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Abstract

Language models have opened up a new era in artificial intelligence, with initial recurrent neural networks capable
of generating even longer continuous texts, but the biggest breakthrough was the transformers architectures,
which outperformed previous solutions. A major use of language models is in classification tasks, where the
models classify a sentence or sequence into groups according to various criteria based on its content. An
advantage of language models using a transformer architecture is that it is possible to activate and deactivate the
weights of each layer of the network and their respective optimizations. The aim of my research is to determine
to what degree the classification ability of the selected model is reduced when the different layers of the model
are activated or deactivated (hereafter referred to as frozen). The analyzed dataset is classifying the given text
into 6 different groups. The training is evaluated by testing the training accuracy and error, and then the trained
models are evaluated by calculating the area under the Receiver Operating Curve (ROC). Using the results, we
can evaluate how freezing configurations change the classification capabilities of the model, how well they meet
the requirements of the intended usecase. Such classification algorithms can be used in the engineering field, for
example, to aid quality control, where composition can be used to infer the quality properties of a product, or to
classify materials in a recycling environment, based only on the names of the components.

Keywords: language models, sequence classification, product classification

Kivonat

A nyelvi modellek 1ij korszakot nyitottak a mesterséges intelligencidban, a kezdetleges rekurrens neuralishdlok mar
akar hosszabb egybefiiggd szovegeket is képesek voltak generdlni, azonban a legnagyobb dttorést a transformer
architektirdk jelentették, amelyek feliilmiltak az eldz6 megolddsokat. A nyelvi modellek egyik jelentds
felhasznaldsi teriilete az osztalyozasi feladatok, amelyek soran a modellek kiilonbozd szempontok szerint egy-egy
mondatot vagy szekvencidt sorolnak csoportba azok tartalma alapjan. A transformer architektiirdt alkalmazo
nyelvi modellek egyik elénye, hogy lehetséges a halo egyes rétegeinek siilyait, illetve azok optimalizdldasat
aktivalni és deaktivalni. Kutatdsom célja meghatdrozni, milyen mértékben csokken a kivalasztott modell
osztalyozasi képessége a modell kiilonbozo rétegeinek aktivdlasa vagy deaktivaldsa (tovabbiakban fagyasztdasa)
esetén. A vizsgalt adathalmaz hat kiilonbézd csoportba osztva osztdlyozza az adott szoveget. A tanitds
kiértékelését a tanitasi pontossdg és hiba vizsgalataval, majd a betanitott modelleket a Receiver Operating
Curve (ROC) alatti teriilet szamitdsdval végeztiik. Az eredmények felhasznalasaval kovetkeztetéseket tehetiink,
hogy milyen fagyasztasi konfigurdciok hogyan valtoztatiak a modell osztdalyozasi képességeit, azok mennyire
felelnek meg a felhaszndloi elvardasoknak. Az ilyen osztdlyozo algoritmusok a miiszaki teriileten példaul
mindségellendrzést segithetik, ahol osszetétel alapjan lehet kovetkeztetni a termék mindségi tulajdonsagaira,
vagy az ujrahasznositasra szant termékeket elnevezésiik alapjan képes anyagcsoportba osztani.

Kulcsszavak: nyelvi modellek, szoveg osztilyozds, termék csoportositds
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1. BEVEZETES

A transformer-alapu nyelvi modellek a mesterséges intelligencia Gjonnan megjelent és rohamos sebességgel
elterjedt eszkozei. Nagy hatékonysdguknak koszonhetSen jelenlegi térnyerésiik széles kord felhasznéldsi
teriileteket hodit meg[1]. Kezdetekben olyan humdn teriileteken jelentek meg, amelyek nagy monotonitdst
igényeltek és automatizaldsukkal anyagi el6nyokhoz lehetett jutni, igy példdul a forditas[2] vagy iigyfélszolgalati
irdnyadds[3]. Az online elérhetd forditok dllandé rendelkezésre dlldsukkal és nagy pontossdgukkal szamos
segitséget képesek nydjtani mindennapi életiinkben. A beszélgetSrobotok alkalmazdsa iigyfélszolgélati dolgoz6
mellett/helyett pedig sokat képesek gyorsitani a megfeleld tigyek intézésében[4].

