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1. Bevezetés

A természetes nyelvi modellek (NLP) esetén jelentés fordulépontot jelentettek, ami-
kor megjelentek a szemantikailag is j6 szobedgyazasok egy vektortérbe. Kidertilt,
hogy egy j6 beagyazas szamos feladatnal nagyon hasznos, mint példaul forditasnal
vagy szentiment elemzésnél, amire az eredeti rendszer nem volt tanitva. A beagya-
zasok mogotti otlet igazan egyszerli: egy szo jelentését jol reprezentalja az, hogy ter-
mészetes szovegben milyen szavak veszik 6t koriil. Vitathatatlan, hogy a szavak és
mondatok megfelel reprezentaciéjuk kulcsfontossagiak a mai nyelvi modellekben.
A matematikai érvelés soran szamos mélytanulasi rendszert hasznalnak, ahol a beta-
nitott modellekben implicit létrehozzak a matematikai objektumok beagyazasat. A
gyakorlatban nincs azonban bizonyiték arra, hogy ezek a beagyazasok jok lennének
a matematika szemantikajahoz. Azt sejtjiik, hogy a nem megfelelé beagyazasok a
tételbizonyito rendszerek egy szilik keresztmetszete lehet, emiatt igyekeztiink jobban
megérteni, hogy hogyan lehet egy jo beagyazast kapni matematikai objektumokon.

Az irodalomban tobb hasonlé kutatas készilt mar e téren, példaul a graf ne-
uralis halékat (GNN) régéta kiilonosen alkalmasnak taldljdk matematikai képletek
reprezentélasara, sikerrel is alkalmaztak tételbizonyitéasi rendszerekben [3], viszont
altalaban a latens tér struktuarajardl nincs igazan elemzés. A kutasunk elsésorban
a latens tér megértésére osszpontosult szemben a modell teljesitményével kiilonféle
feladatokon.
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2. Nyelvi modellek

A kovetkezékben két algoritmust (Word2Vec [2] és BERT [1]) néziink meg vazla-

tosan. A legkisebb egységek természetes nyelvi szévegek esetén a tokenek, melyek

altalaban a szavakat reprezentalnak. A nyelvi modellek bemenetként kapnak egy

szotart (a tokenek halmazét), illetve egy szoveget (tokenek egy sorozatdt), majd

kimenetként pedig a szétar minden eleméhez rendelnek egy n dimenzids vektort.

2.1. Word2Vec

Két valtozata is van az algoritmusnak: CBOW és Skip-Gram. Az el6bbiben a tanitas

soran a modell végigmegy minden mondaton és minden széra megprobalja megjo-

solni, hogy a kornyezetének fliggvényében milyen sz6 allhat ott. Az utébbi viszont

pont forditva csindlja, a sz6 ismeretében prébalja meg kitalalni a kornyezetet.
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2.2. BERT

A BERT nyelvi modell az tigynevezett transformereken [4] alapul, melyek a szoveg

szavai kozott 1évé kontextualis kapcesolatokat tanuljak meg. A BERT ahelyett, hogy

a kovetkezo szot prediktalnd, az egyik stratégiaja a kovetkezo:
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Véletlensziiren kivalasztja a tokenek 15%-at, aminek a 80%-at kicseréli egy spe-
cidlis [MASK] tokenre, 10%-at kicseréli egy véletlenszert tokenre, a maradék 10%-at
pedig valtozatlanul hagyja.

A BERT el6nye, hogy amellett, hogy bedgyazza a tokeneket (azaz minden token-
hez hozzérendel egy n dimenzids vektort), egy tetszéleges tokensorozathoz is hozza

tud rendelni egy vektort.

3. Munkank

3.1. Adathalmaz

Els6 1épésként olyan aritmetikai formulakkal kezdtiink, melyek nem tartalmaztak
valtozokat. A struktirdjuk a kovetkezdképp nézett ki: <exp> <rel> <exp>, ahol
<exp> tizes szdmrendszerbeli szamjegyekbdl és az {+, —,*, /} operatorokbdl Allt,
a rel pedig az egyenl6tlenségeket szimbolizdlta {=, <,>}. Egy kifejezés az alabbi

moédon nézett ki:
((383 +269)/((1+1) = (642 —641))) = ((571/(391/391)) + 81)

[lyen médon készitettiink kiilonféle adathalmazokat, altalaban 100.000 sorral
(kifejezéssel), majd ezen adathalmazokon tanitottuk be a Word2Vec, illetve BERT
modelleket. Nevezziik azt az adathalmazt, amikor <rel> kizarélag a {=} operatorbdl
all tgy, hogy normal, mig ha {=, <, >} operatorokbdl, akkor relation.

