Formalis és program nyelvek elemzése gépi tanulési
modellekkel

Sisak Sandor

Bevezetés

Az 6nallo projekt célja gépi tanulason alapulé modszerek vizsgalata Python kodok auto-
matikus értelmezésére. A gépi tanulas hatékony eszkdznek bizonyult természetes nyelvi
feladatok megoldasara, ezért hamar felmeriilt, hogy programkédokon is alkalmazzak.
A féléves munkédmban a Stack Overflow-rol az el6zs félévben kinyert, felhasznalok altal
irt valaszokban talalhat6 Python kédokon végeztem tébbcimkés klasszifikaciot.

Adathalmaz

Az adatok a Kaggle Python Questions from Stack Overflow adathalmazabdl lettek
elgallitva [8]. A Stack Overflow forumon programozassal kapcsolatos kérdéseket tesznek
fol a felhasznalok, mas felhasznélok 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 meghatéarozott
cimkék (pl. python-2.7, python-3.x), amelyek a keresést segitik.

Az el6z6 félév soran elGallitottam egy modositott adathalmazt, amelyben a vala-
szokbol kinyert Python kod és a valaszhoz tartozo kérdés cimkéi szerepeltek. A modo-
sitott adathalmazon neuralis halot tanitottam arra, hogy koédokhoz cimkéket rendeljen.

Adatsziirés

Az adatok ko6zott sok kodrészlet tul rovid volt, példaul sokszor egy-egy fliggvény ne-
vét is 6nallo kodcellaként forméaztak Stackoverflow-n. Mivel az ilyen kodrészletek nem
szolgélnak elég kontextussal, a modell nem tud tanulni beléliik vagy prediktéalni rajtuk,
tehéat a kodokat hossz szerint is sziirni kell. A karaktersorozat hossza helyett azonban
a tokenizalt kodrészlet hosszat vettem figyelembe: csak azok a kodrészletek keriiltek az
adathalmazba, amelyek tokenizalva legalabb 10 elem hosszisaguak voltak. A tokenek
szama jobban megragadja a kodrészletek tényleges informaciotartalmat, mint a ka-
rakterek szama. A CodeBERTa-small modell tokenizaciojat hasznaltam, ezt a modell
fejezetben targyalom. ElSfordult, hogy egy valaszban tébb kodrészlet is volt, ekkor az
adathalmazba mindig a leghosszabb keriilt.
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Az el6z6 féléves munkammal ellentétben az adatok sziirésén szigoritottam: a tobb-
cimkeés klasszifikaciot csak a 32 leggyakoribb cimkére végeztem, ezek mindegyike leg-
alabb 5000 adatpontnal szerepelt. Az adathalmazban a cimkék hatvanyeloszlast mu-
tatnak. A 32 leggyakoribb cimke strtisége kozott is 1ényeges kiilonbségek vannak, és
az egyes cimkék csak az adathalmaz kis hanyadan jelentek meg. A sztirt adathalmaz
348000 adatpontot tartalmaz, ennek tizede a validaciés halmaz, tizede teszthalmaz, a
maradék pedig tanitéadat.

A tanitéadat kiegyensilyozasa
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1. dbra. A cimkék gyakorisiga (a sztretlen adathalmazon). (z,y) pont azt jeloli,
hogy y kiilonb6z6 cimke van az adathalmazban, amely pontosan x kiilonb6z6 kérdésnél
szerepel.

Ismert, hogy a ferde adathalmazon tanitott modellek gyengébben teljesitenek, mint
a kiegyensilyozott adathalmazon tanitottak, ezért oversampling vagy undersampling
segitségével modositani kell az adathalmazt, hogy minden cimke kdzel azonos arany-
ban szerepeljen. Mivel a rendelkezésre all6 adatban kevés volt a példak szama a feladat
Osszetettségéhez képest, az oversampling mellett dontottem. Ez tobbeimkés klasszifi-
kécio esetében nem trividlis feladat, hiszen ha az adat egyes cimkékhez tartozo részhal-
mazai nem diszjunktak, az oversampling soran mas cimkék gyakorisaga is megvaltozik.

Az adatok kiegyensilyozasara két modszert alkalmaztam, a naiv megkozelitést és
a konvex optimalizalast. A naiv megkozelités a klasszikus oversampling. Minden 14
cimkére elGallitom az adatoknak azt a H; részhalmazat, amely hordozza az i cimkét.
Legyen

N = max{|H;| : j cimke}

N—|Hz'|J N = (ki + 1) Hi

0 | H;|

Vi cimkére : k; = L
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Minden H; részhalmazban k;-szer duplikdlom az adatpontokat. Ezt kovetGen még egy-
szer iteradlok H;-n, minden adatpontot p; valoszintiséggel duplikalva. Ha H; halmazok
diszjunktak lennének, az eljaras végére minden cimke varhatéan ugyanannyiszor sze-
repelne.

