A kis HIL-ELECTRA

Kivonat Kutatasunkban kiilénb6z6 ELECTRA small modellekkel ki-
sérleteztiink. A BERT modellek tanitésa sok id6t és erdforrast igényel.
Ezért a Google kifejlesztett egy olyan modellt, amely kis eréforassal kevés
id§ alatt betanithato és hasonl6 eredményeket lehet vele elérni, mint a ha-
gyoméanyos BERT modellek. A kutatasunkban az ELECTRA small mo-
delleket céloztuk meg. Betanitottunk harom magyar nyelvii ELECTRA
small modellt, majd finomhangoltuk harom kiilonb6z6 feladatra: név-
elemfelismerés, f&névi csoportfelismerés és extraktiv dsszefoglald genera-
las. Az eredmények azt mutatjak, hogy az ELECTRA small modellek
nem tudjak ugyan feliillmilni a legjobban teljesité hagyomanyos BERT
modelleket, de kozel olyan magas eredményt érnek el, mikézben betani-
tasuk kevesebb erdforrast igényel. Tovabba, a felhasznalé szempontjabol
is elony6s az ELECTRA small modellek, hiszen hasonl6 teljesitmény mel-
lett sokkal kisebb méretii modellekkel dolgozik, ami igen fontos szempont
manapsag.

Kulesszavak: ELECTRA, BERT, névelem, chunking, extraktiv ossze-
foglalo

1. Bevezetés

Az elmult években jelents eredmények sziilettek az altaldnos céla nyelvi mo-
dellek épitésében. Az elss attorést a szobeagyazas (Mikolov és mtsai, 2013b,a)
mobdszere hozta meg, amely a szavakhoz sokdimenzids, folytonos vektort ren-
del. A szavak vektor-reprezentacioi egy szamantikai teret képeznek, amelyben a
hasonlo6 jelentésii szavak kozel allnak egyméshoz. A szovektorok a szemantikai
tarlamuk mellett szintaktikai tulajdonsagokat is megtanulnak. A modszer egyik
hatranya, hogy egy adott szoalak kiilonbozé jelentéseit is ugyanaz a vektor rep-
rezentalja. Erre adnak megoldast a kontexualis beagyazason alapulé modellek,
mint az ELMo (Peters és mtsai, 2018) vagy a BERT (Devlin és mtsai, 2019) és
annak szarmazékai (pédaul a RoBERTa (Liu és mtsai, 2019)), ahol a sz6vekto-
rok tiikrozik a szavak kornyezettdl fligg6en valtozo jelentését. A neuralis hélos
nyelvi modellek épitésének egy komoly korlatja az, hogy példaul a BERT modell
tanitasa rendkiviil nagy erdéforrast igényel adatokban és szdmitasi kapacitasban
is: az angol nyelvii BERT base tanitasa 4 Cloud TPU-n 4 napon keresztiil folyt.

Ezek korlatok enyhitésére a Google az idén kifejlesztette az ELECTRA mo-
dellt (Clark és mtsai, 2020), amely kis erdforassal (1 GPU), kevés id6 alatt be-
tanithato és hasonlé eredményeket lehet vele elérni, mint a hagyomanyos BERT
modellek. Végiil, de nem utolsé sorban, a betanitott modellek mérete is sokkal
kisebb, ami igen fontos a mai ,,mobilos” viladgban.



2. Kapcsol6dé irodalom

A BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformer) egy t6bb-
szintd, kétiranya Transformer enkoder (Vaswani és mtsai, 2017). A BERT mo-
dellt két nyelvmodellezési feladaton tanitjak els: szomaszkolas és kovetkez6 mon-
dat predikalas. A maszkolds soran betanité korpuszban szerepls szavak 15%-at
véletlenszertien lemaszkoljak, majd a feladat az, hogy rendszernek ki kell talalnia
a maszkolt szavakat. A mondat predikalas soran a modell két mondatot kap, a
feladat kitalalni, hogy a két mondat egymést kovets, vagy két véletlenszertien
kivalaszotott mondat-e. A szotar méretének korlatozasa érdekében a felszini szo-
alakokat statisztikai alapon részekre bontjak (wordpiece) tokenizal6é (Schuster
és Nakajima, 2012) segitségével. A BERT tanitasa utan az elStanitott modellt
finomhangoljak egy-egy adott célfeladatnak megfelelGen. A finomhangolas sorén
egy eldrecsatolt halozattal a BERT modellt tovabbtanitjak a megadott feladatra.

