Formalis és program nyelvek elemzése gépi tanulési
modellekkel

Sisak Sandor

Bevezetés

Az 6nallo projekt célja gépi tanuldson alapulé modszerek vizsgalata formalis, illetve
programozasi nyelvek automatikus értelmezésére. A gépi tanulas hatékony eszkoz-
nek bizonyult természetes nyelvi feladatok megoldaséra, ezért hamar felmeriilt, hogy
programkodokon is alkalmazzak. A féléves munkamban a Stack Overflow-rol gytjtott,
felhasznalok altal irt valaszokban talédlhaté Python kédokon végeztem binéris klasszi-
fikaciot kiilonb6zé szempontok szerint.

Az adathalmaz, alapfeladat

Az adatok a Kaggle Python Questions from Stack Overflow adathalmazabol lettek
elgallitva [5]. A Stack Overflow forumon programozassal kapcsolatos kérdéseket tesznek
fol a felhasznalok, mas felhasznalok pedig valaszokat kiilldhetnek a feltett kérdésre. Az
adathalmaz 607000 Python programozassal kapcsolatos kérdést és ezekre adott 987000
valaszt tartalmaz. Minden kérdéshez tartoznak a felhasznalok altal meghatérozott
cimkék (pl. python-2.7, python-3.x) amelyek a keresést segitik.

A projekt keretein beliil elGallitottam egy modositott adathalmazt, amelyben a
véalaszokbol kinyert Python koéd és a valaszhoz tartozd kérdés cimkéi szerepeltek. A
modositott adathalmazon neuralis halot tanitottam arra, hogy a kodokat egy elGre
rogzitett cimke szerint klasszifikalja.

Az adatok elGkészitése

Csak azokat a valaszokat vettem figyelembe, amelyeknek legalabb egy gyakori cimkéje
volt a python cimkén kiviil. Utobbi cimke minden kérdés cimkéi kozott szerepelt, ezért
nem hordoz informéciot, igy a tovabbiakban figyelmen kiviil hagytam. Egy cimkét ak-
kor tekintettem gyakorinak, ha legalabb 1000 kiilénb6z6 kérdés cimkéi kozott szerepelt.
A kozel 17000 cimkébdl minddssze 207 volt gyakori (1. abra).
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1. abra. A cimkék gyakorisaga. (x,y) pont azt jeldli, hogy y kiilonb6z8 cimke van az
adathalmazban, amely pontosan x kiillonb6z6 kérdésnél szerepel.

A valaszok szovegébdl a regex konyvtar segitségével kinyerhetGek voltak a kodcella-
ként forméazott részek. Ezeket a kodrészleteket tovabb sztirtem az alapjan, hogy szin-
taktikailag helyesek voltak-e. Ha az ast konyvtar ast.parse parancsa nem hibaitizenettel
tért vissza a kodrészleten, akkor a kodrészletet szintaktikailag helyesnek tekintettem.
Természetesen azok a valaszok nem keriiltek a végsé adathalmazba, amelyekben nem
volt legalabb egy szintaktikailag helyes kodrészlet. A fenti adatfeldolgozas eredménye-
ként kapott adathalmazban mar csak 492000 adatpont szerepelt. Minden adatpont két
nemiires listabol allt, az egyik kodrészleteket, a masik pedig cimkéket tartalmazott.
A mérések sordn a kodrészlet-listdknak csak az elsé elemét vette figyelembe a modell.
Ezzel sok informéciot veszitek, de megkdnnyitem az implementaciot.

A modell felépitése

A projektben hasznalt mélytanulasi modell egy reprezentaciot elGallitd részbdl és egy
fejbsl all. A reprezentéaciohoz a modell el@szor tokenizélja, vagyis diszkrét (ebben
az esetben egészértéki) vektorra alakitja a kodrészleteket, majd atalakitja egy valos
vektor reprezentaciovia. Ezt a reprezentaciot nevezziik bedgyazasnak. A bedgyazas a
bemenet lényeges jellemzait irja le, egy megfelel6 beagyazas sokkal hatékonyabba teszi
az adatok tovabbi feldolgozéasit. A fej ezekbdl a jellemzdkbdl allitja el6 a kimenetet,
ami binaris klasszifikicio esetében egy kételemi valdszintiség vektor.

