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Koszonetnyilvanitas

Szeretném kifejezni halamat Zombori Zsoltnak és Darabos Danielnek a szamos ér-
tékes tandcsért és a tdmogatasért, amelyet a dolgozat elkészitése sordn kaptam. A szak-
mai irdnymutatdson tul kiilondsen nagyra értékelem segitokész és biztatd hozzaallasukat,

amely jelentGs szerepet jatszott abban, hogy elmélyedjek a kutatdsi t€mamban.
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1. fejezet

Bevezetés

A természetes nyelvi feldolgozas (NLP) teriiletén az utébbi években jelentds attorést
hoztak a transzformer-alapt nyelvi modellek. A nagy nyelvi modellek (Large Language
Models, LLM-¢ek), mint példaul a GPT, kiemelkedd teljesitményt nytjtanak szdmos nyel-
vi és logikai feladatban. Ezek a modellek azonban rendkiviil nagy paraméterszamuknak és
a sok tanité adatnak koszonhetik sikerességiiket, nem pedig a hatékony, feladatspecifikus
tanuldsnak.

A formalis nyelvek abban kiilonboznek a természetes nyelvektdl, hogy egyértelmi és
gépek szamara értelmezhetdé kommunikaciora jottek létre, igy sokkal szigortibb szabdély-
rendszer jellemzi 6ket, és nyelvi struktdrdjuk is joval kotottebb. A programozdsi nyelvek
és matematikai kifejezések esetében rendelkezésre dll az tigynevezett absztrakt szintaxisfa
(Abstract Syntax Tree — AST), amely épp az imént emlitett tulajdonsagokrol ad informa-
ciét. Az AST egy faban jeleniti meg a szoveg logikai és szintaktikai felépitését.

Formalis szovegeken finomhangolunk egy LL.M-et (Large language model) - azaz a sajat
adatainkon tanitjuk tovdbb a mér elGtanitott modellt -, és azt vizsgdljuk, hogy a bemenetek
logikai felépitését haszndlva sikeriil-e javitani a teljesitményét. A programozasi nyelvek
példaul a formadlis nyelvek csalddjaba tartoznak, melyek szovegeihez - a kddokhoz - 1éte-
zik absztrakt szintaxisfa. Ezen kiviil, a kodolas terén elért eredmények rendkiviil j61 hasz-
nosithatdak, igy a kodkiegészités, kddgeneralds izgalmas kutatdsi irdnyok lehetnek. Egy
olyan kisebb feladatot vdlasztottunk, amelyhez konnyi tanité adatot szerezni, €s amelyen
ki tudjuk probélni a logikai felépités felhasznéldsat.

Egyszerd aritmetikai miiveletek megoldasat szeretnénk hatékonyabban megtanitani a mo-
dellnek. Egy nagy modellen nehéz lenne kisérletezni, mert az dridsi paraméterszam hosszu
tanitdsi id6t és rengeteg adatot igényel, egyébként pedig a legsikeresebb LLM-ek elég jol
teljesitenek ilyen feldatokon, igy taldn kevésbé lenne kimutathatd, ha sikeres a modszer.
Emiatt a 135 milli6 paraméterrel rendelkez6 SmolLM2-t [3] fogjuk finomhangolni a sa-
jat adatainkon. (Viszonyitasképp, a GPT-3-ban a paraméterek szdma 175 millidrdra tehetd

[S].) A kérdés tehdt, hogy egy kontrolldltabb tanitds sordn javul-e a modell 4ltaldnositd



képessége.

A 2. fejezetben a transzformer architektdra alkotéelemeit és miikodését mutatom be. A
3. fejezetben a formalis szovegek specidlis tulajdonsagairdl és logikai felépitésiik felhasz-
nalasarol esik sz6. A kisérletek menetét, eredményeit a 4. fejezetben fogom ismertetni. Az
5. fejezetben pedig a kisérletek értékelésére keriil sor, emellett tovabbi lehet6ségekrdl és

lehetséges hibdkrol lesz szo.



2. fejezet

Hattérismeretek

A fejezet elkészitésekor az alabbi cikkekre és blogbejegyzésekre timaszkodtam: [20], [4],
(L1, [9], [14], [17], [22], [19]. Emellett felhaszndltam Szemenyei Marton Deep lear-

ning a vizudlis informatikdban cim jegyzetének 1., 2. €s 5.3. fejezetét is [[13].

2.1. Tanuléasi alapfogalmak

Tanulé eljarasok

A tanul6 eljarasok valamilyen feladat megolddsédhoz készitett, paraméterekkel rendel-
kez6 modellek. A cél, hogy a paramétereket a tanitds sordn ugy valtoztassuk, hogy a
lehetd leghatékonyabban oldja meg a modell az adott problémat. MegfelelGen nagy és jo
mindségli adathalmazzal képesek vagyunk egyes feladatokon az emberi teljesitményt is
feliilmilni . Ilyenek példaul a Go jaték (AlphaGo), a sakk (AlphaZero), vagy a képoszta-
lyozéas (ResNet, EfficientNet). Mindez azt jelzi, hogy egy adott feladatnal leggyakrabban
nem az emberi tudas felhasznalasa, utinzasa a cél, hanem a hibazas minimalizalasa vala-

milyen optimalizald eljards segitségével.

Veszteségfiiggvény (Loss function)

A veszteségfiiggvény a modell teljesitményét méri, és a paraméterek a valtozoi. Mas
€s mas modon vizsgaljuk a helyes vdlaszoktdl vald eltérést az egyes feladatokon. Reg-
resszids feladatokndl példaul négyzetes eltérést szokds szamolni, klasszifikdcional pedig
az osztdlyokra adott valésziniiségeket hasonlitjuk 0ssze a vart vdlaszban szerepld osz-
tallyal. A veszteségfiiggvény minimalizdlasdval egy olyan modellhez jutunk, amely a vart
vélaszokhoz leginkdbb illeszkedd predikcidkat adja. A minimalizdlds gradiens médszer-
rel torténik. A fiiggvény gradiensével ellentétes irdnyba mozditjuk a paramétereket, hiszen
ebben az irdnyban csokken leginkdbb a fiiggvény értéke. A 1€pés hossza egy hiperpara-

méter nagysdgan mulik. A hiperparamétereket nem tudjuk optimalizdldsi modszerekkel



finomitani, mert ezek legtobbszor épp a modszer tulajdonsagait, vagy a modell mlikodé-

sét irjak le.
Tudltanulas (Overfitting)

Ezt a fogalmat a gépi tanuldsban olyan esetekre hasznéljuk, melyeknél a modell tul
j6l megtanulja a tanité adatokat, de 4ltalanositani nem tanul meg, ezért rosszul teljesit Uj
adatokon. Akkor szokott el6fordulni, ha nincs elég adatunk ahhoz képest, hogy mennyire
sok paramétere van a modellnek. Ilyenkor a komplex modell ,,megjegyzi” a bemenet-
kimenet parokat, de egy dj feladaton tandcstalan. Ez olyan, mintha a szorz6tablat meg-
tanulndnk tokéletesen, de a szorzds technikdjat nem értenénk, ekkor persze kétjegyi sz4-
mokkal mar nem szdmolndnk olyan meggy6zen. Jellemzd, hogy amig a tanuléadaton
egyre jobb eredményt ér el a modell, addig a validicids adaton romlik a teljesitménye.