Kutatdsunk sordn vizsgélt médszer elnevezése a szovegosztilyozds, melynek egy, mindennapokban
gyakori felhasznélési teriilete a kartékony ilizenetek kisz(irése. Amikor érkezik egy e-mail a fogadéhoz, akkor
annak tartalma atvizsgalasra keriil automata rendszerek segitségével, melyek kartékony csoportositési feladatra
lettek finomhangolva. Termékek elnevezés-alapt csoportositdsa szintén rendelkezik irodalommal, igy Gholamian
és tsai.[5] cikkiikben olyan termékleirdsokat csoportosité robusztus nyelvi modell finomhangoldsi mddszert
alkalmaztak, ahol jogi reguldcidkra és megfeleléseknek val6 elégtételt vizsgdltak. Uzleti inditékuk a VAsarldsi
Vilagszovetség (World Costums Organization) altal kdzzétett adatokra alapozott, mely szerint 1,3 millidrd termék
keriilt 4tvizsgélasra 2022-2023-as években, ami nagy emberi €s szakértSi erGforrast igényelt[6]. Tovdbba a
termékek megfelel§ vizsgdlatdhoz szakképesités is kellett, melynek megszerzése djabb hénapokat jelentett. Egy
nyelvi modell tanitdsa ehhez képest jelentGsen kisebb erdforrast igényel, s ha nem is képes teljes mértékben
lecserélni az emberi er6forrast, azt nagyban segitheti mindennapi munkdjaban.

A osztdlyozasi megoldasok alkalmazdsa a miszaki teriileten kevésbé gyakori, mivel haszndlatuk nem
mindig intuitiv, ugyanakkor bizonyos specidlis részteriileteken val6 alkalmazdsuk jelentds el6nyokkel jarhat.
Azon termékek, melyek funkcionalitdsa anyagi 0sszetételiiktSl fiigg, egy megfelelGen finomhangolt nyelvi
modell a rendelkezésre all6 Osszetételi adatok alapjan képes lehet eldonteni, hogy milyen mindségi osztalyba
tartozzon. Ehhez hasonl6 osztilyozasi adatokra finomhangolva a kivdlasztott nyelvi modellt, elemezziik, hogy
mely architekturdlis elemek a legjelent§sebbek az osztdlyozasi feladatok pontos elvégzésében. Kutatdsunk
célja, hogy a modell tanité paramétereinek csokkentése mellett, hogyan valtoznak a modell teljesitményére
vonatkozé mérészamok, melyek a tanitdsi pontossdg és hiba, valamint az AUROC (Area Under Recieving
Operator Curve - vevdi miikodési jelleggorbe alatti teriilet) modszerekkel megdllapitani, hogy a fagyasztdsos
mddszerrel csokkentett tanitand6 paraméterek esetében hogyan valtozik a finomhangolt modellek kiértékelési
metrikai.

2. ADATOK ES MODSZEREK

Py’

A nyelvi modellekhez kapcsolddé attors djitast az igynevezett transformer architektira hozta el, mely
a figyelemmechanizmust tartalmazé rétegek jelentSs javuldst tudott elérni az emberi fogalmazds gépi imité-
I4sdban[7]. Az erre épitd modellek a késébbiekben szdmtalan optimalizdldson estek til, igy tobb kiilonbozs

felépitési €s eltérd paraméterszamud modell elérhetd. A kutatdsunkhoz nyilt-forrask6did modellt hasznéltunk,
melyet a Wolf[8] dltal leirt weboldalon lehet elérni.

2.1. Nyelvi modell valasztas

Az altalunk kivéalasztott modell, a Muennighoff és tsai.[9] dltal kdzzétett ranglistdn a 100 milli6 alatti
paraméterszdmud modellek koziil a legjobb 3 koziil vald. A ranglistdn a modelleket kiilonboz4 validacids adatbazis
adatain kiértékelt képességei alapjan teszik sorrendbe. Az éltalunk valasztott Xiao €s tsai.[10] tigynevezett
BGE modell 33 milli6é paraméterrel rendelkezik, és Devlin és tsai.[11] dltal bemutatott, igynevezett BERT
tipusu figyelmi mechanizmusu rétegek jellemzik. A 1 dbrdn l4that6 a transformer architektiira, mely 3 f6 részre
bonthat6:

1. bedgyazé réteg, mely a tokenizalt bejovs adatokon végez transzforméciokat,
2. figyelmi mechanizmussal rendelkezd rétegek, melyek az architektira jellemzd elemei,

3. tobbosztalyt osztdlyozo réteg, mely softmax transzformécidval a megfeleld mennyiségii kimenetekhez ad
valdszintdségeket, hogy melyik cimke jellemzi a legjobban az adott bemenetet.
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1. dbra. A transformer architektiira Vaswani és tsai.[7] cikkébdl forditva, és kiemelve az dltalunk kivalasztott
felosztast.

