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1. Motivacio és célkitiizés

Ahogy a mesterséges intelligencia egyre szélesebb korben elterjed, természetes igényként
jelenik meg az interpretalhatosag (interpretability) és indokolhatosag (explainability).
Nem csak az szamit, hogy mi lett az eredmény, hanem az is, hogy a modell mi alapjan
hozta meg a dontést.

Az utobbi években a képi és szoveges adatok feldolgozasaban a Transformer |13]
architekturak érték el a state-of-the-art eredményeket. Ezek a modellek az tgynevezett
attention (figyelem) mechanizmusra épiilnek, amely segit kiemelni a bemenet azon részeit
amelyek a feldolgozas szempontjabol kiilonosen fontosak.

Az attention matrixok a képi feldolgozésban az interpretalhatoségot is tAmogatjak, mivel
figyelmi térképként (attention map) értelmezhetSek. A bemeneti képeken jol vizualizal-
jak, hogy a modell a kép mely régioira fokuszal, igy a miikodése az ember szamaéra is
atlathatobba valik.

A Transformer és attention mechanizmus nem csak képeken, hanem id@soros adatokon
is alkalmazhatoak, példaul EKG-jeleknél. Ebben az esetben azonban a kiemelt részek ér-
telmezése gyakran nem egyértelmt, és jelentGs mértékben tamaszkodik domain-specifikus
szakértelemre.

Az interpretdlhatosdg nem csak a modell utélagos értelmezésében fontos, hanem méar
a modell alkotas folyamatéat is gazdagithatjik. Az interpretdlhatosdgra torekedve olyan
modszereket és eszkozoket alkalmazhatunk, amelyek altal jobban megérthetd a modell
belsé miikodése és a modellezés folyamatanak részévé is valhatnak.

Ezek az eszkozok nem csak a modell elemzésére szolgalhatnak, hanem akir a modellt is
tamogathatjak, példaul ugy hogy fontos részmintéak megjelenését jelzik. Igy a jol értel-
mezhetd informaciok feltardasa énmagéban is hasznos lehet, egyfajta el6feldolgozasként.
Mivel az interpretdlhatosdg és az indokolhatosdg fogalmai egyméssal szorosan 0sszefonod-
nak, ezért roviden kitérek a ketts kozti kiilonbségre. A dolgozatom fokuszéaban azonban
elsGsorban az interpretalhatosag all. A dolgozatom célja, neurdlis halok interpretalhato-
saganak vizsgalata idGsoros adatok esetén. Ennek érdekében attekintem a gépi tanulas
jelenlegi eszkozeit az interpretalhatosagra, majd alkalmazhatosagat vizsgalom idGsoros

adatokon.
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1. d4bra. A mostanra mar elhiresiilt ,Vision Transformers needs registers" attention alapi
megkozelitésében, néhény token hozzadadésanak segitségével az attention mapek interpre-
talhatobba tehetSk. Az ébra a,Vision Transformers needs registers" [3] cikkbdl szarmazik.

2. Interpretalhatosag a gépi tanulasban

2.1. Az interpretalhat6sag fogalma

A gépi tanulasi modellek interpretalhatosaganak célja, hogy emberi médon értelmezhetvé
tegye a modell dontését a felhasznalé szaméara. FEz az értelmezhetéség szarmazhat a
modell épitésébdl azaz, hogy olyan elemeket épitiink bele, amelyek interpretalhatosagot
szolgaltatnak. Szintén szarmazhat utolagos értelmezési modszerekbdl, amelyek mar egy
betanitott modell miikodésére hivatottak ravilagitani.

A képi vilagban az attention métrixok hasznélata egy kivalo példa erre. Az attention
méatrixok segitségével jol vizualizdlhato, hogy a kép egyes részei mennyire relevansak a
dontéshozatalban. Az interpretalhatosag ereje abban rejlik, hogy ezek a kiemelt régiok
gyakran egybeesnek azokkal a képteriiletekkel, amelyekre egy ember is figyelmet forditana
egy hasonlé dontés soran — példaul egy orvos a rontgenkép elvaltozasaira.

A nyelvi modellek esetében az interpretalhatosag egy masik forméaja lehet az infor-
mécio forrasmegjelolése. Amikor a felhasznalo kifejezetten a kutatéas segitéséhez hasznalja
a nyelvi modelleket, akkor nem elégszik meg azzal, hogy hozzéjut az informaciohoz, hanem
referenciat is keres, amelyben 6nmaga is leellendrizheti az informacio helyességét.

Egy harmadik példa az interpretalhatosag fontossagara és modjara egy banki don-
téstamogatd rendszer. Képzeljiink el egy olyan helyzetet, ahol egy gépi tanulasi modell
segit a bankban eldonteni, hogy adjanak-e a hitelt az illetének vagy sem. Ehhez olyan
adatokat hasznalnak, mint életkor, jovedelem, meglévé tartozasok, és kredit torténet. Ha
a modell elutasit egy hitelkérelmet, akkor az interpretdlhatosdg segit rdémutatni a kapott
adatok alapjan, hogy mely informéaciok alapjan hozta meg ezt a dontést. Ez segit a
modellt atlathatobba és megbizhatobba tenni.



2.2. Indokolhatésag és az interpretalhatosag

Az interpretdlhatosdggal szorosan Osszeftiz6ds fogalom az indokolhatdsdg. Indokolhatosag
esetén az a cél, hogy a modell dontését a bemenet és a modell miikodésével magyaraz-
zuk, azaz technikai magyarazattal szolgaljunk. Az interpretdlhatosdiggal szemben, itt nem
feltétlentil sziikséges, hogy emberek szamara jol értelmezhets legyen az informaécio, sok-
kal inkdbb az érdekel minket, hogy a bemenet és a modell mely részei jatszottak fontos
szerepet a dontés meghozasaban.

Példaul ha egy neurélis halo belsé rétegeiben azonositjuk, hogy mely neuronok voltak
legaktivabbak, akkor magyarazatot adunk a déntés meghozatalara. Azonban laikusok
szamara ezek az aktiviciok nem értelmezhetGek.

Ebben a példaban jol latszik, hogy az interpretdlhatosdg és indokolhatosdg ugyan

szorosan Osszefliggd fogalmak, nem teljesen fednek at.

2.3. Black box és white box modellek

Ahogy a gépi tanulasos modellek egyre jobb eredményeket érnek el, egyre bonyolultabb
és emberek szamara nehezen értelmezheté moédon hozzak meg a dontéseiket.

Vannak olyan modellek, amelyek 6nmagukban jol interpretalhatoak. Ebbe a kate-
goridba tartoznak a dontési fak ahol hozzafériink a csticsokban kiértékelt kérdésekhez,
amelyek alapjan végiil megtorténik a dontéshozatal. Az dnmagukban jol értelmezhetd
gépi tanulési modszereket Gsszefoglaloan white-box modelleknek is szoktak nevezni.

Azokat a modelleket, amelyeknek a bels6 miikodése nem egyenesen interpretélhato,
hanem utélagos munkat igényel, gytjténéven black-box modelleknek szoktuk nevezni.
Azonban ezeknél sem kell teljesen lemondani az értelmezhetGségrél. Egyrészt 1éteznek
modszerek amelyek utodlagosan segitenek értelmezni a modell miikodését. Illetve bizo-
nyos architekttrakban, mint példaul a Transformerek esetén az attention mechanizmus,

onmagukban is hasznos informaciét tudnak nytjtani a dontés indoklasara.

2.4. Egy fontos black-box modell: a neuronhalék és ezek interpre-
talhatosaga
Dolgozatom témaja a neuronhalok koré szervezddik, ezért ebben az alfejezetben részlete-

sebben bemutatom az ehhez kapcsolodo interpretalhatoségi kérdéseket, miel6tt dolgozat

f6 témajara, az idGsoros modellek interpretalhatosigéra térek.

2.4.1. Computer vision.

A computer vision vilagaban sokféle interpretalhatosigi eszkoz elérhets. A state-of-the-art
modellek neuronhalékon alapulnak, tehat black-boxr modellek és utodlagos interpretalésra

szorulnak. Az egyik legismertebb utolagos interpretalasi modszer a Grad-CAM [9]. A



Grad-CAM Kklasszifikdlasi feladatkornyezetben lett kifejlesztve és egy adatpont klasszifi-
bemeneten mutatja meg, hogy az adott osztalyba vald klassszifikalashoz a bemenet mely
részeibdl kovetkeztetett. Az indoklashoz derivalja az osztalyra tett predikciot a beme-
netre. Ez a derivalt az ami lényegében megadja majd az egyes pixelek fontossagat, igy
létrehozva egy heat-map-et.

A szegmentéacio feladat, példaul rakos sejtek szegmentécidja, bGnmagaban szintén egy
interpretalasi modszer lehet. Ebben a feladatban a betegnek ting részeket kell korberaj-

zolnunk és ez 6nmagaban egy bizonyitékul tud szolgalni a betegségre.

2.4.2. Nyelvi modalitas

A nyelvfeldolgozas egyik {6 kihivasa sokaig az volt, hogy egy-egy szd tébb jelentéssel is
birhat és a szovegkornyezettsl fiigg, hogy melyik jelentésére van sziikségiink. Példaul a
nyul jelentheti a sz6ros emls allatot, az emberi karnak egy mozdulatat (pl. nyul a siiti
utan) és egy esemény idében torténd elhuzodasat (pl. a szakdolgozat iras az estébe nylt).

