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Kivonat

Permutélésrol akkor beszéliink, amikor egy sorozat elemeit egy adott (bijektiv) le-
képezéssel tjrarendezziik. A leképezés lehet példaul a sorozat sorba rendezése, vélet-
lenszert megkeverése vagy egy, az értékektdl fiiggetlen, mégis a bemenetben szereplo
logikabol ad6dé atrendezés.

Munkank soran a bemenetben szereplé masodik sorozat sorrendje alapjan vald
atrendezésre kerestiink és adtunk megoldast a gépi tanulas eszkozeivel. Kutatasunk
eredménye két olyan architektira, mely képes a sorrendiséget felismerni és alkalmaz-
ni a szintén a bemenetben megadott sorozatra csupan pozicionalis informaciokra
tamaszkodva. A megalkotott két architektira a hagyomanyos rekurrens szekvencia-
szekvencia architekturak kibovitése. Architekturainkhoz kiilonb6zé benchmarkokat
hoztunk létre, melyeken megmutattuk, hogy az altalunk definialt ¢sszes feladatot
képes kezelni a megfelelé halo. Ezzel szemben az altalanos, elterjedt architekturak
(RNN, RNN+Attention, Copying Mechanism, Transformer) nem, vagy csak korlé-
tozottan képesek ezen feladatok megoldasara. Modszeriink altalanos megoldast ad
tobb kiillonboz6 feladatra is, amelyeket az altalunk létrehozott benchmarkokon mér-

tiunk ki.



1. fejezet

Bevezetés

A gépi tanulas modszerei széleskorben elfogadottak az informatikatudoméanyban
és a hozza kapcsolodd multidiszciplinaris teriileteken. A gépi tanulds, és azon belil is
a mélytanulas tobb ismeretlen vagy esetlegesen lassi algoritmust helyettesit a min-
dennapi életben. Ennek ellenére a mélytanuldsnak is vannak hidnyossigai, melyek
sokszor az alkalmazott architektirdk jellegébdl fakadnak. Ennek kikiiszobolésére
kiilonbozo javitasokkal egészitik ki az adott architekturat, ezaltal Gjabb feladatokra
torténo alkalmazasokat tesznek lehetové. Ilyen kiegészitésnek tekinthetjitk példaul
az Attention-t [1] vagy a Masolé mechanizmust [2].

Egy szintén hasznos képesség, ami gyakorlati kutatésaink [3] soran nélkilozhetet-
lennek bizonyult, az a permutalas képessége. Neuralis kodvisszafejtés soran a hosszi
switch utasitasok esetén létrejové ugrotablak (jump table) esetén egy az ugrétabla
elején 16vo elagazasi fa eseteit kell a hozzajuk tartozé cimkék cimeinek sorrendjében
visszaadni. Ennek a képességnek a megtanulasa viszont tovabbra is nyitott feladat.

Magat a permutalas feladatat tobbféleképpen is értelmezhetjiik.

Az els6 értelmezés szerint adott egy adatsorozat és egy ezzel megegyez6 hosszu
indexsorozat. A modell feladata megtanulni egy olyan kimenet el6allitasat, melyben
az adatsorozat elemei az indexek altal meghatarozott sorrend szerint helyezkednek
el. Ebbdl kifolyélag a modellnek az indexekhez tébbletjelentést kell tarsitania, mely
jelzi, hogy az adott index a bemeneti adatsorozat hanyadik elemére hivatkozik. Ezen
tobbletjelentés sziikségessége miatt viszont a hasznélt indexek a tanitdas utdn nem
modosithatoak és nem bévithetdek, hiszen a modellnek az 14j indexek esetén nem
lesz tobbletinformacidja azok jelentésérél. Ez a megkotés egy limitaciot von a fel-

adat altalanosithatosagara vonatkozoan. A tovabbiakban ezt a feladatot kozvetlen
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permutalasi feladatnak fogjuk nevezni. Egy példa ilyen jellegii feladatra az alab-
biakban lathato:

acb, 321 —=D>bca

A masodik értelmezés szerint adott harom megegyez6 hosszi sorozat: az elso az
adatokat tartalmazza, mig a masodik az adatokhoz tartozé kulcsokat, a harmadik
kulcsok alapjan permutalni. Ebben az esetben a kulcsok tetszélegesen bovithetéek
amennyiben a modell képes felismerni a harom sorozatot, és a kulcsok kiilonbo6zo
el6fordulasait 6sszekotni. A tovabbiakban ezt a feladatot kozvetett permutalasi
feladatnak fogjuk nevezni. Az alabbiakban egy ilyen példa lathato:

abc, 123,312 —=cab

Mindkét feladat esetén elképzelhetd, hogy a sorozatok nincsenek egyértelmiien
elvalasztva egymastol, esetlegesen az elsé két sorozathoz tartozd elemek parokban
helyezkednek el, vagy més szabaly alapjan vannak elrendezve az adatok.

Munkank soran mindkét feladat megoldasat tiztiik ki célul, utobbi esetén az 1]

kulcsokra valé altalanositds képességét fenntartva.

1.1. Kontribucioink

Az alabbiakban ismertetjik a kontribuciéinkat:

o Egy olyan architektira létrehozasa, mely képes a kozvetlen permutalasi fel-

adatot megtanulni és megoldani.

o A kozvetett permutalési feladatot megoldé architektura létrehozasa, ennek al-
talanositasi képességeinek kimérése és az eredmények Osszevetése az elterjedt

architekturakkal.

o Benchmarkok létrehozasa a kozvetett permutalasi feladathoz.

1.2. Gépi tanulas, mélytanulas

Napjainkban a mesterséges intelligencia legkozismertebb és leginkdbb széles
korben hasznalt teriilete a gépi tanulas, azon beliil is a mélytanulas, ami mes-

terséges neuronhaldkkal foglalkozik. A legatomibb épitoeleme egy ilyen halénak a
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neuron, mely egy adott z bemenet esetén azt egy w sullyal megszorozza, majd meg-
noveli egy b értékkel: w-z+b Ezen w és b értékek a neuron paraméterei (a w a stly
vagy weight, a b az eltolas vagy bias), melyeket a tanitds soran valtoztat, tanul a
rendszer.

A legtobb esetben nem egy skalar bemenetet kell feldolgozni, hanem egy adott
dimenziés vektor bemenetet kap a neuron. Ekkor a w értéke sem skalar lesz, hanem
egy, a bemenettel megegyez6 dimenzidju vektor, mely minden értéke kiilon sulyként
kezelhet6. Annak érdekében, hogy a kimenet egy skalar legyen, a két vektor kozott
egy skalaris szorzatot végziink, melyhez ezutan hozzaadjuk a tovabbra is skalar b
eltolast: w-z1 +b.

Ennek eredményeként le tudunk képezni egy adott dimenzioji bemenetet egy
skalarra, viszont ez a lépés énmagédban informaciovesztéssel jar. Annak érdekében,
hogy a bemenetbdl minél tobb informéciot legyen képes a halé tovabbitani vala-
milyen feldolgozott forméban, tobb ilyen neuronnak is oda kell adni az adott be-
menetet, majd a kapott kimeneteket Osszeftizve tovabbitani késobbi feldolgozasra.
Ezen neuronoknak a silyai a gyakorlatban eltérnek, igy mindegyik egy kissé eltérd
moédon dolgozza fel az adott bemenetet. Ezen silyok legyenek rendre wy, by, ...,
wy, by, melyekkel az alabbi szamitasokat hajtjuk végre: wy-al +by, ..., wy-x! +by.
A gyakorlatban a gyorsabb szamitas érdekében ezeket tigynevezett vektorizalas se-
gitségével szamitjuk ki, vagyis az egyes w; stlyokat egy matrixba rendezzik (W),
hasonldan a b; értékeket egy vektorba (b), és az igy kapott két miiveletre modositjuk
a szamitasi képletet: W -2 + b7, Az imént leirt k darab neuront egyiittesen egy
(linedris) rétegnek nevezziik.