A reprezentaciés modellek betanitdsa nagyon szamitasigényes, ezért az elGtanitott
RoBERTa modellt hasznéaltam [4]. Ez a modell a BERT [1]| egy valtozata ami egy
transzformer-alapi modell [6]. A transzformer djitasa a korabbi modell-strukttrakhoz
képest a self-attention modul. Egy ilyen modul z1,...z, € RF bemenetet var és



Y1,...Yn € R kimenetet ad. A modul az inputokat 6sszehasonlitja, és stlyozott dssze-
geket allit el§ az alapjan, hogy melyik inputra érdemes tébb figyelmet forditani.

A self-attention modul a bemeneti vektorokbol elGszor linearis transzformacioval
harom-harom belsé vektor-reprezentéciot allit els: a kules, a query és az érték vektort.
Rendre: xg;, g4, Tvi. Tk; €s xg,; hossza megegyezik. Ezutan minden indexre ki-
szamol egy a; = x¢g,; - T ; értéket. Egyes transzformerek a;-t masként szamoljak, de

ugyanezekbdl a vektorokbol. A végsS attention score: al,...al = softmax(ai,...ay),
amelyeket az y; = Z;”Zl ajr ; kimenet stlyaiként hasznalunk. A modell paraméterei

a bels6 reprezentaciot elGallito lineéris transzformaciok paraméterei.

A RoBERTa természetes nyelvi korpuszon volt tanitva, ezért az &ltala létreho-
zott kod-beagyazas nem feladat specifikus, de barmilyen stringet elfogad bemenetként.
Masrészt nagyon erds modell, ezért jo viszonyitasi alapot fog jelenteni késGbbi méré-
sek értékeléséhez. Kisérleteimben a RoBERTa belsd silyai rogzitve voltak és csak a
fej tanult. A fej egy linearis stiri réteg volt, amelynek a kimenete két valds széam,
ami a pozitiv (a cimke illik a vizsgélt kodra) és negativ (a cimke nem illik a vizsgalt
kodra) osztéaly becsiilt valoszintisége. A végss kimenet azt irja le, hogy melyik valoszi-
niiséget itélte a modell nagyobbnak. A veszteségfiiggvény keresztentropia-veszteség, az
optimalizaciot Adam-mal végeztem |[3].

A modell értékelése

A beédgyazas elgallitasa (el6tanitott modellel is) lassa, szamitasigényes feladat, ezért
a féléves munkdmban a modellt csak az 6t leggyakoribb cimke szerinti klasszifikiciora
tanitottam. Egy adott cimke az adathalmaznak csak kis részében fordul eld, tehat
binéris klasszifikdcidé szempontjabol ferde az adathalmaz. A ferde adathalmazon ta-
nitott modellek teljesitménye gyengébb, igy a modell tanitédsa el6tt minden vizsgalt
cimkére specidlis tanitéadatot allitottam el6: a modell a teljes adathalmazbol minden
olyan adatpontot felhasznél, amely rendelkezik a cimkével, és véletlenszertien valaszt
a maradékbol még egyszer ugyanennyi adatpontot. Az igy kapott kiegyensilyozott
adathalmaz 80%-a tanitoadat, 10%-a tesztadat, 10%-a validacios adat, véletlenszertien
elosztva. A vizsgalt cimkéket, elfordulasuk szaméat és aranyat az adathalmazban, il-
letve a fenti modszerrel kapott cimke-specifikus tanitéadat méretét az alabbi tablazat
Osszesiti.