Komoly attorést a Transformer architekturak hoztak a beépitett attention mecha-
nizmusukkal, amelyek segitettek, hogy a bemenet elemeinek reprezentaciojat a kontextus
fiiggvényében pontositani lehessen. A nagy nyelvi modellek, mint példaul a Lama3, GPT-
2, GPT-3, Geminil4, 8, |2, [11] Transformer architekttra épiilnek. Az attention méatrixok
nem csak a feldolgozasban segitenek, hanem az értelmezésben is fel lehet hasznalni Gket.
A vizualizalhatosag révén, jol kovethets, hogy a szoveg mely része volt fontos a modell
szamara az adott predikcid, vagy dontés meghozatalaban.

Hasonl6 figyelmi mintazatokat az idGsoros adatokon is vizsgalhatok, bar ezek értel-

mezése gyakran kihivasokkal jarhat.



3. Id6soros modellek interpretalhatosaga

Az idésorok a legegyszertibb forméajukban egy folyamatnak az id6ben egymas utan vett
mérései, feljegyzései. Emiatt az idGsorokat nagyon diverz teriileteken alkalmazzik. Egy
idgsorral le lehet irni szivritmus miikodését, tézsdei folyamatokat és egy furdhegy rezgését
is, amelyek méar természetiikben is nagyon mas folyamatok. Az idGsor nagyon népszert,
és széles korben hasznélt modellezési eszkoz, amely gyakran valt gépi tanulasi modellek
célpontjava. Ahogy minden més domainben, az utobbi években az idésoros gépi modelle-

zésben is megfogalmazodott az igény az interpretalhatosagara.

3.1. Az idé6sor és kapcsolodd modellezési fogalmak

Ahhoz, hogy beszélni tudjunk az idésoros gépi tanulasi modellek interpretalhatosagarol,
elGszor érdemes definialni az alapfogalmakat, és megismerkedni az idGsorok természetével.
A legegyszeriibb formajukban az idGsorok, szimplan egy megfigyelt folyamatnak az idében

rendezett feljegyzései.

3.1. Definicio (Idgsor). Az X = {x1,xs,...} rendezett feljeqyzések sorozatdt idésornak
nevezziik, ha mindegyik x; feljeqyzés eqy specifikus t iddpontban készil, aholt € T ésT az

iddsor indexhalmaza. A T halmazrol megkdveteljiik, hogy rendezhetd legyen.

Amennyiben T diszkrét, akkor diszkrét id&sorrdl, ha pedig T intervallum (pl.
[0,1]), akkor folytonos id&sorrol beszéliink. A feljegyzett x; értékekre altalaban ugy
gondolunk mint egy véletlen folyamat megfigyeléseire, vagyis egy X; valoszintiségi valtozo
egy realizaciojara.

A diszkrét idGsorok esetében a feljegyzések altalaban egyenld id6kozonként tortén-
nek, de vannak olyan idGsorok is, ahol wdltozo a feljegyzések gyakorisaga. Ilyen esetben
akar a feljegyzési id6pont is az id&sor része lehet. Az idGsorok esetében tehat az egyik
kulcsfontossagi tulajdonsag, hogy idében egymas utan késziilnek a feljegyzések, akér
diszkrét, akar folytonos.

Az idGsorokkal kapcsolatban is megfogalmazhato tobbfajta feladat. Egyrészt ér-
telmezhets az idGsor analizisének feladata, ami a mogottes folyamat tulajdonsagainak
feltarasaval, megértésével foglalkozik. Illetve megfogalmazhatok explicit modellezési és

predikciods feladatok is.

3.1. Feladat (Autogreressziv predikcios feladat).

Adott X = (w1,%9,3,...,x,) iddsor esetén egy olyan figgvényt keresink, amely az
iddsorbol szarmazo xy, ..., x—1 (k € Ni) mintabdl ad egy predikciot a x) értékre, vagy
eloszldsdra.

Az x, értékekre a korabbi értékekbdl kovetkeztetiink, ezt jelenti az autoregresszivi-

tas. Az idésorok specialitasa, hogy majdnem kizarélag mindig feltessziik, hogy a korabbi



értékektdl fligg valamilyen modon a jelenlegi k-adik érték. A fliggés modjat a modellcsalad

specifikdlja, ez barmilyen bonyolult fiiggés lehet, de gyakran linearis.

3.2. Feladat (Analizis feladat).
Adott X = (xq,x9,23,...,x,) iddsor esetén, az iddsort generdlé megfeleld modellcsa-
lddot szeretnénk kivdlasztani, illetve a modellcsalddra jellemzd tulajdonsdagokat meghatd-

rozni. Példdul szezondlis trendek, és periodusaik, vagy névekvd trend meghatdrozdsa.

A fent emlitett két feladat nem teljesen diszjunkt. Ahhoz, hogy egy predikciot végre
tudjunk hajtani, sziikségiink van az idésor valamilyen modellezésére. Az idGsor analizis
segithet nekiink meghatarozni, hogy milyen modellcsaladot valasszunk a modellezéshez.
Miutan kivalasztjuk a legjobb paraméterrel rendelkez6 modellt a csaladbol, tudunk pre-
diktalni. Megjegyezném, hogy amint kivalasztjuk, hogy melyik modellcsaladdal kivanjuk

leirni az idGsorunkat, lényegében méris kaptunk egy predikcios modellt.

A szakdolgozatban mind az id@sort generald folyamatra és mind a predikcios felada-
tot elvégzd gépi tanulasi modszerre ,modelként” hivatkozunk. A fenti szemléletmod vilagit
ré a kapcsolatra: amint kivalasztjuk a modellcsaladot, a gépi tanulasi eljaras feladata a
paraméterek kioptimalizaldsa, amelynek eredményeként a modellcsalad egy konkrét, méar

kozvetleniil el6rejelzésre hasznalhaté modellé valik.

3.1.1. Példak és kapcsolatuk az interpretalhatosaggal

Ebben a fejezetben néhany iddsoros példaval demonstralom az interpretalhatésag sokszi-

niiségeét.

3.1. Példa (Napi homérséklet). Az egyik legtermészetesebb diszkrét iddsor a meteoro-
logidban, a homérséklet alakulasanak feljegyzése. Ebben az iddsorban megfigyelhetd eqy
szezondlis trend: a nyarak melegebbek, a telek hidegebbek.

Az ilyen szezondlis trendekkel rendelkezd iddsorokat, trigonometrikus fligguények segitségé-
vel lehet jol modellezni: Xy = cost(t/10)+ Z;, ahol a cos(t/10) szolgdltatja a szezonalitdst,
és Z; pedig valamilyen 0 varhato értékd valosziniiségi viltozo, amely a véletlen ingadozdst

hivatott modellezni.

A [B.I]példaban az interpretalhatosag eszkozét a szezonalitassal kapcesolatos meg-
értéseink, és az ezekkel kapcsolatos modellezési dontseink adjak. Azonositjuk, hogy a
napi kozéphémeérsékletben fellelhets egyfajta periodicitas. Ezt a periodicitast az évsza-
kok valtakozésaval magyarédzzuk. A modellben pedig egy trigonometrikus fiiggvénnyel

reprezentaljuk.



3.2. Példa (Egy értékpapir t6zsdei arfolyama). Szintén szokds a tézsdén egy értékpapir
drfolyamdt folytonos iddsorként kezelni. Azonban eqy drfolyam meghatdrozdsdndl nem fel-
télen szezondlis, periodikus trend figyelhetd meg, hanem sokkal inkdbb novekvd vagy csék-
kend. Ebben az esetben érdemes az Xy = my+ Z; tipusi modellekkel modellezni az adatokat

ahol m; valamilyen monoton fligguény, Z; pedig a véletlen ingadozdsért feleld komponenes.

A 3.2l példaban azonositjuk, hogy az értékpapirnak van egy névekvs komponense,
és az m, kozelitésével adunk magyarazatot, interpretalhatosédgot az iddsor viselkedésere.
Habar a valos helyzet ennél sokkal komplexebb, és a piac tagjainak dontését szamos
tényezd befolyasolhatja, de ebben az egyszert példaban is jol lathato, hogy a modellezési
dontés, hogyan adhat interpretélhatosagot.

Mivel egy t6zsdei folyamat miikodése bonyolultabb folyamat, ezért szamtalan meg-
kozelités és modell sziiletett. Az els6 intuicié az, hogy egy értékpapir arfolyama fiigg az
aktualistol és par a mostani idépontot megel6z6 értéktdl, hiszen ha egy arfolyam stabilan
megy felfele, akkor a piac tagjai szivesebben fektetnek be, és a t6zsdéke emiatt megné az
arfolyama. Valosaghtibb, ha tigy modelleziink, hogy a korabbi arfolyamok hatassal vannak
az aktualis arfolyam fejlédésére. Ezekkel el is érkeztiink az autoregressziv modellekhez,

ahol a jelenlegi arfolyam a kordbbiaktol fiigg.

3.3. Példa (Lineéaris autoregressziv modell). Legyenek Xy, Xo, ... valdsziniségi valtozok,

és p € Ny. A wvdltozok kozott fent dll az alabbi kapcsolat:

p
X = Z ©iXi—i + Z,

i=1

ahol 1, ..., @, a modell vdltozdi, valds szamok €s Zy egy 0 vdrhatd értékd (fehér zaj) vald-
szintségi valtozd. Ezt a modellt p-adrendid autoregressziv modellnek nevezzik és AR(p)-vel

jeldljik.