A masik megkozelitésben az adathalmazt konvex optimalizélas segitségével egyen-
silyozom ki. Minden adatponthoz felveszek egy x; valtozot, amely azt jeloli, hogy
hanyszor kell duplikalni az i-edik adatpontot. Természetesen jobb eredményt kapnank,
ha a feladatot eleve egészértéki problémaként oldanank meg, ez azonban til nagy szé-
mitasi kapacitést igényel. Az x; valtozokra x vektorként tekinthetiink. Megoldjuk a
kovetkezd \ paramétert feladatot:

r>1
1-|Mz— N|+ X max(r) — min

Ahol M € R3**IPwainl - M(i,5) = 1 ha a j. adatponton szerepel az i cimke,
M(i,j) = 0 egyébként. Tovabba N a csupa N vektor, 1 pedig a csupa 1 vektor.
(Nyilvan mindenhol olyan hosszal, hogy a miiveletek értelmezve legyenek.) Az x* opti-
mumot egészekre kerekitjiik, majd a tanitbadat minden elemét annyiszor duplikéljuk,
amennyi az igy kapott xy vektor neki megfelel§ eleme. A regularizaciés paraméter,
aminek novelésével el tudjuk keriilni, hogy a kapott adathalmazban kis szamu példa
sokszazszor szerepeljen. Ez azért nem kivanatos, mert ekkor a modell tiltanul ezeken a
példakon, és nem lesz képes altalanositani. Végiil a A = 1000 és A = 10000 paraméter
melletti megoldésokat hasznaltam. A = 1000 esetén egy-egy adatpont legfeljebb 18-szor
szerepelt a modositott adathalmazban, A = 10000 esetén legfeljebb 12-szer. Az opti-
malizaléasi feladat megoldasara a CVXOPT Python csomag GNU Linear Programming
Kit (GLPK) solverét hasznaltam.

Az eredeti tanitoadat 278000, a naivan kiegyenstulyozott 1130000, a konvex optima-
lizalassal kiegyensulyozottak pedig rendre 836000 és 850000 adatpontot tartalmaztak.

Modell

A modell egy CodeBERTa-small encoderbdl [1] (valamint az ehhez tartozo BPE tokeni-
z&ciobol) és egy fejbdl allt. A BPE, vagyis byte pair encoding soran iterativan alakitjak
ki a tokenizacio szotarat: kezdetben csak onallo karakterek vannak benne, egy nagy
méretii korpusz segitségével unsupervised moédon épitik fel a szétar maradékat. Az ite-
raci6 minden lépésében megkeresik a leggyakoribb olyan karaktersorozatot, ami elGall
a pillanatnyi szotar két szavanak konkatenacidjaként, és hozzaadjék a szotarhoz. Ha a
szOotar mérete elér egy el6re rogzitett paramétert, az algoritmus leall és a tokenizaciot
végzl szotarat véglegesitik.

A CodeBERTa-small egy RoBERTéhoz hasonlé modell 6], de mivel csak 6 transz-
former modult [9] hasznal, kevesebb paramétere van és kisebb a szamitésigénye. A
RoBERTa architekturaja megegyezik a BERT-ével [2], de a két modellt tanitdsa nem
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2. abra. Az egyes cimkék el6fordulasainak szama az eredeti, a naivan kiegyensiilyozott
és a konvex optimalizalassal kiegyensilyozott adaton.

ugyanolyan modszerekkel zajlott. A CodeBERTat a CodeSearchNet adathalmazon
tanitottak [3], tehat természetes nyelvi szovegek mellett forraskodok beagyazéasat is
tanulta, igy informativabb reprezentaciokat allit el6 a vizsgalt Python kédokhoz, mint
az el6zd félévben hasznalt RoBERTa.

A fej egy dropout réteg és egy siri réteg, ami a CodeBERTa-small éltal elGéllitott
reprezentaciokat klasszifikalja. A dropout rétegre azért van sziikség, mert az oversamp-
ling miatt regularizaci6 nélkiil sok adaton tultanulna a fej.

