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Terviseandmetel treenitud keelemudelist kontseptsioonide

eraldamine

Liihikokkuvote:

Keelemudelid on suutelised tiitma suure hulga erinevaid iilesandeid, kuid see, kuidas nad
oma tulemuseni jouavad on nagu must kast - kasutaja annab sisendi ja saab viljundi, kuid
seda, kuidas véljundini jouti, ei teata. Kui vorgu modelleerimise kiik oleks inimestele jilgitav
ning arusaadav, siis see tdlgendatavus suurendaks usaldust mudeli véljundite vastu ning
aitaks vddra mudeli viljundi puhul vea tekkepdhjust moista ning seda parandada. Selles
uurimist6os kasutati keelemudeli tookdigu uurimiseks sonastiku dppimise meetodit horedate
autoenkooderite abil, kus autoenkooderi mudel eraldab keelemudeli nérvivorgu
aktivatsioonid tunnusteks, mida saab vaadelda kui mudeli poolt dpitud kontseptsioone. T
raames treeniti kolm horedat autoenkooderit, mis erinesid iiksteisest tunnuste arvu ning
etteantud keelemudeli kihi poolest. Kolmest autoenkooderist parima poolt eraldatud
tunnuseid analiilisiti ning leiti erineva ildistusastmega kontseptsioone: nditeks patsienti
mdjutavad spetsiifilised terviseprobleemid, patsiendi fiilisiline aktiivsus ning ravi positiivne

kulg.
Votmesonad:

GPT, keelemudelid, tehisintellekt, tervishoiuinformaatika, terviseandmed, kontseptsioonide

eraldamine, horedad autoenkooderid, mehhaaniline tdlgendatavus
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Extracting Concepts From A Large Language Model Trained On
Health Data

Abstract:

Language models are capable of performing a wide range of tasks, but how they arrive at
their results is like a black box - the user provides input and receives output, but how the
output was arrived at is unknown. If the process of network modeling were observable and
understandable to humans, then this interpretability would increase confidence in the model's
outputs and, in the event of an incorrect model output, understand what went wrong and fix
it. In this research, the dictionary learning method using sparse autoencoders was used to
study the workflow of a language model, where the autoencoder model separates the neural
network activations of the language model into features, which can be viewed as concepts
learned by the model. As part of the work, three sparse autoencoders were trained, which
differed from each other in the number of features and the given language model layer. The
features extracted by the best of the three autoencoders were analyzed and concepts with
different degrees of generalization were found, for example, specific health problems

affecting the patient, the patient's physical activity, and the positive course of treatment.

Keywords: GPT, large language models, artificial intelligence, healthcare informatics, health

data, extracting concepts, sparse autoencoders, mechanistic interpretability
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Sissejuhatus

Keelemudelid, tehisintellekti liks arenenumaid vorme, on suutelised tditma palju erinevaid
iilesandeid: kasutaja kiisimustele vastamine, tekstist kokkuvotte tegemine, olemite
klassifitseerimine ning varasemate andmete pdhjal ennustuste tegemine ja palju muud
(Markowitz, 2021). Keelemudeleid on hakatud ka meditsiini iilesannete jaoks rakendama.
Tartu Ulikooli arvutiteaduse instituudi terviseinformaatika tddriihm on loonud Eesti
terviseandmete pohjal mitu genereerivat eeltreenitud transformeri (GPT-2) arhitektuuril
keelemudelit, nditeks mudel, mis genereerib arstide kirjutatavat teksti vastavalt

diagnoosidele.

Keelemudeli tulemused on rahuldavad, kuid see on nagu must kast - seda, kuidas tépselt
tulemuseni joutakse, hetkel ei teata: Voimalik on teada jargmise tokeni tdendosusjaotust, kuid
mitte seda, kuidas vork seda modelleerib'. Tehisintellekti meditsiinilised rakendused on
ajalooliselt olnud valdkond, kus paljud teadlased on rohutanud tdlgendatavuse olulisust.
Arvestades meditsiiniliste otsuste suurt kaalu, voib tdlgendatavus suurendada usaldust mudeli
viljundite vastu ja voimaldada meditsiinitootajatel siinteesida mudeli arutluskédiku omaenda
omaga (Lindsey et al., 2025). Lisaks lubaks see vddra mudeli véljundi puhul mdista, milles

viga tekkis, ning seda parandada.

Uhendriikides asuv tehisintellekti firma Anthropic uurimisrithm (Templeton et al., 2024) on
loonud meetodi, mis kasutab horedaid autoenkoodereid, et keelemudeli sisemist t66d uurida
ja kaalude kombinatsioonidele tihendusi anda. Sellega vaadatakse, millised mudeli osad
erinevate sisendite peale aktiveeruvad ning piiilitakse seda horeda vorguga ennustada. Selle
horeda vorgu parameetrite kombinatsioone ehk tunnuseid, vOib aga vaadelda kui
kontseptsioone, mida mudel on dra dppinud. Nende parameetrite manuaalne vdoimendamine
suutis ka mudeli panna uut moodi kdituma, niiteks vigast koodi véljastama, valetama voi iga
kiisimuse vastuseks kindlast teemast radkima, aga selle meetodiga oli ka voimalus vastuseid

parandada.

Terviseinformaatika to6rithma mudelite puhul pole sarnast uurimust varem tehtud. Nendes
mudelites voiksid kontseptsioonid olla néiteks: patsiendi terviseprobleem, tema kasutatavate

ravimite loetelu ja ravi moju. Esmalt tuleks sellised kontseptsioonid mudelist iiles leida.

! Info allikaks on e-kiri 1dputdd juhendajalt



Seejirel on voimalik mudeli parameetrite kaalusid muuta, et parandada tulemuste korrektsust

ning seeldbi saavutada realistlikumate terviseandmete genereerimine.

Tulemuste parandamine oleks iiks samm ldhemal selliste mudelite reaalses meditsiinitods
kasutamisele. Samuti, kui avastatud meetodid on rakendatavad teistele sarnastele mudelitele,

siis aitaksid need meetodid ka teiste keelemudelite uurimist ning tulemuste parandamist.

T60 esimeses peatiikis antakse lilevaade keelemudelitest ja keelemudelite alamkategooriast
— transformerite arhitektuurist. Samuti tutvustatakse selles t60s kasutatavat keelemudelit.
Teises peatiikis on selgitatud, mis on sdnastiku dppimise meetod ning kuidas selles horedaid
autoenkoodereid kasutatakse. Kolmandas peatiikis on kasutatud metoodika seletus, mis
holmab infot kasutatud andmestiku, autoenkooderite treenimise ning keelemudeli

aktivatsioonidest tunnuste eraldamise kohta. Neljas peatiikk on tulemuste kirjeldus.



Maisted ja terminid

Keelemudel (ingl language model) on loomulikku keelt kirjeldav tdendosuslik mudel, mis

pohineb keeleandmetele toetuvatel algoritmidel®.
Sone (ingl string) on mirkide jarjend, (tervikuna kisitletav) siimbolite jada?.

Token (ingl token) on keelemudeli sisendi ja viljundi vdikseim jaotusiihik. Loomuliku keele

tootlemise iilesannetes tihistavad mirgid tavaliselt sdnu, alamsdnu voi mérke °.

Pirilevivork (ingl feedforward network) on mitmekihiline vork, milles pole tagasisideteid

ega teid mingi iihe kihi tehisneuronite vahel®.

Mitmekihiline pertseptron (ingl multi-layer perceptron, MLP) tehisnirvivork, mis koosneb
sisendkihist, iihest vOi enamast peidetud kihist ja viljundkihist, kus iga neuron on tihendatud
jargmise kihi kdikide neuronitega. See suudab dppida keerukaid seoseid andmetes, kasutades

mittelineaarseid aktivatsioonifunktsioone ja tagasi-levi algoritmi’.

Nihe (ingl bias) on mudelitiiiibi slisteemne vOimetus teatud andmepunkte histi ennustada,
sest mudel ei suuda tegelikku andmetekke funktsiooni korrektselt kujutada vo1 olemasolev

andmestik ei luba seda teha®.

Ulesobitamine (ingl overfitting), on nihtus, kus mudel jilgib treeningandmeid nii tépselt, et

péris andmete puhul, mis varieeruvad treeningandmetest, ei ennusta mudel digesti’.