Ebben a modellcsaladban a modell illesztés, a csalad paramétereinek optimalis meg-
hatarozésa. Ennek az egy modszere a maximum-likelihood és az Expectation Maximiza-
tion algoritmus, amelyekben iterativan torténik a paraméterek kozelitése.

Ugyan egy ilyen bonyolultabb modell jobban le tudja irni egy id&sor miikodését, de
emberek szamara mar kevésbé értelmezhets. Az egyik lehetséges intrepretalhatosigi meg-
kozelités, ha meghatarozzuk a paramétereket, de ezeknek nem feltétlen van az emberek
szamara intuitiv értelmezése, igy felmeriil, hogy egyéb modszert keressiink az interpretal-
hatosagra.

Ezekbdl adodoan keresiink egyéb interpretalhatosédgi megkozelitésetek.
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A linearis modellek gyakran tul egyszeriinek bizonyulnak, és nem tudnak bonyolult
folymatokat modellezni. Ekkor jonnek szoba a bonyolultabb modellek, amelyek mar ké-
pesek a folyamatot jol leirni. Azonban a bonyolultabb modellek altalaban nehezebben
is értelmezhetGek. A bonyolultabb modellek nem csak az interpertalhatésagot tudjak
megneheziteni, hanem a szerkezetiik miatt gyakran a modell illesztés is lassabb. Ahhoz,
hogy ilyen bonyolultabb modellek paramétereit jol tudjuk becsiilni, egyre komplexebb és
szamitasigényesebb algoritmusokra van sziikség, amely nagyon le tudja lassitani a modell

illesztés folyamatat.

A teljesség igénye nélkiil, még sziikséges megemlitentiink a gépi tanuléssal kapcsolatos

id@soros modelleket.

3.4. Példa (Gépi tanulés alapi autoregressziv modellek). A ¢épi tanulds alapi modelleket
az:
Xt = f(Xt—17 Xt—2, [ 7Xt—p) + Zt7

osszefiiggés vezényli, ahol az f figguény lehet eqy neuron hdlo, akdr eqy Transformer
modell, és Zy ~ N(0,0%) a zaj vdltozd, ahol o < co. A p paraméter azt hatdrozza meg,

hogy mennyi megeldzd megfigyelés lehet hatdssal a jelenlegi dllapotra.

Ezeket a modelleket mar szokas black-box modellnek tekinteni, és a modell illesz-
tés mar gradiens deszcens alapt moédszerekkel torténik. Az ilyen bonyolult modelleknél
az interpretalhatosag kérdése mér kozel sem vilagos, ezért interpretalhatosagi modszerek
sokasagaval igyeksziink mégis éretelmezést nyerni az illesztett modell predikcidjara.
Erdemes megjegyezni, hogy a neuralis halokkal valo modellezés tébb szempontbol is meg-
alapozott. Az elsé az el6bb emlitett idésor modellezés. Egy mésik érv, hogy a neurélis
halokrol és Transformerekrdl, elméleti szempontbol is méar sziilettek olyan eredmények,
hogy tetszéleges fliggvényt tudnak kozeliteni, feltéve ha lehet a halo végtelen szélességi

és elérhet§ végtelen sok tanito adat.

3.1.2. Eseménysorok, mint idésorok egy-egy pillanatképeinek progresszidja

Az idGsorokbol, kifejezetten a folytonos idGsorokboél lehet tjabb idGsorokat alkotni, ha
mintavételeziink bizonyos idépontokban. Mivel egy folyamat monitorozasaban a valo
életben nem tudunk ténylegesen folyamatos mintavételt végezni, igy a legtobb elérhetd
idGsor valamilyen folyamatokbol mintavételezett diszkrét idésor.

Elsfordulhat, hogy nem szamit nekiink egy mérésnek a pontos értéke, vagy nem
tudunk pontos értéket mérni, ezért az X, valtozo felvehets értékeinek tere nem egy foly-
tonos, hanem diszkrét tér. Az ilyen folyamat modellezésében tehéat van egy allapot, és
a kovetkez§ felvett allapot a jelenlegit6l és par megel6z6tol fiige. Ha véges sok el6z6tol

fiige a kovetkezd allapot, akkor Markovi folyamatrol beszélhetiink. Ebben a fejezetben
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ismertetem a fogalmat, és a pontosabb matematikai definiciéval késébbi fejezetben foglal-
kozom.

Az ilyen modelleket mi eseménysoroknak, vagy esemény alapt modellezésnek hivjuk,
és a szakdolgozatomban kiemelt helyet kap az interpretalhatosaguk. A f6 kihivas ezen a

teriileten is, hogy nem magatoél értet6dd, hogy mi volna jol interpretalhaté informacio.

3.2. A gépi tanulasi modellek interpretalhatésaganak attittidjei

A gépi tanulasi modellek interpretalhatosidgéara rengeteg modszert kifejlesztettek az évek
alatt. Mivel az idGsorok nagyon diverz domaint alkotnak, és nem egyértelmi milyen jel-
legii informécié értelmezhetd jol, ezért az interpretalhatosidgi modszerek is széles skalan
mozognak. Ebben a fejezetben kiilonbo6z6 osztélyozasaival bemutatjuk az interpretélhato-
sagi megkozelitéseket, a[2] fejezetben mar emlitett szempontok szerint. A fejezet tartalma

nagy részben Theissler és munkatarsai [12] munkéjara alapul.

3.2.1. Post-hoc és ante-hoc modszerek

Az interpretidlhatosiag megjelenése torténhet a modell elGéallitasa soréan, és a mar kész
modell utoélagos elemzésével is, el6bbit ante-hoc, utobbi post-hoc médszernek nevezziik.
Az ante-hoc modellek 6nmagukban adnak értelmezhet&séget, a tervezésiikbdl adddodan.
Ide tartoznak példaul a dontési fak. A post-hoc interpretalhatosiagi modszereket, méar a
betanult modelleken végezziik és azt vizsgaljak, hogy mit tanult meg a modell. Post-hoc
modszerek példaul Grad-CADM.

3.2.2. Globalis és lokalis interpretalhatosag

Szintén megkiilonboztethets globalis és lokélis interpretélhatosédg. Globalis magyarazatok
estében a teljes tanitohalmazra érvényes szabéalyokat kereslink. A lokélis magyarazas azzal

foglalkozik, hogy egy adott x instancian hogyan prediktalt a modell.

3.2.3. Modellspecifikussag

A harmadik megkiilonboztetés a modell specifikus és modell fiiggetlen modszerek.
Vannak olyan moédszerek, amelyek esetében nem szamit, hogy az értelemzett modell az
white-box, black-box modell. Ezek a modell fiiggetlen modszerek. Veliikk szemben bi-
zonyos modszerekhez sziikség van modell specifikus feltételekre, példaul a Grad-CAM

csak differencidlhatd modelleken alkalmazhato.

3.2.4. Saliency alapti megkozelitések

A saliency alapu megkozelitésekben a bemenet egyes részeinek a fontosségét szeretnénk

meghatarozni. Ennek a kivitelezésére tobbféle modszer is 1étezik.
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A SHAP modszer [5| az egyik legelterjedtebb modszer egy instancen lokalis in-
terpretalhatosdgot adni. A SHAP modszerben a jatékelméletbdl ismert Shapley-érték
segitségével mérjiik fel egy-egy feature fontossagat. Nagy elénye, hogy ez egy modell
fiiggetlen modszer, hiszen a bemenetet csupan black-boxként kezeli, igy barmilyen gépi
tanulasi modellre alkalmazhat6. Nehézsége, hogy a valodi SHAP értékek kiszamolasahoz
sziikség volna a feature-6k minden részhalmazat vizsgalni, ezért inkabb approximaciokat
alkalmaznak.

Léteznek még attention alapt ante-hoc moddszerek, ahol a modell valamely részében
megjelenik a Transformerekben elterjedt attention mechanizmus. Ezen modszerek csak
akkor alkalmazhatoak, ha az attention mechanizmus bele van épitve a modellbe, igy az
ilyen tipust modszerek modell specifikusak.

A gradiens alapt modszerek, mint a Grad-CAM [9], vagy a Saliency [10], a be-
menetre vett gradiens segitségével hatarozzak meg az egyes jellemzék vagy pontok fontos-
sagat. Ezek a modszerek gyakran csak kevés plusz szamolast igényelnek, hiszen a tanitas
koézben mar kiszamoltuk a sziikséges derivaltakat. Azonban csak olyankor hasznéalhatoak
ha a modell differencialhato.

Osszefoglalva, a saliency alapt megkozelitések a bemeneten jelélnek ki fontos része-
ket. Emiatt gyakran domain tudast igényelnek ahhoz, hogy értelmezhetéek legyenek, és

az atlagos felhasznald szamara tovabbra is nehezen interpretalhaté az eredmény.

3.2.5. Részsorozat alapt megkozelitések

Egy alternativ megkozelitése az interpretalhatosagra, ha implicite valamilyen részsoroza-
tot kerestink, amivel érvelni akarunk.

Maletzke és munkatarsai |6 ugynevezett motivumokat keresnek, olyan fix hosszi-
sagu részszekvencidkat, amelyek gyakran megjelennek az adathalmazban. Majd ezeket a
motiwumokat hasznaljak a klasszifikilasi feladat megoldasara egy dontési fa segitségével.
Ez tehéat globalis mintakat azonosit az adathalmazban és igy készit egy ante-hoc intrep-
retalhatdo modellt. A motivumos megkozelités elénye, hogy implicite interpretalhatoak
hiszen egy Osszefiiggs részsorozat tartalmazésan mentén lehet magyarézni a klasszifika-
last. Azonban nem sikeriilt veliik state-of-the-art teljesitményt elérni, igy teljesitményt
aldozunk fel az interpretalhatosag kedvéért.

