ép-
pen arra voltunk kivancsiak, hogy az eredeti modell altal visszaadott latens sze-
mantikus tulajdonsagokra vonatkozé tokenreprezentaciok mennyire alkalmasak
a maszkolasos nyelvi modellezési feladat hatékony megtanulasara, ebben az eset-
ben mindéssze 10000 elGtanitasi 1épést hajtottunk végre, ami a Webcorpus2.0
koriilbeliil 7,5%-anak felel meg.

SM-MLSM és tradicionalis MLM el&tanitasok Mivel ezek a modellek
nem egy méar korabbi elGtanitott modell tovabbtanitasibol jottek létre, itt az
el6tanitésra forditott frissitési 1épéseink szamaéat szazezerre allitottuk. Mindez
hozzavetslegesen tizenkétmilliard token (a Webcorpus2.0 hozzévetdlegesen ha-
romnegyedének) a folhasznalasat jelentette.

A tradicionalis MLM modell® el6tanitasra vonatkozo hiperparamétereink nem
tértek el a korabban megadottaktol, mig a segédmodellmentes MLSM modell*
szamara specifikus hiperparaméterek a kovetkezGk szerint alakultak: a szotér-
métrix frissitését 12500 lépésenként (a teljes elStanitas ideje alatt tehat Gsszesen
8 alkalommal) végeztiik el, az alkalmazott latens kategoriak szaméat a modell
rejtett vektorainak dimenzioszamanak kétszeresére (1536-nak) valasztottuk, és a
maszkolasos nyelvi modellezés veszteségfiiggvényének relativ silya az elGtanitas
végére a 0,25-6s értéket vette fel. Az SM-MLSM el6tanitas tulajdonképpen egy
tobbfeladatos tanulési problémaként értelmezhets. Az aggregalt veszteségfiigg-
vényiink egyes komponenseinek alakulasat az 1. abraban mutatjuk be.

! https://huggingface.co/Szeged Al/huDeBERTa-MLSM-UT

2 https://huggingface.co/Szeged Al/huDeBERTa-MLSM

3 https://huggingface.co/Szeged AT/huDeBERTa-MLM-v2 100k
* https://huggingface.co/Szeged Al/huDeBERTa-aux-free-MLSM
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(a) Az MLM veszteségfiiggvény alakulasa (b) Az MLSM veszteségfliggvény alakulasa

1. abra: A segédmodell f6lhasznalasa nélkiil létrehozott SM-MLSM modell vesz-
teségének komponenseinek alakulésa a tanitas elérehaladtanak fliggvényében: (a)
a klasszikus MLM tanitas altal (is) hasznalt kategorikus keresztentropia hibatag,
valamint a (b) MLSM altal hasznalt latens szemantikus tulajdonsagok céleloszla-
sahoz viszonyitott Kullback-Leibler divergencia célfliggvényértékének valtozésa.

4.2. A modellek maszkolt nyelvi modellezési képességei

Mint azt korabban emlitettiik, a kvaziszimbolikus alapokon nyugvo eredeti MLSM
modellezéssel elGtanitott modellek egyaltalan nem alkalmasak a maszkolt nyelvi
modellezési feladat ellatasara, vagyis a kimaszkolt tokenek helyére nem képesek
a token helyén 4ll6 valodi tokenekre vonatkozo kimeneti eloszldsokat produkalni.
Az UT-MLSM és SM-MLSM modszerekkel elGtanitott modelljeink kiilonb6z6
mechanizmusok dtjan ezek képességgel kapcsolatos hianyossagaira adnak egy
megoldast a latens szemantikus tulajdonsigok segitségével elGtanitott modellek
viselkedésével kapcsolatban. A modellek tanitasara nem hasznélt fejlesztési kor-
pusz mentén a kiilonb6zé modon elGtanitott modellek atlagos veszteségfiiggvény-
értékét kozoljiikk a 2. abran.
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2. abra: A kiilonb6zd elStanitott modelleknek a tanitasukra fol nem hasznalt
szOvegeken elért veszteségfiiggvényének atlagos értéke a kumulalt elGtanito 1é-
pések szaméanak fliggvényében. Az UT-MLSM modell esetén egy mar el6zetesen
100 ezer elGtanitasi lépésen atesett modellbdl indulunk ki.