2 Termini definitsioon v3etud Sonaveebist https://sonaveeb.ee/.

? Termini definitsioon artiklist https://www.koyeb.com/blog/what-are-large-language-models

* Termini definitsioon vdetud IT terministandardi sdnastikust https://arhiiv.eki.ee/dict/its/

> Termini seletuse genereeris GPT-4o0. Kasutatud viipa ning GPT-4o viljundi jaoks vaata lisa 1.
6 Termini definitsioon vdetud Praktilise Andmeteaduse dpikust (Siigis et al., 2024)

" Termini seletus vdetud kursuselt

https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/overfitting/overfitting



https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/overfitting/overfitting
https://arhiiv.eki.ee/dict/its/
https://www.koyeb.com/blog/what-are-large-language-models
https://sonaveeb.ee/

1. Teoreetiline ulevaade

Jargnevas peatiikis antakse lilevaade keelemudelite olemusest ning nende t60pShimottest, mis
aitab paremini moista, kuidas keelemudelid teavet tootlevad. See tagab tausta, et seletada,

kuidas on véimalik inimesel keelemudeli toOprotsessi uurida.

1.1 Keelemudel

Selleks, et paremini vastata kiisimusele, mis on keelemudel, on madistlik esmalt teada, mis

tehnoloogiate alla see kuulub, sest keelemudelid on arendatud mitme eelneva tehnoloogia

pohjalt (vaata joonis 1).

Artificial
Intelligence (Al)

Machine Learning
(ML)

Deep Learning

Large Language
Models (LLM)

ChatGPT

@thatshelbs

Joonis 1. Venni diagramm tehisintellektist kuni ChatGPT-ni (Temple, 2024)



Esimene ning koige laiem moiste, mille alla keelemudelit kategoriseeritakse, on
tehisintellekt, mis on arvuti voime ldheneda iilesande lahendamisele inimesesarnase
intelligentsiga. See holmab endas vdimet dppida, arutleda, tajuda ning teha otsuseid (Temple,

2024).

Teiseks kuulub keelemudeli tehnoloogia masindppe alla. Cole Stryker ja Eda Kavlakoglu
kirjeldavad masindpet kui mudelit, mis koosneb andmete peal treenitud algoritmidest, mis
suudab etteantud andmetest ldhtuvalt teha ennustusi (What Is Artificial Intelligence (Al)?,
2024). Nditeks kui on andmefail, kus on kirjas inimeste pikkus, kaal, vanus ning hinnang
inimese tervisele (kujul “terve” voi “mitteterve”) ning masindppe mudelit treenitakse nende
andmete pohjal, siis proovib mudel leida tunnuste (pikkus, kaal, vanus, tervise hinnang)
vahelisi matemaatilisi seoseid nagu, kas pikkuse ja kaalu véirtus on omavahel seoses voi, kas
vanuse kasvades on tervisehinnang enamasti terve voi mitteterve. See vdimaldab iihte tunnust

teiste tunnuste pohjal ennustada.

Kolmas tase on siivadpe: masindppe alamliik, mis kasutab kindlate algoritmide asemel
mitmekihilisi ndrvivorke, et andmetest Oppida (Holdsworth & Scapicchio, 2024).
Naérvivorkude kasutamine pakub mitmeid eeliseid, néditeks suudavad need kasutada
struktueerimata andmeid (harilik masindpe kasutab tldiselt andmeid, mis on struktureeritud
sarnaselt tabeli formaadile), leida keerulisemaid tunnuste vahelisi seoseid kui harilikud
algoritmid ning teostada jirelvalveta Opet, mis tdhendab, et suudetakse Oppida sildistamata
andmetest ja leida neist seoseid ilma, inimese suunamiseta. Tdnu ndrvivorkude eelistele on
need suutelised tditma {ilesandeid, millega masindppe mudelid ei tule hédsti toime nagu

pildituvastus voi keeletootlus (What Is Deep Learning?, s.a.).

Neljandat taset tihti ei késitleta eraldi ja jargmiseks loetaksegi keelemudeleid, kuid minnes
spetsiifilisemaks on olemas ka generatiivne tehisintellekt, mis suudab luua kasutaja viipe
pohjal mingi teose nagu pildi, teksti, video, heliteose voi tarkvara koodi (Stryker &
Scapicchio, 2024). Keelemudelid on spetsialiseerunud just keelega seonduvatele
iilesannetele. Need on loodud mdistma ning looma teksti ning ka teisi sisuvorme inimese
sarnaselt. Naiteks on keelemudelid vdimelised jargnevateks tegevusteks: konteksti pdhjalt
jarelduste tegemine, kiisimustele sidusalt ning kontekstikohaselt vastamine, teksti tdlkimine
iihest keelest teise ning tekstist kokkuvotete loomine (What Are Large Language Models
(LLMs)?, 2023).



1.2 Keelemudelite toopohimote

Keelemudelid kasutavad mitmekihilisi nérvivorke, et treenimisprotsessi kédigus Oppida
ennustama jargmist sonet lauses. Selleks vaatab mudel lause eelnevaid sonesid ning omistab
koigile dradpitud sonedele tdoendosusskoori, middramaks kui voimalik on, et see tuleb valida
jargnevaks sonaks (What Are Large Language Models?, s.a.; What Are Large Language
Models (LLMs)?, 2023).

Arvutid ei kasuta oma t60 jaoks inimkeelt, vaid numbreid, seega on teksti paremaks

tootlemiseks mottekas esitada sdonu arvulisel kujul.

Mudel saab sisendiks toore teksti, nditeks hulga lauseid. Esimene samm on seda sisendit
tokeniseerida, ehk teisendada tekst sonade voi alamsonade seeriaks (Wolfe, 2024). Neid sonu
ja alamsonasid kutsutakse tokeniteks. Tokeniseerimine on téhtis, et jagada eesolevat t66d
viiksemateks, kergemini kisitlevamateks osadeks. Tokenid vdivad olla iihe tdhe voi terve
sona pikkused. Seejirel teisendatakse tokenid vektoriteks, mida kutsutakse vektoresituseks

(ingl embedding), kus igale sonale vastab tema arvuline esitus (Siigis et al., 2024).

Tulemuste tidpsuse tagamiseks treenitakse keelemudeleid massiivsetel andmemahtudel, mida
saadakse niiteks Wikipeedia aritklite pdhjal loodud korpustest voi Common Crawl®
korpustest, mis luuakse veebist massiliselt teksti kogumisest. See vdimaldab keelemudelitel

Oppida grammatikat, semantikat ning ka faktiteadmisi (Radford et al., 2019).

1.3 Transformeri arhitektuur

Valdav enamus keelemudeleid kasutavad transformeri arhitektuuri, mis esitati 2017. aasta
uurimuses “Attention is All You Need’ ning millest on saanud kaasaegsete keelemudelite
jaoks fundamentaalne osa (Markowitz, 2021). Dale Markowitz (Markowitz, 2021) toob vilja,
et transformeritel ehk keelemudelitel, mis kasutavad vastavat arhitektuuri, on mitmeid

eeliseid varasemate (rekurrentsete) narvivorkude ees:

e Sisendlause sonade tootlemine paralleelselt, mitte sekventsiaalselt ehk iiks sdna
jarjest, mis muudab mudeli efektiivsemaks.
e Enesetihelepanuvdime, mis vdoimaldab mudelil lauses sonu iiksteisega seostada, nagu

asesOna nimisonaga.

8 (Buck et al., 2014)
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e Hariliku tdhelepanu kiht, mis aitab keskenduda lause asjakohastele sonadele.

e Sonade positsiooni kodeerimine, mis aitab dppida korrektset sOnajérge.

Enkooder on mudeli alamblokk, mis vastutab sisendtekstist asjakohase teabe mdistmise ja
eraldamise eest. Seejdrel viljastab see sisendteksti vektoresituse ja edastab selle mudelile, kus

see 10puks jouab dekooderile, mis teisendab vektoresituse tagasi sone kujule (Raschka, 2025)

Nagu joonisel 2 on néha, siis suur osa keelemudelitest on ainult dekooder tiiiipi transformerid
(Yang et al., 2024), kaasa arvatud selles toos kasutatav GPT-2 keelemudel. Seega ei

keskenduta selles t60s pikemalt enkooderi osale.