A motivumok-hoz hasonlé tleten alapul a shapeletek otlete [14]. Ezeknél nem ko-
veteljiik meg, hogy részsorozata legyen az idésoroknak. Tipikusan a shapelet alapt mod-
szerekben olyan k shapelet megtalalasa a cél, amelyek jol elkiilonitik az egyes klasszifikalasi
osztalyokat. Ezutan egy tavolsag fiiggvény segitségével egy instanciat transzformalnak a
k shapeletre gy, hogy megnézik az instancia tagjainak minimaélis tavolsagat az egyes
shapeletektol, igy kapva egy k hosszisagi, valos értékid transzformaltat. A klasszifikalas
a transzformalt adathalmaz segitségével torténik.

Mind a motivum és shapelet megkozelitésti modszereknél az optimalis hossz megva-
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lasztésa nehéséget jelent, mivel nagyban tudjak befolyasolni a klasszifikalas pontosségét.

3.2.6. Eseménysorozatok felbontasa

Az idésorok kozott a szakdolgozatomban megkiilonboztetek egy osztéalyéat az idGsoroknak:
az eseménysorokat. Ezen idGsorok esetében azt feltételezziik, hogy tobb mogottes generald
folyamat allapotait latjuk, amelyek valamilyen véletlen médon vannak Osszefésiilve.

Egy ilyen eseménysorra egy lehetséges interpretalasa lehetne, ha valahogy azono-
sitjuk azon részsorozatokat amelyek ugyanabbdl a generald folyamatbol szarmaznak. A
modszer elénye, hogy az egyes részsorozatok kiilon-kiilon értelmezhetéek lehetnek.

A hatranyuk azonban abban rejlik, hogy az idGsorokrél nem mindig feltételezhetd,
hogy t6bb folyamat Osszeftizdését latjuk, igy a modszer az altalanossagabol veszit.

Arrél, hogy mit értliink eseménysorozatok és a felbontasuk alatt, a [l fejezetben

targyalok b&vebben.
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4. Eseménysorozatok felbontasa

4.1. Altalaban

Az eseménysorozatok felbontésa amiatt is érdekes témakor, hogy ha sikeriil tobb részsoro-
zatra felbontani az eseménysort, akkor az egyes részsorozatok onmagukban interpretalha-
tosdgot tudhatnak szolgaltatni. Erre kivalo példa lehet egy beteg orvosi élettorténetének

kovetése.

4.1. Példa (Egészséglgyi életut). Az egészségiigyi életit alatt, egy adott illetd, az

egészséqiggyel kapesolatos életeseményeit értyik.

Az egészségiigyi életitba tartoznak az orvosi latogatésok, a kiillonbozé kezelések, de
még a felirt gyogyszerek kivaltasa. Egy példa segitségével mutatom be, hogy az egész-
séqligyi €életittal kapcsolatban, természetes modon jelenik meg a részsorozatokra bontas
feladata, mint interpretalhatosagi modszer.

Képzeljiik el, hogy egy beteget kezel a haziorvosa vérnyomés probléméakkal, és gya-
kori orvoslatogatas kdzben elkapja az influnezat. Ekkor egészségiigyi életitba egymas utan
keriilnek be a vérnyomas és az influenza kezelésére az orvosi latogatasok és gyogyszer ki-
valtasok. Emiatt az egymast kovets feljegyzések, méar nem feltétleniil fiiggnek Gssze. Ha
a haziorvos ezutan elemezni szeretné a paciense vérnyomas betegségének a progresszidjat,
akkor kivéalasztja a a relevans feljegyzéseket és csak azokat veszi figyelembe. Azaz mas-
hogy fogalmazva kivalasztja a relevans részsorozatot az orvosi élettorténetbdl, igy nyerve
interpretaciot.

Hasonl6 moédon amikor egy torténész a Romai Birodalom torténéseit elemzi, akkor a fenn-
maradt feljegyzésekbdl a fontosakat kivalasztva magyarazza az aktualis uralkodé dontése-
it. Vagyis az eseménysorbol a relevans részsorozattal magyarazza az aktuélisan targyalt
kovetkezményt. Igy természetes modon jelenik meg az Gtlet, miszerint az eseménysoroza-

tokat ligyes modon részsorozatokra bontva tegyiik értelmezhetébbé a sorozat.

4.2. Matematikai modell

Ahhoz, hogy az eseménysorok felbonthatosagaval dolgozni lehessen, sziikséges egy mate-
matika modell. Ennek a matematikai modellnek kell megragadnia, hogy a generédlas kom-
ponensekbdl all, amelyeket valamilyen kombinalési mechanizmus kever 0ssze. A generativ
modell megvalasztasa befolyéasolja, hogy a szétvalasztashoz milyen attitiiddel allunk hoz-
zd. Aig egy komplexebb modellel pontosabban tudjuk leirni az eseménysorokat, ha tul
bonyolitjuk, a szétvilasztas is nehezebbé valhat. Illetve a modellezésnél azt is szem el6tt
akarjuk tartani, hogy az interpretélhatosagi eszkoz, a részsorozatokra szedése legyen.

Mindezen célokat szem elétt tartva nézelddiink a matematika eszkoztaraban.
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4.3. Egy spec eset: Markovi keverékmodellek

A specialis eset amely a {6 téméaja a dolgozatnak: a markovi keverékmodellek. A célunk
az eseménysorozatokat modellezni és interpretalhatosagi modszereket vizsgalni rajtuk.
Természetes valasztasnak tiinik a véletlent belevinni a modellbe, hiszen nem teljesen de-
terminisztikus folyamatokat modelleziink.

Egészen egyszeri és jol megértett valoszintiségi matematikai strukturdk a Markov-lancok,
és kiilonféle rokonaik. A Markov-lancok egyszertiségiik, és analizalhatosaguk miatt gyak-
ran hasznélt modellezési eszkozok, mi is ezért valasztottuk Sket modellezésre. Tobb le-
hetséges megkozelitéssel is foglalkozott mar az irodalom, de miel6tt ratériink a kiilonb6z6
lehetségekre, fejtsiik ki, a generalds menetét.

Az alédbbi formuléacié fiiggetlen gondolkodéas eredménye, azonban lényegében megegyezik
hasznalva ismertetjiik a modellt. Van egy {6 vezérls és adott My, Ms, ... M; Markov-
lancok. A vezérls valositja meg a generélas folyamatéat. Valamilyen véletlenszertd moédon
kivalaszt egy M; Markov-lancot, amely "lép" egyet, vagyis folytatja a bolyongéast az al-
lapotterén, a megfelel§ atmenet valoszintségek alapjan. Az allapotokat azonositjuk a
generalt karakterrel, és az 0j allapot karaktere lesz az eseménysorozat kovetkezd eleme.

A generalo modellt a Markov-lanc kivalasztas szerint két részre lehet szétvalasztani.

e Az egyszertibbik eset, amikor M; Markov-lancot p; valészintiséggel valaszthatjuk, és

a p;-k Osszege 1. Ez a probabilisztikus modszer.

e Az &ltalanosabb modell, amikor a kovetkezd Markov-lanc valasztasa, az aktuali-
san kivalasztottol, azaz p;; értékektdl fiigg. Ezt szoktak lanc-fiiggd modszernek is

nevezni.

Szintén modellezési dontés kérdése, hogy a Markov-lancok allapotterei hogyan vi-

szonyulnak egyméshoz. Lehetnek
e paronként teljesen diszjunktak
e Vagy lehet atfedése az allapotterek kozott.

A kisérleteink nagy részében diszjunkt allapotterekkel és a probabilisztikus Markov-
lanc valaszté modszerrel dolgozunk, azonban a jovébeli kutatasok és az alaposabb meg-
értés szempontjabol érdemes kidolgozni az altalanosabb generativ modellek miikodését

i8.

4.4. Moédszerek markovi eseménysorozatok szétszedésére

Miutan kivalasztjuk az eseménysorozat generaldé modelliink, azzal szeretnénk interpre-

talhatosagot nyujtani, hogy azonositjuk azokat a részsorozatokat amelyek ugyanabbél a
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Markov-lancbol szarmaznak. Ez magaban foglalja mind az egyes lancok &llapotterének
a meghatarozasat, mind pedig a mixture modellben a lanc-kivéilasztasi valoszintiségeket.
Azaz a probabilisztikus modellben a p; értékeket, a lanc-fiiggében pedig a p;; értékeket
is meg kell hatarozni. Megjegyzendd, hogy a diszjunkt allapottér esetében, redukalhato
a feladat arra, hogy a teljes allapotteret particionaljuk. Hiszen ha mar a particionélas
adott, akkor mind a Markov-lanc atmeneti valoszintiségei, mind a Markov-lanc valaszto

valoszintiségek és atmenetek azonosithatoak.

4.5. Benchmark modszerek a klasszikus irodalombél

Ebben a fejezetben a szakirodalombol két ismert modszert tekintiink at a markovi keveré-
kek szétvalasztasara. A sajat modszerlink nem ezen algoritmusokra épiil, de viszonyitasi

alapnak szolgalnak.

Kezdetek
jak mennyire pontosan fejthets vissza egy keverék modell, pusztan a megfigyelt szekvencia

alapjan. Ennek a formalizalédsara definidljak a megfigyelési ekvivalenciat.