Viszonylag egyszertien adédik a gondolat, hogy a halé szamitasi komplexitasat
két ilyen réteg egymas utan helyezésével probéaljuk novelni. Sajnélatos médon viszont
igen hamar kideriil, hogy két egymas utan helyezett réteg énmagaban nem noveli
meg a rendszer komplexitasat. Tekintsiik az egymas utani két linedris réteg képletét
adott = bemenetre: y = Wy -aT +b] és 2 = Wy -y? + b3, vagyis Wo - (Wy - 2T +
b))+ 3. Az asszociativ és disztributiv tulajdonsigokat felhasznalva atalakithatjuk
a kifejezést az aldbbira: Wo - Wy -2l + Wo - b1 + 03", Eszrevehetjiik, hogy lényegében
egyetlen réteg szamitasi képletével megegyezd alakot kaptunk, ahol Wy - Wy az aj W
és Wo-bl + b3 az 1j b, tehat nem sikeriilt névelniink a rendszer bonyolultsigéan.

Annak érdekében, hogy ezt elkertiljiik, nemlinedaris, vagy mas szoval aktivacios

rétegekkel kell fenti linearis rétegeket elvalasztanunk. Ezek olyan fiiggvények, melyek
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nem irhatdak le véges sok linedris fiiggvény segitségével (igy egyetlen eggyel sem).

Leggyakrabban hasznélt példak ilyen fiiggvényekre a sigmoid (H%)’ a tangens

hiperbolikusz (22;2:;), a ReLU (max{0,x}) és a softmaz (f?%) Ezen fuggvé-
nyek segitségével mar Osszetettebb hélokat is megadhatunk, ezzel megalapozva a
mélytanulast.

Tanulas soran altalanossaghan a halé kap egy bemenetet, melybdl az aktudlis st-
lyok alapjan visszaad egy kimenetet. Ezen kimenetbol szamolunk egy hiba értéket,
mely altalaban egy elvart kimenettol valé eltérés. A kapott hibat ezutan visszater-
jesztjik a héalon keresztiil az egyes sulyokra derivalas alkalmazasaval, igynevezett
gradiens médszerrel. Miutan az igy visszavezetett hiba minden egyes stly esetén meg

lett hatarozva, egy egységes eljaras keretében frissitjiik a silyokat oly médon, hogy

a késobbiekben a rendszer kisebb hibaval tudjon egy hasonlé bemenetet kezelni.

Rekurrens halok

Nem minden esetben lehet a bemenetet fix méretli vektorként kezelni.
Legismertebb példa ilyen esetre a szekvencialis adatok feldolgozasa, mely soran egy
valtozo méreti bemeneti példat dolgozunk fel. Ide soroljuk a szdveg-, illetve hangfel-
dolgozast, esetlegesen a mozgdkép feldolgozast, mindazon példakat, amelyek esetén
a sorrendiségnek fontos tobbletjelentése van a bemenet szempontjabol.

Konnyen meggy6zodhetiink arrél, hogy elorecsatolt linedris rétegek segitségével
ilyen jellegti adatok feldolgozasa nehezen megoldhat6. Amennyiben esetlegesen léte-
zik fels6 korlat a szekvencia hosszara ugy még képesek lennénk beadni az adatokat
egy linearis rétegnek kiterjesztve extremalis értékekkel, viszont ekkor a linearis réte-
gek poziciéhoz kotve tanulndk meg az Gsszefliggéseket, mely — példaul ha szovegek
feldolgozasara gondolunk — nem tul célszerii. Ekkor ugyanis mas sulyokkal vennénk
figyelembe az alma szot az itt egy alma és az alma finom szovegekben, mivel
eltér6 pozicibban szerepel a szovegekben, ami redundans tanulast eredményezne és
korlatozna az altalanositasi képességét a rendszernek. Masrészt a halo silyainak
szama rendkiviil magas lenne.

Osszességében tehat nem tudjuk elérecsatolt linedris rétegekkel kézvetleniil fel-
dolgozni a bemenetet. Annak érdekében, hogy ezt a probléméat kezelni tudjuk, ki
kell 1épniink az elérecsatolt halok vilagabdl, hiszen a bemenetben el6jovo sorrendi-
ség (id6beliség) illetve maga a bemeneti értékek is kiilon informdaciéval birnak. Ezen

gondolatmenet eredményeként jottek 1étre az elso rekurrens halok, melyek egységen-
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ként, példaul tokenenként dolgozzak fel a valtozo hosszi bemenetet, mikozben az
eddig feldolgozott értékekbdl kinyert informéaciot egy specidlis, tgynevezett rejtett
allapotvektorba taroljak el. A feldolgozast egyetlen réteg végzi, mely megkapja az
elozo 1épés kimenetét képezo rejtett allapotot és a soron kévetkezo tokent, ezekbol
pedig kiszamolja az 1j rejtett allapotot (és ebbdl az esetleges kimenetet). Az adat

feldolgozasanak végén az utolsé rejtett allapot tarolja az 0sszegyiijtott informaciot.

LSTM és GRU

Az egyszerii rekurrens haléknak van egy komoly hatranya. A fent leirt szamitasi
egység, mely minden adatot egyesével feldolgoz, a szamitasai soran minden lépésben
minden lépésben megegyezik az adott bemenet feldolgozasa sordn) 1j értéket sza-
mol. A gradiens minden lépés esetén egy nem egység normaju sulymatrixszal meg
lesz szorozva. Ennek eredménye egynél nagyobb norma esetén exponencialis robba-
nas a gradiens értékében, mig egynél kisebb norma esetén exponencialisan lecseng,
majd eltlinik a gradiens értéke. Egyik esetben se lesz képes a hal6 a szekvencia els6
részében taldlhato informécidk alapjan tanulni.

Ennek nyomén jott létre az LSTM [4], mely a konstans hiba visszavezetés segit-
ségével orvosolta ezt a problémat. Az LSTM emellett megoldast nytjtott a hosszi
és a rovid tavu kapcesolatok kezelésére is ugynevezett memoriacelldk, illetve kapuk
segitségével. A hal6 harom kaput tartalmaz, mely megtanulja, hogy adott beme-
net és rejtett allapot esetén milyen 14j informéciokat taroljon el, hagyjon el, illetve
tartson meg a bejovo, illetve az eddig eltarolt informéaciobol.

Ezen architekturdnak egy egyszerisitett valtozataként jelent meg a GRU [5],
mely a rejtett allapoton keresztiil biztositja a konstans hiba visszaterjedést, elhagyva

ezzel a memoriacelldkat.

Szekvencia-szekvencia transzformacio

A fentiekben immar megoldast talaltunk szekvencialis adatok feldolgozasara, vi-
szont egyes esetekben sziikséges lehet szekvencialis adatokat visszaadni is. Ebbe a
feladatkategériaba tartozik példaul a forditas, a kép Osszefoglalas és a hanggenera-

las. A tovabbiakban azon példat tekintjiik, amikor a bemenet és a kimenet is egy
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szekvencia. Ezt a feladatot nevezziik seqZ2seq feladatnak, az ezen feladatot megoldd
hélokat pedig seq2seq architektiranak [1], [6].

A rekurrens architekturaknal persze seq2seq nélkiil is vissza tudnak adni szek-
vencidlis adatot: az aktualisan visszaadott rejtett allapotot fel lehet hasznalni egy
linearis réteg segitségével, hogy kimenetet generaljunk az adott idépillanatban. Ezt
az Otletet felhasznalva minden egyes lépésben visszaadhatunk egy kimenetet a be-
meneti szekvencia feldolgozasa soran. Az 6tletnek tobb hidnyossaga is van. Az egyik
hidnyossag, hogy csak a bemeneti szekvencianal nem hosszabb kimenet megadasa
lehetséges ily médon. A masik hidnyossag, hogy a kimenet elejének eloallitasakor a
modell nem éri el a bemeneti szekvencia végén 1évo informaciokat.

Térjunk vissza egy pillanatra a szekvencialis adatok feldolgozasahoz. Az ott el-
mondottak értelmében egy megfelel6 rekurrens hald képes egyetlen rejtett allapot-
vektorba leképezni a bemenetben 1év6 informaciét. Emellett tudjuk, hogy a rekur-
rens halok képesek kimenetet generalni minden egyes 1épésben. Az egyetlen kérdés,
hogy ezek alapjan hogyan tudjuk megoldani a probléméat?