LLM
Evolutionary n T : o o P — o1
e e =
D) S e
[ChatcPT & BLOOMZ #] Galactica
ﬁs SparroN© — il
Open-Source BLOOM ]

Closed-Source ®c TH00 RO MinervaG

’@v PalMG
Chinchilld©®
Trstructe )@ GPT-NeoX[e)

urassic-1A2

GPT-] 6]
GPT-Neo(s)

s ARA
@) . (&
1aE"
o o
2019 .
G o
Ail = O&
o) I o
®
G

Joonis 2. Suurte keelemudelite evolutsiooni skeem. Punane haru on ainult enkooder, roheline

enkooder-dekooder ja sinine ainult dekooder-iilesehitusega keelemudelid.’

Wolfe kirjutab (Wolfe, 2024), et dekooder tiilipi transformerite on embedding kiht, mis

teisendab koik sisendiks saadud tokenid vastavale vektorkujule. Lisaks sisestab embedding

? Kuvatdmmis, allikas: https://dl.acm.org/doi/10.1145/3649506
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kiht infot tokeni positsiooni kohta tekstis, mis on oluline sest sonajirg mojutab lause

tahendust.

1.4 Kasutatav keelemudel

Keelemudel, mida uurimistods uuriti, on GPT-2 arhitektuuriga, mis avaldati 2019. aastal.

Mudeli iilesehitus on hierarhiliselt vilja toodud joonisel 3 (detailsem mudeli arhitektuur on

lisas 2).

Sisend tokenid

Word Token Embedding

Word Position Embedding

Transformer plokid x12 +

Transformer plokk 1

Normalisatsiooni kiht 1

Enesetahelepanu kiht

Normalisatsiooni kiht 2

Parilevivérk: MLP
GELU aktivatsiooni funktsioon

Transformer plokk 12

Normalisatsiooni kiht 3

Keele modelleerimise pea

Genereeritud valjund tokenid

Joonis 3. EstMed-gpt2 fine tuned4 mudeli kihid. Selguse eesmérgil pole sellel joonisel
kujutatud nelja vahepealset dropout kihti.

Mudel koosneb jiargnevatest kihtidest (sulgudes on lisas 2 kasutatud tihistused):

12



Word Token Embedding (wte) - teisendab 50258 dpitud tokenit 768 dimensionaalsele vektori

kujule.

Word Position Embedding (wpe) - lisab tokeni vektoresitusele infot (kuni 1024 tokenit)

positsiooni kohta.

Dropout (drop) - seab 10% neuronite aktivatsiooni vidirtusteks 0. Reguleerimistehnika

valtimaks iilesobitamist (ingl overfitting).
Mudeli moodulite nimekirjas on 12 transformeri plokki. Igas plokis on:

Normalisatsiooni kiht (In_1) - normaliseerib sisendid vahemikku [0, 1], mis aitab treenimist

stabiliseerida.

Enesetidhelepanu plokk (attn) - arvutab iga tokeni puhul, kui palju peaks mudel sellele
keskenduma. c_attn kiht jagab tokeni kolmeks osaks, millega arvutatakse tdhelepanu skoori

ning c_proj teisendab selle tagasi algsele kujule, et mudeli jairgmisele kihile edastada.
Enesetéhelepanu plokile jargneb veel kaks dropout-kihti ning normalisatsioonikiht.

Multi layer pertseptron (MLP) plokk on périlevivork, mis toimib kui andmete téotleja, mis
aitab Oppida ja ennustada keelelisi mustreid. Selles on lineaarne konvolutsiooniline kiht
(c_fc), tagasi algsele kujule teisendav kiht (c¢_proj), mitte-lineaarne aktivatsioonikiht (act) ja

dropout-kiht.

Transformer plokkidele jérgneb viimane normalisatsiooni kiht, pirast mida on language
modeling head kiht, mis vitab vektoresituse ning saab sellest tdendosused jargneva tokeni
ennustamiseks, mis antakse kodige viimasele kihile — generaatorile, mis tagastab viljund

tokeni.

13



2. Keelemudelitest kontseptsioonide eraldamine

Anthropicu riihm (Bricken et al., 2023) on kirjutanud, et mehhaanilise tdlgendatavuse
eesmdrk on moista ndrvivorke, jagades need komponentideks, mis on kergemini mdistetavad
kui tervik. Mdistes iga komponendi funktsiooni ning nende omavahelist vastastikust toimet,
loodetakse seletada kogu vorgu kéitumist. Esimene samm sellele 1dhenemisele on tuvastada
oige komponent, mida analiiiisida. Nérvivorkude pdhilisim komponent neuron, mille vdiks

analiiiisi alla votta, ei kditu aga inimesele enesestmdistetavalt.

Selleks, et niarvivork saaks véljundit ennustada, kasutab see sisemisi neuroni aktiveerimisi kui
muutujaid. Neuronite aktiveerimine loob hilisemates kihtides korgetasemelisi, semantiliselt
rikkalikke kontseptsioone, kasutades varasemate kihtide madalama taseme kontseptsioone

(Ayonrinde, 2023).

Anthropicu rithm (Bricken et al., 2023) seletab seda sellega, et neuronid on poliisemantilised
(ingl polysemantic): sama neuron vOib reageerida tdiesti erinevatele ndiliselt mitteseotud
sisenditele. Nditeks nende véljatoodud viikeses keelemudelis reageeris iiks neuron nii
akadeemilistele viidetele, inglise keelsele dialoogile, HTTP péaringutele kui ka korea keelsele
tekstile. Poliisemantilisus muudab raskeks seletada nédrvivorgu kditumist iiksikute neuronite

raames.

Uks pakutavatest poliisemantilisuse esinemise pdhjusteks pakutakse nihtust nimega
superpositsioon (ingl superposition), kus niarvivorgud esitavad rohkem andmete “tunnuseid”
kui sellel on neuroneid, méadrates igale tunnusele lineaarse kombinatsiooni neuroneid.
Niimoodi simuleerivad nérvivorgud palju suuremaid ning hdredamaid nérvivorke. Selle
tulemusena vOib eeldada, et tunnuse suunad moodustavad vektorruumis iletdieliku baasi

(ingl overcomplete basis) (Bricken et al., 2023).

Seoses vektorruumidega on tdielik baas vektorite kogum, nii et mis tahes vektorit
vektorruumis saab esitada baasist parinevate vektorite lineaarse kombinatsioonina. Baasi
loetakse iiletdielikuks, kui see on tdielik ka pérast vektori eemaldamist baasist. (Krishna,

2014)

Uurimistdos “Toy Models of Superposition” (Elhage et al., 2022) toob Anthropicu riihm vilja

kolm viisi superpositsiooni fenomeni lahendamiseks:
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1. Luua keelemudeleid ilma superpositsioonita. Uliviikeste mingumudelite puhul on see
voimalik. Hilisemas uurimistods (Bricken et al, 2023) aga leiti, et see
fundamentaalselt pole sobiv lahendus, sest neuronid vdivad olla poliisemantilised
isegi ilma superpositsioonita. Seda seetdttu, et paljudel juhtudel saavutavad mudelid
viiksema kao, esitades mitut tunnust mitmetdhenduslikult (poliisemantilises
neuronis), kui esitades iihe tunnuse iiheselt ja ignoreerides teisi.

2. Leida tletiielik baas (ingl overcomplete basis), mis kirjeldab, kuidas tunnuseid
superpositsiooniga mudelites esitatakse. Algselt loodeti, et see on lahendatav hariliku
horeda kodeerimise voi sOnastiku Oppimise meetoditega ning et ei pea muretsema
mudeli joudluse vihendamise pérast. Jirgnevas uurimistoos (Bricken et al., 2023) leiti
aga, et hariliku sdnastiku Oppimise meetodi rakendamine pdhjustab lisaks muudele
probleemidele liigset iilesobitamist (ingl overfitting).

3. Hiibriidne ldhenemine, mille kdigus muudetakse mudeleid nii, et ei eemaldata
superpositsiooni tdielikult. Kui aga mudelil esineb treenimise tulemusena vdhem
superpositsiooni, siis see hdlbustatakse analiiiisi teises etapis iiletdieliku aluse

leidmist. Esimese viisi ebasobivuse tottu seda valikut kasutusse ei voetud.