A BERT egyik el6énye, hogy nem csak angol nyelvre tanitottak be modelleket.
A Google betanitott két tobbnyelvii modellt!: kisbetiisitett és nem kisbettisitett.
A modellek tanitdsahoz kivalasztottak az elsé 104 nyelvet, amely a legnagyobb
Wikipédiaval rendelkezik. A egyes nyelvek Wikipédia mérete igen kiilonbozik, az
adat kozel 20%-4t teszi ki az angol Wikipédia, ezért normalizalassal kontrollaltak
a mintavételezést, hogy kikiiszoboljék ezt a problémat. Ezutan minden nyelvet,
hasonléan az angolhoz, tokenizaldsnak vetették ald, amelynek négy lépése volt:
kisbetsités, ékezetek eltavolitasa, irasjelek levalasztasa, whitespacek kezelése. A
nem Kkisbetiisitett modell tanitésa is ezeken a lépéseken esett at, a WordPiece
szotar segitségével kezelik a nem kisbettis és ékezetes szavakat. Természetesen a
magyar nyelv is egyike a modell altal lefedett 104 nyelvnek.

Magyar nyelvi 6néall6 BERT modellt elsének David Mark Nemeskey publi-
kalt (Nemeskey, 2020b) huBERT? néven. Harom huBERT modell késziilt:

— huBERT: Magyar Webkorpusz 2.0-n® tanitott BERT base

— huBERt Wikipedia cased: Magyar Wikipédidn tanitott nem kisbetisitett
BERT base

— huBERt Wikipedia lowercased: Magyar Wikipédidn tanitott kisbetisitett
BERT base

A Magyar Webkorpuszon el6tanitott huBERT state-of-the-art eredményeket
ért el névelemfelismerés és {6névi csoportok azonositasa feladatokban(Nemeskey,
2020a).

3. A ELECTRA

Az ELECTRA (Clark és mtsai, 2020) a GAN (Generative adversarial network) (Good-
fellow és mtsai, 2014) modszeren alapszik. A modszer alapja (lasd 1. 4bra), hogy

! https://github.com/google-research /bert /blob/master /multilingual.md
2 https://hlt.bme.hu/en/resources/hubert
3 https://hlt.bme.hu/en /resources/webcorpus2



két halozatot tanitanak be, egy generatort és egy diszkriminatort. A tanitas
sordn a generator véletlenszertien generédl vektor reprezentaciokat, amelyekbsl
kimenetet general. Majd mutatnak neki igazi kimenetet, ami alapjan javit a vé-
letlenszerd vektor generalason. Ily moédon, a tanitas végére a generdtor egyre
"okosabb" lesz és olyan kimenetet tud generalni, amely tényleg hasonlit az igazi
kimenetre. Ekozben a diszkriminatort arra tanitjak, hogy egy adott adatsorozat-
ra megmondja, hogy az igazi adatsor, vagy hamis adatsor. Ezt ugy érik el, hogy
adnak igazi adatsorokat a tanitokorpuszbol és olyan adatsorokat is, amelyeket a
generator allitott els. A BERT szomaszkolasi feladatatol eltéréen, itt nem azt
kell a rendszernek kitalalnia, hogy mi volt a lefedett eredeti sz6, hanem azt kell
eldontenie egy adott szoérdl, hogy eredeti vagy egy felcserélt szé-e? Ezt azonban
minden szorol meg kell allapitania, nem csak véletlenszerten kivalasztot 15%-nyi
szorol. A két halozat Ossze van kotve, igy a tanitas soran kolcsonosen erdsitik
egymast.

Az ELECTRA a GAN modszert alakitja at nyelvmodell tanitasara (lasd 1).
A kiilonbség a BERT modellhez képest, hogy itt a halozat nem a maszkolt szava-
kat probalja megjosolni, hanem a generator a maszkolt szavakra véletlenszertien
general szavakat, majd a diszkriminator csak azt tanulja meg, hogy a generator
altal adott szavak eredeti szavak, vagy véletlenszertien generalt szavak. Igy a ge-
nerator lassan megtanulja, hogy a maszkolt szavak helyére milyen szavak illenek,
mig a diszkriminator azt tanulja meg, hogy egy adott szévegbemenet szavai tény-
leg jok-e. A tanités utédn a generatort elvetik és csak a diszkriminatort tartjak
meg a finomhangolashoz.

sample
the —> [MASK] —> F-> the —> —> original
chef — chef —> chef — | —> original
cooked —> [MASK] —> c(;t?/g:iﬁ;o; L-> ate —> Dz%irérg-;-%it)or —> replaced
the — the — small MLM) the —> —> original
meal —> meal —> meal —> —> original

1. 4bra: ELECTRA model

A Google 3 kiilonb6z ELECTRA modellt fejlesztett ki:

— ELECTRA small: 12 réteg; rejtett réteg mérete: 256; 14M paraméter;
— ELECTRA base: 12 réteg; rejtett réteg mérete: 768; 110M paraméter;
— ELECTRA large: 24 réteg; rejtett réteg mérete: 1024; 335M paraméter;

Az ELECTRA small igényli a legkevesebb erdforrast, ezért kutatdsunkban
csak az ELECTRA small modellekkel kisérleteztiink.