Cimke Ossz. eléfordulas | Elsfordulas arany | Tanitoadat mérete
django 55105 11,19% 88168
python-2.7 37313 7,58% 59701
python-3.x 33387 6,78% 53419
numpy 30759 6,25% 49214
pandas 28227 5,73% 45163

A teljesitményt a validéciés halmazon Fl-score mérte. A modell minden cimke
tanitéadatan 15 epochon keresztiil tanult. A django, numpy és pandas cimkék esetében
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2. abra. A tanitasi- és validacios veszteség alakulasa egy konnyen és egy nehezen
tanulhat6 cimkén 15 epoch alatt.
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3. dbra. Az Fl-score alakulasa 15 epoch alatt.

a modell viszonylag jol teljesitett: a veszteség csokkenésébdl latszik, hogy bar lassan,
de megtanulja az adatot, ugyanakkor az Fl-score ingadoz6 volt. A python-3.x és
python-2.7 cimkéken azonban gyenge volt a teljesitmény, mind a veszteségfiiggvény,
mind Fl-score tekintetében, minden bizonnyal azért, mert a Python verziok koézotti
kiilénbségek nehezebben azonosithatoak, mint a Python konyvtarak hasznalata (2. és
3. abra).



Kitekintés

A targy folytatasaban célul tiiztem ki a feladat kiterjesztését tobbcimkés klasszifikacio-
ra, hogy tizes, vagy akar szazas nagysagrendi cimkével tudjon parhuzamosan cimkézni
a modell. Ez a technikai megvalositason tul szamos problémét vet fol. Egyrészt tobb-
cimkés klasszifikicid soréan az egyes cimkékre kiilon-kiilon nagyon ferde adathalmazon
kell tanulnia a modellnek. Masrészt néhény cimkétdl eltekintve a cimkékre az adatban
kevesebb mint 10000 példakod all rendelkezésre, igy vagy tobb adatra van sziikség,
vagy olyan modellt kell konstrualni, ami kevés adatbol is jol tud altalanositani. Utobbi
a feladat komplexitédsa miatt nehezen megvalosithato.

A tovabbi adatgytijtés azért is elényos lehet, mert utat nyit a meglévs adatok szigo-
rubb sziirésének. A Stack Overflow valaszokban a felhasznalok sokszor egyetlen fligg-
vény nevét is kodcellaként forméazzak, ezekbdl a kodrészletekbdl a modell nagyon kevés
informéaciohoz jut, viszont hossz alapjan konnyen sztirhetéek. Az eredeti adathalma-
zon rogzitve van a valaszok pontszama is (mas felhasznalok értékelhetik a valaszokat),
amely alapjan tovabb sztirhet§ az adat, hiszen feltehetd, hogy a pontszam és a vélasz-
hoz tartoz6 kodrészletek mindsége kozott van korrelacio.

A modellt jelenleg az adatpontok kodrészlet-listdinak csak egyetlen elemén tanitom,
ezzel sok informaciét veszitve. Erdsebb lenne egy olyan modell, ami az adatpontokhoz
tartozo Osszes kodrészletet fel tudja dolgozni. A modell most elGtanitott RoBERTa to-
kenizéciot és beagyazéast hasznal. Mint azt a beszdmol6 kordbban emliti, a RoOBERTa
természetes nyelvi modell, igy feltehetGleg a tokenizacid és a beagyazas nem a legmegfe-
lelébb programozasi nyelvi feladatokhoz. A bedgyazés tanitasahoz sokkal nagyobb erd-
forrasokra van sziikség, igy a reprezentaciot tovabbra is elGtanitott modellekkel fogom
elgallitani, de itt is van lehetGség a teljesitmény javitasara: fejleszthetek sajat tokeni-
zaciot, vagy kiegészithetem a jelenlegit, hogy tobb relevans informéciot hordozzanak a
tokenek. Tovabba Osszehasonlithatom a RoBERTAt mas eltanitott modellekkel, mint
a CodeBERT és a GraphCodeBERT |[2]. A jobb beagyazasok okot adnak Gsszetettebb
fej tanitasara, tovabb javitva a modellt.
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