2023. aasta uurimist6os (Bricken et al., 2023) arendati edasi teise viisi metoodikat ning
Anthropicu rithm kasutas “ndrka” sonastiku dppimise algoritmi, mida kutsutakse hdredaks
autoenkooderiks (ingl sparse autoencoder. SAE). Selle meetodiga genereeriti Opitud
tunnuseid treenitud mudelist, mis pakkus tihetdhenduselikumat analiiiisi subjekti kui mudeli

neuronid ise.

2.1 Hore autoenkooder

Selleks, et jagada keelemudeli neuroni aktiveerimised arusaadavamateks osadeks, treenitakse

horedad autoenkooderid keelemudeli pdhjal (Templeton et al., 2024).

Kola Ayonrinde (Ayonrinde, 2023) kirjeldab autoenkooderit kui mudelit, mis proovib
rekonstrueerida andmeid, pérast seda, kui need on kitsaskohast 14bi lastud. Traditsioonilistes
autoenkooderites vOib kitsaskohaks olla funktsioon, mis vdhendab maatriksi dimensioone.
Horedates autoenkooderites aga on kitsaskohaks funktsioon, mis suurendab maatriksi
dimensioone ning esitab nad horedal kujul, nagu on kujutatud joonisel 4. Autoenkooderite

eesmérk on kitsaskohast hoolimata originaalandmed voimalikult tdpselt uuesti luua.
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Joonis 4. Horeda autoenkooderi diagramm. Virvitoonid nditavad aktivatsiooni véartusi

(Karvonen, 2024).

Horedad autoenkooderid lisavad oma kaofunktsioonile horedustrahvi (ingl sparsity penalty)
L1-kao kujul, pannes mudelit aktiveerima vaid véikese osa peitkihtides olevatest neuronitest.
See sunnib mudelit looma vdimalikult paljude nullvédirtustega vahevektoreid (aktivatsiooni

vadrtusi) (Reberga, 2025).

Ll-kadu arvutatakse kaalude absoluutvédirtuste summana: L1 = AX|w|, kus A on
regulariseerimisparameeter. Proovides saada kaalude absoluutvédrtuste summat voimalikult

viikeseks, seatakse osa kaale nulliks (Dey, 2024).

Horeda autoenkooderi mudel t66tab formaalselt jirgmiselt: narvivork votab sisendi x € R" ja

rekonstrueerib selle Véljundina;kasutades V6rrandit; = W'o(Wx + b),kusW € RM™®
on enkooderi kaalude maatriks, b on vabaliige (ingl bias term), o on mitte-lineaarne
aktivatsiooni funktsioon ja W' on dekoodri maatriks, mis tihti kasutab transponeeritud
enkooderi maatriksit (Lan et al., 2025). Kaalude maatriksi ridade arv /4 on ettemiératav

argument.
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2.2 Sonastiku dppimise meetod

Sonastiku Oppimine (ingl Dictionary Learning) périneb lineaarsest algebrast antud
vektorruumi baasi leidmisest. Viljas (Viljas, s.a.) defineerib, et vektorruumi V lineaarselt

sOltumatute vektorite siisteem W = {el, €, en} moodustab baasi, kui ruumi ¥ mistahes
vektor on avaldatav slisteemi kuuluvate vektorite lineaarse kombinatsioonina, see tdhendab

Vx € Vkorralx =xe_+xe +.+xe kusx e R(i = 1,2,..,n)
11 2 2 nn i

Baasivektorite maatriksit kutsutakse ka sonastiku maatriksiks ning algoritm, mis genereerib
sonastiku maatriksi annab sellele meetodile nime sdnastiku dppimine (Deelaka, 2024). Seega
sonastiku Oppimine on selliste baasivektorite leidmine, et sisendandmeid saab esitada

lineaarse kombinatsioonina nendest baasivektoritest, andes andmetele uue esituse.

Horeda autoenkooderi mudeli enkooderi Opitud kaalude maatriksisse W saab suhtuda kui
sonastiku maatriksisse ning sellepdrast loetakse autoenkooderi kasutamist sonastiku dppimise

meetodite hulka. Kaalude maatriksi /¥ ridade arv (4) vastab ka dpitud tunnuste arvule.

Kui keelemudelile anda sisend, siis mudeli parilevivorgu neuronites tekivad aktivatsioonid.
Ténapdevastes mudelites on périlevikihte mitmeid, nagu selle t66 mudelis on 12 MLP plokki.
Iga eelnev kiht mojutab jargmist, luues mudelis aina keerukamaid seoseid. Hore
autoenkooder votab {lihe kihi neuronite aktivatsioonid ning teisendab need hdredale kujule,
kus seosed on nii-oelda eraldatud, muutes selle uue aktivatsioonide kuju tihetdhenduslikuks

(joonis 5). Neid saab siis vaadelda kui tunnuseid, mida keelemudel on 4ra dppinud.
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Sisend tokenid

Word Token Embedding

Word Position Embedding

Transformer plokid x12 +

Transformer plokk 1

Normalisatsiooni kiht 1

Enesetahelepanu kiht

Normalisatsiooni kiht 2

Parilevivork: MLP
GELU aktivatsiooni funktsioon

Transformer plokk 12

ot |

Normalisatsiooni kiht 3

Y
Hére autoenkooder

Enkooder

Dekooder

Keele modelleerimise pea

Genereeritud valjund tokenid E

Joonis 5. Ulevaade sdnastiku dppimise meetodi voost. Transformer plokist tulevad

aktivatsioonid teisendatakse hdreda autoenkooderiga tunnuste kujule.

Niiteks toob Anthropicu uurimisrithm (Templeton et al., 2024) vilja tunnuse nende uuritavast
mudelist Claude 3 Sonnet’st, mis aktiveerub tugevasti Los Angelese Kuldvirava silla

mainimise ning soetud kontseptsioonide peale (joonis 6).
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BRI EEEERED) Golden Gate Bridge feature example

The feature activates strongly on English They also activate in multiple other languages
descriptions and associated concepts on the same concepts

And on relevant images as well

in the Presidio at the end (that's( the« J-WFY - 4=k - 70U v@D. EFABEOT7
huge park right next to@R@ Golden(GaEe

AUNBBEOT Y75V YRIBEKRFHED
(bridge), perfect. But not all people

BEHETRII-ILEI /5 ERE

repainted, roughly, every dozen years."

]

EXNOE AEEF22 =012 Z2AZELoF
"while across the country in san fran

SEHOE o fxEE@+s 2oL BEACQ
cisco, the golden@ig@te bridge was

DE(WE ZL o MIakAl

MOCT 30/10Thbl € BOpPO Ta — BUCAUMKA MOCT
it is a suspension bridge and has similar

coloring, it is often«> compared to the Y ep es " npon uB [3/0N/0T Lie|s oP S NNPECO

Golden@G@t® Bridge in San Francisco, US )eQMHAET ropoj CaH-¢paH

Joonis 6. Visualiseeritud nidide tunnusest Kuldvérava silla kohta. Tunnus aktiveerub nii
inglise- kui ka muukeelse teksti puhul. Tumedamalt esiletdstetud sdnad aktiveerisid

tugevamalt . Lisaks aktiveerib tunnus ka piltide korral.
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3. Metoodika

To6 praktiline osa koosneb kolmest osast: Horeda autoenkooderi treenimine, keelemudeli
aktivatsioonidest tunnuste eraldamine ning tunnuste analiilisimine ning tdlgendamine.
Tookeskonnaks oli Jupyter notebook rakendus Miniconda keskkonnas. T66 valmis Tartu

Ulikooli teadusarvutuste keskuses.

3.1 Andmestik

Kasutatav keelemudel, EstMed-gpt2 fine tuned4, on varasemalt peenhidilestatud Eesti
terviseandmete peal. Selleks, et t60 raames ei peaks tundlike terviseandmeid késitlema,
kasutati  horeda  autoenkooderi treenimiseks  siinteetilisi andmeid, mis on
EstMed-gpt2 fine tuned4 mudeli poolt genereeritud. Andmestik koosneb 100 000 haigusloo
sissekandest, kus on olemid sissekande tiiiibi (nditeks epikriis, anamnees, uuring),
vanusegrupi, soo, kategooria koodi ning sissekande teksti jaoks. Autoenkooderi treenimiseks
kasutati sissekande teksti osa, sest lilejddnud olemite sisu kordus andmestikus sageli ning see

oleksid seganud mudeli aktiveerimisi.