Epoch

Az epoch kifehezés a gépi tanuldsban 1 iterdciét jelent, amely sordn a modell min-
den adatpontot latott egyszer. A tanuldsi folyamat dltaldban tobb epochbdl éll, hiszen az
adatpontok tobbszori megtekintésével precizebben tudja tanulni a modell az adathalmaz
mintizatait. Az epochok szdma is egy hiperparaméter. Ha til sokszor latja a modell az
egyes adatpontokat, konnyen tiltanulhat a modell, ugyanis az ltaldnos tulajdonsdgok he-

lyett megtanulhatja a tanitéadatokat.

2.2. A transzformer architektira

A transzformer egy neurdlis hdlézat architektira, mely a modern tanulé rendszerek
nélkiilozhetetlen komponense. Egy ilyen modell bemenetként egy szovegszekvenciat kap,
€s kimenetként egy masik szekvenciat allit el6. Ezen szekvencidk elemeire fokenként hi-
vatkozunk. A modell belsejében levd paraméterek hatdrozzdk meg a bemenet és kimenet
kozotti leképezést, és ezen paramétereket mintaadatokhoz valé illesztés segitségével han-
goljuk be, ezt hivjuk ranitdsnak. Transzformereket rengeteg nyelvi feladathoz hasznéltak
sikeresen, mint példaul szoveggeneralds, forditds, 6sszefoglalas stb.

Vaswani és munkatarsai [20]vezették be a transzformer architektirat. Korabban rekur-
rens neurdlis hal6zatokat (Recurrent Neural Network - RNN) alkalmaztak ilyen felada-
tokra. Egy RNN a bemeneti szekvencia tokenjei alapjan prébdlja megjosolni a kimenet
kovetkezd tokenjét. A bemenet és kimenet kordbbi részei egy adllapotvektorban vannak
elkddolva, igy a modell képes a tokenek multbeli kontextusat is figyelembe venni. Az
allapotvektor karbantartdsa miatt az RNN a kimeneti tokeneket egyenként, egymas utin
tudja csak elddllitani, igy nem hasznélja ki a GPU-k térnyerésével megjelend parhuzamo-

sitasi lehetGségeket. Igy a tanitds meglehetSsen lassi lehet.



2.3. Komponensek

A fent emlitett cikkben az enkdder-dekdder struktira felépitését mutatjdk be. Nagy-
vonalakban a kovetkez6képp miikodik. Az enkéder megkapja a tokenizalt szoveget, ezt
feldolgozza, értelmezi, és valds vektor reprezentaciot allit el6, amely valamilyen médon
tartalmazza a szoveg ,,lényegét”. Tehat az enkdder 4ltal eldallitott vektorok megragadjak
az egyes tokenek jelentését és a szekvencidban betoltott szerepiiket. Elsd ranézésre megle-
p6 lehet, hogy vektorokkal képesek vagyunk megragadni olyan dsszetett és emberi jellegli
fogalmakat, mint a jelentés vagy a kontextus. A transzformer viszont valgjaban nem érti
a nyelvet, hanem mint4zatokat tanul. Azt tanulja példaul, hogy egyes szavak gyakrabban
fordulnak el6 egymds mellett. A nagy szdmitdsi kapacitds, a hatékony miikodés és a sok
tanul6 adat teszi lehet6vé, hogy képesek legyiink egy tobbszdz dimenzids vektortérben
jelentést kédolni.

Ezutén a dekéder megkapja az enkdder kimenetét, majd egy szekvencidt generdl auto-
regressziven: azaz a tokeneket egyenként dllitja eld, mindig figyelembe véve a kordb-
ban generdlt tokeneket, amelyeket bemenetként haszndl a kovetkezo 1épéshez. A tokenek
generdldsa azt jelenti, hogy a dekdder egy valdszintliségi eloszlast ad meg a tokenekre,
amely alapjan kivélaszthatjuk a legvalésziniibbet, vagy mintavételezhetiink is, ha diver-
zebbé szeretnénk tenni a generdlt szoveget. Ez a folyamat egy specidlis - a szekvencia
végét jelzd token - az EOS (End of Sequence) token generaldsdig tart, vagy amig el nem

érjilk a maximalis szekvenciahosszt.

Az onfigyelem(Self-Attention)

Ez a réteg nagy ujitds az RNN-ekhez képest, itt szeretnénk a tokenek kapcsolatat, a
kontextust megtanitani a modellnek. Minden input vektorhoz kiilonb6z0 linearis rétegek
kimeneteiként kapunk egy query, egy key és egy value vektort. Minden query vektort
minden key vektorral 6sszeszorozzuk, majd a kapott értékeket egy matrixba rendezziik,
tehat az igy kapott A figyelemmatrixban A; ; = g, * k;, ami az i. token j. tokenre forditott
figyelmét méri.

A= QK"

A
Attention(Q, K, V) = softmax (—) 1%
v,

Ahol az Q az a matrix, melyet a query vektorok alkotnak, amig K és V, a key és a value
vektorokat tartalmazé matrixok, Attention(Q, K, V) a figyelmi réteg kimenete, d; pedig
a key vektorok dimenzidja. Nagyobb dimenziészdm mellett nagyobb értékek keriilnek A-
ba, igy leosztjuk Vd;-val a softmax elvégzése el6tt. A softmax normalizal6 fiiggvény egy
x € R”" vektort, valészinliségi eloszldssd alakit, tehét olyan [0,1]-beli szdmok alkotjdk az

Uj vektort, melyek 0sszege 1.
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A miatrix sorait tekintjiik vektoroknak, és ezeken végezziik a softmax fliggvényt, igy min-

softmax(x) :=

den sorban 1 lesz az értékek Osszege.

A gyakorlatban nem csak egy ilyen figyelmi mechanizmust alkalmazunk, hanem tob-
bet is egyszerre. Ezt nevezziik tobbfejl onfigyelemnek (multihead self-attention). llyen-
kor tobbféle néz6pontbdl is elemzi a rendszer a tokenek kapcsolatat, és az egyes fejekkel

kiilonb6z6 tulajdonsagait tanulja a szovegeknek.

Bemenet és beagyazas

A bemenetet tokenizaljuk, majd minden token kap egy x; € RV! vektort. Ezt a vektort
one-hot encoding modszerrel éllitjuk eld, azaz a szétarban k.-ként szerepl6 token vektora
a kovetkezd lesz:

1, haj=k

(x)j =
0, kiilonben

Az E € RV mitrix segitségével transzformdljuk a vektorokat egy d dimenzids vek-
tortérbe. |V| a szokincs mérete (vocab size), d pedig a bedgyazasi dimenzié (embedding

dimension).

¢ = E[x] 2.1)

E mitrix minden eleme egy-egy paraméter, melyeket a tanulds sordn véltoztatunk, hogy
a folyamat végére, "okosabb" kezdeti bedgyazashoz jussunk. Vylomova és munkatar-
sai képesek voltak a matrixot tigy optimalizalni, hogy a szavak jelentésbeli hasonldsdga
megjelenjen a bedgyazdsban [21]. Péld4ul az a vektor, amely a kirdly és kirdlyné szavak
bedgyazdsanak kiilonbségét reprezentalta, kozel volt a férfi és nd szavak bedgyazasanak
kiillonbségéhez . Ez a statikus vektor, a one-hot vektorral ellentétben mar tartalmaz vala-
milyen informéciét az adott sz6rdl, viszont ebben a 1épésben minden tokent kiilon-kiilon
vizsgal a modell, igy a kontextusrél nem ad informdciot. Példaul, ha csak a né szot latjuk
kontextus nélkiil, képtelenek vagyunk eldonteni, hogy éppen az igére, vagy a fénévre utal.
Ezt az informaciot az onfigyelmi rétegek injektéljak a vektorba.