Egy helyett két rekurrens hélot fogunk alkalmazni. Az els6t (kddold) a bemenet
feldolgozasara és egyetlen rejtett allapotba valé kddolaséra. A masodikat (dekddolo)
pedig az igy létrejovo rejtett allapot felhasznaldsara, dekddolasara, a kimenet meg-
adasara. A dekédold minden 1épésben az addig elkészitett kimenetet folytatja, igy

valtozd hosszisagu kimenet generalasara képes.

Attention

A fentiekben megismerkedtiink a fejlett rekurrens halékkal, melyek képesek
hosszu tava osszefiiggéseket is felismerni, illetve a szekvenciabol szekvenciaba képezo
haldkkal. Utébbi remekiil képes megoldani a feladatdt mindaddig, amig a bemenet
és a kimenet hossza nem til nagy. Felmertilhet a kérdés, hogy mégis mi lehet az
oka, hogy hosszabb be-, illetve kimenetek esetén rohamosan visszaesik a teljesitmé-
nye. A valasz: a kapcsolat a be- és kimenet kozott egyetlen rejtett allapot, melynek
képesnek kellene lennie az 6sszes relevans informéaciot eltarolni a bemenetbdl, ami
a kimenethez sziikséges. Ez a rejtett allapot egy fix méretli vektor, igy csak limi-
talt informaciot képes eltarolni. A mar jol ismert kérdéssel allunk szemben: Hogyan
lehetne ezt megoldani?

Erezhetd, hogy a rejtett allapot méretének, vagyis a vektor dimenziéjanak né-

velése nem hosszu tavia megoldas a problémara. Egy olyan megoldas kellene, mely
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lehetdséget biztosit a dekddold szamara, hogy a rejtett allapoton tul is tudjon infor-
maciot szerezni a bemenetbol. A bemenetben 1év6 informéacio a kddold altal vissza-
adott rejtett allapotokban fellelhetd, mivel minden bemeneti tokenhez tartozik egy
ilyen rejtett allapot. Viszont nem minden allapot relevans minden kimenet megha-
tarozasanal.

A kérdés: melyek egy kimenet eléallitasahoz sziikséges rejtett allapotok, és ho-
gyan érjuk el 6ket? A kérdésekre a valaszt bizzuk rda magara a haléra: a dekoédold
az aktualis rejtett allapotot, illetve a kddold rejtett allapotait felhasznalva készit-
sen egy sulyozast a bemenet minden tokenéhez, majd ezen sulyozas alapjan vegye
figyelembe a kodold altal 1étrehozott rejtett allapotokat. Ennek eredményeként a
dekdédold mindig az aktualis rejtett allapot alapjan tud beleolvasni a bemenetben
elkédolt informacioba, ezzel kiegészitve a rejtett allapotban 1év6 idébeliséget.

A fent leirt mitkodést nevezik attention mechanizmusnak [1], tekintve, hogy a

halé megtanul figyelni a bemenet egyes szavaira, igy nyerve informéaciot.

Masolas

Az attention segitségével mar hosszabb szekvencidkat is képesek kezelni a halok,
viszont a szotar (vocabulary) mérete korlatozott, és az abban nem szereplé tokeneket
nem kezelik.

Erre egy megoldas a masolas, melynek célja, hogy a bemenetben 1év6 ritkan
elofordulo, esetleg ismeretlen tokeneket vagy azoknak akar egy sorozatat a hald
megtanulja kiemelni, és helyesen tokenrdl tokenre a kimenetbe generalni. Felvetodhet
az Otlet, hogy ezeket a tokeneket is rakjuk be tanitasi példaként, viszont az Gsszes
lehetséges szot kezelni ilyenforman nem lehetséges.

Jobb lenne, ha a halé képes lenne valahogyan ramutatni az egyes bemeneti toke-
nekre, mint ahogy az attention esetén is tette, és igy kivalasztani a kovetkezo vissza-
adandé tokent. Amilyen egyszertinek hangzik ez az allitas az attention megismerése
utan, olyan egyszeriien meg is valosithato: a dekodold aktualis rejtett allapotaval
vesszik a sulyozasat a kodold altal visszaadott rejtett allapotoknak, majd ezen sui-
lyozas alapjan kivalasztjuk a kovetkezo kimeneti tokent. Az egyetlen dolog, amire
még figyelniink kell, hogy a ne vesszen el a hal6 azon lehetsége, hogy a kimenetben
nem 1évo tokeneket is képes visszaadni. Ennek érdekében minden egyes lehetséges

token esetén Osszeadjuk a hagyomanyos generalds altal adott sulyozast az Uj mo-
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don szamolt silyozéssal, tigyelve arra, hogy ha egy token a bemenetben tobbszor is
eléfordul, akkor azon eléforduldsokhoz tartozo 6sszes silyt figyelembe vegyiik.

A fentiekben leirt médszerek remekiil miikddnek egyetlen token kiemelése esetén,
viszont mi torténik abban az esetben, ha egy sorozatnyi tokent szeretnénk kiemelni
a bemenetbol a kimenetbe? J6 lenne egy, az attention-héz hasonld technika, mely
soran az el6zoleg masolt elemet figyelembe tudnank venni, hogy a kornyezetében 1év6
potencidlisan masolni kivant j elemek nagyobb silyozast kapjanak. Szerencsére
az eloz6 1épés soran meghataroztuk, hogy melyik bemeneti tokent milyen sullyal
kell figyelembe venni. Ezt a stlyozast most ismételten felhasznalhatjuk egy tjabb
attention elkészitésére (hiszen az eredeti motivacidja is az attention volt). Vegyiik
a legutoljara visszaadott tokent, és amennyiben az masolva volt a bemenetbol, gy
a bemenetben 1év6 el6fordulasaihoz tartozo rejtett allapotokat vegyiik figyelembe a
mar meglévo stulyozas alapjan.

Ez a moédszer jol képes miikddni, ha a bemenetbol forditott sorrendben sze-
retnénk mésolni a kimenetre, hiszen akkor egy masolt token utan a kovetkez6hoz
tartozo rejtett allapotban mér talalhaté informécié a bemenetben 6t megel6zo to-
kenrdl. Viszont j6 lenne, ha a bemenettel megegyez6 sorrendben is tudndnk kénnye-
dén tokensorozatot masolni. Ennek érdekében a bemenetet tigynevezett kétiranyu
rekurrens haléval dolgozzuk fel. A kétiranyd rekurrens halé valdjaban két rekurrens
halé egyiittes hasznalatat jelenti, amelyek kozil az egyik elore fele dolgozza fel a
kimenetet, mig a masik a forditott sorrendben. A létrejovo két rejtett allapotot ez-
utan osszeflizik tokenenként, igy egy adott bemeneti tokenhez tartozé rejtett allapot
tartalmazni fog a token elotti és utani részbdl is informaciot.

Az el6bbiekben ismertetett modszert nevezik masolé mechanizmusnak, avagy

copying mechanism-nek [2].

1.3. Kapcsol6édé munkak

A permutécié, mint feladat kezelése mar tobb kiilonbozo teriileten is megjelent
a gépi tanulas kapcsan.

Chughtai és masok [7] az S5 csoportot vették alapul a gépi tanulas egyetemességé-
nek (Universality, [8]) mérésére. Munkajuk soran az 5 hosszi permutaciék kompozi-

ciéjanak tanulasat figyelték kiillonb6zo reprezentaciokat alapul véve. Tekintve, hogy
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a reprezentaciok mind beagyazast jelentettek, a kompoziciok pedig matrixszorzason
alapultak, igy nem a bemenet egy altalanos permutalasat végezték el.

Santa Cruz és masok [9] Osszekevert képek visszaalakitdsara tanitottak be egy
architekturat. A feladatot (képek helyreallitdsa) vizudlis permutacios feladatnak ne-
vezték. Ellentétben a mi munkankkal, architekturajuk az elvart sorrendet magabdl
az adatbodl kellett, hogy kinyerje, igy a feladat tekintheté egy rendezésnek.