4.1. Definicié (Megfigyelési ekvivalencia). Legyenek
P=(MY MDD MP T & P =MD MDD M) T

markovi mizture-ok, ahol I és T' a keverékmodell keverési mechanizmusa.

Ekkor mondjuk, hogy P és P’ megfigyelési szempontbol ekvivalensek, ha P
markov-lancainak tetszéleges inicializdldsi valdsziniségeihez létezik P'-nek olyan iniciali-
zaldsa, hogy barmely, n hosszusdgu generdlt szekvencia esetében annak a valoszinisége,

hogy P generdlta, ugyanannyi mint P’ valdszinisége.

A definiciobol adodoan, két modell statisztikailag nem megkiilonéztethet csupan a
megfigyelt szekvencia alapjéan.

Batu és munkatarsai ezutan prezentalnak egy algoritmust arra a feladatverziora
amikor az allapotterek diszjunktak, és az egyszertibb, probabilisztikus modszerrel torténik
a keverés. Az algoritmus helyességéhez sziikséges par feltétel, példaul ergodikussag, azaz
hogy minden allapotbdl el lehet jutni minden masik allapotba véges varhato 1épésszamban.

Fontos megfigyelés, hogy mivel a Markov-lancok allapottereik diszjunktak, ezért a
feladat megoldasahoz elég, ha particionaljuk a teljes allapotteret. Ugyanis, ha mar meg
vannak az egyes particiok, egyszertien a megfelel§ allapotok részsorozatabol rekonstru-
alni lehet a Markov-lancok atmeneti matrixat. Az altaluk adott algoritmus, tehat az
allapottér particionalasat végzi el. Az algoritmus azon alapszik, hogy kiilonb6zé tipu-

st szimbolumsorozatok relativ gyakorisdgat megszamoljuk a szekvenciaban és ez alapjan
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tudunk kovetkeztetni arra, hogy egy Markov-lancba tartoznak vagy sem. Pontosabban fo-
galmazva, az i, ij és 1pj tipusu szimboélumsorozatok relativ gyakorisdganak kiszamolasara
van sziikség. A sikeres particionalas utan, a Markov-lancok rekonstrukcioja egyszertien
elvégezhets. Az imént meghatarozott allapottér particiéi szerint kivalasztjuk a particio
szimbolumait tartalmazo részsorozatot. Ebbdl a részsorozatbol pedig rekonstrualhatod a
Markov-lanc atmenet matrixa. Illetve szintén egyszerd modon meg lehet hatarozni a
Markov-lancok keveréséért felelss p; értékeket. Osszességében, az algoritmus segitségével
nagy valoszintséggel el tudunk allitani egy markovi-keverék modellt amely megfigyelés
szempontjabol ekvivalens az eredeti general6 folyamathoz.

Batu és munkatarsai 1| az eddig emlitett alapotleteket kibévitve a diszjunkt élla-
potterek és lanc-fiiged keveréses modell illesztésére is adnak egy algoritmust. Ez méar egy
nehezebb feladat, de az algoritmus tovabbra is polinomialis marad. Ha mar atfednek az
allapotterek és egyszert keveréses a modell, akkor mér csak bizonyos feltételek mellett
lehet modellt illeszteni. Az az eset, amikor atfedhetnek az allapotterek és lanc-fiiggs a

keverés, az mar nem visszafordithaté modell.

Egy masik megkozelités

Minot és Yue |7] a Batu és munkatarasai[l| altal megfogalmazott feladatot ujraformu-
laljak mint egy rejtett Markov-lanc (HMM) modellt. Ebben a megkozelitésben a rejtett
Markov-lanc allapotai az egyes komponens Markov-lancok, illetve plusz egy komponens az
a valtozo amely kivéalasztja, hogy melyik Markov-lanc fog generédlni. A megfigyelt allapot
amit a HMM kibocsat, az az utolsé kivalasztasi valtozo, és a kivalasztott Markov-lanc
allapotatol fligg.

Minot és Yue algoritmusa azt a feladatvarianst célozza meg, amelyben az allapotte-
rek nem diszjunktak, de a keverési modszer az egyszeriibb probabilisztikus modszer. Az
§ algoritmikus modszeriik statisztikabol ismeretes Ezpectation-Maximization (EM) algo-
ritmus egyik valtozatara alapszik, igy ennek az algoritmusnak a segitségével egy legva-
16szintibb dekompoziciot kapunk. Azon szempontbol fontos ez az eredmény, hogy ha az
allapotterek nem diszjunktak akkor is lehetséges asszimptotikusan kozeliteni a keverék
modellt. Mivel azonban az EM algoritmus csak lokalis minimumot talal, igy a jelenlegi

algoritmus is fligghet a kezdeti értékektsl.

4.6. Sajat modszer

Az eseménysorozatok szétvalasztasara egy sajat modszert is készitek. A feladat megolda-
sahoz elég ha a szekvencia elemeire meghatarozzuk, hogy melyek szarmazhatnak ugyan-
abbdl a Markov-lancbol. A megkozelités a Transformer architektiran alapul, és a modell
belst reprezentaciot felhasznalva kiiloniti el a komponenseket. Az modszer elsd 1épésében

egy Transformer modellt betanitunk be egy next token prediction feladatra. A tanitéas
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utan kivalasztunk egy bemeneti szekvenciat és lekérjiik a szekvencidban szerepld tokenek
reprezentaciojat egy belss latens térbsl. Igy minden tokenhez kapunk egy rejtett rep-
rezentéacios vektort. Ezutan a kapott vektorokat csoportositjuk, valamelyik klasszterezé
algoritmus segitségével. A hipotézis az, hogy egy klaszterba keriil6 tokenek ugyanah-
hoz a markovi komponenshez tartoznak. A klaszter igy implicit médon meghatarozza a
keverékmodell komponenseit. Miutan a szekvencia tokenjeihez hozzarendeltiik a kompo-
nensének cimkéjét, a Markov-lancok atmenet méatrixa és a keverési aranyok tapasztalati
iuton torténd becsléssel meghatarozhatoak.

A modszer eredményessége azon milik, hogy a Transformer képes-e megtanulni a
markovi keverékek szerkezetét és ennek megfelelGen elvalasztani egymastol a komponensek

szimbolumait a reprezentacios térben.

5. Kisérlet

A kisérletek célja javasolt modszer korlatainak feltarasa. ElsGsorban arra keresem a vé-
laszt, hogy a kiilonb6z6 keverési modelleket képes-e megtanulni a Transformer. A vizs-
galatok sordn minden esetben diszjunkt allapotterekkel rendelkezé keverék modellekkel

dolgoztam. A keverési mechanizmus viszont kisérletenként valtozik.

5.0.1. Az predikci6 korlatai

A generativ modell egy sztochasztikus folyamat, igy a predikciok pontossaganak vannak
bizonyos természetesen ad6do korlatai. A sztochaszticitas miatt a predikcioban mindig
van egy kis bizonytalansag, igy egy bizonyos pontossdg mar nem varhato el a predikcios
modellt6l. Még ha ismerem a generativ modell minden paraméterét: a Markov-lamcok
atmenet méatrixait, a lancok kivéalasztasi valoszintiségeit és még a lancok jelenlegi allapo-
tahoz is van hozzéaférésem; akkor is lehet bizonytalansag a josldsban. Ebbdl adodik, egy
alsokorlat a predikcioé lehetséges pontossidgara. Ez pedig nem mas, mint annak a valoszi-
ntisége, hogy pont azt a karaktert generalta a kovetkezének a keverék modell, mint ami a
szekvenciaba bekeriilt. Ezt az értéket optimalis alsé korlatnak nevezem, és a tanitasok
soran egyfajta also6 korlatnak tekintem.

A predikcié pontossigara tobb féle fels6 korlat is adhaté. Az egyik a teljesen na-
iv becslés, amikor minden tokent ugyanolyan valészintiséggel tippel a modell kévetkezs
tokennek. Ez a predikcio egy trivialis allapot, igy természetes fels6 korlatként szolgal,
amely Osszehasonlitasi alap egy modell teljesitményére. Azonban ennél adhat6 jobb, még
mindig naiv becslés. A becslés otlete, hogy a tokenek tapasztalati eloszlasabol adjuk a
predikcionkat. Ez egy joval pontosabb becslés, amelyet még mindig minimalis szamitasi
kapacitast igényel, igy a kisérletek soran ez a mérték fog szolgélni fels§ becslésnek.

Az also és fels6 becslések egy jo viszonyitési alapot szolgaltatnak a modellek valodi
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teljesitményének felmérésében.

5.1. Alap kisérlet

Az elsé kisérletben azt vizsgaltam, hogy a Transformer architektira képes-e altaldnosan
megtanulni egy egyszerti markovi keverékmodell szerkezetét. Az ehhez hasznalt adathal-
mazban szintetikusan generalok keverékmodelleket, amely két darab, egyenként két-két
allapotu Markov-lancbol all. A keverékmodell egyetlen fix hosszusagu szekvenciat gene-
ral, ez a szekvencia lesz az adathalmaz egy sora. Az allapotterek diszjunktak, azaz nincs
atfedés kozottiik. A lancok kozti valtas az egyszertibb, probabilisztikus modszer alapjan
torténik. Mind a Markov-lancok atmenet matrixa, mind a Markov-lancok kivalasztési
valoszintisége egyenletes eloszlasbol generalt véletlen eloszlasok. A tesztadatok minden
futasnal Gjrageneralodnak a fent leirt szabalyok mentén. Igy biztositjuk, hogy a modell

tényleges altalanositoképességét mérjiik fel a tesztelés folyamén.