Az onfigyelem egyaltaldn nem haszndlja fel a tokenek szekvenciabeli helyét. Péld4ul
az aritmetikai miiveleteknél ez probléma lehet, ugyanis a kétjegyl szdmokat szamjegyen-
ként tokenizaljuk. Nyilvdn nem mindegy, hogy 12-vel vagy 21-gyel szamolunk. Az osz-
tds nem kommutativ mivelet, igy itt is érdemes lenne tudni a tokenek sorrendjét. Tehat
szeretnénk valamilyen médon megjeleniteni a tokenek reprezentdcidjaban a sorrendet. A

bedgyazott vektorokhoz hozzdadunk egy-egy PE (positional encoding ) vektort, amelyek



meghatdrozasara a kovetkezd mddszert hasznéljuk:

. pos
PE(pos,Zi) = S1n (W), (22)
pos
PE(posi+1) = €OS (W) , (2.3)

ahol0 <i < % — 1, pos pedig a szekvenciaban elfoglalt hely.
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2.1. dbra. A hozzarendelt értékek a pozicié és a dimenzidszam fiiggvényében

Azt szeretnénk, hogy minden pozicidhoz kiillonb6z6 vektor tartozzon, korlatos érté-
kekbdl dlljanak a vektorok hosszu szekvencidk esetén is, €s adott tdvolsdgban 1évd po-
ziciokhoz tartoz6 vektorok kiillonbsége legyen hasonld. A dimenziészam ndvekedésével
csokkentjiik a szinusz €s koszinusz fiiggvények frekvencidjat. Ha 1-t6l novekvd sorban
vizsgéljuk a pozitiv, egész szamokat, azt latjuk, hogy az utols6 helyiérték minden 1¢é-
pésnél viltozik, az eldtte 1évE csak minden mdasodik 1€pésnél, és igy tovébb. Itt a [-1,1]
intervallumbdl veszik fel az értékeket a fiiggvények, és ahogy a[2.I}es képen is ldtszik,
balrdl jobbra haladva, egyre lassabban véltoznak az egyes pozicidkhoz tartozo értékek.

Rezidualis normalizacio

A kovetkezd két technikdt mindig parban alkalmazzuk a transzformerekben, ezért
egyiitt fogom kezelni ezeket. Réteg normalizacié alkalmazasdval és atugrd kapcsolatok
létrehozdsaval is a tanuldsi folyamatot szeretnénk stabilabba tenni. Mélyebb héldknal
megjelend probléma, hogy az elsé rétegekben szinte egydltaldn nem valtoznak a sulyok.
Ez azért van, mert gradiens szamolasnal lancszabalyt alkalmazunk, és ezzel sok O ko-

zeli értéket szorzunk Ossze. Az atugré kapcsolatokat egy x bemenethez f(x)-et rendeld
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réteggel egyiitt alkalmazzuk.
y=x+f(x)

A bemenetet hozzdadjuk a réteg kimenetéhez, és azt szeretnénk elérni, hogy a modell a
kivant kimenet és a bemenet kozti kiilonbség elballitasat tanulja meg. Abban az esetben
amikor példaul y ~ x, konnyebb megtanulni, hogy f(x) = 0, mint azt, hogy f(x) = x.
Ezt a médszert a ResNet [9] nevii neurdlis hdloban hasznéltdk el6szor, amely maga mogé

utasitotta az addigi képfelismerd modelleket.

Adott az x = [xy, X2, . .., X,] vektor, ekkor a kovetkez6 médon normaliziljuk:
Kiszamoljuk a szérdsnégyzetet és az dtlagot:

1 n
2 _ 1 N2
O-_ni;(xl )

A bemenetet normalizdljuk, hogy 0 éatlagu, 1 szorasu eloszlast kapjunk:

N Xi—H

X = —
l Vo? + €

Ezutan egy linedaris transzforméacidt hajtunk végre y és 8 tanulhaté paraméterekkel:
yi=y-&i+p
(e egy kis konstans a 0-val val6 osztés elkeriilése érdekében.)

Maszkolt onfigyelem

A transzformer tokenenként éllitja el6 a vélaszt egy adott szekvencidhoz. A tanuldsi
folyamatot jelentdsen meglassitand, ha minden egyes token utdn be kéne adni a helyes
vdlasz soron kovetkez0 szavit, igy egyszerre megadjuk a teljes generdland6 szekvencidt,
és parhuzamosan éllitjuk el6 a tokeneket. Ekkor viszont minden poziciébdl figyelhetnénk
a késdbbi tokenekre, amivel arra sarkallndnk a modellt, hogy a helyes vdlasz aktudlis
poziciéjiban 1évS tokenjét generélja. Elesben nem 4ll rendelkezésre a vilasz, igy ez egy-
értelmilien zsdkutca lenne a tanulds szempontjabol. Vaswani és tarsai egy ugynevezett
figyelemmaszk bevezetésével orvosoltdk a problémat:

Az M figyelemmaszk egy n X n méretli métrix, ahol n a tokenek szama, és

0, haj<i
M;: = /

Y L
—oo, haj>i
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Az M miatrixot hozzdadjuk A-hoz, igy a softmax elvégzése utan minden token O figyel-
met fog forditani az utdna kovetkezd tokenekre, a kordbbiakat pedig nem befolydsolja a
maszk.

A szakirodalomban sokszor egyesekbdl 4ll6 alsé haromszogmatrixként hivatkoznak az
alapértelmezett figyelemmaszkra. Ezzel val§jdban azt jelzik, hogy a 0-4s pozicidkra nem
figyel a token, de szdmolaskor a fenti M matrixot haszndljuk.

A
MaskedAttention(Q, K, V) = softmax (— +M ) \%
Vd,

A modelleket sokszor fixalt méretli bemeneteken tanitjdk a szamitasi nehézségek elke-
riilése végett. A rovidebb szekvencidkat kiegészitik padding tokenekkel, melyeket tanitas
sordn szintén kimaszkolunk a fenti mddszerrel. Erre azért van sziikség, mert ezek a toke-
nek nem hordoznak semmilyen informéciot, ezt viszont meg kellene tanulnia a modell-
nek, ami szamitési kapacitds pazarldsa lenne, masrészt a padding megtanuldsa torzitand a

veszteségfiiggvényt.

Keresztfigyelem(Cross attention)

A keresztfigyelem abban kiilonbozik az onfigyelemtdl, hogy a bemenet- és a kimenet-
szekvencia kapcsolatdnak megértését célozza. A V és K matrixokat az enkdder kimene-
tébdl allitja elé a modell, a Q vektor, pedig a maszkolt onfigyelembdl érkezik. Innentdl a
réteg kimenetét ugyanigy szamoljuk, mint az 6nfigyelemnél. A[2.2] dbran lathatjuk, hogy
a generdlt tokenek az input tokenjeit figyelik, és megfigyelhetjiik azt is, hogy a sorok
Osszege 1.