Hasonlé feladatot tiizott ki Mena és masok [10], akik nem csak képek, hanem
szamsorozatok rendezésére megoldast nyujtottak.

Bemeneti tokenek, tokenszekvencidk dtemelését oldottdk meg Gu és masok [2].
Munkéajukban a bemenetben szerepl6 tokenek egy-az-egyben torténé masolasat valo-

sitottak meg csupan azok kontextusara alapozva. Ezen feladat egy altalanositasaként
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Modszerek

2.1. Architektarak

Munkankban a két feladat megoldasara két kiillonb6zo architekturat hoztunk 1ét-
re, és tanitottunk be. Mindkét architektura alapja egy seq2seq architektira kétiranyu
GRU kédoloval és egyiranyia GRU dekdédoléval. A tovabbiakban az adat tokeneket
ADAT, a permutéciéban 16v6 elemeket PERMUTACIO, a kozvetlen feladat esetén
az index tokeneket INDEX, a kozvetett feladat esetén a kulcs tokeneket KULCS

jelzével fogjuk jelolni.

2.2. Architektara kozvetlen permutalasi feladatra

A kozvetlen permutalasi feladat esetén a tanitas soran ismert, hogy a leghosszabb
permuticié mérete mekkora, ennél hosszabb eset kezelése a feladat leirasanak meg-
felel6en nem elvarhaté. Hasonldéan nem elvarhatd, hogy az ADAT értékek szétszorva
helyezkedjenek el, ekkor nem lehet meghatarozni, hogy mi is szamit ADAT tokennek,
igy feltehetd, hogy az ADAT tokenek egymés utan helyezkednek el. Ezen tobbletin-
formacié birtokdban hoztuk létre az els6 architekturat.

Az architektira a bemenet minden elemét feldolgozza a kétiranya GRU-val.
Ennek rejtett allapota a dekdédolénak tovabbadodik, mig kimeneteire (M) egy line-
aris réteget alkalmazunk, mely minden bemeneti tokenhez egyetlen értéket rendel,
mely azt mutatja meg, hogy az adott tokentél kezdédik-e az ADAT tokenek soroza-
ta. Ezen értékekre alkalmazzuk a softmaz fiiggvényt, igy egy valdszintiségi eloszlast

kapva: vgrr = softmaz(Lin (Me,))

10



2. Modszerek

Linear & softmaxT
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2.1. abra. A kozvetlen permutacios feladathoz készitett architektirank abraja. Az
abra fels6 részén lathatoé a kddolé-dekddold architektira, kétiranya GRU kédoloval.
A kodold kimenetét felhasznaljuk a v, vektor eléallitasahoz, mely megadja, hogy
melyik bemeneti tokentdl kezdodnek az ADAT értékek. Emellett a bemenet minden
tokenjére alkalmazunk egy bedgyazast, mely megadja, hogy héanyadik indexet jeloli
az adott token, mint INDEX érték. A dekodolé miikddése a kép alséd részén latha-
t6. A kodol6 kimenetét silyozzuk az utoljara generalt INDEX tokenek eloszlasaval

(v(tfl)), melynek eredményét a dekddoléban 1évé6 GRU bemenetéhez filiziink. A de-

ind
kédoléban 16v6 GRU 1j rejtett allapotat egyrészt a hagyomanyos generdlasra (vg.qq)

hasznaljuk fel. Masrészt kombindljuk a kédols kimeneteivel, ezdltal megkapva a o',

vektort, melyet a kezddpozicié stulyozasaval és a bemeneti tokenek indexelésével ele-
menkénti szorzassal kombinalunk. Az igy kapott M, stulyozas az azonos poziciéra

mutatd elemek Osszevonasaval felhasznalhatéo a permutaciés token prediktalasara
(Uwiacc)c

A bemeneti tokenekre alkalmazunk egy masodik bedgyazast is, melynek mérete
a maximdlis permutdcié méretével megegyezik: M;,q = Emb (inp). Ezen bedgyazas
értékeit, mint egy tombbe val6 indexelést, fogjuk felhasznélni.

A dekddold tokenfeldolgozast kovetd rejtett allapotat egy linedris réteggel vald
feldolgozast kovetGen kombinaljuk a kédolasi kimenettel, ezaltal silyozast megad-
va a kovetkezd INDEX tokenhez: v;,g = M - Lin (vg) Ezzel a stilyozassal, illetve az
ADAT sorozat kezddépoziciéjanak eloszlasaval elemenként megszorozzuk a masodik

bedgyazas eredményét: My, = Vgrr © Ming © ving (ahol © az elemenkénti szorzdst
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jelenti). Ennek eredménye egy stilyozas, mely minden egyes bemeneti tokenre meg-
adja, hogy téle, mint az ADAT szekvencia elso eleme, egy adott indexre mekkora
eséllyel van a kovetkezo kimeneti token.

Tekintve, hogy ily mdédon az indexelésekben 1étrejohet atfedés (a masodik token
harmadik indexe és a negyedik token els6 indexe ugyanazon pozicidkat jeloli), igy
az azonos poziciora mutato értékeket Gsszeadjuk.

A masolé mechanizmushoz [2] hasonléan a bemenetben szerepelhet tobb azo-
nos token is, mely pozicidja a kimenet szempontjabdl nem relevans. Ezt kezelendd,
tokenenként Osszeadjuk a bemenetben a token el6fordulasi pozicidiban talalhato si-
lyokat (vy qce), Igy minden egyes tokenhez csupan egyetlen érték fog tartozni végiil.
Az igy kapott értékeket hozzaadjuk a hagyoméanyosan generalt token eloszlashoz

(Virad), gy megkapjuk a dek6dold egy 1épésének a kimenetét (vpes).

2.3. Attention mechanizmus a kozvetlen permuta-
lasi architektirahoz

Ahogy a mésolé mechanizmus [2] esetén is, tigy ennél az architektirandl is le-
het egyfajta attention miikodéssel kiegésziteni a halot a hatékonysdg novelésének
érdekében. Tudjuk, hogy a legutoljara mutatott INDEX token kornyezetében van
egy masik INDEX token, vagy potencidlisan mas érdemleges informécié. A legutolso
INDEX token stilyozasabol tudunk késziteni egy eloszlast, mellyel figyelembe vessziik
a bemeneti GRU kimeneteit. Ezen informaciét igy a bemenet részeként atadhatjuk
a dekddoldé GRUjanak. A kozvetlen permutéacié feladatahoz készilt architektura at-

tention mechanizmussal a 2.1 4bran lathatd.

2.4. A kozvetett permutalasi feladat emberi meg-

kozelitése

Ezen feladat kapcsan probaltuk feltarni, hogy az emberek hogyan kozelitik meg
ezt a problémat. Ennek keretében egy kisebb informalis felmérést végeztiink. A fel-
mérésben az érintett személyek az alabbi bemenetet kaptak: a 2 b 3 ¢ 1 <sep>
1 3 2, és meg kellett hatarozniuk a kimeneti tokensorozatot iigyelve arra, hogy 1é-

pésenként milyen részfeladatokat oldanak meg. Az eredmény altalanossagban nem
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meglepd: szinte mindenki el0szor végignézte a kapott token sorozatot, majd a <sep>
token utdni elemeket kezdték el feldolgozni sorban. A feldolgozas egy lépéseként
megkeresték a bemenet <sep> el6tti részében az adott tokent, majd az els6 ket-
t6 (vagy a <sep> el6tti utolsé kettd) token sorrendjébdl kiindulva vették az adott
pozicid elotti elemet, és kimasoltak a lépés eredményeként a kimenetre.

Ez a szabadosan megfogalmazott algoritmus mutatott ra arra a képességre, me-
lyet az architektiranak majd el kell sajatitania a feladat sikeres kezeléséhez. Fel
kell ismernie, hogy a permutaciot megadd sorozat hol helyezkedik el, ezt meg kell
kiilonboztetni a tobbi elemtol. Ezt kovetoen meg kell keresni, hogy az egyéb részek-
ben mely token jelenti a kapcsolatot a feladat szempontjabdl (a példa esetében ez
ugyanaz a token egy korabbi poziciéban). Miutdn megvan a kapcsolatot biztosito
token, meg kell hatdrozni az altala reprezentalt értéket (mely a példa esetében az
el6tte 1évé token).

