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Liithikokkuvote

Vabatekstiliste terviseandmete analiiiisimisel ja kasutamisel on palju piiran-
guid, sest téiielikult anoniimiseerida on neid voimatu. Opetamiseks ja andme-
tootlusmetoodikate véljatootamiseks ei pea aga kasutama ilmtingimata péris
andmeid, piisaks ka genereeritud siinteetilistest andmetest. Magistritoo ees-
mérk on treenida generatiivne tekstimudel, mis voimaldab genereerida epik-
riisi tekste vastavalt etteantud dokumendi osale, patsiendi demograafilistele
andmetele ja diagnoosile. T66s treenitakse GPT-2 small mudel Tartu Ulikoo-
li Eesti geenivaramuga liitunud patsientide epikriisi tekstidel. Saadud mudelil
leitakse parim genereerimise algoritm, naidatakse, et genereeritud tekste on
voimalik kasutada klassifitseerimismudeli treenimisel ning naidatakse, et on
voimalik hinnata genereeritud tekstide originaalsust.
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EPICRISIS TEXT GENERATION WITH GPT-2
Master thesis
Mihkel Lepson
Abstract

There are a lot of limits when analyzing or using the unstructured health

record data, because it is impossible to fully anonymize them. For teaching



and other scientific purposes there is actually no need to use real data as the
synthetic data would be sufficent. The aim of the master thesis is to train
a generative machine learning model which would allow to generate such
texts. In this work a GPT-2 small model is trained on epicrisis texts. The
data consists of all the patients who have joined with Estonian Biobank. On
the trained model the best decoding method is found which is used to gene-
rate the dataset. On the dataset it is shown that the control mechanism to
guide text generation works. Also, the ability to train a classification model
is shown. Finally, it is shown that there is a way to assess each generated
text’s originality by comparing it with the training set.
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programming, financial and actuarial mathematics.
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Sissejuhatus

Suur osa terviseandmetest on olemas vaid vabatekstina ning selle info kasutamine
analiiiisides, ennustusmudelites ja erinevates rakendustes nouab pohjalikku teksti-
tootlust. Tekstitootlusmeetodite arendamine aga on komplitseeritud andmekaitse
nouete poolt, sest selliseid tekste on automaatsel voimatu 16puni anoniimiseerida.
Andmekaitse piirangud aga tdhendavad, et pole voimalik andmeid jagada uurimis-
gruppide vahel, luua vorldus andmebaase margendatud tekstidest, kasutada ava-
likke tooriistu kuhu andmeid iiles laadida ja kasutada neid andmeid Opetamisel.
Uks lahendus on tekstide automaatne genereerimine, mis garanteerib, et tulemu-
seks saadavad tekstid ei sisalda isikustatavat informatsiooni. Oluline selle juures
on, et tekstid oleks voimalikult realistlikud, kasutades oiget terminoloogiat, siin-
taksit ja struktuuri ning ideaalis oleks sisuliselt koherentsed. Kuna antud juhul
pakuvad huvi eesti keelsed terviseandmed mida hoitakse epikriisides, siis edaspidi

keskendutakse just sellele formaadile.

“Haigusloo epikriisi osa (edaspidi epikriis) vormistatakse iga haiglaravil viibiva pat-
siendi kohta. Epikriis on kokkuvotlik viljavote haigusloost, milles kajastub kone-
aluse haigusjuhu diinaamika, lahtudes arsti kiisutuses olevast sellekohasest teabest.
(Sotsiaalministeerium, 2016)” Epikriisi vabatekstiline osa voib sisaldada jargnevat:
diagnoosi pohjendus, haiguse kulu iseloomustus, kokkuvote tehtud uuringutest /-
protseduuridest, kokkuvote patsiendi ravist, patsiendi terviseseisundi hinnang haig-
last véljakirjutamisel, reziimi- ja ravialased soovitused edasiseks raviks, soovitused
taastusraviks, terviseseisundist tingitud tookorralduse voi téokeskkonna ajutise voi
alalise muutmise vajadusel selle pohjus, sisu, kestus (Sotsiaalministeerium, 2016).
Nagu loetelust néha, siis epikriisi vabatekstiline osa sisaldab lisainformatsiooni,

mida on voimalik kasutada néaiteks ennustusmudelite loomisel.