Cross-Attention Heatmap (Simulated) 07
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2.2. dbra. Egy egyszeri példa szimuldlt figyelemmatrixszal.
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2.4. Miikodés

Output probabilities
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2.3. abra. Az enkéder—dekoder architekturat bemutaté dbra forrdsa a Deep Revision vizudlis 6sszefoglalo-
ja[16].

Az enkoder

Az enkdderben N enkdderblokkot alkalmazunk egymads utdn. A figyelmi rétegek mel-
lett minden egyes blokk tartalmaz egy teljesen 6sszekapcsolt, eldrecsatolt (feed-forward)
neurdlis hdl6t, melyet minden poziciora kiilon-kiilon alkalmazunk. (A [2.3] dbran MLP
(Multilayer Perceptron) jeloléssel l4that6.) Mindkét réteg utdn alkalmazunk rezidudlis
normalizéciét. (Az dbrdan "Add Norm")

Az elbrecsatolt hdlo két linedris transzformaciobdl all, kozottiik egy ReLu [[1] aktiva-

cios fiiggvénnyel:

ReLu(x) = max(0, x) 2.4)
FFN(x) = ReLu(xW; + b)W, + b, (2.5)

A W, W, sdlymatrixok és a by, b, eltoldsok rétegenként eltérnek. Az elsd linedris
transzformdcidval altaldban egy nagyobb dimenzidju térbe transzformalunk, amelybdl a
masodik lindris transzformdlds utan kapunk egy, a bemeneti vektorral megegyez6 dimen-
zi6ju vektort.

A sikeres nagy nyelvi modellekben ReLu fiiggvény helyett GeLu-t (Gaussian Error
Linear Units) hasznélnak aktivacios fiiggvényként [10]. Ezt a kovetkezd médon szamol-
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Juk:
GELU(x) = x - O(x) (2.6)

ahol ®@(x) a standard normalis eloszlas eloszlasfiiggvénye. Mivel az eloszldsfiiggvénnyel

nem tudunk gyorsan szdmolni, a kdvetkezd kozelitést hasznaljuk a gyakorlatban:

1 2
“x (1 + tanh (i (x+ O.O44715x3)]]
2 T

6 - RelLU
— GelU

2.4. dbra. A ReLu és GeLu fiiggvények gorbéi.

A ReLu fiiggvény mélyebb hilokon val6 alkalmazdsakor el6fordul, hogy rengeteg ne-
uron inaktivva valik. Mivel a negativ x-ekre O-t vesz fel a derivalt és a fiiggvény is, ezek
a stlyok mar nem véltoznak a tanulés soran [2]]. Ez a folyamat részben természetes, vi-
szont ha egy jelent6s része a paramétereknek nem tanul, az csokkenti a model kapaci-
tasat, és lassitja a tanuldst. A [2.4] dbran latszik, hogy a ReLu-val ellentétben, a GeLu
x < 0 értékekre nem azonosan 0, €s a derivdltja sem O minden negativ x-re. ezzel kisebb

valoszintiséggel hal el egy-egy neuron a tanulds soran.

A bedgyazds utan mar "érti" a modell a szavak jelentését, az onfigyelemmel a kon-
textust, a mondatban betoltott szerepet tessziik hozzd. Az esds az id6 és a szép az ido
szekvencidkndl masképp fogja reprezentdlni az idd tokent az enkdder. A kiilonbség még
jelent8sebb a tobbértelmi szavak eltérd reprezenticidi kozott, mivel ezek esetében nem
csupén a kontextus vagy a stilus valtozik, hanem a sz6 jelentése is. A modell szdmara
ilyenkor a kornyezd tokenek, vagy akér a teljes szekvencia alapjan valik egyértelmiivé,

hogy az adott szénak éppen melyik jelentése relevéns.
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A dekoder

A dekdderben is tobbszor ismételjiik a f6 blokkot. Ez tartalmaz egy maszkolt tobbfe;jt
onfigyelmi réteget, egy tobbfejl keresztfigyelmet és egy el6recsatolt halot. Itt is alkal-
mazunk minden réteg utdn rezidudlis normaliziciot. A blokk ismétlése utan egy linedris
réteggel elballitjuk a logitokat, azaz egy szotar méretti vektort, igy minden lehetséges to-
kenhez tartozni fog egy érték. Ebbdl egy softmax fiiggvénnyel eloszlast készitiink, majd
ennek segitségével kivdlasztjuk a szekvencia kovetkezd tokenjét. Bar ismételjiik a blok-
kokat, az alrétegekben 1évé paraméterek eltérnek blokkonként, igy mdas-mds szempont

szerint tanul a modell, ezzel pedig gazdagabb reprezenticiét kapunk.

Decoder-only modellek

Az enkdder-dekdder modelleket leggyakrabban szovegatalakitasi feladatokra, példdul
forditasra, osszefoglaldsra hasznaljak. Szovegek, kodok kiegészitésében a decoder -only
modellek bizonyultak hatékonyabbnak, tobbek kozott a GPT is egy ilyen architektiran
alapszik. Egy ilyen modellben csak a dekdder jelenik meg, de az is a keresztfigyelmi ré-
tegek nélkiil. A bemenete enkdder hijan a tokenek bedgyazasa. Nagy elonyiik, hogy nincs
sziikség tanitdskor bemenet-kimenet parokra, mint az enkdder-dekéder modelleknél, igy

sokkal konnyebb a tanitdsukhoz adatot szerezni.
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3. fejezet

Koncepcio

A fejezet a [12]. blogbejegyzés és a [6]. konyv 1.6. fejezetének felhasznaldsaval ké-

sziilt. ,

3.1. Formalis és természetes szovegek

A természetes nyelvek spontén fejlédtek az emberi kommunikacié sordn. Evezredek
alatt kulturalis és tarsadalmi folyamatok hatdsara alakultak ki. A formédlis nyelveket mes-
terségesen tervezték meghatdrozott célokra, példaul szamitasi folyamatok leirdséara, logi-
kai kovetkeztetések modellezésére, vagy tudomanyos definicidk preciz megfogalmazasa-
ra. Ilyen nyelvek a programozdsi nyelvek, vagy a matematikai logika nyelve.

A természetes nyelvekben el6fordulnak tobbértelmi kifejezések, mondatok, és sok-
szor csak a kontextusbol, hangsulybodl, vagy valamilyen hattértudds alapjdn tudjuk meg-
fejteni a valddi jelentést. Ezzel szemben, a formdlis nyelvek egyik legfontosabb jellemzje
az egzaktsdg. Szigordan definidlt szintaktikai és szemantikai szabalyok mentén miikod-
nek. Egy formélis nyelv minden érvényes kifejezése egyértelmiien értelmezhetd, és ezek
jelentése nem fiigg a kontextustol. Példaul egy programkddot csak akkor tud értelmezni
a gép, ha minden utasitast ismer, és ezeknek pontosan egy jelentése van. Pythonban, a
"print"Hello"", szintaktikailag helytelen parancs, ezért nem fut le a kdd, amig nem ja-
vitjuk "print("Hello")"-ra a hibds sort. Ha a "print("Hello")" parancsnak két jelentése is
lenne, szintén falba iitkdzne a gép, hiszen nem hoz 6nall6an dontést, egyértelmi kell le-

gyen szdmdra, hogy mi a teendd az adott sor elolvasdsa utan.