Mindkét esetben egy tokennek egy karakter fog megfeleleni, azaz a tokenek a
tizes szamrendszerbeli szamok, négy miveletjel, zardjelek, relaciok, illetve néhany a
BERT-hez sziikséges beépitett token (pl. [MASK], [UNK] stb.)

Készitettiink tovabba olyan adathalmazt is, amelyben a kiilonbo6z6 helyi értékek
szamjegyeit kilonbozoképp jeloltiik: az egyes, tizes és szdzas helyiértékii szamok
mogé beszirtunk egy C, B, és A betit. Igy példdul a fenti kifejezés a kovetkezére

modosul:

((3A8B3C + 246 BIC)/((1C % 1C) * (6A4B2C — 6AAB1C))) =
((FATB1C/(3A9B1C/3A9B1C)) + 8B1C)

Ezt az adathalmazt nevezziik abc-nek. A tokenek itt annyiban véaltoznak, hogy az
0,1,...,9 tiz token helyett 0A,0B8,0C,1A,1B,1C,...,9A,9B,9C harminc tokent

hasznalunk.
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3.2. Eredmények

Szamos kisérletet elvégeztiink a kapott bedgyazdsokon. A tanitas utan minden to-
kenre kaptunk egy-egy vektort. Amikor ezen vektorokat abrazoljuk, akkor mindig
fokomponens analizist hajtunk végre a vektorokon, majd a végeredményként kapott
vektor elsé két koordinatajat abrazoljuk a sikon.

Egyik legérdekesebb eredmény, hogy a mormal adathalmazon a szamjegyek a
BERT esetén nagyjabdl egy vonalban helyezkednek el a 0 kivételével, mind a sta-
tikus, mind a dinamikus beagyazas esetén, ahogy az a 2. abran is lathat6. Hasonlo
valamelyest megfigyelheté a Word2Vec esetén is, ahol szintén nagyjabdl egy gorbe

mentén helyezkednek el a szamok, lasd 3. abra.
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Erdekesség azonban, hogy ugyanez a relation adathalmazon nem figyelhetd meg.

Amennyiben t6bb szamjegyet irunk egymas mellé, akkor az figyelheté meg, hogy
a 110 lényegesen kozelebb helyezkedik el a 120-hoz, mint a 109-hez, lasd 4. abra.
Tovabba ha a miiveleteket is figyelembe vessziik, akkor azt latjuk, hogy a modell
nem volt képes a kommutativitas megtanulasara, ugyanis a 101+ 109 és a 109+ 101
nem egy helyre kertiltek, lasd 5. dbra.

Ha az abc adathalmazon tanitjuk a modelleket, akkor (az elvarasokkal megegyez-
ve) jol észrevehetd, hogy az A, B, C helyiértékek egyértelmiien harom kiilénb6z8
blokkban helyezkednek el. Felmeriilhet a kérdés, hogy ha az XA, XB, XC vekto-
rokat atlagolom (1 < X < 9), akkor vajon ugyanazokat a vektorokat kapom-e,
mint normal megfelel6 vektorai, legalabbis elforgatas erejéig. Azaz létezik-e A méat-
rix, hogy My A =~ Myormar, @hol My, a relation tokenjein értelmezett vektorokon
vett atlagolas utani matrixot jeloli, melynek mérete megegyezik az M, prma mat-

rix méretével, amely pedig a normal tokenjein értelmezett vektorok matrixat jeloli.
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4. 4bra. BERT dinamukis bedgyazésa 5. dabra. BERT dinamikus beagyazasa:

100-t61 199-ig szdmok Osszeadéasa

Az eredmények vegyesek voltak, az Osszes vektorra egyszerre nem lehetett ilyen A

matrixot talalni, de a tokenek egy bizonyos részhalmazara viszont lehetett.
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