A veszteségfiiggvény a valoszintiségek és a cimkéket leir {0, 1}3%-beli vektorok ko-
zOtti bindaris keresztentropia volt. A modell paramétereit AdamW algoritmussal |7]
optimalizaltam. Az AdamW az Adam algoritmus [4] egy valtozata, ami, lehetGséget ad
weight decay hasznalatéara [5]. Az AdamW-t a learning rate kivételével a Pytorch alap-
értelmezett paramétereivel hivtam meg: learning rate = 5-1075, 3; = 0.9, 8, = 0.999,
e = 1078, weight decay = 0.01. Az el6z6 féléves munkammal ellentétben a reprezenta-
ciot elgallitd transzformer paraméterei nem voltak rogzitve, tehat a reprezentéciot is
a megoldando feladatra hangoltam. A modell pontossagat a validacidés halmazon F1-
scoreban mértem, amit cimkénként kiilon szdmoltam. A batchméret minden kisérlet
soran 16 volt. A modellt a Pytorch csomag segitségével implementaltam.

Kisérletek

A modellt 6t epochon keresztiil tanitottam a kiilénb6z6 adathalmazokon, minden epoch
végén elmentve a modell pillanatnyi paramétereit. A cimkék tobbségén rosszul teljesi-



tett a modell, ami nem meglepd, hiszen varhato volt hogy az adat nem elégséges ilyen
komplex feladatok tanitasara. Ezt mutatja be a 3. &bra: a legtobb cimke esetében a

gyenge teljesitmény szorosan Osszefligg a kevés tanitoadattal.
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Adatpontok szama

3. abra. A kiilonbozd cimkéken elért legjobb Fl-score a cimkéhez rendelkezésre allo
(kezdeti) adat fliggvényében. Az = tengely logaritmikusan skalazott.

A tanulast még jobban megneheziti, hogy tobb cimkén kell egyszerre klasszifikél-
ni, és minden adatponton csak két-harom cimke szerepel. Hogy képet kapjak arrol,
mennyivel neheziti meg az tobbcimkés klasszifikacié a tanulast, minden cimkére tani-
tottam egy binaris klasszifikitort is. Ennek az architektturaja a klasszifikicios rétegtsl
eltekintve megegyezik a tobbcimkés modellével, és a teljesitménye segit kontextusba
helyezni a tobbcimkés klasszifikitor eredményeit. A 32 cimke 32 binaris klasszifikato-
rat a kezdeti adathalmazon tanitottam, mindegyiket csak egy-egy epochig. A binaris és
a tobbcimkés klasszifikacioval elért legjobb eredményeket az 2. tablazat foglalja Ossze.

Erdemes megjegyezni, hogy a nagy mennyiségii adat sem garantalja a jo teljesit-
ményt. Az arrays, python-2.7 és python-3.x cimkéken gyenge eredmények sziilettek,
annak ellenére hogy a leggyakoribb cimkék kozott voltak. A numpy, pandas és django
cimkéken viszont a tobbcimkés klasszifikacioval elért F1l-score megkozelitette a binaris
klasszifikator teljesitményét.

A legtobb gépi tanulésos feladatnal trivialis, hogy azokkal a paraméterekkel kell vég-
legesiteni a modellt, amelyekkel a legjobb teljesitményt mérjiik a validaciés halmazon.



Itt azonban azt tapasztaltam, hogy a kiilonb6z6 cimkéken mért Fl-score kiilonbozé
epochban tetézik nem csak az eredeti, de a kiegyenstlyozott tanitéadatokon is. Miu-
tan egy cimkén tetézik a teljesitmény, az ezt kovet§ epochokban jellemzGen csokken az
Fl-score tultanulas miatt. Az 1. tablazatban Osszesitem hogy egy-egy epochban hany
cimkének tetézott az Fl-scoreja.

’ H 1. epoch \ 2. epoch \ 3. epoch \ 4. epoch \ 5. epoch ‘

kezdeti 3 5 9 5 10
naiv 19 4 ) 2 2
kvzx. opt. 1 12 ) 3 7 5
kvz. opt. 2 18 3 7 2 2

1. tablazat. Egy-egy epochban hany kiilonb6z6 cimkének tetézott az Fl-scoreja, adat-
halmazokra lebontva.

A legjobb Fl-score értékek a varakozasaimmal ellentétben féleg a kezdeti adathal-
mazon sziilettek. Ennek az lehet az oka, hogy a tobbi adathalmaz méretébsl adoddan
egy cimke tultanulhat a modell paramétereinek epochonkénti mentése kozott. (A kez-
deti adathalmaznél hdrom-négyszer tébb adatpont van a modositott adathalmazokban
és sok adatpont tiznél tobbszor szerepel benniik.) A kezdeti adathalmazon azonban
a modell teljesitménye nagyon eltéré epochokban tet6zott a kiillonbo6z6 cimkéken, igy
nehéz egy minden cimkén elfogadhatd eredményt nyijtdé paraméterezést talalni. A
kezdeti adathalmaz esetében tiz kiilonb6z6 cimkén is az 6tédik epochban tet6zott az
Fl-score. Feltételeztem hogy ez azért van, mert ekkor még sok cimkére alultanitott a
modell, és az Fl-score tényleges tet6zése késébbi epochokban kovetkezne be. Tovabb-
tanitva a modellt viszont azt tapasztaltam, hogy a cimkék Fl-scoreja inkdbb stagnél
vagy csokken a 6. és 7. epochban.