3.2. Az absztrakt szintaxisfa (AST)

Az AST, egy fa alapu adatstruktira, melyben a formalis szovegek logikai felépitését
taroljuk. A csucsok szintaktikai szerkezeteket, példdul utasitdsokat, kifejezéseket, fiigg-
vényhivisokat vagy operatorokat reprezentdlnak. Az ,,absztrakt” jelzd arra utal, hogy a fa

nem jeleniti meg a kéd azon részleteit, melyek nem sziikségesek a kod értelmezéséhez —
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példaul a 5 * (3 + 2) kifejezés szintaxis fajaban nincs zardjelezés, hiszen az AST a szoveg
hierarchidjat is tarolja, tehat zardjelek nélkiil is egyértelmi marad, hogy az 5-6ta 3 és a 2

osszegével kell 6sszeszorozni. A [3.T}es Iépen az el6bbi példa szintaxisfdja lathaté:

3.1. dbra. 5 * (3 + 2) szintaxisfdja. Az irdnyitas a hierarchikus felépités miatt fontos.

3.3. Otlet

A nagy nyelvi modellek sikeresnek bizonyultak természetes szovegekkel, és a formélis
nyelvek szabdlyait, felépitését is képesek megtanulni, de ehhez rendkiviil sok erdforrdsra
van sziikségiik. Itt lenne érdemes felhasznalni a bemenetek szintaxis fajat, hiszen ez éppen
a szoveg strukturdjat tarolja. Az AST beaddsdval kijelolhetnénk egy irdnyt a modellnek
tanulds szempontjabdl, hiszen igy direktebben kapna informéciot a szovegek felépitésérdl,
szabdlyairdl.

Mivel az AST egy fa, kézenfekvd gondolat, hogy hasznaljunk graf neurdlis hal6za-
tot(GNN) [23]]. Ez a mélytanuldsi modell grafokat kap bemenetként, és a szerkezeti Ossze-
fliggések megtanuldsaval prediktal.

Ha a GNN-nél maradunk, sziikséges az architektira testreszabdsa. Az AST nem jele-
niti meg a tokenek szekvenciabeli helyét, ami osztasndl, tobbjegyli szdmoknéal probléma

lenne. Ezt orvosolhatnank a transzformereknél alkalmazott pozicié kéd(Positional enco-
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ding) hasznalataval. Graf neurdlis hal6zatot osztilyozas €s regresszios feladatok mellett
még rengeteg problémadra lehet alkalmazni. Ezen a feladaton a halénk kimenete egy elosz-
las lenne a tokenekre, csakigy mint a transzformereknél. Ezekkel a médositdsokkal egy
olyan graf neurdlis halézathoz jutnidnk, ami kifejezetten hasonlit egy transzformerre. A
transzformerek sikeressége pedig jol dokumentélt, igy érdemes lenne egybdl erre indulni.

Hasznéljunk egy olyan modellt, amely a formalis kifejezést kapja meg bemenetként,
az AST-ben tédrolt informaciokat pedig hasznaljuk fel a figyelem mechanizmusban. Az
alapértelmezett, vagy kauzdlis figyelemmaszk, a padding és a késébbi tokenek "letaka-
rasara" szolgdl, ehelyett az AST-beli szomszédsdg alapjin készitjiik el a maszkot. Egy
token Onmagadra és a szintaxisfabeli gyerekeire figyel. Ilyen médon prébaljuk modellezni
az AST-ben val6 felfelé haladast. A (3 + 4) * (1 + 2) kifejezés kiszamoldsakor nem kell
latnia a "3" tokennek a "2" tokent, hiszen nincsenek kozvetlen kapcsolatban, a szorzas-
jel pedig elég, ha a (3 + 4)-bdl és az (1 + 2)-bdl szarmazé informdaciot kapja meg. Az
lenne az idedlis, ha a modell valéban megtanulnd a megoldds mdédszerét, ahelyett, hogy
szovegként kezelné a kifejezést, és a kovetkezd tokent probélna kitaldlni. Azzal, hogy
rekurzivan szamolunk, tehat csak akkor végezziik el a szorzast az el6bbi példa megolda-
sandl, amikor az Osszeaddsokat mar kiszamoltuk, azt reméljiik, hogy altaldnosabban tud
tanulni a modell, hiszen igy mindig egy miveleti jeles részfeladatokat kell kiszdmolnia.

Azt szeretnénk megtudni, hogy meg tudja-e tanulni a modell a megoldas 1€péseit.

3.4. Tokenizalas

A szoveg feldaraboldséba is érdemes lenne belenyulni. Bér a szavak feldolgozédsa par-
huzamosan torténik, bizonyos szempontbdl a dekéderben az informécid a szekvencia ele-
jétol a vége felé dramlik, hiszen a tokenek reprezentacidjanak 1étrehozasakor csak az elot-
tilkk 1év6 tokeneket hasznaljuk. Az AST-ben a gyokér felé aramlik az informécid, az alsé
szintek megolddsa utdn tudunk csak feljebb 1épni, és kiszdmolni a kovetkezé miiveletet.
A fenti példa tokenizadldsandl az AST-ben nem szerepl$ zardjeleket is tokenizdlnank, és
nem is lennének topologikus sorrendben a fa csticsai. Az AST mélységi bejarasa logi-
kus valasztds lehet mindkét probléma megoldadsira, mert ha a befejezési sorrend szerint
rendezziik a csicsokat, akkor nem lesz olyan, hogy a v csticsot u el6tt tokenizdljuk ugy,
hogy van uv irdnyitott él a faban. Masrészt igy a logikai szempontbdl felesleges tokenek

- példaul zardjelek - nem keriilnek a tokenizdlt szekvencidba.

3.5. A figyelemmaszk beadasa

Az AST-ben minden részfa gyokerét egy Uj tokennel helyettesitettiik. Erre haszndljuk
a <sep> jelolést. Egyrészt a tobbjegyl szamokat szdmjegyekre darabolva a tokenizaljuk,

ezeket szeretnénk Osszefogni a <sep> tokennel, masrészt, az egy operatoros részfeladato-
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kat is egy-egy <sep> tokenhez kotjiik, Példaul a 3 + 5 kifejezés szintaxisfdjara eddig ugy
tekintettiink, hogy a "+" gyerekei a 3 és az 5, innent6l pedig a <sep> token gyerekei a 3,
a + és az 5 lesznek.