3.2 Autoenkooderi treenimine

Toos kasutati avatud ldhtekoodiga teeki Dictionary learning (Samuel Marks & Mueller,
2024), mis lubab luua horeda autoenkooderi mudelit, seda treenida ning ka hinnata. T66

kdigus valminud koodi ning kohandatud Dictionary learning teegi leiab lisast 3.

Autoenkooderi mudeli arhitektuur loodi, pohinedes Anthropic uurimistdole (Bricken et al.,

2023). Mudel koosneb iihest MLP plokist, mille iilesehitus on jirgmine:
1) Sisendkiht, millele on rakendatud nihe.
2) Lineaarne kiht, millele on rakendatud nihe.
3) Enkooder, mis on ReLU aktiveerimisfunktsiooniga kiht.

4) Dekooder, milleks on veel iiks nihkega lineaarne kiht.
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Treenimisel antakse ette autoenkooderile keelemudeli mingi kiht, millest tulevate
aktivatsioonide pdhjal hakkab autoenkooder Sppima. Kihi valik mojutab Opitud tunnuste
tolgendatavust, sest mida rohkem on sisendit toddeldud, seda spetsiifilisemaks peaksid
mudeli aktivatsioonid muutuma, millest saaks ka eraldada tdhenduslikke tunnuseid, mis

oleksid vihem abstraktsed, kui esmaste kihtide aktivatsioonid.

Opitavate tunnuste arv ehk sdnastiku suurus sdltub keelemudeli viljundi suurusest, mis on
konstantne (768 dimensionaalne vektor), ning etteantavast tegurist. Tunnuste arvu
suurendamine vdimaldab leida mudeli omadusi, mis ei pruugi vdheste tunnuste puhul vélja
tulla, kuid toob kaasa ka joudlusprobleemi, sest treenimiseks kuluv aeg ning ressurss on

lineaarselt soltuv tegurist.

Treenimiseks kasutati Tartu Ulikooli teadusarvutuste keskuse Tesla V100 graafikakaarti.

3.3 Keelemudeli aktivatsioonidest tunnuste eraldamine

Keelemudeli aktivatsioonidest tunnuste eraldamine toimub treenimisele sarnaselt - iihe
keelemudeli kihi aktivatsioonid soddetakse horedale autoenkooderile ning need teisendatakse
Opitud tunnuste kujule. Nende eraldatud tunnuste talletamine toob kaasa mahutavuse
probleemi, sest nagu nérvivorgu neuroni aktivatsioone on tunnuseid sisendi iga tokeni kohta.
Kui niiteks sisendi pikkus on 512 tokenit, siis juba 12288 tunnuse korral on tulemuseks 512%
12288 dimensionaalne maatriks. Elemendid on float32 andmetiiiipi, mis on nelja baidi
suurused. 512 x 12288 = 6,291, 456 elemendiline maatriks votaks
6,291,456 X 4 = 25,165,824 baiti ehk umbes 24 megabaiti ning sisendeid on

andmestikus sada tuhat.

Kuna aga suvalise sisendi (tokeni) puhul vdib eeldada, et aktiveeruvad ainult asjakohased
tunnused ehk enamike tunnuste aktiveerimise vairtus on 0, siis maatriks on hore. Horedaid
maatrikseid saab esitada efektiivsel kujul, kus on maérgitud vaid nullist erinevate védrtuste

rida, veerg ja vadrtus ise.

Eraldatud tunnused salvestati kasutades Hierarchical Data Format (HDF5) failiformaati'®,

mis on mdeldud suurte andmehulkade hoiustamiseks ning organiseerimiseks. HSPY pythoni

10

https://www.hdfgroup.org/solutions/hdf5/
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teegi!' kasutamine vodimaldab HDFS5 failiformaati kisitleda pythoni andmestruktuuride

stintaksiga, niditeks sarnaselt NumPy jarjenditega.

Lisaks tunnuste aktiveerimise vairtustele on faili salvestatud ka tokenid selleks, et mugavalt
seostada, mis tokenist périnevad vastavad aktivatsioonid. H5 fail on binaarkujul, kuid
praktikas voib ette kujutada, et pérast faili sisselugemist on andmed kujul, kus iihel real on
tokeni numbriline esitus, millele jargneb koigi tunnuste aktiveerimisvéartuste vektor selle

tokeni puhul.

" https://www.hSpy.org/
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4. Tulemused

To66 kiigus treeniti vordlemiseks kolm erinevate kihtide valiku ning tunnuste arvuga horedat

autoenkooderit:

e XI6LI11 - Sonastiku suuruse teguriga 16, ehk 768 x 16 = 12,288 tunnusega ning
MLP plokk indeksil 11. (tegelikkuses 12. plokk. Indeksid algavad nullist)
véljundkihiga.

e XI16LS5 - Teguriga 16 (12,288 tunnust) ning MLP plokk indeksil 5. vdljundkihiga.
o X64L11 - Teguriga 64 (49,152 tunnust) ning MLP plokk indeksil 11. véljundkihiga.

4.1 Autoenkooderite hindamine

Anthropicu uurimisrithm kirjutab (Bricken et al., 2023), et harilikult on masindppes kiillaltki
lihtne oelda olemasoleva meetriku pohjal, nagu testimisel kadu, kas rakendatav meetod
tootab hésti voi mitte. Tunnuste eraldamise puhul iihest selget meetrikut ei ole, vaid vaadati

mitut meetrikut korraga:

1. Manuaalne inspektsioon: Kas tunnused tunduvad tolgendatavad?
2. Tunnuste tihedus: Kui palju on “elusaid” tunnuseid.
3. Rekonstrueerimise kadu: Kui histi autoenkooder suudab rekonstruueerida MLP

aktivatsioone dekooderiga.

Kolme mudeli tunnuseid manuaalselt analiisides oli valdaval enamusel kindel kontseptsioon,
mille peale tunnus aktiveeris. Siiski leidus tunnuseid, mis ei aktiveerunud kunagi tugevalt voi
aktiveerusid ainult keskmise tugevusega véga erinevate tokenite puhul, nditeks numbrite,

kirjavahemarkide ja ka sonade peale.

Hinnates oma treenitud horedaid autoenkoodereid Dictionary Learning teegi (Samuel Marks

& Mueller, 2024) evalveerimise funktsiooniga, leiti mudelite jargmised hindamismeetrikud:

e FElusate tunnuste protsent - murdosa sOnastiku funktsioonidest, mis on aktiivsed
vahemalt iihel tokenil tunnuste arvu seast.

e L1 kadu - autoenkooderi horeduse moot. Viiksem tdhendab horedamat.

e 12 kadu - keskmine L2 kadu rekonstrueerimise puhul. Viiksem tdhendab paremat

rekonstrueerimist dekooderiga.
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Tabel 1. Treenitud autoenkooderite evalveerimise tulemused.

Hoéreda Elus tunnuseid (%) L1 kadu L2 kadu
autoenkooderi mudel

XI16L11 66.1% 19.95 5.66
X16L5 51.7% 8.52 2.17
X64L11 28.5% 19.70 5.58

Nagu tabelis 1 on niha, siis autoenkooderi mudel X16L5 12,288 tunnusega ja 6. MLP ploki
véljundiga on hdredam ning parema rekonstrueerimise tulemusega kui mudel sama tunnuste
arvuga ning mudel X16L11, millel on 12. MLP ploki véljund, kuid X16L5-1 on ka vihem
elusaid tunnuseid. Tunnuseid analiiiisides olid X16L5 omad abstraktsemad ning halvemini
tolgendatavad. Selle pdhjuseks vdis olla, et keskmise kihi kasutamine, milles nérvivorgu
aktivatsioonid polnud 18plikult arenenud. Tdlgendatavuse tottu jéeti selle mudeli tunnused

pohjalikust analiitisist vélja.