Az 1. abra alapjan megallapithatjuk, hogy az elStanitas sordn a tokenek
latens fogalmi tulajdonsagait is figyelembe vevé modelljeink maszkolt nyelvi
modellezési képességei Osszehasonlithatok a kizarolag a maszkolasos nyelvi mo-
dellezési feladat ellatasat elvégezni képes tradicionalis MLM moédon elGtanitott
modellével. Az UT-MLSM modellel kapcsolatban az a tény, hogy méar a tel-
jes Webcorpus2.0 kevesebb, mint 1%-anak a félhasznalasaval nemtrivialis nyelvi
modellezési képességekre tett szert (4.0 alatti veszteségfiiggvény-érték) azon hi-
potézisiinket tamasztja ala, hogy a huDeBERTa-MLSM modell altal el6zetesen
megalkotott latens fogalmi hierarchiaja hasznos kiindulasi alapot tudott bizto-
sitani a maszkolt nyelvi modellezési képességek elsajatitasara nézve.

4.3. Jelentésegyértelmiisitési eredmények

Megvizsgaltuk a kiilonb6zé modellek altal a huWSD jelentésegyértelmiisitési fel-
adaton elért eredményeket. A nyelvi modellek altal 1étrehozott reprezentaciok je-
lentésegyértelmiisitési feladatba torténd felhasznalasanak egy egyszert, de meg-
lepGen jo teljesitményt produkalni képes valtozata az, amikor az egyes ismert
jelentéskategoriakhoz egy-egy centroidot rendeliink az adott kategoriaba tartozo
tanitéhalmazbeli szavakhoz a nyelvi modell altal rendelt rejtett reprezentaci-
0kbol, és tesztelés soran egy egyszerti legkozelebbi szomszédsagi elven dontiink
(Loureiro és Jorge, 2019). Az ezzel a modszerrel kapott eredményeinket a kiilon-
b6z6 modszerekkel elGtanitott nyelvi modelljeink eltérs elkésziiltségi fokai mel-
lett a 3a. abra tartalmazza. Lathato, hogy mindegyik modell kifejezetten magas
pontossag elérésére képes.
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3. abra: A kiilonbo6zd vizsgalt modelleknek a huWSD adatbazisan elért jelentés-

egyértelmsitési eredményei: (a) a modell utolso rétegébdl jove rejtett allapotok,
illetve (b) a modell kimeneti eloszlasdnak folhasznalasaval elért eredmények.

Egy kevésbé gyakori megkozelités, ugyanakkor a modellezést a kvaziszimbo-
likus latens szemantikus fogalmi tulajdonsdgok mentén (is) elvégzs elStanitasi



mobdszerek esetén azonban kinalja magét az a megoldas is, hogy a modell belsé
rejtett reprezentacidi helyett konkrétan magara a modell kiementén produkalt
eloszlasvektorokra hagyatkozva hozzuk meg a dontéseinket. Ebben az esetben
a legkozelebbi szomszédsag megitélését az Hellinger-tavolsag kiszamolasaval vé-
geztik. Az igy kapott eredményeinket a 3b. abra foglalja 6ssze. Az lathato, hogy
a latens tulajdonsagokat alkalmazo modellek ebben a fajta kiértékelésben sokkal
jobb teljesitmény elérésére voltak képesek a latens szemantikus tulajdonsagokat
az elGtanitas soran figyelembe nem vevé tarsaikhoz képest.

4.4. Finomhangolasos eredmények

Noha kutatasunkban a modelleket els§dlegesen nem finomhangolhatésaguk szem-
pontjabol vizsgaltuk, a kovetkezkben kozoljiik az opinhubank (Mihaltz, 2013)
szentimentosztalyozasi feladatan elért eredményiiket. A modelleket 5 alkalommal
finomhangoltuk, és kozoljiik az egyes modellek mentén kapott pontossig atlagat
(4a), valamint a fiiggetlen finomhangoléssal létrehozott modellek szavaztatéasaval
kapott eredményeinket (4b) a kiilonb6z6 modszerrel elGtanitott neuralis nyelvi
modelljeinkre. A kapott finomhangoléasi eredményeinkrél elmondhato, hogy azok
mindegyike 6sszehasonlithato, vagyis a javasolt modositasokkal is a finomhango-
lasra nézve jol teljesité nyelvi modelleket kaphatunk.
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4. abra: A kilonboz6 vizsgalt modelleknek az opinhubank szentimentosztalyozasi
adathalmazon elért eredményei.

5. Konklazio

Cikkiinkben a latens szemantikus tulajdonsagokra tamaszkodva megalkotott ne-
uralis nyelvi modellek azon hidnyossagaira adtunk megoldasokat, miszerint azok
nem alkalmasak a klasszikus maszkolasos nyelvi modellezési feladat ellatasara.
A javasolt modszereink egyike (SM-MLSM) rdaadasul nem csak ezen limitacio-
jan segit a latens kategoridk mentén torténé nyelvi modellezésnek, hanem azt



is lehet6vé teszi, hogy a nyelvi modell elgtanitasanak megkezdésekor ne kelljen
rendelkezésiinkre allnia egy betanitott mar atesett segéd nyelvi modellnek.
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