A modellek értékelése

A validéacios halmazon mért eredmények alapjan a teszthalmazon mar csak a legigére-
tesebb paraméterezéseket probaltam ki. A naiv és a konvex optimalizélassal kiegyen-
silyozott adathalmazon tanult modellek kézott ez a paraméterezés egyértelmiien az 1.
epoch végén mentett stulyozas volt. A kezdeti adathalmazon tanitott modellnek a 3. és
5. epoch utani silyozasat is teszteltem. FEzeknek a teszteknek az eredményeit Gsszesiti
a 3. tablazat.

A micro és macro Fl-score alapjan a kezdeti modell 5. epoch utani silyozasa bizo-
nyult a legjobbnak, holott a 3. epoch utani stulyozas 11 kiilénb6z6 cimkén is a legjobb
teljesitményt nyujtotta. A konvex optimalizalassal kiegyensilyozott adathalmazokon
jellemzGen gyengébb eredmények sziilettek, az elsd ilyen modell elhanyagolhatoé elénnyel
érte el a legjobb teljesitményt 4 cimkén, a mésodik pedig csak olyan cimkéken tudott
jelentGs javulast elérni, amelyeken 0.15 alatt volt az Fl-score.



Kitekintés

Bar a targy nem folytatodik, sokféle modszerrel lehetne kisérletet tenni a modell telje-
sitményének javitasara és sok kérdésem meriilt fol az eredményekkel kapcsolatban. Az
utolso fejezetben ezekre szeretnék kitérni.

A gyenge teljesitmény elssorban annak tudhato be, hogy kis szami és gyenge ming-
ségl adattal dolgoztam. A forraskddot feldolgozo halok tanitasahoz nagy mennyiségii
adat kell, 6sszehasonlitasként a modell alapjaul szolgdl6 CodeBERTa-small a CodeSe-
archNet adatbazison tanult. A CodeSearchNet adatbazis 8.8 milli6 adatpontot szamlal,
ezeknek haromnegyede csak kod, a maradék bimoddlis adat, vagyis kodot és természetes
nyelvet is tartalmaz. Tovabba a CodeSearchNet adatpontjai teljes fiiggvények, szem-
ben az altalam hasznalt kodrészletekkel, amelyeknek a kontextusa sokszor a felhasznalo
altal irt komment természetes nyelvi részébdl deriil ki. Ezt igyekeztem kikiiszobolni az
adatok tokenizalt hossza alapjan torténd sziréssel.

A kisérleteim soran az AdamW hiperparamétereit nem probaltam optimalizalni.
A feladatot az nehezitette meg, hogy egyes cimkéken tultanultak a modellek, amig a
tobbi cimke még alultanult. A tultanulas megfelels regularizacioval mérsékelhets, tehat
els6sorban a weight decay és a dropout valészintiség a két paraméter, amire érdemes
lett volna figyelmet forditani.

Problémat jelenthet az alacsony batchméret is. A batchméret novelése nem csak
azt szolgélja, hogy parhuzamos szamitasok segitségével gyorsabban tudjuk tanitani a
modellt, de a konvergencia sebességére is hatassal van. Példaul a RoBERTa a BERT-
tel azonos architechtiraja ellenére jobban teljesit a BERT-nél, ennek egyik okaul a [6]
cikk szerz6i a nagyobb batchméretet jelolik meg. Ok a RoBERTa tanitésa soran 256
méretd batchekkel dolgoztak, a sajat modellem batcheiben csak 16 adatpont volt.