4. Korpuszok

Az ELECTRA modellek tanitdsahoz harom kiilonb6z6 korpusszal kisérleteztiink.

— Magyar Wikipedia (wiki): 13.098.808 szegmens; 163.772.783 token;
— NYTI-BERT korpusz v1 (nyti): 283.099.534 szegmens; 3.993.873.992 token;
— NYTI-BERT korpusz + Magyar Wikipedia (merge)

A modell tanitdshoz hasznélt szotarméret: 64.000.

Az Gsszevethetség végett a finomhangolasokhoz ugyanazokat a korpuszo-
kat hasznaltuk, mint az emBERT (Nemeskey, 2020a) és a magyar Osszefoglalo
generalas (Yang és mtsai, 2020) kisérleti.

A névelemfelismerés (NER) finomhangolashoz a Szeged NER korpuszt (Szar-
vas és mtsai, 2006), a f6névi csoportok felismeréséhez (NP) a Szeged Treebank
2.0 (Csendes és mtsai, 2005) korpuszt, mig az extraktiv 6sszefoglalo generalashoz
(SUM) az online HVG (2012-2020) cikkek és hozzajuk tartozo leadeket hasznal-
tuk.

A korpuszok meéretei:

— NER (mondat): Tanito: 8.484; Validacio: 514; Teszt: 932
— NP (mondat): Tanito: 65.679; Validacio: 8.209; Teszt: 8.209
— SUM (cikk+lead): Tanito: 472.660; Validacio: 5.000; Teszt: 3.000;

5. Kisérletek

Az ELECTRA (Clark és mtsai, 2020) modellek tanitasahoz a Google altal imp-
lementalt kodot hasznaltuk?*. Az alabbi harom modellt tanitottuk:

— ELECTRA small wiki: Magyar wikipédian tanitott, koriilbeliil 5 nap alatt
futott le a tanitas.

— ELECTRA small nyti: NyTI v1 korpuszon tanitott, koriilbeliil 7 nap alatt
futott le a tanitas.

— ELECTRA small merge: NyTI v1 koprusz + Magyar Wikipedia korpuszon
tanitott, koriilbeliil 7 nap alatt futott le a tanitas.

Mindegyik modellt 1 darab GeForce RTX 2080 Ti tipusu videokartyan tani-
tottuk. A futasi id6t befolyasolja a szotarméret is, kisebb szdtarral gyorsithato.

A tanitashoz az alapértelmezett paramétereket (learning rate = 5e-4; weight
decay rate = 0.01; embedding size: 128; 1 millié tanitasi lépés;) hasznaltuk,
egyediil a batch méretet vettiik le 80-ra, mivel nagyobb értéken tullépte a CUDA
memoria méretét.

A modellek teszteléséhez harom kiilonbozd kisérletet végeztiink:

— Névelemfelismerés (NER)
— Maximaélis f6névi csoport felismerés (NP)
— Extraktiv dsszefoglalo generalas (SUM)

4 https://github.com/google-research /electra



A NER és az NP esetében a finomhangolast a Google altal fejlesztett kodot®
haszaltuk, az alabbi paraméterekkel: 4 epoch; learning rate = 0,001; weight decay
rate = 0,01.

Az extraktiv modellek tanitdsahoz a PreSumm® eszkézt hasznaltuk a meg-
adott alapértelmezett paraméterekkel.

A NER és NP modellek kiértékeléséhez az IOB alapu seqeval (Nakayama,
2018) meto6dust hasznaltuk.

Az extraktiv modellek kiértékeléséhez a ROUGE (Lin, 2004) fedés metrikat
hasznaltuk. A ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) egy
fedés alapt modszer, ami a gépi forditas soran hasznalt BLEU metrikan alapszik.
Maga a ROUGE t6bb almetodust is tartalmaz, melyek koziil a méréseinkhez a
ROUGE-1, ROUGE-2 és a ROUGE-L modszereket hasznaltuk. A ROUGE-1 egy
unigram, mig a ROUGE-2 egy bigram fedést szamol6 algoritmus. A ROUGE-L
a leghosszabb k6z6s szosorozatot vizsgalja bekezdés és mondat szinten.

6. Eredmények

Az 1. tablazatban lathato a NER és az NP kisérletek eredményei. Az ELECTRA,
a finomhangolés soran, a sulyok inicializaldshoz csonka normalis eloszlast hasz-
nal, ezért minden tanfitas, bar kicsi kiillonbséggel, de méas-mas teljesitményt ért
el. Ezért az eredményekben lathato egy atlag és a legjobb érték. Osszesen 10
mérés atlaga lathato. A finomhangoléas eredményét tovabbé befolyésolja a batch
size is, az eredményekben lathaté értékek 12-es batch méreten értiik el.