2.2. Vizsgalati adathalmaz

A kivélasztott adathalmazunk He és tsai.[12] cikkben leirt internetes hirdetéseket csoportosit azok leirdsa
alapjdn 6 kiilonb6z6 osztdlyba[13]. A bemenet egy, dltaldban pir mondatbdl 4ll6 leirds, vagy vevd-eladd
beszélgetés, ezeket a modell a kdvetkezS 6 db cimke egyikébe osztja: bicikli, haztartdsi termék, bitor, autd,
elektronikai termék, telefon. A tanitds sordn a bélyegek kontextusa nem ismert, azok 0-5-ig tarté szamokkal
vannak reprezentdlva. Az adatkészlet tobb mint 6000 db cimkézett adatot tartalmaz, kiegészitve egy 800 darabos
validdcids adatkészlettel, melyet tanitds alatt nem 1dt a modell.

2.3. Vizsgalati kornyezet
A modellek finomhangoldsét az aldbbi szdmitégépes architektirin futtattuk:

* processzor: Intel Core i7,
* videokartya: Nvidia GeForce GTX 1650Ti, 4GB dedikélt memoridval,

* szamitégép RAM-janak mérete: 16GB.

2.4. Ertékelési médszerek

Az AUROC elemzése eredetileg bindris osztilyozas értékelésére haszndlatos €s azokndl mutat jol
értelmezhetd metrikdkat [14]. A gorbe alatti érték kiszamitasaval lehet kovetkeztetéseket levonni az osztilyozds
sikerességének szdmszerdsitésére. Az dltalunk vizsgilt eset, egy tobbosztélyos klasszifikicid, igy a szokvanyos
ROC AUC metrikdk nem relevansak, azok kiterjesztését Hand és Till[14] végezte el, melynek egy konnyedén a
programba illeszthet§ implementacidjat a Huggingface [15] oldal tartalmazza.

Az OvO (One-versus-One - egy-az-egyhez) megkozelités a tobbosztilyos klasszifikdciés problémat
az egyes osztilyok paronkénti mdsik osztéllyal szembeni elemzésre osztja fel, igy az egyes parok kozotti
klasszifikaciét vizsgilja. Ezeknek az alapklasszifikdloknak a kimenetei keriilnek kombinélasra a kimenet
meghatdrozdsara. Az OvR (One-versus-Rest - egy-a-tobbihez) vizsgdlé mddszer felosztja a problémat tgy, hogy
minden predikciéra egy osztdlynak a tobbi osztdllyal szembeni predikciéjat vizsgalja [14]. Az OvO és OvR
vizsgélatok 0sszegzésének tovabbi 2 lehetGség van: mikro és makro 0sszegzés. A makro 0sszegzés a kiillon
kiszamitott AUROC értékeket egymastol fiiggetleniil 6sszegzi az egyes kategoridkra, és ezt kovetSen atlagolja az
értékeket. Eldnye, hogy kevésbé érzékeny az adatok kiegyensilyozatlansdgdra a mikrohoz képest. Esetiinkben
egy kiegyensulyozott adathalmazon végeztiik a tanitdst, és kiértékelést, igy ez nem lesz mérvadé a dontésben,
amelyik esetben a legnagyobb eltérések lathatéak, azt az elemzési mddszert vélasztjuk.
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3. EREDMENYEK ES KIERTEKELES

A kutatés céljaként kitiiztiik, hogy megvizsgaljuk, egy osztilyozasi feladatndl az egyes rétegek milyen
hatdssal vannak a kimeneti eredményekre. Ha megtaldljuk azt az elemet, mely a legnagyobb hatdssal
lesz a kimenetre, akkor jelentGsen csokkenthet§ a tanitandé paraméterszdm a finomhangolds sordn. Ehhez
meghataroztunk kiilonb6z6 fagyasztasi kombindcidkat, melyek az 1 tdblazaton lathat6ak. A paraméter ardny az
eredeti 33 milli6 tanithaté paraméterhez képesti szdzalékos ardnyszamot jelenti.