<sep>

3.2. abra. 3 + 5 kifejezés AST-je kibSvitve <sep> tokennel

7 2z

Az AST atalakitdsa utan tokenizalunk, majd elddllitjuk a figyelemmaszkot a szekven-
cidhoz. Példaként a 31 + 52 = 29 kifejezés tokenekre bontdsa és figyelemmaszkja (a 0-4s
helyeket takarjuk ki):
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[,3,, ,1,, ’Sep” 7+,’ ,5,’ ,2” ,Sep” ’*7’ ’25’ ’95’ ’Sep,, ’Sep” ,Sep’]

10000O0O0OO0OO0OOO0OO0OO
01 000O0O0O0OO0OO0O0O0OO0O0
1110000O0O0O0OO0O0O0
000100O0OO0OO0OO0OO0OO0O
000O0OT1O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0O0
0000O0OT1OO0OOOOOO
00001T1T1O0O0O0O0O0O0
0000O0O0OO0O1O0O0OO0OO0O0
0000O0OO0OO0OO0OT1TO0OO0OO0OO
0000O0OO0OO0OO0OO0OTIOO0OO
0000O0O0OO0OO0OT1TT1T1TTO0ODO0
0000O0OO0OI11O0O01T1OPO0
0011000O0O0O0O0T1]1

A figyelemmaszkot legtobbszor a padding és a kés6bbi tokenek letakardsdra haszndl-
jak, és a modellek nagy része egy szekvenciahossz méretii vektort var maszkként. igy a
felhasznaloknak nem kell foglalkozniuk azzal, hogy eldallitsanak egy matrixot a szek-
vencidhoz, elég jelezniiik, hogy mely tokenek részei a bemenetnek, és melyek szolgal-
nak paddingre. A beadott vektorbdl pedig automatikusan elkésziil a kauzélis maszk. A
szakirodalomban 4D maszkként hivatkoznak arra a formdtumra, amelyet mi is alkalmaz-
ni szeretnénk a figyelemmechanizmusban [18]]. Gépi tanuldsban az adatokat jellemz6en
nem egyesével, hanem barch-ekben dolgozzuk fel, vagyis az adathalmazt kisebb, azonos
méretll részhalmazokra (batch-ekre) bontjuk. Egy batch minden egyes példdjahoz kiilon
késziteni kell annyi figyelemmaszkot, ahdny feje van a tobbfejli onfigyelemnek. A fejek
parhuzamosan dolgoznak, és nem sziikséges, hogy ugyanazt a maszkot hasznaljdk. A fi-
gyelemmaszk egy kétdimenziés métrix, tehat a maszkok egy [batch méret X fejek szdma x

szekvenciahossz X szekvenciahossz] méretii, 4 dimenzids tenzorba rendezhetéek.

Akadnak sikeres kisérletek a 4D maszk alkalmazasédval. Pélaul Miao és munkatdrsai me-
moriahatékonyabb mddon tudtak szoveget generdlni [13] a kovetkez6 mddositassal: az
azonos kezdetli szekvencidkat egy szekvencidba flizték Ossze, és a figyelemmaszkot gy
alakitottdk ki, hogy a kiilonboz6 szovegbdl érkezd tokenek ne ldssdk egymadst.

Példaul az A kutya alszik, A kutya ugat és az A kutya eszik szekvencidkbdl az A kutya
alszik ugat eszik szekvenciat készitették el, €s a figyelemmaszk segitségével kitakartak az
alszik, ugat és eszik tokeneket egymds eldl. Igy az A kutya k6z6s mondatrész csak egyszer

keriil a memdridba, ugyanakkor ez a valtoztatds nem rontja a modell teljesitményét.
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4. fejezet

Kisérletek

4.1. Kornyezet

A tanitdshoz a Hugging Face transformers [8] konyvtarat hasznédltuk. A Hugging
Face nyilt forrdskoda modelleket, adathalmazokat bocsét a felhasznalok rendelkezésére,
A kutatok és a fejlesztok sajat modelljeiket, adathalmazaikat is feltolthetik a platformra.
A transformers konyvtar el6re tanitott modelleket tartalmaz, példaul természetes nyelv-
feldolgozashoz, vagy szamitogépes latdshoz, A konyvtar segitségével hasznalhatjuk az
eldtanitott modelleket, vagy finomhangolhatjuk ket sajat adatainkon. A modellek el6-
tanitaskor rengeteg adatot, szoveget kapnak kiilonbozd teriiletekrdl, de ahhoz, hogy egy
specifikus feladaton jol teljesitsenek, sokszor sziikség van a paramétereik finomhango-
laséra az adott feladatnak megfeleld adatokon. Ez egy gazdasdgos mddja a teljesitmény
novelésének egy-egy feladaton, mert a nullardl vald tanitds nagyon koltséges, €s az elota-
nitott modell valamennyire ratanul a nyelvi struktirara, tehat joval el6rébb jar az elGtanitas
utdn, mint véletlen paraméterekkel. Példdul a SmolLM2-t webeoldalak mellett matema-
tikai adatokon és kddokon is tanitottdk, mégsem teljesit j6l a minket érdekld aritmetikai
miiveleteken. Az elGtanitott modell értelmes angol mondatokat generél, vagy a feladatban
felfedezett mintat folytatja. Finomhangolds utdn azt megtanulja, hogy szdmjegyekbdl és
tizedesvessz6bdl kellene dllnia a vdlasznak, a kisérletek bemutatdsakor pedig latni fogjuk,
hogy nagyrészben el is taldlja a megolddst.

A |.1] kodrészlet sorainak futtatdsdval generdlhatunk szoveget a modellel. Telepit-
jiik a Hugging Face konyvtarakat, betoltjilk a modellt és a tokenizert. Az utébbi jelenti
azt a mechanizmust, amely a szekvencidt tokenekre darabolja, majd megkeresi azokat
a modell sz6tdrdban, és hozzajuk rendeli a szétarbeli helyiiket. A szekvencia feldarabo-
lasédra és a szotar elballitdsdra kiilonbozé technikdk léteznek. Ha betoltottiik a modellt
és a tokenizert, GPU-ra véltunk, mert rendkiviil meggyorsitja a tanuldst. Tokenizaljuk a
szekvenciat, majd végigkiildjiik a rétegeken. Az utolsé 1épést a kddrészletben az encode,

generate, decode parancsokra hajtja végre a modell. (Itt az encode és a decode szavak
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nem az enkdder-dekdder architektira komponenseire utalnak, hanem egy token szoveges

€s tokenizalt alakjai kozotti dtalakitds mechanizmusat jelolik.)

pip install transformers

from transformers import AutoModelForCausallLM, AutoTokenizer

checkpoint = "HuggingFaceTB/SmolLM2-135M"

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(checkpoint)

device = "cuda"

model = AutoModelForCausallLM.from_pretrained(checkpoint).to(device)
inputs = tokenizer.encode("Gravity is", return_tensors="pt").to(device)
outputs = model.generate(inputs)

print (tokenizer.decode (outputs[0]))

A kéd a Hugging Face platformrdl érhetd el (Hugging Face, 2024). [7]

A tanitdshoz a transformers konyvtarbdl hivunk meg egy eldére megirt tanité ciklust, ennek futtatdsa
utdn pedig elmentjiik a finomhangolt modellt az 4j sulyaival. Az, hogy a modell és a tanitds mar
meg van irva, rengeteg kodolast spérol meg a felhaszndloknak, viszont a sok-sok allithaté paraméter
és modositasi lehet6ség mellet is néhol rugalmatlannak bizonyult a feliilet. Példaul nem konnyd a

modell rétegeibe belenyulni, vagy a benniik végrehajtott szimoldsok eredményét kinyerni.

4.2. Adathalmaz

A Kkisérletek elvégzéséhez eldszor is sziikségiink van egy adathalmazra, amin finomhangolhatjuk

a modellt. Olyan kifejezéseket generdlunk, amelyek 2 miiveleti jelet, 3 szdmot és esetleg zardjelet
tartalmaznak. Példaul (9/2) + 1.
Kezdetben egyjegyli szimokat hasznélunk, azt feltételezve, hogy az ilyen feladatokat hamarabb meg-
tanulja a modell, késébb pedig legfeljebb kétjegyli szamokra valtunk. A Python eval() fiiggvényével ki
tudjuk szdmolni a szintaktikailag helyes kifejezéseket, igy minden feladathoz megvan a generdland6
megoldas is.