Mudel X64L11 49,152 tunnusega ja 12. MLP ploki viljundiga oli kao meetrikute poolest
praktiliselt vordne, kuid elusaid tunnuseid oli mirgatavalt vdhem. Elusate tunnuste véartus
vahemikus 50-80% on hea, et leida haruldasi tunnuseid, kuid sellest madalam niit tihendab,
et suurt osa sOnastikust kasutatakse iilimalt harva voi mitte kunagi. Enamikel sisenditel
pohjustab surnud tunnuste olemasolu suurenenud mélu vajadust ning arvutusressursside kulu.

Kuna analiitisimist viidi 1dbi manuaalselt, siis oli ka rohkete tunnuste arv murekohaks.

Eelnevate puuduste tottu keskenduti t66s mudeli X16L11 analiiiisimisele.

4.2 Tunnuste analiiisimine

Tunnuste analiiisimise ning tdlgendamine holmab endas tunnuste ldbikdimist ning nendele
tdhenduse voi lithikese kontseptsiooni kirjelduse omastamist. Selleks vaadatakse, milliste

tokenite puhul tunnus aktiveerus tugevasti ehk iile mingi méiratud vairtuse lavendi.

Tunnuste automatiseeritud analiilisimiseks oli plaanis kasutada keelemudelit, mis antud

tokenite pohjal annaks neid iihendava kontseptsiooni. Seda ideed prooviti tartnuNLP
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Llammas' mudelil, kuid sellel esinesid mitmed probleemid. Esiteks on tokenite hulk liiga
suur, et seda anda hariliku viiba kujul mudelile ning andes ainult véikese osa ndidistokeneid,
ei ilmne tunnuse kontseptsioon selgelt. Samuti ei suutnud Llammas mudel meditsiiniterminite
puhul pakkuda iildistavat seletust, kui oli tegu erinevate kindla haiguse vOi seisundiga
seonduvate terminitega, vaid pakkus kontseptsioonina nende samade terminite loetelu.
Eelnevate probleemide pdhjal tuleks kasutada peenhdilestatud keelemudelit selle {ilesande
jaoks. Prooviti kasutada ka sama terviseinformaatika uurimisrithma
EstMed-gpt2 fine tuned4 keelemudelit, kuid ka selle tulemused ei olnud piisavalt

rahuldavad. Tunnuste osalist analiitisimist viidi 1dbi manuaalselt.

4.3 Naited tunnustest

Selleks, et eraldatud kontseptsioone visualiseerida, loodi meetodid niitamakstunnuse
aktiveerumist etteantud sisendi iga tokeni puhul, kus tugevamalt aktiveeruvad tokenid on

esile tostetud tumedama varviga.

Tunnuse aktiveerimise tugevuse jaotuse visualiseerimiseks loodi funktsioon histogrammi
kuvamiseks. See lubab analiiiisida, kui sagedasti tunnus aktiveerib ndrgalt voi tugevalt ning

kas norgad voi tugevad aktiveerimised on domineerivamad.

Analuiisimise kaigus tuli vdlja tunnuseid, mis vastasid nii konkreetsetele kontseptsioonidele,
nditeks aktiveerides koige tugevamini termini kindla kirjapildi peale, kui ka
kontseptsioonidele, milles samavédirselt tugevaid aktivatsioone kutsusid esile erinevad
moisted, mis on teema poolest seotud, nditeks tunnus erinevate antibiootikumide ravimite

nimede kohta vdi tunnus vigastusest/haigusest mojutatud piirkonna kohta.

Jargnevalt on visualiseeritud joonistel 7 kuni 14 mdned tidhelepanuvéirsemad tunnused,
toodud vilja neile vastav kontseptsioon ning tunnuse aktivatsioonide jaotus. Tunnuste

nimetus on kirja pandud kujul <auto enkooderi mudel>#<tunnuse indeks>

Tunnus X16_L11#1717: Positiivsed hinnangud ravile (tipsemalt diinaamikale voi efektile).

neurcloog ( DATE )— aju - ki kontrastainega + re ko mend . eeg kontroll — + ana eroob ne ja mittemed ikamentoosne ravi
kerge posilivse dinaamikaga . retro dru aalne treemor kerge |positivse dinaamikaga , vasakul > paremal . rigiidsust kates |
jalgades ei ole . jatkata ravi { lev eli ra cetam 500 mg x 2 ) + flu anx oli 1 mg x 1 , cb z 150 mg x 2 perearsti juures
soovitatud kontroll kilpnaarme funkisiooni + vajadusel glilkoosi toleran tsus test . neuroloog { DATE )— patsiendi sdnul |positiivse
dinaamikaga . ta treemor ei ole . peavalu hoog ide i esine . obj —> teadvusel , adekvaaine

12 https://huggingface.co/tartuNLP/Llammas
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psihholoogi  kensultatsioon . kilpnaarme analidsid olulise dinaamikata . tsh , ft 4 | ft 3 kontroll NAME : saanud varasemalt mitu
korda escitaloprami tbl - d ( DATE a sigisel ). esmane ravi sertr aliniga DATE - DATE a . kevadest , algselt otsusta ud ravi
Iopetada . xxx DATE aprill a . paanikahoog udega , t . sertralini 15 - 20 - 40 mg x 1 . vimati Kainud DATE a . detsembris
, vitab praegu 25 mg x 1 , suvel - nov . alates 50 mg x 1 . ravi andnud . efekti , kuid viimased paar paeva pole
alprazolami vdtnud . pt . - il laps 5 - aastane , sageli maga vad ja pohjustavad t Ol li ja sega dust , mile téttu

haiguse anamnees : DATE . ot - c 20 parasoole pahaloomuline kasvaja , tnm ©: ¢t 3 cn 0O cm 1 v st . pt on saanud
na kiintusravi DATE - DATE rektumi kasvajale ja vaagna reg - le 54 gy ., samaaeg ne keemiaravi s . cisplatini ga DATE : mr
© bra T dot sed . vOrdiuseks eelmine pet / ki DATE . presak raalsel vasaku Kusejuha suubumis kohal retsidivile / metasta asile
vitav sBim 1 , 9 cm . pildiliselt pigem - dinaamikaga , mis eelnevatel uwuringutel , fibroosne kude seal . paremal
parailiakaalsel 1 , 5 cm lomfisélm dinaamikas vahenenud ( oli 2 , 1

Joonis 7. tunnuse X16 L11#1717 nédited andmestiku tekstildikudest.

Activation Strength Distribution for Feature 1717
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Joonis 8. tunnuse X16 L11#1717 histogramm aktivatsiooni tugevuste jaotusest. Tunnus
aktiveerib viga tihti nullilihedase viirtusega. Uleminek keskmistest aktivatsioonidest

tugevatele on lauge.

Tunnus X16_L11#1129: Korge vererdhu ravimid. Erinimelised ravimid, mis on kdik kdrge

vererdhu ravimiseks.
anamnees DATE tina tar kin : Kardioloog ol teostanud ehho uuringu ( sept umi seina paks useks hinnatud arvestades + Kaasnev
ana | T / T kodade laperdus ). vererhu ravimi foonil pisis vererhk normis . kodune ravi - fWyNsta 80 / 10 mg x 1 metozoc

50 mg x 1 vétab tegelikult DATE aastast xarelto 20 mg x 1 diabeedi ravi 3 mg x 1 metformin 850 mg x 2 crestor 10 mg X
il
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11 , NAME : ekg s siinusritm , ff 56 , n . tegi vasaku kae ja jala ndrkustunnet , kest is mdnda aega . kaebab
urineerimishaireid , sage urin . pdlet ustunne vas . kiles . raviskeemis - telmis - 40 mgx 1 , amlodipini 10 mgx 1
rosuvastatin 20 mgx 1 m 130 / 80 mmhg , sidametdd ritmiline , fr 72 x ' toonid puhtad . kopsudes wvesikul . h [/ k DATE
NAME : perede ndustamine hipertoonia haige toitumisest - vahendada toidus soola sisaldust , rasva sed lih atooted ara ja vor sti
minimaalselt , rohkesti tarbida kodgiviliu . ravimeid tarvitada iga paev , et hoida vererbhku

pigem vaskulaame struktuur . suurenenud | / s - 1 Kkaelal e nae . kilpn:'«ianne maht NAME xxx : kodus suUstoolne 145 n'ngis .

diastoolne 80 ringis , vahel 66 vahel . eile &htul ofi nagu valge ( mé&Gt is pulssi ). eks raviks praegu [@lSacombi 160 | 12 ,

5 mg x 1 , bisoprolol 10 mg x 1 . amiodar on pole vitnud , aga kuna arGimia olnud kuu jooksul , hetkel ravimeid ei tarvita
. ise seostab wvererShu probleemi glikoos liiga kbrge olnud , m &ara g selt jattis ravi ara . DATE &de xxx 166 bas : teostatud

ekg m 140 / 100 mmhg pikkus 186 cm , kaal 113 , 1 kg kmi 33 1 v / s 7 , 7 mmal

Joonis 9. tunnuse X16_L11#1129 niited andmestiku tekstildikudest.