Konfiguracidk 6sszehasonlitdsa 1. tablazat
Konfiguracié Paraméter arany [%] | Rovidités
Teljes architektura 100,00 TOTAL
Csak osztilyoz6 <0,01 C
Csak bedgyaz6 35,72 E
Csak egy figyelemmechanizmus 5,32 All
Teljes figyelemmechanizmus és osztilyoz6 64,27 AC
Bedgyazé és osztilyozé 35,72 EC

3.1. Tanitasi hiba és pontossag kiértékelése

A 2 4brak mutatjak a finomhangoldsok eredményeit az egyes konfigurdcidk kombindcidira nézve. A 2a)
dbran lathatd, hogy egyes gorbék nem is hagytdk el a kezdeti tanitasi hibat, ebben az esetben a finomhangolas
sem tudta pontositani az osztilyozasi képességeit a C és E konfigurdcidonak. A 2b) dbran lathatd, hogy ezek a
konfiguricidk jelentdsen alacsony pontossagot értek el a tobbihez képest. Ezzel szemben, amikor minden més
paramétert befagyasztottunk, csak a 12 darab figyelemmechanizmus koziil az utolsét kivalasztva futtattuk a
finomhangolast, mar lathaté egy enyhe tanitasi hiba csokkenés a 2a) kék gorbéjén. A hozz4 tartozé kimeneti
pontossdg mar 90% feletti, igy mondhatjuk, hogy csupan ennek az egy elemnek a tanitdsa mar jelentGsen
megemeli az osztilyozds pontossdgit, pedig annak paraméterszdma a teljes modellnek csupdn 5%-at teszi ki.
Csupén a bedgyazé €s osztalyoz6 rétegek finomhangoldsa esetén a tanitdsi hiba hatarozottan csokken, azonban
a paraméterek szdma ebben az esetben kozel hétszeresére novekedett. A kisebb tanitdsi hiba magabiztosabb
osztalyozdst jelent, mivel a hiba a nem megfeleld osztalyokra adott predikciobdl keriil szdmitdsra, igy elmondhaté,
hogyha a hiba értéke csokken, a modell magabiztosabban tudja kivalasztani a helyes osztélyt.

A betanitott nyelvi modelleket konfiguracidkat osszegytjtve, azokon egymadst kovetSen lefuttattam az
ROC gorbe felrajzoldsdhoz sziikséges predikciokat. A modellek a valid4cids adatkészletbdl valasztva kellett,
hogy prediktiljdk a vdlasztott kimeneti cimkét, az ROC alatti gorbe pedig megadta, hogy milyen pontossagu volt
ez az osztalyozas.

A 2c) 4bran lathatd, hogy az egyes konfigurdciék milyen magabiztossdggal tudtdk csoportositani a
validdcids adatkészletet. A figyelemmechanizmus nélkiili esetek lathatéan alulmaradtak a tobbihez képest, igy
kijelenthetjiik, hogy ez az eset is alditimasztja a figyelemmechanizmus robusztussagat.

4. OSSZEFOGLALAS

A fenti elemzésekbdl kovetkeztethetiink, hogy osztdlyozasi feladatokra hasznélt alacsonyabb paraméter-
szdmu nyelvi modelleknek melyek azok a rétegei, amelyek a legnagyobb hatdssal vannak a nyelvi szekvencidk
cimkézési feladatainak ellatdsara. Az altalunk hasznalt modell jelentGsen kevesebb paraméterszam esetén
is hasonlé magabiztossdggal volt képes szdmadra Uj, validdciés adatkészletet csoportositani. A fenti ered-
mények ismeretében kijelenthetS, hogy a nyelvi modellek alkalmazdsét osztdlyozési feladatra hatékonyabb
finomhangolasi mddszerrel tudjuk beépiteni egy dj alkalmazasi kornyezetbe. A redukalt paraméterszamu
finomhangoldsnak koszonhetSen nagyobb modellek is elérhet6bbé véllnak, mivel kisebb szamitdsi kapacitds is
elegendd a kisebb paraméterszdm finomhangoldsdhoz. Nagyobb modellek alkalmazdsdval pedig szélesebb kord
feladatok robusztusabb elvégzése lehetséges.
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2. abra. A tanitdsi hiba alakuldsa az epoch-okon keresztiil az a) abran, mig a b) abra a finomhangoldsokat
kovetd kimeneti pontossdag alakuldsat mutatja. A c) dabra a konfigurdciok tobbosztdalyos AUROC makro
osszehasonlitasa.
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