Az alabbiakban ezt a gondolatmenetet megvaldsité architekturat részletezziik.

2.5. Architektura a kozvetett permutalasi feladat-

ra

A kozvetlen permutalasi feladattal ellentétben a kozvetett permutalasi feladat
sokkal altalanosabb, tekintve, hogy a harom sorozatbdl adéddéan nincsen a méretre
megszoritas. Az architektira alapjaul itt is egy seq2seq architekturat hasznalunk, az
el6bbiekben bemutatotthoz képest jelentosebb kiegészitésekkel.

A kédolé kétirdanyu GRU-janak kimeneteire (M, ) alkalmazunk egy lineéris és egy
softmax réteget, melyek az aktuslis token osztdlyozdsat adjak NEM RELEVANS,
ADAT, KULCS, PERMUTACIO cimkékkel egy valészintiségi eloszlasként. Az igy
1étrejove eloszlést ezutan szétvalasztjuk kilon ADAT, KULCS és PERMUTACIO
vektorokra, a NEM_RELEVANS kategériat elhagyva. Ezen vektorokat elemenként
megszorozzuk a kodold éaltal adott kimenettel, igy megkapva az ADAT, KULCS
6s PERMUTACIO cimkékhez tartozé My, Mj, M, matrixokat. Ezt kovetden el-
végziink két matrixszorzast és egy-egy modositott logaritmikus softmaxot: My, =
LogSoftmax (Md . Mg), My, = LogSoftmax (Mk . Mg) A létrejovo két négyzetes
matrix oldalhossza megegyezik a bemenet hosszaval. Jelentésiikk az ADAT és a

KULCS, illetve a KULCS és a PERMUTACIO kézotti osszefiiggések (a kddold kime-
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2.2. adbra. A kozvetett permutacios feladathoz készitett architektirank &ab-
raja. Az abra kozépsé részén lathatéo a kodold-dekddold architektura. A két-
irdinya  GRU-val rendelkez kédolé kimenetére (M) egy osztalyozast alkal-
mazunk, mellyel meghatarozzuk az egyes bemeneti tokenek relevanciajat mint
PERMUTACIO, KULCS, ADAT és NEM RELEVANS. Ezen értékek figyelem-
bevételével (a NEM_RELEVANSt elhagyva) stlyozzuk a kédolé kimenetét ezzel
megkapva az M,, M} és My matrixokat. Az els6 kettét, és a masodik kettdt fel-
hasznélva eléallitjuk a PERMUTACIO és a KULCS tokenck kozti osszefiiggést leird
M}, matrixot, illetve a KULCS és az ADAT kozti Mg, métrixot. Ezen két matrix-
szorzataként megkapjuk a PERMUTACIO és az ADAT kozti 4tstlyozé matrixot az
Mg, métrixban. A dekddold részletes miikodése az dbra aljan lathat6. A dekédo-
16 ki van egészitve az architekttira sajat attention mechanizmusaval, mely soran a
permutacios kimenet generaldsi eredményét (Uc(iiu_l)) a hasonlosagi matrixszal (Mgp)
elemenként Osszeszorozzuk (Mstr ), majd ennek oszloponként vett Gsszegét a permu-
tacios tokenek sulyozasaval (v](;f;l)) elemenként Osszeszorozzuk (vattr). Az id6beliség
miatt az eloz6 dekodold 1épésben szamolt vektorok (t-1) indexszel, a jelenlegi lé-
pésben szamolt elemek pedig (t) indexszel vannak jelolve. Végiil ebbdl a softmax
figgvény segitségével valoszintiségi eloszlast készitiink, és ezen silyozassal vessziik
figyelembe a kédol6 altal adott kimeneteket (M,). A dekédoldban 1évé GRU utani
rejtett dllapotot egyrészt felhasznaljuk a hagyomanyos generalasra (vyqqq). Masrészt

vessziik vele a permutéacios tokenek egy silyozasat (UI(,Z),), melyet atstlyozunk az Mg,
matrixszal a megfelelo6 ADAT tokenekre, ezzel megkapva a permutacio altal adott

0 0

eredményt (vy,,, illetve Osszevonds utan vy, ..

netek 6nmagukkal vett skaldrszorzatai a cimkék szerint silyozva), mely megmutatja,

hogy egy adott kulcshoz milyen valészintiséggel tartoznak az adott adatok, illetve

hasonléan a permutacios tokenekhez a kulcsok.
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A médositott logaritmikus softmaz elészér monoton névé modon leképzi a soft-
maz valésziniiségeket az [1,e] intervallumba, majd ezekre alkalmazza a logaritmus
figgvényt: LogSoftmax (z) =log(14 (e — 1) - softmax(x))

A két matrixot ezutan 6sszeszorozzuk, hogy megkapjuk a masodrendii Osszefiig-
géseket megmutaté métrixot az ADAT és PERMUTACIO kozott, ezek KULCS-hoz
val6 hasonlésdgain keresztiil: Mg, = Mgy, - My,,. Annak érdekében, hogy elkertiljiik,
hogy egy adott token legjobban énmagaval fiiggjon Gssze (ami egy varhat6 viselke-
dés lenne), 0 értékkel kimaszkoljuk mindkét matrix féatléjat, ezzel a tobbi tokenre
helyezve a hangsulyt (az esetleges padding PERMUTACIO tokenekhez tartozé ér-
tékeket hasonléan kimaszkoljuk).

A dekédoléban hasznélt egyiranyd GRU esetén a kapott 4j rejtett allapotot
egyrészt egy linedris rétegen keresztiil hagyomanyos modon felhasznaljuk a koévet-
kez$ kimeneti token eloszlasdnak kiszamitdsahoz (vi.qq). Méasrészt, a rejtett élla-
potot (vj) méatrixszorozzuk az M, matrixszal egy-egy linedris réteg alkalmazdsa
utan: vy, = Lin(Mp) - Lin(vp). Az igy kapott vektor egy silyozasa lesz a beme-
neti tokeneknek, és ez alapjan a silyozas alapjan vessziik figyelembe az adott 1é-
pésnél PERMUTACIO szerint az egyes tokeneket. Ezen vektort az Mg, matrix-
szal torténé szorzassal 4tsilyozzuk a PERMUTACIO stlyokrdl az ADAT stlyokra:
Vaw = Mgp - Vpw. Bzt kovetéen mér tudjuk, hogy melyik bemeneti tokent milyen
sullyal kell figyelembe venni, mint a soron kévetkezé kimeneti token. A kimenet
szempontjabdl viszont teljesen irrelevans, hogy két azonos token esetén melyik kap-
ja a nagyobb sulyt. Ebbdl kifolyolag minden egyes lehetséges kimeneti token esetén
a hozza tartozo sulyokat Gsszeadjuk (Vgy acc), € a kovetkez6 kimeneti token ezen

stlyozasat hozzdadjuk a hagyoményos iton szamolt stilyozashoz (vyes).

2.6. Attention mechanizmus a kozvetett permuta-

cios architekturahoz

A maésolé mechanizmus [2] sajat attention mechanizmusa utén mar adott a mo-
tivacio az elébbiekben bemutatott architektiura kiegészitésére egy sajat attention
mechanizmussal. A masolé mechanizmus esetén viszont a figyelmet jelenté silyok
megegyeznek a végsd kimenetet jelentd silyokkal (a bemeneti tokenenként vett 6ssze-

vonas el6tti allapotban). Amennyiben az architektira szempontjabél az ADAT to-
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kenekre valo figyelmet szeretnénk elérni, gy ez a viselkedés minden tovabbi nélkiil
itt is megvalosithato.