Nem vilagos az sem, hogy miért a legjobban kiegyensilyozott adathalmazokon szii-
lettek a leggyengébb eredmények. A ritkdbb cimkék strt ismétlése kikiiszonolhette
volna azt a probléméat, hogy a kiilonb6z6 cimkék kiilonb6z6 epoch végére tanulnak be.
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’ H kezdeti ‘ naiv ‘ kvx. opt. 1 ‘ kvx. opt. 2 ‘ bin. klassz.

arrays 0.112 | 0.188 0.136 0.093 0.489
beautifulsoup 0.195 | 0.181 0.191 0.187 0.589
class 0.109 0.14 0.147 0.132 0.539

csv 0.272 | 0.271 0.264 0.276 0.621
dictionary 0.45 0.44 0.434 0.432 0.702
django 0.763 | 0.749 0.75 0.753 0.867
django-models 0.031 | 0.088 0.052 0.042 0.496
flask 0.18 | 0.175 0.173 0.172 0.57
google-app-engine || 0.165 | 0.162 0.161 0.158 0.571
html 0.067 | 0.088 0.07 0.079 0.495
javascript 0.062 | 0.078 0.057 0.085 0.524
json 0.191 | 0.207 0.177 0.181 0.583
linux 0.087 | 0.074 0.066 0.079 0.515

list 0.516 | 0.495 0.51 0.491 0.702
matplotlib 0.409 | 0.405 0.405 0.405 0.697
multithreading 0.126 | 0.119 0.117 0.118 0.551
mysql 0.124 | 0.127 0.126 0.13 0.552
numpy 0.557 | 0.549 0.538 0.547 0.755
0SX 0.056 | 0.059 0.064 0.065 0.521
pandas 0.674 | 0.668 0.671 0.673 0.832
pygame 0.127 | 0.122 0.128 0.126 0.558
pyqt 0.123 | 0.123 0.122 0.12 0.558
python-2.7 0.145 | 0.184 0.153 0.137 0.482
python-3.x 0.217 | 0.224 0.215 0.19 0.541
regex 0.479 | 0.462 0.467 0.462 0.706
scipy 0.103 | 0.119 0.095 0.131 0.534
selenium 0.15 0.15 0.149 0.148 0.573
sqlalchemy 0.163 | 0.164 0.164 0.166 0.579
string 0.257 | 0.275 0.28 0.269 0.574
tkinter 0.281 | 0.276 0.278 0.277 0.637
windows 0.058 | 0.067 0.059 0.061 0.521
xml 0.153 | 0.152 0.159 0.159 0.573

2. tablazat. Az egyes cimkéken elért legjobb Fl-score a validacios halmazon. A cimkén
legjobban teljesité modell Fl-scoreja félk6vérrel van kiemelve. Az utols6 oszlop a
cimke-specifikus binéris klasszifikator altal elért Fl-score.



| | kezdeti (3) | kezdeti (5) | naiv | kvx. opt. 1 [ kvx. opt. 2 |

arrays 0.105 0.103 0.164 0.114 0.058
beautifulsoup 0.178 0.18 0.185 0.197 0.191
class 0.091 0.109 0.148 0.157 0.146
csv 0.256 0.246 0.25 0.228 0.268
dictionary 0.431 0.436 0.432 0.406 0.438
django 0.75 0.746 0.73 0.729 0.732
django-models 0.001 0.029 0.083 0.018 0.042
flask 0.178 0.189 0.188 0.175 0.174
google-app-engine 0.151 0.148 0.138 0.147 0.149
html 0.056 0.06 0.085 0.05 0.083
javascript 0.059 0.064 0.079 0.058 0.094
json 0.176 0.179 0.192 0.159 0.16
linux 0.083 0.072 0.072 0.045 0.078
list 0.493 0.512 0.387 0.411 0.464
matplotlib 0.38 0.37 0.378 0.361 0.38
multithreading 0.123 0.109 0.117 0.116 0.116
mysql 0.128 0.119 0.13 0.121 0.13
numpy 0.533 0.523 0.484 0.487 0.479
0SX 0.046 0.047 0.055 0.062 0.065
pandas 0.668 0.666 0.655 0.661 0.657
pygame 0.132 0.133 0.131 0.137 0.127
pyqt 0.131 0.125 0.13 0.13 0.126
python-2.7 0.057 0.149 0.043 0.018 0.024
python-3.x 0.191 0.21 0.159 0.087 0.104
regex 0.493 0.473 0.439 0.473 0.451
scipy 0.076 0.1 0.112 0.093 0.127
selenium 0.149 0.151 0.141 0.147 0.15
sqlalchemy 0.151 0.155 0.148 0.151 0.152
string 0.244 0.253 0.28 0.282 0.258
tkinter 0.279 0.278 0.276 0.269 0.274
windows 0.05 0.054 0.059 0.049 0.058
xml 0.171 0.17 0.171 0.162 0.169
Macro F1 0.219 0.224 0.22 0.209 0.216
Micro F1 0.347 0.356 0.331 0.321 0.328

3. tablazat. A kiilonbo6z6 paraméterezések melletti eredmények a teszthalmazon. A
cimkéken elért legjobb Fl-score félkovérrel van kiemelve.
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