Activation Strength Distribution for Feature 1129
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Joonis 10. tunnuse X16_L11#1129 histogramm aktivatsiooni tugevuste jaotusest. Tunnusel

on tugevate aktivatsioonide arvu kohta harilikust vihem ndrkasid aktivatsioone.

Tunnus X16_L11#23: Fiiisiline litkumine

norm 37 . 0 - 47 . 0 ] DATE : leukotsiidid 4 . 8 e NAME : kaal 67 kg , pikkus 155 cm , m 178 / 88 pulss 65 , ei
suitseta , ravimid vétab regulaarselt , feeb aiatddd , kaib jalgsi . voetud vered , tehtud ekg , antropomeetria , eluanamnees . nad
ekg - s siinusritm , fr 52 | repol _ hairet ei esine . kaalutud , méddetud = kmi 24 , 2 _ta - 77 kg . pikkus - 153 cm _ v _

0. -89 cm . puusa Omb . - 104 cm . kmi - 32 , 5 . pt . helistab ja kisib analllside vastuseid . analldsid Kkorras .
ndustatud toitumise osas ja fOusilise aktivsuse

NAME © pt tuli prof w - le ja analdisidele . m 152 / 68 T 65 x / min ravimid : t . roswera 5 mgx 1 ja co - prenessa 2 /
0, 625 mgx 1 + novorapid flex pen 2 - 8 t0 vaadusel . pulmon oloogil kais kevadel , midagi e leitud , vaid sis ., kui td
sist kbha . t66tab mi ma ra de midjana . ei suitseta . pii mat ooteid pole 2 aastat kasutanud , kuna see ei sobi . fiisi .

kaebusi hindab rahuldav aks . kon ts aga liigub |paevas korra | Kodus [kéhnib mitu km 2 - 3 x .
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.7 pt . re a iop 13 / 13 mmhg . jaab sama glaukoomi ravi NAME : kontrol lan al s . kaebused sama vr . vahel valud
sidame piitkonnas ja for kav valu vasaku roidekaare all peale raskuse tOstmist ( pa ele tugevat fadsilist pingutust ) pt .
Ulekaaluline lapsepdlvest , iga kuu 80 kg , kaib jalufamas kuni 1 km . ravi tarvitab pidevalt regulaar s seft . wr 170 / 90 ps 93
, sOdametoonid regulaarsed , tuhmid , kops ii , jalad turseta . konsulteeritud dr NAME ( DATE ). pt dm ii - arteraalne
hipertoonia , hiiperkolesteroleemia , kardiostimulaator , hiipotirecos , eutireoidne kilpnaare sdlmeline , uh - s Oks sagar DATE mm
x 0, 7 mmx 2 , 99

NAME : teostatud kroonilise haige ndustamine elustili osas , toitumise ja elustili osas - 5 kg alla viinud . fldsiline |

igapaevaselil méddukas || 1 - 2 X nadalas S06b toitumis kava . ta mbGdukas fempos meeidib (kéndida 20 - 30 [min .
kahjulikud harju mised : ei suitseta , alkoholi tarbib kaks korda nadalas 1 - 2 klaasi veini , vaga harva kanget alkoholi . viimati
alkoholi tarvitamisel 81 u 5 - 6 p eest . toitumine mitme kes ine , feadlik tervis li kest eluvii sidest .

Joonis 11. tunnuse X16 L11#23 ndited andmestiku tekstildikudest.

Activation Strength Distribution for Feature 23

Count (log scale)

0 1 2 3 4 5 6
Activation Strength

Joonis 12. tunnuse X16_L11#23 histogramm aktivatsiooni tugevuste jaotusest. Ndha on

tugevaimate aktivatsioonide ees olevat aktivatsioonide langust.

Tunnus X16_L11#137: Perelitkmete diagnoosid. Kodige tugevamalt aktiveerus tunnus

pereliikmete endi peale ning keskmiselt nendega seostuva terviseprobleemi peale.

harjumused ? suitsetamine 2 eiparilikkus | 52 €Mmal finnavahk (| [Efi@emal maovahk = sumud || [pahal kuupaev hk

hinnakirja kood monot . 0

- DATE - DATE menarche : 14 a , 7 [/ 28 / regulaame , verer o hk usega ., mitte iga kord 5 = 2 a = 0 poetud haigused
: angiinid , hipertoonia -- saab ravi , péiepdletik ,, emakakaela haavand ., -— > kolposkoopia , kontrolib 2 x aastas
suguhaigused : kla miidi oos ravitud . verelilekanded : ei allergia : ei suitsetamine : ei tbc - ei diabeet - ei kollatébi - ei tbc

- ei vah kkasvaja perekonnas [ [sa [éMal (oli emaka ca [) fisal oli kopsu ca || €mal rinna lca || [ohul prostata ca
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NAME : tuli kontrolli . rvw jeanine , sobib . v . m . DATE , aga vertsus algas 1 . 5 nad tagasi . tuli kontroli . r - 0 xxx

nilm { 09 . 2015 ) stli - d : klamiidia april DATE . gin . haigused :@ eikr . haigused :- ravimid - allergia ravimitele -

operatsioonid - parilikkus [ [€mal 2 rinna ca [| Vanaemal munasafja ca e suitseta . st . gyn : valisgenitaalid i . ta vaba |
puhas . portio terve . emakas norm suurust , valutu | liikuv . adnekside pk vaba , valutu . uh : emakas 59 x 45 mm ,

endomeetrium

Joonis 13. tunnuse X16_L11#137 ndited andmestiku tekstildikudest.

Activation Strength Distribution for Feature 137
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Joonis 14. tunnuse X16_L11#137 histogramm aktivatsiooni tugevuste jaotusest. Tunnusel

langeb aktivatsiooni védrtused ldhenedes viiele, kuid seejirel veel tdusevad. Need

tugevaimad on mdisted pereliikmete kohta.

Osa tunnuseid on veel lisades 4 ja 5.
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Kokkuvote

To6 eesmirk oli treenida GPT-2 arhitektuuril keelemudeli pdhjal hore autoenkooder ning
eraldada selle mudeli neuroni aktivatsioonidest tunnused, millest saab tdlgendada vastavad
kontseptsioonid. Tunnuse ning nende ldbi kontseptsioonide eraldamine annab parema
moistmise keelemudeli kéitumisse, mis suurendab mudeli usaldusvéirsust ning avab

voimaluse mudeli t66d parandada 14bi tunnuste voimendamise.

Selle t60 kéigus siiski ei joutud tunnuste voimendamist ldbi viia. See osa seati alguses
10ppeesmaérgiks, kui kontseptsioonide eraldamine on saavutatud ning aega jidb iile, kuid
sellele eelnevate sammude tditmine osutus piisavalt mahukaks iilesandeks. Tunnuste

voimendamine ning mudeli kditumise parandamine jadb tulevaseks edasiarenduseks.