Ezzel szemben, ha a PERMUTACIOkra szeretnénk az architektira figyelmét
irdnyitani, Ggy a végsé kimenetet vissza kell alakitanunk a PERMUTACIOkra az
ADAT tokenekrol. Azt, hogy mely ADAT értékeket kell figyelembe venni, a mésold
mechanizmushoz hasonléan a kévetkezo dekddold 1épés bemenetével meghatarozhat-
juk. Ekkor azon kimeneti stlyokat vessziik figyelembe, mely helyeken a bemenetben
a dekédolé bemenetével (tehat a legutoljara visszaadott kimeneti tokennel) meg-
egyezO token all. Minden mas sorhoz tartozo silyt kinullazhatunk. A kérdés, hogy
ezeket az értékeket hogyan tudjuk visszaalakitani a megfelelé PERMUTACIO toke-

Tekintve, hogy a PERMUTACIO tokenekrél az ADAT tokenekre valé atstlyozést
az Mg, matrix valositja meg, igy addédik, hogy ezt a matrixot probaljuk meg a
visszaalakitasra is felhasznalni. A legegyszeriibb lenne a matrix inverzét venni, ha ez
elvarasunk nem lehet a matrix felé. Esetleg vehetnénk a matrix pszeudo-inverzét,
viszont ezen szamitas igen koltséges, és konnyen valhat numerikusan instabilla.

A matrixinvertalasi lehetéségek igy a hattérbe szorultak. Proébaljuk meg
végiggondolni, hogy milyen mas modon lehetne visszaképezni az ADATot a
PERMUTACIOra. Vegyiik észre, hogy nem sziikséges a teljes visszaalakitds, hiszen
mindossze par token sulyat kell visszaképezni, nem az egész kimenetét. Emellett
ezen sulyokat a matrix adott sorai hatarozzak meg. Ezen sorokat tudjuk sulyozni
a hozzajuk tartozo kimeneti stulyokkal, hiszen azt szeretnénk, hogy minél nagyobb
kimeneti sulyt hataroz meg egy adott sor, anndal inkdbb legyen hangsilyos az attent-
ion szempontjabél. Igy kapunk soronként egy stlyozist a PERMUTACIO tokenekre
(Mattn), ezen sulyozasokat immar nyugodtan 6sszeadhatjuk oszloponként, majd a
PERMUTACIO tokenek (eléz6 16péshez tartozo) stlyozasaval (vy,) elemenként meg-
szorozhatjuk (vastn), igy minden PERMUTACIO tokenhez egyetlen stlyt rendelve
a bemenetben.

Sajnos az igy létrejovo silyozas a gyakorlatban nem csak egy, hanem az 6sszes
bemeneti tokenhez rendel egy silyt. FEzzel szemben az lenne a cél, hogy csak a
legnagyobb silyok maradjanak meg. Ezt egy elcsusztatott ReL Uval is meg lehetne
valésitani, viszont ekkor a hatar nagyon éles és mesterséges lenne. Emellett j6 lenne,

ha a silyozas helyett egy valdszintiségi eloszlast kapnank a bemeneti tokenekre.
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A softmax figgvény részleges megoldast jelent az elsé felvetésre, mig trividlisan
megoldja a masodikat. Annak érdekében, hogy a softmaz jelentosen kiemelje a nagy
értékeket, a szamitasa elott meg lehet szorozni egy konstanssal az Gsszes értéket.
Habar a softmax invarians az eltolasra, a szorzas esetén mar jelentos transzformacié
érheto el a kimenetén.

Ez egy bevett modszer, melyben a szorzé reciprokat gyakran ,homérsékletnek”
(Temperature) nevezik, és minél nagyobb a hémérséklet, anndl egyenletesebb elosz-
last eredményez a softmax, és minél kisebb a homérséklet, annél jobban kiemeli a
nagyobb értékeket.

Ezzel a modszerrel mar sikeriil hatékonyan és numerikusan stabilan visszaalaki-
tani a kimeneti ADAT stlyokat a PERMUTACIO tokenekre egy attention mecha-
nizmust megalkotva.

A kozvetett permutélas feladatahoz késziilt architektura attention mechanizmus-

sal a 2.2 abran lathato.

2.7. A létrehozott attention Osszeillesztése a ma-

solé mechanizmus attentionével

A fentiekben leirt attention és maga az architektura remekil képes teljesiteni
az eredetileg megfogalmazott feladaton. Az architektira bovitése szempontjabol vi-
szont nem mellékes, hogy a kordbban mar ismert bévitésekkel (attention, mésolo
mechanizmus) hogyan lehet kompatibilissé tenni az architektirat. Természetesen az
attention esetén nincs probléma az Osszeillesztéssel, hiszen csak a kodold kimenetét
hasznalja fel, esetlegesen linearis rétegekkel lehet mindkét esetben a kddold kimene-
tét feldolgozni a komplexitas novelése érdekében.

A mésolé mechanizmus [2] esetében viszont mar nem ilyen egyszerti az Ossze-
illesztés. A kimenet meghatarozasat Ossze lehet vonni a két esetben, hiszen mind-
két modszer a bemenet tokenjeihez rendel silyokat, igy a tokenenkénti Osszegzést
el lehet végezni egyben. Ezzel szemben a mddszerek attentionei mar kevésbé tud-
nak szinkronban miikodni, tekintve, hogy mindkét médszer a kimenet alapjan fektet
hangsulyt a bemenetben szerepl6 egyes tokenekre. Mig a masolé mechanizmus esetén
kozvetlentl a kiemelt tokenekre figyel a halo, addig az altalunk létrehozott attention

indirekeié segitségével a PERMUTACIO tokenekre irdnyitja a figyelmet, igy a kettd
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2. Modszerek

egytuittes hasznalata inkonzisztens viselkedést von maga utan és a figyelem elveszti
a lényegi szerepét.

Ezen problémat kezelendd, kimaszkoljuk a két kimenet azon stlyait, amely pozici-
6ban a mésik kimenet stlya nagyobb (egyenl6ség esetén egy elére meghatarozottat
valasztunk). Igy minden poziciéhoz tartozé stly esetén csak az egyik kimenet at-
tentione aktivalodhat csak, igy a halo mar képes egyértelmiien ramutatni a bemenet

adott pontjaira minden egyes kivalasztott token esetén.
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3. fejezet
Kiértékelés

3.1. Méroszamok

Munkank soran kétféle mérészamot alkalmaztunk. Ezek koziil az els6 a tokenen-
kénti pontossag vagy egyszeriien tokenpontossag. Ez a mérdszam megadja, hogy a
kimenetben szereplo tokenek hany szazalékat taldlta el a halo.

A masodik mérdszam a tokéletes predikciok aranya. Ez esetben a vizsgalt példak

esetén a hibatlanul (minden token megfelelé) visszaadott példak aranyat tekintjik.

3.2. Eredmények

Architekturainkat, melyeket feladattol fliggetleniil PermNet névvel illetiink, kii-
16nb6z6 benchmarkokon teszteltiik, ezeket és az eredményeket az aldbbiakban rész-

letezzik.

3.2.1. Kozvetlen permutaciés architektiura eredményei

A kozvetlen permutacios feladat esetén harom kiillonb6z6 méréssel vetettiik ossze
az egyes architektiurak hatékonysagat.

Az els6 mérés esetén 1 és 10 kozotti hossziisagi permutaciokat kellett a hdloknak
helyesen megtanulniuk. A mésodik mérés esetén csupan 10 hosszii permutaciokkal
dolgoztunk, hasonléan a harmadik méréshez, ahol a skaldzhatosagot vizsgalva 20
hosszi permutaciok voltak az adathalmazban. Ez utolsé mérést néhany esetben,

ahol érdemi eredmény elérésére nem lattunk esélyt, nem végeztiik el. A tesztadat-
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3. Kiértékelés

halmaz mindharom esetben ugyanolyan példakat tartalmaz, mint a tanitéadatok:
1-10 hossz1, 10 hosszu, illetve 20 hosszt permutaciokat.

A bemeneteket minden esetben egy ADAT és egy INDEX szekvencia jelentet-
te. Az adatok mind szintetikusan lettek generalva majd szétvalasztva tanitasi- és
tesztadathalmazra.