Tekstide genereerimiseks on vaja luua keelemudel . Teksti genereerimiseks on kéi-

!Funktsiooni mis sisseantud teksti pohjal viljastab selle tdendosuse, et antud tekst
périneb kindlast keelest, nimetatakse keelemudeliks (Koehn, 2009).



ge populaarsemad ja tohusamad transformer tiitipi mudelid (Liu et al., 2018; Rad-
ford et al., 2019). T66s treenitakse transformer tiitipi mudel generative pre-trained
transformer 2 (generative pre-trained transformer edaspidi GPT). Mudeliks vali-
takse just GPT-2, kuna see on nédidanud varasemalt h&id tulemusi inglise keelsete
meditsiinitekstide genereerimisel (Amin-Nejad, Ive ja Velupillai, 2020). Mudeli tree-
nimisel kasutatakse koigi Tartu Ulikooli Eesti geenivaramuga liitunud patsientide
epikriisi anoniimiseeritud tekste. Anoniimiseeritud tekstides on arsti ja patsiendi

nimed asendatud koodidega, mistottu ei ole tekste voimalik parisinimesega siduda.

Peale mudeli treenimist naidatakse, et saadud mudeliga on voimalik genereerida
kvaliteetseid tekste, mis on sarnased péristekstidele ning mille abil on voimalik
treenida paristekstide klassifitseerija. Lisaks sellele on genereeritud tekstide puhul
vaja naidata, et genereeritud tekstid on originaalsed ning ei ole lihtsalt treenin-
gandmestiku koopia. Genereeritud tekstide kohta on uuritud erinevaid omadusi
nagu voimalust kasutada neid treeningandmetena (Amin-Nejad, Ive ja Velupillai,
2020), voimekust genereerida inimtekstiga sarnast teksti (Holtzman et al., 2019),
kuid mida ei ole t66 autori teada uuritud on genereeritud tekstide originaalsus.
Genereerides tekste tekib kiisimus, kui originaalsed on genereeritud tekstid? Origi-
naalsuse hindamisel tekib samuti kiisimus, et mis hetkest lugeda genereeritud tekst
originaalseks. Kui lause on 30 sona pikk ning leidub péris tekst kus ainult 15. ja 16.
sona on erinevad, kas siis genereeritud tekst on originaalne voi mitte? Samuti on
kiisimus selles, kui genereeritud tekst on {ihesugune naiteks treeningandmestikus
esineva lithikese ja mitte unikaalse lausega nagu “Patsient soovib uut retsepti”, siis
kas sellisel juhul liihikesi ja iildiseid tekste voiks jagada voi mitte? Antud kiisimus-
tele vastuse andmine ei ole voimalik. See-eest ndidatakse, et iga genereeritud teksti
puhul on voimalik arvutada arvuline vaartus selle unikaalsuse kohta, mille pohjal

saab teha jarelduse iga genereeritud teksti originaalsuse osas.



1 Keelemudel ja tekstide genereerimine

Kaéesolevas peatiikis antakse iilevaade, kuidas toimub teksti t66tlus enne keelemu-
delit, milliseid eeldusi tehakse keele matemaatiliste omaduste kohta ning kuidas
transformer tiiiipi keelemudel t66tab. Samuti antakse teoreetiline iilevaade meeto-

ditest, mida kasutatakse keelemudeli hindamisel.

1.1 Tokeniseerija

Token tahistab iiksikut tdhte voi tahtede kombinatsioon ehk sona voi alamsona
(Sennrich, Haddow ja Birch, 2015). Mudel nagu transformer saab vaadata limitee-
ritud koguses tokeneid ning tokenite kogumit, mida mudel kasutab, nimetatakse
sonastikuks (Vaswani et al., 2017). Tokeniseerija {ilesanne on viia tekst tokeniteks,
mida saaks ette anda mudelile (Mielke et al., 2021). Teksti tokeniseerimisel on
kolm etappi: normaliseerimine, tokeniseerimismudel ja jareltootlus (Hugging Face,

2023a).