Els6 1épésben, az volt a célunk, hogy megtanulja a modell az EOS tokent, vagyis hosszi monda-
tok generdldsa helyett dlljon le néhany szdmjegy utdn. A legtobb modell sz6tdrdban van egy specidlis
token kifejezetten a szekvencia végének jelzésére, ehelyett mi a ,,@ @ tokent hasznéltuk erre a célra.
A modell betanuldsakor valdszintileg nem volt nagy hatdsa ennek a tokennek, igy ezt minden vélasz
végére odabiggyesztettiik, és nem iitkoztiink semmilyen nem vart viselkedésbe. Az adathalmazunkat
ilyen parok alkotjék:

"prompt": "(9/2) + 1 =", "response": "14.5@ @"

Mivel a decoder-only modellek nem bemenet-kimenet parokon tanulnak, hanem egybefiiggd szovege-
ken, a trl. SFTTrainer() tanit6 ciklust hasznéljuk, amely egybefiizve kapja meg a promptot és a vélaszt,
de csak az utobbin méri a hibazds mértékét.
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4.3. A finomhangolt modell kipréobalasa

Betoltjiik a tanitds utdn elmentett paramétereket, és elkezdhetiink valaszokat generalni. Erre a mi-

veletre a[d.1] kodrészletben bemutatott model.generate() fiiggvény helyett a model() fiiggvényt hasz-
ndljuk, ugyanis az el6bbi nem tdmogatja a 4D maszk haszndlatat. A model() kimenete tartalmazza a
logitokat, amelybd6l méar meg tudjuk hatdrozni a generdland6 tokent. A model.generate() fiiggvénnyel
ellentétben a model()-t tokenenként meg kell hivnunk addig, amig el nem érjiik a maximalis szek-
venciahosszt, vagy nem kapunk EOS tokent. Minden token generdldsdval béviil a szekvencia, igy
ilyenkor mindig j figyelemmaszkot kell késziteniink.
Egy k X k méretli matrixot szeretnénk egy (k + 1) X (k + 1) méretiire bdviteni kiilonb6zd médokon.
Kauzalis maszk esetén nem kell kitakarnunk semmit az j token reprezentacidjanak eldallitasakor,
viszont az AST hasznélatdval megjelenik egy probléma. A teljes bemenethez nem tudunk AST-t ren-
delni. Példaul a 3 + 5 = szekvencia esetében, csak a 3 + 5 keriil be az AST-be, mert ez a kifejezés
egyenldségjellel egyiitt szintaktikailag helytelen. Mire figyelhet az egyenldségjel és az utdna gene-
ralt tokenek? Az egyik megoldds, amit vizsgaltunk, hogy nem takarunk ki semmit, ekkor ugyanigy
bdvitjuk a métrixot, mint kauzalis maszkndl. A masik az, hogy az utolsé <sep> tokenre és az addig
generalt tokenekre figyel minden token az egyenldségjeltdl kezdddden, hiszen azt reméljiik, hogy a
fa gyokerébe gylirtizik fel az informdcid. Ekkor a <sep> token reprezenticidjabol meg kellene tudnia
tippelni a modellnek a feladat megolddsat.

4.4. Eredmények

El6szor egyjegyti szamokbol alld, két miveleti jeles kifejezéseken finomhangoltuk a modellt. Az
AST maszk eléallitdsdhoz a [3.5] szekcioban bemutatott médon kibdvitjiik a szintaxisfat, és ezzel a
tokenizdlt szekvencidnk is hosszabb lesz. Ennek kapcsan megvizsgaltuk, hogy a szekvencidba nem
ill6 tokenek megjelenése nem rontja-e az alapértelmezett kauzdlis maszkot haszndlé modell teljesit-
ményét. AJ.3| szekcid végén emlitett két maszkoldsi médszer koziil az elsére hivatkozom majd AST
maszkként. 10000 adatponton tanitva a kovetkez6 eredmények sziilettek:

Maszk tipusa Pontossag (%)
Kauzalis maszk 80,8
Kauzdlis maszk, <sep> tokenekkel bdvitett bemenethez 76,2
AST maszk 52,2

4.1. tdblazat. Kiilonbozé figyelemmaszkokhoz tartozé modellpontossdg. (A pontossdg azt mutatja meg,
hogy a modell az 1000 feladatot tartalmazé teszthalmazon a vélaszok hdny szdzalékdban adott helyes meg-
oldast.)

A kisérletbdl azt szrtiik le, hogy nem okoz nem vart viselkedést a szekvencia <sep> tokenekkel
valé bdvitése. A pontossdg csokkenése arra utalhat, hogy a modellnek azt is meg kell tanulnia, hogy
az extra tokeneket nem kell figyelembe venni. A @.T}es tdblazatban lathaté eredményekhez 6-6 epoch
tanuldst futtattunk minden esetben. Kés6bb a masodik maszkkal 14 epochon keresztiil tanitottuk a
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modellt. Minél tovabb tanitottuk, anndl rosszab eredményt ért el a kiértékelésnél. A veszteségfiiggvé-

nyek gorbéi @.1] dbra) arra utaltak, hogy tdltanulds tortént.

Training and Evaluation Loss

® —— Training Loss
2.5 1 ——&— Evaluation Loss
2.0 1
1.5 1
m i
3
1.0+
0.5 1
0.0 1
0 2 4 6 8 10 12 14
Epoch

4.1. dbra. A tanul6 adaton és a validdcids adaton kapott veszteségek a tanulds sordn. Lathatd, hogy a vali-
dacids adaton kapott veszteség nétt a 6. epoch utdn.

Azzal prébaltuk orvosolni a problémat, hogy 100 000-re noveltiikk az adatpontok szamat. A na-
gyobb adathalmazzal elvégzett kisérletek mind hibédsak, ugyanis ilyen aritmetikai miiveletekbdl csak
64 000 kiilonbozd 1étezik. Ha a modellnek azokat a kifejezéseket kell megoldania, amelyeket a tanu-
14s alatt akdr tobbszor is lathatott, biztosan jo teljesitményt fog nydjtani, még akkor is, ha nem tanult

meg igazén j6l altalanositani.

Innent6]l megengedtiink kétjegyli szamokat is a kifejezésekben, és 50 000 adatponton tanitottuk a mo-
dellt. 3 epoch alatt a kauzélis maszkkal is csak 16%-os teljesitményt ért el a modell, igy egyszertibbé

nn

tettiik a feladatot azzal, hogy csak a "+" és a "-" miveleti jeleket hasznaltuk a kifejezések generala-
sakor. A [4.3] szekcié végén emlitett 2. maszkoldsi médszert is kiprébaltuk, ez lesz az "AST maszk
2", az "AST maszk 1" alatt az eddig hasznélt AST maszkot értem a tovabbiakban. A[4.2] tdbldzatban

lathat6 tanitasokat 50 000 adatponton végeztiik el.