Az eredmények értelmezéséhez érdemes megjegyezni, hogy n hosszra egy vélet-
lenszerti permutaciot kimenetként ado hipotetikus modell is % tokenenkénti pon-
tossagot érne el. (Bizonyitast 1d. a figgelékben.) Ehhez hozzdszamolva a kimenet
kezdetét és befejezését jelzo egy-egy tokent, amik fix hosszti permutacioknal mindig
valtozatlan helyen szerepelnek, a teljes kimeneten a véletlenszeri modell atlagos to-
kenenkénti pontossaga —5. Ez 10-es hosszra 25%, 20-ra 13.6%-ot jelent, az ezt meg

n+2°
nem halad6 eredmények igy érdemi tanulast semennyire sem mutatnak.

1-10 10 20
acc. perf. acc. perf. acc. perf.

GRU 21.75% 0% 17.17% 0% - -
Attention  99.99% 99.98% 24.92% 0% 11.35% 0%
Copying 99.97% 99.86% 91.66% 0%  94.01% 0%
Transformer 41.87% 0%  39.24% 0% - -
PermNet 99.54% 95.44% 99.73% 97.63% 99.90% 99.32%

3.1. tablazat. Kozvetlen permutalasi feladaton elért eredmények. Tokenenkénti pon-
tossag (acc.), ill. hibatlanok ardnya (perf.)

3.2.2. Kozvetett permutaciés architektira eredményei szin-
tetikus példakon

Kozvetett permutécios feladat esetén harom kiillonb6z6 mérést is elvégeztiink,
melyek soran Osszehasonlitottuk az architekturankat az altalanos seg2seq architek-
turdkkal (GRU, attention, Transformer).

Elsoként itt is az 1 és 10 kozotti permutéacié hosszakra vizsgaltuk az architekturak
képességeit. A példak elsé részében kiilonb6z6 ADAT-KULCS parok vannak felso-
rolva, majd a bemenet végén szerepelnek a PERMUTACIO cimkék, mint a KULCS
cimkék egy permutacidja.

Emellett hasonlé moédon megmértitk a kiilonbo6zo architekturak teljesitményét
csak 10, illetve ahol ez alapjan érdemi eredményt lehetségesnek tartottunk, csak 20

hosszul permutaciokbol all6 adathalmazokon is.
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3. Kiértékelés

1-10 10 20
acc. perf. acc. perf. acc. perf.

GRU 19.20% 0% 16.83% 0% - -
attention  56.83% 17.98% 16.35% 0% - -
Copying 99.90% 99.32% 99.99% 99.97% 15.93% 0%

Transformer 99.97% 19.77% 39.15% 0% - -
PermNet 99.99% 99.99%  100% 100%  99.99% 99.99%

3.2. tablazat. Kozvetett permutalasi feladaton elért eredmények. Tokenenkénti pon-
tossag (acc.), ill. hibatlanok aranya (perf.)

Tesztelve az architekturank skaldzhatésagat az azonos hosszt permutéaciokat tar-
talmazé benchmarkokbodl készitettiink egy 40, illetve egy 100 hossziisagu valtozatot
is. Elsére ezek a hosszak rovidnek tiinhetnek, viszont a lehetséges példak szama a
PERMUTACIO hosszok faktoridlisdval ardnyos, igy a 40 hosszi eset esetén mér
megkozeliti a 10 lehetséget. Ennek értelmében a kit{izott feladat esetén a ha-
16 csak akkor tud értékelheté eredményt elérni, ha képes ténylegesen megtanulni a
feladat megoldasahoz sziikséges szabalyt.

Architekturank képességeit kimértiik egy altaldanosabb feladaton is, amelyben a
PERMUTACIO részben az KULCSok tobbszor is eléfordulhattak, vagy esetlegesen
egyszer sem (Szotar, avagy Dict feladat). A bemenet elsé felében 16v6 ADAT-KULCS
parok széma itt is megegyezett a PERMUTACIO részben taldlhat6 cimkék szaméval.

40 100 Dict
acc. perf. acc. perf. acc. perf.

PermNet 99.99% 99.96% 99.93% 99.75% 99.84% 98.81%

3.3. tablazat. PermNet eredményei nagyon nagy permutaciokon és altalanos Dict
feladaton

3.2.3. Kozvetett permutalasi architektira eredménye valds
példan
Architekturank képességeit egy valds probléméan is kimértik. Egy masik kuta-
tasunk soran egy koédvisszafejté modellt fejlesztiink, mely C kodra alakit vissza
assembly nyelven irt kédot. A visszaalakitdas sordan a switch utasitdsbol létrejovo

tgynevezett ugré tablak (jump table) esetén felmeriil§ masolasok a switch utasités

blokkjainak sorrendjében kell, hogy megtorténjenek. Ezzel szemben a mésolandd
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3. Kiértékelés

értékek egy binaris fa alakban vannak elhelyezve a kodban a gyorsabb kiértékelés
érdekében. A masolando értéket a sorrenddel 6sszekoto kapocs az ugras cimét jelzo
cimke, mely el6fordul mind az ugras helyén (a mésolandé értékkel vett dsszehason-
litdskor), mind az ugras céljanal (a sorrendet meghatarozé poziciéban), maganal a
cimkénél.

Architekturank ezen a feladaton a Copying architekturdhoz képest 6 szazalék-
ponttal (85,7%-r6l 91,7%-ra) jobb eredményt ért el tokéletes predikcidkat tekintve.
Ez jelentds elorelépést jelent, hiszen a hibds példak aranya 40%-kal csokkent.

Ezzel megmutattuk, hogy olyan esetekben, amikor egy feladat része egy permu-

tacio megoldasa, nagy elorelépés érheto el az architektirank alkalmazéasa esetén.
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4. fejezet

Diszkusszio

Az 6sszehasonlité tablazatokban (3.1 és 3.2 tablazatok) a 20 hosszi permutaciok
egyes mezOi nem lettek kimérve, tekintve, hogy bizonyos architektirdk mar a 10
hosszt esetben sem tudott érdemi eredményt elérni. Emellett lathaté, hogy mind-
Ossze a Copying architektira volt képes kezelni a 10 hosszi permutaciokat, viszont
a 20 hossza eseteken eredménytelennek bizonyult. Ezzel szemben a valtozd hosszu
példdkon (1-10) tobb architektira is jobb eredményeket ért el. Ezek tanitasakor ész-
reveheto, hogy elséként a rovidebb példakat kezdi el megtanulni a halo, majd ezt
kovetoen fokozatosan kezdi elsajatitani a hosszabb példak kezelésének képességét.

Kozvetett permutacié esetén megfigyelhetd a rejtett allapot méretének linearis
skalazodasa a példak hosszénak novekedésével (lasd 5. fejezet). Ez a tendencia vi-
szont megszakad a 100 hosszi permutécidokat tartalmazé példak esetén, melyet a
40 hosszu permutacios példakon tanulé modellel azonos méretii halo is képes volt
kezelni. Fontos megjegyezni, hogy a 100 hosszti permutaciokat tartalmazé bemene-
tek tobb mint 300 tokenbdl alltak, kimenetek pedig 100 tokennél hosszabbak. Ilyen
hosszu altaldnosabb példak esetén egy egyszerti attention [1] 6nmagéban is nehezen
birkézik meg, nem egy olyan Osszetett feladat esetén, mint a permutécio.

Kiemelendd, hogy a Masolé mechanizmus [2] igen magas tokenenkénti pontossa-
got ért el a kdzvetlen permutalési feladaton, mégis a 10, illetve 20 hosszt permutéciok
esetén 0% volt a hibatlanul kezelt példdk ardnya. Ennek oka, hogy habar magat a
feladat lényegi részét szinte hibatlanul volt képes kezelni az architektura, elvesztette
a nem masolandé tokenek helyes kezelésének képességét, igy a kezdd és zard toke-
neket nem volt képes helyesen prediktalni. Emellett megjegyzendo, hogy az Gsszes

architektira kozil ennek volt a legkevésbé stabil a tanulésa.
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5. fejezet

Osszefoglalas

Munkankban a permutécié feladatat vizsgaltuk a mélytanulas eszkozeivel. Ennek
keretében két kiilonbozo feladatot allitottunk fel, mindkettore kiilon-kiilon egy-egy
architektiurat megadva, mely képes megoldast nyujtani a feladatra skalazhaté mo-
don. Létrehozott architekturakat Osszevetettiik a state-of-the-art architektirak ké-
pességeivel az adott feladatokon. Ezaltal igazoltuk, hogy architektturaink olyan kiegé-
szitését adhatjak a szekvencia-szekvencia haloknak, amelyekkel azok 0j képességekre
tehetnek szert.