Paraméter Erték

Markov-lancok szama 2
Allapotok szama lanconként 2

Keverési mechanizmus Probabilisztikus

1. tablazat. A keverékmodell beallitasai az alap kisérletben.

A kisérletben egy Transformer modell hiperparamétereit valtoztattam. Ezek a hi-
perparaméterek a Transformer rétegeinek szamat, az attention fejek szamat, a tanulasi
ratat, a generalt szekvencia hosszat, a generalt adathalmaz méretét, az optimizalo fajta-
ja, illetve annak az ablaknak a méretét ahany tokenre ,idében vissszafele" 1at egy token,

amikor az attention értékeket szamoljuk.

2. tablazat. A Transformer modellek tanitasahoz hasznalt hiperparaméterek értékei

Erték / Megjegyzés
[0.0001,0.001,0.01]

Hiperparaméter

Tanuléasi rata

Batch méret 32
Epoch-ok szama 5000
Szekvenciahossz [200, 400, 1000]

Tanit6 adathalmaz mérete
Transformer rétegek szama

Fejek szama (multi-head attention)
Rejtett dimenziok szama
Optimizer

Loss fiiggvény

Tanitand6 cél

[100, 1000, 2000]

2,3, 4]

4

128

["SGD”,” adamW?” |
Cross-entropy

Kovetkezs token predikciod
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Tanitasi loss és Teszt loss 0sszehasonlitasa
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Tanitasi Loss

2. abra. A hiperparaméter optimalizalas sordn a Tanitasi loss Osszevetve a Teszt lossal.

5.1.1. Alap kisérlet eredményei

A kisérlet soran azt tapasztaltam, hogy a Transformer architektira nem tudja megtanulni
a keverékmodell szerkezetét. A tanité adathalmazon ugyan valamennyire csokken a loss
fiiggvény, de a teszt adathalmazon a véletlenszerd tippelés szintjét éri el a modell. S6t,
ahogy a abran lathatdé minél jobb eredményeket ér el a Transformer az tanité adat-
halmazon, annal roszabb eredményeket ér el a teszt adathalmazon. A modell overfittel,
azaz csak ,megjegyzi” a tanitdadathalmaz elemeit, és nem &ltaldnos struktirat probal
megtanulni.

A sikertelenség mogott azonban més is allhat. ElGszor is lehet, hogy a feladat
tulsdgosan altalanos. Az egyeneletesen véletleniil generélt keverék modellek lehetséges,
hogy annyira diverzek, hogy mar a modell nem tudja megtanulni az altaldanos szerkezeti
szabalyokat. Egy masik lehetfség, hogy a generdlas soran az egymaést kovetd karakterek
ritkdn vannak ugyanabbodl a lancbol és emiatt nehezebb az egy lancba tartozé elemeket
meghatéarozni. Az is el6fordulhat, hogy a Transformer modell mérete, rétegeinek szama,
rejtett reprezentacioja nem voltak elegendGen nagyok a strukturak megtanuldsahoz. A
tovabbiakban azt vizsgaltam, hogy az egyes nehézségek kikiiszobolése hogyan befolyéasolja

a tanitas eredményességét.

5.2. A lanchiiség novelése

Amikor arra jutunk, hogy egy strukturat nem sikeriil megtanulnia a modelliinknek, akkor

érdemes lehet azt vizsgélni, hogy vajon a struktdira mely részei okozzak a nehézséget.
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Ilyenkor a struktura fokozatos egyszertsitésével probaljuk feltérképezni, melyik Gsszetevs
vagy tulajdonsag teszi bonyolultta a tanulasi folyamatot.

Els¢ 1épésként a generalds soran csokkentjiik a Markov-lancok kozti valtasok gyakori-
sagat. Olyan keverékmodellt alakitunk ki, amelyben egy lanc aktivalodasa utédna, nagyobb
eséllyel ugyanez a lanc marad aktiv a kdvetkez6 lépésben. A keverési mechanizmus igy
onmaga is egy markovi folyamat lesz, amelynek az allapotai a kiilonb6z6 Markov-ancok,
ez neveztiik a ldncfiiggd keverésnek. Az igy generalt szekvencidkban lesz egyfajta konzisz-
tencia, ahogy egy ideig az egyik lanc aktiv, majd valt és a mésik lancbdl keriilnek ki az 1j
elemek. Ez struktiraltabb szerkezetet eredményez: a szomszédos elemek nagyobb valoszi-
niiséggel szarmaznak ugyanabbdl a lancbol, igy megkonnyitheti a Transformer modellnek
az Osszefliggések megértését. Annak érdekében, hogy a kiilonbozé szekvencidk keverési
mechanizmusa ne legyen azonos, a keverékmodell generalasakor a lancvalaszto folyamat

atmeneti valoszintiségeihez hozzaadunk egy kis zajt.

Paraméter Ertek
Markov-lancok szama 2
Allapotok szama lanconként 2

Keverési mechanizmus Lancfiiggs

Specidlis szabély a keverésben  Nagy az esély ugyanabban a lancban maradni

3. tablazat. A keverékmodell beallitasai a lanchtiség kisérletben.

A kisérletekben a lanchtiség paraméter valoztatasaval azt vizsgaltam, hogy az ilyen
moédon struktiraltabba tett szekvencidk jobban tanulhatok-e a Transformer modellek
szamara. Fontos megjegyezni, hogy ebben és minden tovabbi kisérletben a betanitan-
d6 Transformer modell hiperparaméterei fixalt értékek voltak. Ezekben a kisérletekben
nem a modell kioptimalizalasa volt a cél, hanem felmérni, hogy az egyes keverékmodellek

milyen nehézségi szintet jelentenek a tanulédsa szempontjabol.

5.2.1. A lanchiiség novelésének eredményei

A Bl abran lathato, hogy a lanchiség novelésével a tanitdsi loss is csokken. A tanité-
si lossrol az is megfigyelhets, hogy a nagyobb ldnchiiség mellett koézelebb keriil az also
korlathoz, és a legnagyobb értékre mar &t is lépi azt. Az alsé korlat atlépése egyértelmi
bizonyiték a tiltanulasra, mivel informaciéelméleti korlatokba iitkozik az ilyen pontos
elérejelzés. Ennek ellenére is, a tanitdsi loss csokkend tendencidja arra utalhat, hogy a
Transformer modell konnyebben megérti ezt a fajta szerkezetet. A megértés mellett szol
az a megfigyelés is, hogy a lanchiiség novekedésével a teszt loss is csokkend tendenciét
mutat. Ugyanakkor az is lathato, hogy egyik esetben sem éri el a naiv fels6 korlatot.

Tovabbi kovetkeztetéseket a tanitési gorbe dbréjarol tudunk levonni.
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3. abra. A lanchiiség kisérletek eredményei. A lanchiiség értékek azt jelzik, hogy milyen
valoszintiséggel valasztjuk Gjra ugyanazt a markov-lancot aktivnak.
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4. abra. A 0, 5-6s lanchtiségi kisérlet tanulasi gorbéje.

A abra egy lanchiiséges futas tanitasi gorbéjét abrazolja. Az abrardl az olvashato
le, hogy ahogy a tanitdsi loss csokken, ugy a teszt loss folyamatosan né. Ez a megfigyelés
azt sugallja, hogy a Transformer modell, ilyen struktaratabb szekvencia esetén is hajla-
mos tiltanulni, és inkdbb ,memorizalja” a tanité6 adathalmazt, semhogy a keverékmodell

szerkezetét megértse.

5.3. A dominalé Markov-lanc esete

A lanchiiséggel kapcsolatos megfigyeléseink arra utalnak, hogy a szerkezet tovabbra is
tulsdgosan komplex lehet, ezért tovabbi egyszertisitéseket vizsgalunk. Az struktira egy-
szertisétésének az utjan, kovetkezd 1épésként olyan keverékmodellt hozunk létre, amelyben

az egyik lanc dominéns szerepet t0lt be a generalas soran. A modell tovabb egyszertisithe-
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t6, ha a nem-dominélé komponenset tovabb redukaljuk, mindossze 1 allapottal rendelkezé
Markov-lancra. A keverési mechanizmus ezuttal legyen megint probabilisztikus, azonban
az egyik komponens lanc nagyobb valoszintiséggel keriil kivalasztasra, mint a masik. Igy
a generalt szekvencidk tobbnyire a dominédns Markov-lancot kovetik, amelyet idénként
megszakit egy egyszert, determinisztikus folyamat. A dominans lanc preferenciajanak a
novekedésével igy egyre jobban egy teljesen markovi folyamatra kezd hasonlitani a szek-
vencia. Annak érdekében, hogy az aktiv Markov-lancok kivalasztasdnak valdszintiségei ne
egyezzenek meg a keverékmodellek kozott, ismét egy kis zajt adunk a kivéalasztéasi valoszi-
ntiségekhez. Igy az adathalmaz szekvenciait generalé keverékmodellekben a kivalasztési

valoszintiségek eltérnek.

Paraméter Erték
Markov-lancok szama 2

Allapotok szdma lanconként 2, 1]

Keverési mechanizmus Probabilisztikus

Speciélis szabély a keverésben A 2 allapotu lanc véalasztasi valoszintisége nagy

4. tablazat. A keverékmodell beallitasai a dominalé Markov-lanc kisérletben.

A kisérletben a dominal6 komponens preferencia sulyat véltoztattam, és azt vizs-

galtam, hogy hogyan befolyasolja az adathalmaz tanulhatosagat.