Epoch | Kauzalis maszk | AST maszk 1 | AST maszk 2
3 64,1% 52,3% 22,7%
5 83,9% 70,4% 77,6%

4.2. tablazat. A kiillonb6z6 maszktipusokhoz tartozé pontossag epochonként
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Loss

Loss

Training and Evaluation Loss

3.0 1

2.5 1

2.0 1

1.5 1

1.0 ~

0.5 -

0.0 -

—&— Training Loss
—&— Evaluation Loss

Epoch

4.2. abra. A veszteségfiiggvény alakuldsa kauzalis maszkkal (5 epochig)

Training and Evaluation Loss

3.5 1

3.0 1

2.5 1

2.0 1

1.5 4

1.0 ~

0.5 1

0.0

=&~ Training Loss
—&— Evaluation Loss

Epoch

4.3. dbra. A veszteségfiiggvény alakuldsa AST maszk 1 esetén (5 epochig)
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Training and Evaluation Loss

® =&~ Training Loss
6 _ | . —®— Evaluation Loss

Epoch

4.4. abra. A veszteségfiiggvény alakuldsa AST maszk 2 esetén (5 epochig)
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5. fejezet

Diszkusszio

A kisérletek azt jelzik, hogy az AST maszkkal val6 tanulast6l nem javult a modell teljesitménye,
mégis érdemes lenne megvizsgdlni, hogy hosszabb tanitési ciklus sordn a kiilonb6z6 maszktipusokkal
milyen végsd teljesitményt tudunk elérni. A veszteségfiiggvények gorbéje (4.2],[4.3],[4.4] abrak) alap-
jan ugy tlinik, még egyik maszkkal sem érte el a maximalis teljesit6képességét a modell. Ez a feladat
persze sokkal tobb erdforrast igényel. Taldn az adathalmaz méretét is véltoztatni kellene a taltanulds
elkeriilése végett, de legfeljebb kétjegyli szamokbdl all6 kifejezésekbdl mar joval tobb van, igy sok,

egymadstdl kiillonbozo feladat generdldsa nem jelentene akkora nehézséget.

5.1. Tovabbi Kisérletek, lehetoségek

A fejeken kiilonbozdek a sulyok, igy tobbféle mintat képes tanulni a modell, ez hatvanyozottan
igaz lehet, ha kiilonboz6 maszkokat haszndlunk az egyes fejeken. A SmolLM?2 modell 9 fejjel ren-
delkezik, igy érdekes lenne vizsgalni, hogy miként valtozik a teljesitmény, ha 1-t6l noveljiikk az AST
maszkos fejek szamadt.

A 4D maszk beaddsa a modell szdmara kétféleképpen valdsithaté meg. Vagy egy [batch méret X
fejek szdmaxszekvenciahossz X szekvenciahossz] méretii tenzort adunk meg, vagy egy [batch méretx
1 X szekvenciahossz X szekvenciahossz] méretit, ekkor automatikusan ugy kezeli, hogy minden fejen
ugyanaz a maszk. Bar az el6bbi tenzor elkészitése nem nehéz feladat, a vele végzett kisérletek soran

azt tapasztaltuk, hogy a tanulds sebessége jelentdsen lelassul a kordbbiakhoz képest.

Az AST maszkolas sokkal kevesebb informaciot bocsdjt a modell rendelkezésére egy-egy token rep-
rezentacidjanak elkészitéséhez, mint a kauzélis maszkolds. Egy masik hasznos kisérletsorozat lenne,
ha egyre kevésbé korldtoznank a modell lehet6ségeit a kimaszkolt tokenek szdmanak fokozatos csok-
kentésével. Megengednénk a tokeneknek, hogy ne csak a grafbeli gyerekeiket, hanem a gyerekeik
gyerekeit, vagy akdr minden leszdrmazottjukat lathassdk. Azt vizsgalnink, hogy melyik 4j figyelmi
kapcsolat megjelenése von maga utan jelentosebb javulast a teljesitményben, akkor kozelebb kertil-

hetnénk a figyelmi mechanizmus és a maszkolas szerepének mélyebb megértéséhez.
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5.2. Lehetséges hibak

Ha az AST-ben szintenként felfelé haladva szamolunk, akkor a fels6bb szinten 1évs csucsok ké-
s6bb kapcsolédnak be a folyamatba, mint példaul a levelek. A transzformerben persze sok-sok blokk
van egymads utan flizve, igy nem fordulhat el8, hogy nem "jutunk el" a gyokérig, de példaul a (3+5)+2
kifejezésnél a két 0sszeadds miivelet mas mechanizmussal torténik. Amig az elsé rétegben a 3 + 5
<sep> tokenje egybdl elkezdheti az 6sszeadds feldolgozasat, addig a médsodik Osszeaddshoz tartozo
<sep> token reprezenticidjanak eldallitdsakor figyel egy olyan <sep> tokenre, amely reprezenticidja

nem tartalmazza még a hozzatartoz6 dsszeadast.

Probléma lehet, hogy megvaltoztattuk a figyelemmaszkot az elStanitdshoz képest. Ez a folyamat taldn
sokkal tobbet nyom a latba a modell m{ikodésének szempontjabdl, mint a finomhangolds, hiszen nagy-
sagrendekkel tobb adaton €s ideig tortént. Felmeriilhet, hogy hasznaljuk a modellt el6tanitds nélkiil.
Ekkor véletlen paraméterekkel toltenénk be a modellt, ezzel tiszta lappal indulva. Igy az AST-maszk
lenne az egyetlen maszkolasi technika, amivel taldlkozik a modell, viszont ez egy 6ridsi er6forrasigé-
ny( feladat, még egy kisebb architektiranal is.

28



Osszefoglalas

Egy kisebb LLM teljesitoképességét vizsgaltuk aritmetikai miiveletek megoldasan egy specidlis
figyelemmaszk alkalmazasédval. Célunk az volt, hogy a bemeneti szekvencidk logikai struktirdjanak

felhaszndlasdval "0sztonozzik" a modellt a matematikai miiveletek hatékony tanuldséra, .

Dolgozatomban bemutattam a transzformer architektura felépitését és miikodését. Ezutan ismertettem
a kifejezések szintaxisfajanak felhasznédldsi modjat a tanulds sordn. Szot ejtettem az AST figyelem-
maszkba torténd leképzésének menetérdl, és az igy kapott AST maszk felhaszndldsanak technikai
részleteirdl.

Bar az AST maszk haszndlata nem eredményezett jobb teljesitményt, az implementacié miikods-
képesnek bizonyult, és bdven maradt még izgalmas kisérlet, kiakndzatlan kutatdsi irdny. A hosszi
tanitasi 1d6 gyakran utunkat allta, és korldtozta a lehet6ségeinket, viszont a kod kis médositdsokkal

alkalmas lehet nagyobb Iéptéki kisérletek elvégzésére is.
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Alulirott Ujvari Mété nyilatkozom, hogy szakdolgozatom elkészitése soran az alabb felsorolt fel-

adatok elvégzésére a megadott MI alapu eszkozoket alkalmaztam:

Feladat Eszkoz | Hely Megjegyzés
Python kod generalasa GPT-4-0 | A kutatas soran

Téblazat készitése GPT-4-0 | 32. oldal, 4.1}, 4.2
Nyelvhelyesség ellenorzése | GPT-4-o0 | Teljes dolgozat

LaTeX szintaktika GPT-4-0 | Teljes dolgozat

Képek generaldsa GPT-4-0 [2.1[ 2.2 2.4

A felsoroltakon til mas MI alapu eszkozt nem haszndltam.
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