NER (%) NP (%)
multi-BERT 97,08 95,05
huBERT wiki 97,03 96,41
huBERT web 97.62 96,97
ELECTRA small wiki atlag 90,40 93,13
ELECTRA small wiki legjobb 91,32 94,14
ELECTRA small nyti atlag 90,13 94,18
ELECTRA small nyti legjobb 90,51 94,20
ELECTRA small merge atlag 91,56 93,64
ELECTRA small merge legjobb 96,86 93,75

1. tablazat. NER, NP kisérletek eredményei

Az 1. tablazatban lathato, hogy az ELECTRA small modellek egyik esetben
sem éri el a BERT modellek teljesitményét. Ez varhato is volt, hiszen az EL-
ECTRA small modellek kevesebb paraméterrel rendelkeznek. Azonban lathato
a NER esetében, hogy a legjobb esetben 96,86%-ot ért el, ami majdnem eléri a
BERT modellek teljesitményét, de ez egyszeri eset, a kezdeti silyok szerencsés

5 https://github.com/google-research/electra
6 https://github.com/nlpyang/PreSumm



inicializalasnak koszonhetSen. Az NP meérések esetében lathato, hogy legjobb
esetben az ELECTRA small merge modell csupan 2-3%-al marad csak el a ma-
gyar egynyelvii BERT modellektdl.

A 2. tablazatban lathato az extraktiv modellekkel valo kisérletek eredmé-
nyei. Ahogy vartuk, egyik ELECTRA small modell sem mulja feliill a huBERT
state-of-the-art teljesitményét. Ami érdekes viszont, hogy az ELECTRA small
modelljeink mind jobban teljesitenek, mint a huBERT wiki és a multi-BERT.

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
multi-BERT 48.58 20.12 39.42
huBERT wiki 48.86 20.45 39.60
huBERT 49.45 21.07 40.14
ELECTRA small wiki 49.02 20.52 39.74
ELECTRA small nyti 49.04 20.53 39.76
ELECTRA small merge 49.01 20.50 39.72

2. tablazat. Extraktiv 6sszefoglalé ROUGE fedés eredmények

Bar az esetek tobbségében nem milja feliill a hagyomanyos BERT modellek
értékeit, azonban figyelembe kell venniink azt, hogy az ELECTRA small model-
lek kevesebb paraméterrel ér el hasonldéan j6 eredményt, és tanitdsdhoz csupén
1 GPU elegendd és még nagy szotarral is koriilbeliil 7 nap alatt betanithato.
Tovabba, a felhasznalo szempontjabol is elényos az ELECTRA small modellek,
hiszen hasonlo teljesitmény mellett sokkal kisebb méretd modellekkel dolgozik,
ami igen fontos szempont.

7. Osszegzés

Kutatasunkban magyar nyelvii ELECTRA small modellekkel kisérleteziink. Az
ELECTRA modell legnagyobb elénye, hogy kis eréforrason, kevés idg alatt be-
tanithatd és ugyanakkor majdnem olyan magas eredményt lehet vele elérni mint
a hagyomanyos BERT modellekkel.

Kisérleteink sordan betanitottunk harom kiilonb6z6 ELECTRA small modellt.
A tanitasokhoz a Magyar Wikipédia és a Nyelvtudomanyi Intézet korpuszat
hasznaltuk fel. A modelljeinket leteszteltiik a magyar névelemfelimerés, fénévi
csoport felismerés és extrakiv Osszefogalald generalés feladatain.

Az eredmények igazoltak a szakirodalomra alapozott varakozéasainkat: mar az
ELECTRA small modul is megkdozeliti a stat-of-the-art eredményeket, s6t ext-
raktiv Osszefoglald generalas teriiletén feliillmulja a Magyar Wikipédian tanitott
huBERT modellt. A legnagyobb eredmény mégis az, hogy mindezeket az eredmé-
nyeket gy éri el, hogy 6sszesen 1 GPU-n tanitottuk az ELECTRA modelleket,
és a leggyorsabb esetben minddssze 5 nap elegendd volt a betanitésra (ez az id6
a szotarmeéret csokkentésével tovabb gyorsithatd). Tovabba, a felhasznaloé szem-
pontjabol is elényts az ELECTRA small modellek, hiszen hasonlo6 teljesitmény
mellett sokkal kisebb méretii modellekkel dolgozik, ami igen fontos szempont.



A tovabblépési lehetdségeink kozott szerepel az ELECTRA base illetve large
modellek val6 kisérletezés.
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