5.3.1. A dominalé6 Markov-lanc eredményei

3.0

2.5

v V¥ Naiv felsékorlat
) 2.0 X Train token loss
£ Teszt token loss
L A Optimalis alsékorlat

1.5

v v v
1.0
05 i A 4
0.90 0.95 1.00

Keverési ardny

5. dbra. A dominal6 Markov-lanc tipusi keverék modellek tanitasénak eredményei. A
,keverési arany” értékek azt jelzik, hogy a dominalé Markov-lanc milyen mértékben része-
sitett elényben a generélasra.
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Az [l abran megfigyelheto, hogy a tanitdsi loss mindegyik esetben az optimalis becslés
kozelében van. A nagyobb keverési aranyok kisebb tanitdsi loss-t eredményeznek, de ez
a kiilonbség minimélis. A teszt loss-ok is kozel hasonlo értékeken allnak. A ??7. ébra a

futasok tanulasi gorbéjét abrazolja, és egyértelmtien leolvashato a tiltanulas esete.

5.4. A teszthalmaz sztikitése

Az eddigi kisérletek alapjanigy ttnik, hogy a Transformer modellek nem képesek olyan
altalanos strukturakat megtanulni, amelyek a teszt adathalmazon is jol mikodnek. Ez
azonban még nem feltétlen jelenti azt, hogy semmilyen struktirat nem értettt meg. El-
képzelhetd, hogy a tanulsas sorédn a tanitdé adathalmazban szekvencidinak a szerkezetét
megértette, de a teszt adathalmazban latott szekvencidknak a keverékmodellje nagyon
eltér a tanit6 adathalmazbeliektsl. Lehetséges, hogy a tanité adatokhoz hasonl6 keverék-
modellbdl szérmazéd szekvencidkat nagyobb pontossidggal tudna megoldani a betanitott
Transformer modell.

Annak vizsgalatara, hogy a modell képes-e jobban teljesiteni olyan teszthalmazon
amely kozelebb &ll a tanitohalmazhoz, ebben a kisérletben korlatozzuk a teszt halamaz
diverzitasat. A teszt adathalamz elGallitasahoz egy tanitohalmazbeli keverékmodellet ve-
sziink és mind a lanc valasztasi valoszintiségeket és a komponens Markov-lancok keverési
valészintiségeit egy kis zajjal perturbaljuk. Az igy kapott teszt szekvencidink hasonld
struktiraju keverékmodellekbdl szarmaznak, mint amik a tanitéadathalmazban szerepel-

tek, de mégsem teljesen azonosak.

Paraméter Erték

Markov-lancok szama 2

Allapotok szama lanconként [2,1]

Keverési mechanizmus Probabilisztikus

Specialis szabaly a keverésben A 2 allapotu lanc vélasztéasi valoszintisége nagy

Speciélis szabély a teszt adathalmazra — Egy tanité keverékmodell egy kis zajjal

megperturbalt valtozatai generalnak

5. tablazat. A keverékmodell beallitasai a teszthalmaz sziikitése kisérletben.

A kisérlet {6 paramétere a perturbalas mértéke. A cél annak a feltérképezése, hogy
a Transformer modellek teljesitménye javul-e, ha a teszt adatokat generdld keverékmo-
dellek szerkezete kozelebb &ll a tanitohalmazbeliekéhez. A kisérletet tobbféle mértékben
dominalé markovi keverékmodellel is elvégeztem, hogy feltérképezzem, milyen hatassal

van a dominancia és a teszthalmaz sziikitésének eredményességére.
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6. abra. A teszthalmaz sziikitések eredménye, kiillonb6z6 dominancia értékek mellett.
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5.4.1. A teszt adathalmaz sziikitésének eredményei

A [6] abran a teszthalmaz szikitésének a hatasa lathato, harom kiilonbozs esetben. A
hérom eset a dominédns markovi keverékmodell dominancidjanak mértékében tér el egy-
mastol. Az abran a zold szind markerek, a tanitbadathalmazhoz, narancssargak pedig a
tesztadathalmazhoz tartoznak. A ,tesztadathalmazok keverési kornyzete” alatt azt értem,
hogy a tesztadathalmaz generaldsakor, a keverékmodellek mennyire hasonlitanak hason-
loak a tanit6 halmazbeli példanyhoz. Nagyobb keverési egyiitthato kisebb eltérést, tehat
sziikebb kornyezetet jelent. Az abrakrol tobb megfigyelés is leolvashato.

Els6ként észrevehets, hogy a tanitasi és teszt korlatok eltérnek egymaéastol. Ennek
oka, hogy a teszthalmaz sztikitésével egy sokkal kevésbé diverz adathalmazt hozunk létre.
Emellett megfigyelhetd, hogy a keverési kornyezet sziikitésével a teszthalmaz naiv felsé és
optimélis alsé becslései kozelednek egymashoz.

A tanitasi eredménybdl latszik, hogy a tanitdsi loss mindegyik esetben az optimalis
also becslés alé siilyed, amely egyértelmtien a tiltanulasra utal. Ezt a értelmezést az is
megerGsiti, hogy a teszt lossok minden esetben a naiv felsGbecslés f6lott maradnak.

Habar nem érik el a naiv fels6 becslést, a teszt lossok a keverési kornyezet sziikitésével
csokkend tendencidt mutatnak. Ez a trend kiilonosen szembetting 0,95-6s és 0,99-es domi-
nanciaju kisérletek esetében. Ebbdl azt a kovetkeztetést vonjuk le, hogy minél nagyobb
volt a dominancia mértéke, annél jelentGsebben csokken a teszt loss a keverési kdrnyezet
sziikitésével. Tovabba az is megfigyelhets, hogy a teszt lossok a dominancia mértékének
novekedésével egyre kozelebb keriilnek a naiv fels korlathoz. Ez a két tendencia abban
az esetben éri el a csicspontjat, amikor 0,99-es a dominancia és a keverési kornyezet a
lehetd legsziikebb, ekkor a teszt loss szinte eléri naiv fels6becslést.

Ezek a megfigyelések tobb kovetkeztetést is megengednek. Az els, hogy a domi-
nancia novekedésével a teszt loss kozelebb keriil a naiv fels§ becsléshez. Ez arra utalhat,
hogy a dominans komponens jelenléte ténylegesen segiti a Transformer modellt, abban
hogy konyebben felismerje és megtanulja a mogottes struktiarat. Masodszor az a tény,
hogy keverési kornyezet sztikitésével csokken a teszt loss, arra utal, hogy a modell jobban
boldogul a tanitohalmazbelihez hasonlé strukturaja szekvenciakkal. Ez annak a jele, hogy
valamennyit megérthetett a modell, a keverékmodell szerkezetébdl.

Osszességében tehat a teszt adathalmaz diverzitasanak szikitése kedvezéen hatott
a Transformer modell teljesitményére, kiilonosen akkor, ha a dominal6 komponens 6n-
magéaban erételjesen meghatéarozta a szekvencia szerkezetét. Ez arra utal, hogy a modell
bizonyos mértékig képes lehet a szekvencidk mogottes generativ folyamataiboél tanulni, de
ehhez az is sziikséges, hogy a struktira kellGen konzisztens legyen az adathalmazban.

Természetesen adodik tehéat a kérdés: Vajon képes-e tanulni a modell, teljesen mark-

ovi szekvencidkbol tanulni? A koévetkezs fejezetben ennek a kérdésnek jartam uténa.
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5.5. Teljes markovi generalas

Az 5.3 és alfejezetek kisérletei alapjan megfigyelhets, hogy ahogy a keverékmodell
egyre inkabb markovi jellegtivé valik, ugy javult a Transformer modellek teljesitménye
a teszt adathalmazon. Ugyanakkor az is vilagossa valt, hogy a Transformer modell még
az egyszertd, dominalt szerkezetdi adathalmazokon is hajlamos tultanulni. A kdvetkezd
lépéséként az egyszertsités végss lehetGségét vizsgaltam. Olyan keverékmodelleket alkot-
tam amelyek mar csak egyetlen Markov-lancbol alltak. Ez a dominalé komponens tipusi
keverékmodellekszéldGséges esete, amikor a szekvencia mér csak egyetlen teljesen markovi
folyamatot kovet. Ebben a kisérletben tehat méat azt vizsgalom, hogy egyszerti markovi
folyamatokat sikeriil-e a Transformer hélénak megtanulnia és a tudést a teszthalmazra

altaldnositania.

Paraméter Erték

Markov-lancok szama 1
Allapotok szama lanconként 4

Keverési mechanizmus Nincs

6. tablazat. A keverékmodell beallitasai a teljesen markovi kisérletben.

A kisérletnek ebben az esetben nincs paramétere, a fokusz kizarolag a Transfor-
mer modell teljesitményére iranyul. A cél annak megallapitasa, hogy a modell képes-e
megtanulni egy markovi folyamat szerkezetét, és ezt a tudast 4j szekvencidkon alkalmaz-
ni. Megjegyzendd, hogy ebben a kisérletben a naiv felsGkorlat — amely a tapasztalati

eloszlas alapjan becsiil — lényegében a Markov-lanc stacionérius eloszlésat kozeliti.