T66 raames treeniti kolm horedat autoenkooderit, mis erinesid iiksteisest tunnuste arvu ning
mudeli kihi, millest autoenkooder sai mudeli neuronite aktivatsioonid, poolest. Treenimise
andmetena kasutati siinteetilist andmestikku, mis koosnes eestikeelsetest haigusloo
sissekannetest. Kahel autoenkooderil olid negatiivsed kiiljed, mis vélistasid nad edasisest
analliiisist: lihe tunnused olid raskesti tdlgendatavad ning teisel oli elavate tunnuste méar
madal. Kolmest autoenkooderist wvaliti vilja iks, millest saadud tunnuseid hakati
pohjalikumalt analiilisima. Analiilisis uuriti tugevalt aktiveerivaid tokeneid, aktivatsiooni
konteksti teksti 10igus ning aktivatsiooni jaotust iile koigi tokenite. Mudelist leiti
kontseptsioone, mis tugevalt sarnanesid algselt pakutud potentsiaalsetele kirjeldustele, nagu
patsienti mojutavad spetsiifilised terviseprobleemid, patsiendi fiilisiline aktiivsus, ravi

positiivne kulg.

Analiitisi viidi 1dbi manuaalselt, kuid edasiarendusena saaks peenhéélestada keelemudelit
tunnuste analiilisimise jaoks ning rakendada seda automaatselt kontseptsiooni kirjeldusi

pakkuma.

To66 viidi 1dbi vastavalt TU eetikakomitee ja Eesti bioeetika ja inimuuringute ndukogu
lubadele (load nr 300/T-23 ja 1.1-12/3088) ning projektide TEM-TA72 ja PRG1844 raames.
Projekt TEM-TA72 on rahastatud FEuroopa Liidu ja kaasrahastatud Haridus- ja

Teadusministeeriumi poolt. Projekt PRG1844 on rahastatud Eesti Teadusagentuuri poolt.
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Lisad

Lisa 1. Keelemudeli GPT-40 viip ning véljund termini mitmekihiline

pertseptron jaoks.

Viip

Viljund

Link vestlusele

Palun defineeri termin
mitmekihiline
pertseptron eesti
keeles kuni kahe
lausega.

Mitmekihiline pertseptron (MLP) on
tehisnirvivork, mis koosneb sisendkihist, {ihest
vOi enamast peidetud kihist ja véljundkihist,
kus iga neuron on ithendatud jargmise kihi
koikide neuronitega. See suudab oppida
keerukaid seoseid andmetes, kasutades
mittelineaarseid aktivatsioonifunktsioone ja
tagasi-levi algoritmi.

https://chatgpt.c
om/share/6812
526¢-7ad4-800
6-8468-6527dd
24eb8&f
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Lisa 2. Kasutatava keelemudeli detailne arhitektuur

GPT2LMHeadModel (
(transformer): GPT2Model(
(wte): Embedding(50258, 768)
(wpe): Embedding(1e24, 768)
(drop): Dropout(p=0.1, inplace=False)
(h): ModuleList(
(9-11): 12 x GPT2Block(
(In_1): LayerNorm((768,), eps=1e-85, elementwise affine=True)
(attn): GPT2Attention(
(c_attn): ConviD()
(c_proj): ConviD()
(attn_dropout): Dropout(p=0.1, inplace=False)
(resid dropout): Dropout(p=8.1, inplace=False)
)
(In_2): LayerNorm((768,), eps=1e-85, elementwise affine=True)
(mlp): GPT2MLP(
(c_fc): ConviD()
(c_proj): ConviD()
(act): NewGELUActivation()
(dropout): Dropout(p=0.1, inplace=False)
)
)
)
(In_f): LayerNorm((768,), eps=1e-85, elementwise affine=True)
)
(Im head): Linear(in features=768, out features=56258, bias=False)
(generator): WrapperModule()

)
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Lisa 3. Koodi repositoorium

https://github.com/JuhanPauklin/dictionary learning
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Lisa 4. Tunnus X16 L11#38

Toved, mis on nimetatud isikute jargi

- probleemiks maluhdired , mis on tekkinud viimase aasta jooksul . viibis uuringutel NAME haigla neurcloogia osakonnas : p&hid
iagn oosid @ parkinsonistik sdndroom , tapsustamata knehaire , mfdukas depressioon somaatiiste sOmptomitega |, gastrit |, kr .
gastriit . patsiendil on varem diagnoositud a paatiat dements use poolt |, kuid varasemalt on diagn osi tud - tébi |, kus
oli valdavalt @iZh€imen téve senscorse komponendiga . kaasuvalt [pEfKinsoni tobi , DATE . a . implanteeritud kardiostimulaator . ei
ole enam teadvuse kaot usi olnud . kt peast on DATE . a . haigusliku leiuta . ultraheli uuringul kaelaart erit s hemodinaamiliselt
olulisi stenoose ei esine . mri uuringul suuraju hemisfaar ides f

NAME : kaebuseks umbes 10 paeva jooksul valulikkus vasaku roidekaare all . pt s6nul valu kirgub nii vasakule kui ka paremale
roiete prk - da . ta tuim , pidev ., intensiivistub liigutamisel , likumisel . varasemalt samaseid valu episoode esinenud ei ole
valuvaigistit kasutanud ei ole . iiveldust ja oksendamist eitab . seedetegevus regulaame , valjaheite varvus tavaparane . urineerimine
tavaparane . varasemalt diagnoositud maksas hemangioomid | - t6bi . obj : palpatoorselt valulikkus vasakul rindkeres roidevahe
mik es , aksillaarselt , rinnaku k&rval . DATE : diafragma kaarjas . lateraalsiinused vabad . hiilused struktuursed . kopsuvaljad
transparentsed , koldelis - infilirativseid muutusi ei sedasta . ta ristimdddus laienenud |

ohu annab u lemise piii . haige kassas on veidi vih je id viiruse esinenud . haiguse anamnees : xxx . DATE pddes
virusinfektsiooni , sellejargselt jai pisima koha . anamneesis - stindroom , reumatoloogi jalgimisel . viimane konsultatsioon 11

/ DATE : wurinis valk 1 . 0 g / | , kvantit ativselt 5 g / | , kvantit atiivselt norm kuni 2 g / | . DATE kopsu rd Kormras
hetkel saab imuran 50 mg x 1 . kaasuvana astma , raviks pulmicort th 200 mcg x 2 ja vajadusel ventolin aer . 07 / DATE
usg - | maksasteatoos , kahtlus kivile . neerude kogumissisteemis kivi nahtavale ei tule . eluanamnees
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Lisa 5. Tunnus X16 L11#91:

Uuringud nagu kompuuteranaliilis, ehhokardiograafia, koormustest, ultraheliuuring jne.

Huvitaval kombel tunnuse ei sisalda elektrokardiograafiat.

. hipofliis t 1 kérge signaaliga - vBimaliku mikro aden oomiga vdimalik . mujal patoloogilist signaalimuutust kuupaev : DATE kood
ja nimetus : 6323 elekirokardiograafia koos [K@mpulteranaliusiga pShjendus : int kifjeldus : siinustahhikardia 103 x min . madal
voltaaz . kuupaev : DATE kood ja nimetus : 6340 taismahus [EhfoKardiograania pShjendus @ palat 11 kifeldus @ vasak vatsake
normaalmddtmeline , normaalse summa arse |a segmentaarse sustoolse funkisiooniga , ef 65 % simpsoni | . parem vatsake
normaalmddtmeline ., normaalse siistoolse funkisiooniga . kojad normaalm&dtmelised . aort sklerootiine . 3 - hélmaline ak , h&imad
kaltsin ootilised , esineb kerge aordiklapi puudulikkus = mitraalklapi héimad kergelt fibrootilised , eesmine hdlm prolabe eruv = esineb
kerge mitraalne ja trikuspidaalne regurgitatsioon . ph ei esine . ivc ei ole dilateerunud |

kuupaev - DATE kood ja nimetus - 6323 elekirokardiograafia koos [Kompuuieranaliiusiga pohiendus - prof . kifeldus - siinusrdtm fr
. 76 xmin . horisontaalne el positsioon . vas . vatsakese hipertroofia . repolarisatsiooni haired kilgseina UGlaocsas . kuupaev :
DATE kood ja nimetus : 6324 elekirokardiograafia koormustest ( veloergomeetrii || [KGommusrajal J pohiendus : prof . kirjeldus :
DATE , 12 : 05 : 04 , exercise test : NAME : total exercise NAME DATE NAME hr : 162 bpm 95 % of max predicted 165
bpm hr at rest : 82 NAME bp - 210 / 100 mmhg bp at rest : 130 / 70 NAME rpp : 27 260 mmhgbpm
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