A kozvetett permutécié feladatanak gyakorlati alkalmazasaként egy péarhuza-
mos kutatdsunkbdl meritett alkalmazason vizsgaltuk a Copying mechanizmus [2]
kiegészitését a feladathoz készitett architektirdval. Ennek eredményeként 40%-kal
sikertilt csokkenteni az architektira dltal elrontott példdk aranyat, ezzel 91,7%-ra

novelve az architektira teljesitoképességét.
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Véletlen permutacié altal helyesen megadott toke-
nek aranya

Vizsgaljuk meg, hogy egy adott n € N esetén az n hosszi elemenként kiillonbo6zo
tokeneket tartalmazé szekvencia véletlenszerii permutaldsa esetén varhatéan hany
elem marad a helyén. Jeloljiik az n hosszii permutaciéban az 6sszes j6 helyen 1évo
token darabszamat a,-nel. Amennyiben n =1, agy a; = 1, hiszen egyetlen médon
lehet egy elem sorrendjét megadni, amikor is az egyetlen elem jo helyen van.

Tekintstink egy n > 1 szamot és az altalanossag megszoritasa nélkil vizsgaljuk az
elso helyen 1év6 elemet. Ha az els6 helyen 1év6 elem a helyén marad, akkor a maradék
n—1 elem esetén a,_1 j6 helyen 1év6 elem fog szerepelni, emellett az els6 helyen
16v6 elem is jé helyen van, ez (n—1)! kiilénb6zé sorrend esetén mindig teljestilni fog.

Ha az els6 helyen 1év6 elem nincsen jo helyen, Ggy ott egy masik tokennek kell
lennie, ezt a tokent n — 1 féle képen valaszthatjuk meg. A maradék n— 1 elem esetén
an—1 jo helyen 1év6 elem lesz, viszont ebbe belekertilt az eredetileg els6 helyen 1évo
token is, ami itt mar természetesen sose lehet j6 helyen. Tekintve, hogy szimmetriai
okokbdl az m — 1 hosszi esetben minden token ugyanannyiszor szerepel j6 helyen,
igy a maradék n — 1 token esetén, mely tartalmazza az elsd tokent is, a,_1 - Z—:%
j6 helyen 1év6 elem van. A két eset lefedi az Osszes lehetséges esetet egy n hosszi
sorozat esetén, és tekintve, hogy az elso token alapjan valasztottuk szét diszjunkt

modon a két esetet, igy az Osszegiik megadja az a,, értékét:

n—2
apn=ap-1+n—1)4+(n—-1)-ap,—1 . =n—-1)-ap—1+(n—-1)!

Sejtés: a,, =n!
Bizonyitas: n =1 esetén 1! = 1 = a; teljesiil. Tegyiik fel, hogy n —1 € N*-ig
minden pozitiv egészre teljesiil. Tudjuk, hogy n esetén a, = (n—1)-ap—1+ (n—1)!,

itt hasznalva az indukcios felvetést:
apn=Mm—-1)-(n—=D!+(n—D!'=n—-141)-(n—1D!'=n-(n—1) =n!
gy megkaptuk, hogy n esetén is teljesiil, hogy ap, =n! O
Ebbdl mar meg tudjuk hatarozni, hogy egy véletlenszerti permutacié esetén var-

hatéan mennyi elem marad a helyén. Tekintve, hogy az 6sszes lehetséges permutéaciok

szama n! és a lehetséges permutdciok esetén az Osszes helyén maradé tokenek szama
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, , ;2o , , , z | .
n!, igy a varhaté értéke a helyén maradd tokenek szdmanak 7; = 1 minden esetben

n-tol figgetleniil.

Hiperparaméterek

Ertékek a kiilonbozé modellekben
Paraméter Kozvetlen Kozvetett
110t 10! | 1-10! 10!

Tanit6 adatok szama | 103515 90000 | 90292 90000
Tesztadatok szama 11502 10000 | 10033 10000
Bedgyazas mérete 128 128 128 128

Rejtett allapot mérete | 1024 1024 1024 1024

Tanitasi rata 0.0003  0.0003 | 0.0003 0.0003
Batch méret 4096 4096 4096 4096
Epochok szama 200 200 200 200

1. tablazat. GRU Hiperparaméterei

Ertékek a kiilonbézé modellekben

Paraméter Kozvetlen Kozvetett
1-10! 10! 200 | 1-100 10!
Tanit6 adatok szama | 102960 90000 90000 | 39329 180000
Tesztadatok szama 11440 10000 10000 | 4370 20000
Beagyazas mérete 256 128 256 256 256
Rejtett allapot mérete | 1024 1024 1024 1024 1024 1024
Tanitasi rata 0.0003 0.0003  0.0003 | 0.0003 0.0003
Batch méret 1024 512 512 1024 1024
Epochok szama 200 200 200 800 200

2. tablazat. attention [1] Hiperparaméterei.
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Ertékek a kiilonbézé modellekben

Paraméter Kozvetlen Kozvetett
1-10! 10! 20! \ 1-10! 10! 20!
Tanité adatok szama | 100000 100000 100000 | 100000 100000 100000
Tesztadatok szama | 200017 200000 200000 | 209600 200000 200000
Beagyazas mérete 64 64 64 64 128 128
Rejtett allapot mérete 512 512 512 512 512 512
Tanitasi rata 0.0001  0.0001 0.0001 | 0.0001 0.0001 0.0001
Batch méret 512 512 512 512 2048 2048
Epochok szama 200 200 200 200 100 200

3. tablazat. Copying [2] Hiperparaméterei.

Ertékek a kiilonbozé modellekben
Paraméter Kozvetlen Kozvetett
1-100 100 | 1-100 10!

Tanité adatok szama | 152640 90000 | 90292 90000
Tesztadatok szama 16960 10000 | 10033 10000
Bedgyazas mérete 256 256 256 256

Rejtett allapot mérete | 1024 1024 | 1024 1024

Rétegek szama 4 4 4 4
Fejek szama 12 12 12 12
Tanitasi rata 0.001  0.001 | 0.001 0.001
Batch méret 256 256 256 256

Epochok szama 500 500 500 500

4. tablazat. Transformer [11] Hiperparaméterei.

Ertékek a kiilonbozé modellekben

Paraméter Kozvetlen Kozvetett
1-10! 10! 20! ‘ 1-10! 10! 20!
Tanité adatok szama | 100000 100000 750000 | 400000 100000 100000
Tesztadatok szama | 200000 200000 250000 | 9464100 200000 200000
Beagyazas mérete 64 128 128 128 128 128
Rejtett allapot mérete 32 64 256 256 32 128
Tanitasi rata 0.0003  0.0001  0.0001 | 0.0003 0.003  0.0003
Batch méret 4096 4096 4096 4096 8192 4096
Epochok szama 1000 1000 1000 100 100 100

5. tablazat. PermNet Hiperparaméterei. A két feladatra két kiilonbozé architektira
lett kialakitva, melyek részletes leirasai a 2 fejezetben olvashatok.
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Ertékek a kiilonb6zé modellekben
Paraméter Kozvetett
40! 100! Dict
Tanité adatok szama | 100000 100000 100000
Tesztadatok szama 200000 200000 200000
Bedgyazas mérete 128 128 128
Rejtett allapot mérete 512 512 32
Tanitasi rata 0.0001  0.00003 0.003
Batch méret 1024 512 8192
Epochok szama 100 100 100

6. tablazat. PermNet Hiperparaméterei a skalazhatosagot vizsgald tanitasok esetén.
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