5.5.1. A teljes markovi generalas eredményei

Teljesen markovi kisérlet tanuldsi gorbéje

Gorbék
—— Train Token Loss
= = Train Opt. Baseline
5 -+« Train Upper Baseline
Test Token Loss

Test Opt. Baseline
Test Upper Baseline

Loss
w

7. abra. A teljesen markovi adathalmazon a Transformer modell tanulasi gorbéje.
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A7l abran a Transfomer tanitasi gorbéje lathato, amikor a szekvencidkat teljesen
markovi folyamat generalja. Az abra alapjan megfigyelhets, hogy a tanitdsi loss folyama-
tosan és meghizhatdéan csokken, ami arra utal, hogy a modell egyre pontosabban képes
visszaadni a tanitbadathalmaz szekvenciait. Ezzel szemben a teszt loss mar a tanulas ko-
rai szakaszatol kezdve emelkedni kezd, és a tanulés végére jelentésen meghaladja a kezdeti
értékét. Ez a viselkedés arra utal, hogy nem a szekvencidk mogotti generativ strukturat
tanulja meg, hanem egyszertien ,memorizalja” az adott tanité példdkat. A teszt telje-
sitmény romlasa azt jelzi, hogy a modell nem képes altaldnositani a teljesen markovi
folyamat szabélyossagaira, annak ellenére, hogy a determinisztikus szerkezet miatt erre
szamitottunk volna. A tualtanulés jelei tehat mar koran megjelennek, ami ravilagit arra,
hogy a tanitopéldak ismétlédése hozzajarulhat a modell memorikus viselkedéséhez. FEz
motivéilja a kovetkezd kisérletet, amelyben a tanulds minden 1épésében tjonnan generalt

adathalmazt hasznalunk, igy kizérva az ismétlés lehet&ségét.

5.6. Dinamikus markovi tanulas

Az utolséd kisérletben tovabbra is a teljesen markovi keverékmodelleket vizsgaltam. A
b.5l  kisérlet tapasztalatai alapjan a Transformer modell hajlamos volt tultanulni, és
nem jutott el az altalanositésig. A tultanulés elkeriilésére egy gyakori stratégia a nagyobb
tanitd adathalmaz hasznalata. Ennek egy szélsGséges esete, amikor minden tanitasi korben
(epochban) egy teljesen 0j tanitoadatokat generalunk. Ebben az esetben a modellnek nincs
lehetGsége tultanulni, hiszen gyakorlatilag sosem talalkozik kétszer ugyanolyan példaval,
igy nincs lehetGsége azt memorizélni. Ezzel lényegében rakényszeritjiik, hogy a szekvencia

mogotti szerkezetet ismerje fel és hasznélja.

Parameéter Erték
Markov-lancok szama 1
Allapotok szama lanconként 4
Keverési mechanizmus Nincs

Specialis tanit6 adathalmaz szabaly =~ Minden epochban 4j tanitéadat

7. tablazat. A keverékmodell beallitasai a teljesen markovi kisérletben.

A kisérletnek ebben az esetben sincs explicit paramétere. A figyelem kézéppont-
jaban az a kérdése forog, hogy szélsGségesen nagy adathalmazon képes-e a Transformer
modell elsajatitani a generalo strukturat és a tesztadatokon alkalmazni. Amit vizsgélok

az lényegében, hogy megtorténik-e az tigynevezett in-context learning jelensége.

29



Tanulasi gorbe - Dinamikus Markovi kisérlet

Gorbék
—— Tanitési loss
Teszt loss
= Naiv felsékorlat

1.48

1.46

1.44

1.42

Loss

1.40

Step

8. abra. A dinamikus markovi kisérletnek a tanulasi gérbéje.

5.6.1. Dinamikus markovi tanulas eredményei

A8l abra a dinamikus markovi kisérlet tanulas gorbéjét mutatja. Jol lathato, hogy mind
a tanitdsi, mind a teszt loss szinte azonos litemben csokken a tanitas soran. A modell
teljesitménye nagyjabol a 200. iterdcié utan a naiv fels6 becslés szintja ala siilyed, a teszt
adathalmazon is. Ez az eredmény arra utal, hogy a Transformer modell ebben a be-
allitasban nem pusztan memorizal, hanem valéban képes elsajatitani a teljesen markovi
szekvenciak mogotti generativ strukturat. A teszt loss csokkenése, és annak egylittmoz-

gasa a tanito losszal, a generalizdacio és az in-context-learning jelenlétére utal.

5.7. Eredmények Osszegzése és értelmezése

A kisérletek elején az volt a célom, hogy egy Transformer modellt betanitva kovetkezd to-
ken predikcios feladatra megvizsgaljam, vajon a modell mechanizmusaban explicit médon
megjelenik-e a keverékmodell klaszterezése.

A betanitas kezdeti sikertelensége miatt a fokusz arra tolodott, hogy feltarjam: a ke-
verékmodellek mely tulajdonségai, komponensei okozhatjak a tanulasi nehézségeket. Ezen
az uton haladva tobb olyan egyszertisitési lehetGséget is teszteltem, amelyek a strukturak
fokozatos egyszertisitésével egyértelmten jobb tanulhatosagot eredményeztek.

A javul6 tendencia ellenére a Transformer modellekben nem figyelhettiink meg va-
lodi altalanositast: a halok inkabb memorizaltak a tanitopéldédkat, mintsem a mogottes
struktirat tanultdk volna meg.

Végiil a tanité adathalmaz szélsGséges mértéki bévitése bizonyult hatékonynak: az
utolso kisérletben a modell mar képes volt felismerni és alkalmazni a szekvenciak mogotti

struktarat a teszt adatokon is.
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5.8. Tovabbi kisérleti lehetéségek

Bar teljesen markovi adathalmazon sikeriilt elérni, hogy a modell altalanosithatd tudast
sajatitson el, ennek a folyamatnak a konvergenciaja lasst volt. Ez részben annak tudhato
be, hogy egy viszonylag kismérett Transformer modellt hasznaltam. Valdszintsithetd,
hogy nagyobb kapacitasi modellek gyorsabban és hatékonyabban tanulnénak, és akar a
naiv fels6becslés alatti teljesitmény is elérhetévé vélna.

A tanulas lasstusagahoz az is hozzajarulhat, hogy a modell minden egyes iteracidban
teljesen 1j tanité adathalmazt latott. Ez ugyan meggatolja a tultanulast, azonban az
ismerds mintak ismételt megjelenésének hianyaban csokken az esélye annak is, hogy a
modell fokozatosan épitse fel altalanos tudéséat.

Ezért érdemes lehet olyan tanitasi stratégiat alkalmazni, amelyben nem minden
iteracioban cseréljiik le az egész adathalmazt, hanem csak egy részét.

Tovabbi lehetéség, hogy az Gj mintdk mindig a korédbbiak egy sziik kornyezetébdl
keriiljenek ki, és igy a tanulas strukturédltabb, fokozatosabb lehessen. Ez a megkozeli-
tés mar kozelit a curriculum learning szemlélethez, amelyben a modell az egyszertibb
struktaraktol halad a komplexebbek felé.

Miutan a modell sikeresen betanulhatova valik a kdvetkezd token predikcios feladat-
ra, érdemes elkezdeni a Transformer belsé miikodésének mélyebb vizsgalatat is. Példaul
az attention map-ek elemzése soran feltarhato, hogy a modell mely bemeneti tokenekre
Sfgyel” egy-egy predikcié sordn. Ugyanigy érdekes lehet a tokenek belsé reprezentaci-
6inak elemzése a latens térben: kialakulnak-e klaszterek, és ezek megfeleltethetSk-e a
keverékmodell komponenseinek?

Osszességében ez egy lehetdségekkel teli, izgalmas kutatasi irany, ahol még szamos

tovabbi kisérlet és elmélyiilés var a vizsgalodora.

6. Osszefoglald

Dologzatomban az id&soros modellezés interpretélhatosagi kérdéseit vizsgaltam. Bemu-
tattam az lehetséges megkozelitéseket, és ezeknek egy csoportositasat. Kiemelten foglal-
koztam egy specialis struktarajia idésoros modellel: a Markovi keverékmodellekkel. Felve-
zettem ezek egy lehetséges interpretacios megkozelitését, a szekvencia szétvalasztasanak
feladatat, valamint réviden bemutattam az irodalombél ismert klasszikus megoldast. Ezt
kovetGen ismertettem, majd ennek vizsgalataba kezdtem. A modszer implementalasa so-
ran szembesiiltem az ilyen tipusi szekvencidk predikcidjanak nehézségeivel. Ez vezetett a
keverékmodellek tanulhatosigi problémainak mélyebb elemzéséhez. A vizsgélatok soran
kiilonb6z6 egyszertisitési 1épéseken keresztiil kerestem olyan modellverziot, amely méar si-
keresen megtanulhatoé a Transformer architektira szamara. Végezetiil tovabbi kisérleti

irdnyokat is bemutattam, amelyek a jovében izgalmas és igéretes kutatasi lehetdségeket
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kinalnak ezen a tertiileten.
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Nyilatkozat sablon — Ml eszk6z6k hasznalatarol

Alulirott Borbély Bernard nyilatkozom, hogy szakdolgozatom elkészitése soran az alabb
felsorolt feladatok elvégzésére a megadott MI alapu eszkozoket alkalmaztam:

Feladat Felhasznalt eszkoz | Felhasznalas helye | Megjegyzés
Irodalomkutatas Deep Research 3.2-es és 4.5-0s

alfejezetek
Abra készités GPT-40 5.fejezet Python kdéd
Szovegvazlat GPT-40 4. és 5. fejezet
készités
Nyelvhelyesség Writefull Teljes dolgozat

A felsoroltakon til mas MI alapu eszkozt nem hasznaltam.
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