1.1.1 Normaliseermine

Normaliseerimise eesmérk on tekstide iihtlustamine ning véimalikke kombinatsioo-
nide vihendamine (Hugging Face, 2023a). Néiteks kui esinevad laused “Patsient on
haige” ja “patsient on haige”, siis molemal juhul on tdhendus sama, kuid arvuti jaoks
on sonad “Patsient” ja “patsient” erinevad. Lausete iihtlustamise eesmargil teosta-
takse tekstide normaliseerimine. Eeltoodud niites kui viia sona ‘“Patsient” kujule
“patsient”, ehk asendatakse suurtdht véiksega, siis sellisel juhul on tegu samade
lausetega. Samuti laheb normaliseerimise alla liigsete tiithikute ja kirjavaheméarkide

eemaldamine (Hugging Face, 2023a).



1.1.2 Tokeniseerimismudel

Byte-Pair Encoding (BPE) algoritm périneb aastast 1994 ja loodi teksti kompres-
seerimise eesmérgil (Gage, 1994). Algoritmis leitakse koige sagedasem baiti paar,
mis esineb rohkem kui iihe korra, ja iihendatakse kokku. Kahe baiti tthendust t&-
histatakse sellisel juhul uue baitiga, mida sisendis ei esinenud. 2016. aastal komp-
resseerimise algoritmist inspireeritult loodi BPE tokeniseerija, mis t66tab sarnasel
pohimottel (Sennrich, Haddow ja Birch, 2015). BPE tokeniseerija abil sonastiku
ehk tokenite kogumi loomine kiib jargnevalt. Alguses luuakse sonastik, mis si-
saldab koiki tdhemérke ehk baastokeneid, mida on 256, ja eritokeneid (Hugging
Face, 2023b). Eritokenid voivad olla néiteks lauselopu ja lause algus token. Naiteks
GPT-2 puhul on lause algus ja lauselopu token samad ning on tadhistatud sonaga
“<|endoftext|>" (Radford et al., 2019). Seejérel treeningandmestikus sonad eral-
datakse lausetest ning sonad tiikeldatakse téhtedeks. Peale tiikeldamist leitakse
koige sagedasem tdhepaar. Oluline on mérkida, et jérjekord on siin oluline. Kui
koige sagedasem paar on leitud, siis koikides sonades, iihendatakse paar kokku ja
sonastikku lisatakse uus token. Kui koige sagedasem paar tdhemérkide kujul oli
(“a”“b"), siis sonastikku lisatakse uus token mis tahistab “ab”. Antud protseduuri
tehakse, kuni saavutatakse soovitud sonastiku suurus voi kuni iihtegi iihendamist
pole enam voimalik teha. Sonastiku loomise tdpsemat algoritmi on naha Lisa 1.
BPE tokeniseerijaga sonastiku loomise algoritm. Hiljem tokeniseerides kasutatakse
opitud iihendusi nagu tédpsemalt on ndha Lisa 2. Ndide BPE tokeniseerijaga tokeni-
seerimisest. BPE tokeniseerija valik seisneb selles, et seda kasutasid GPT-2 loojad

(Radford et al., 2019).

1.1.3 Kiérpimine ja Padding

Mudel nagu transformer nouab fikseeritud pikkusega d,, sisendit (Vaswani et al.,
2017). See-eest iga tekst ei ole alati peale tokeniseerimist d,, tokenit pikk. Sellisel

juhul kasutatakse sisendteksti kirpimist ja padding’ut (Hugging Face, 2023c). Kui



tekst on pikem kui d,, tokenit, siis teostatakse sisendteksti kirpimine, ehk iileliigsed
tokenid eemaldatakse. Kui peale tokeniseerimist tekst on lithem kui d,, tokenit,
siis teostatakse padding. Sellisel juhul lisatakse tekstile juurde padding token, kuni
saavutatakse d,, pikkus. Padding tokenina saab kasutada néiteks lauselopu tokenit

(Radford et al., 2019) voi sonastikku lisatakse eritoken mis tahistab padding’ut.

1.2 Keelemudel

Kui vaadata keelemudeleid (Radford et al., 2018; Keskar et al., 2019; Devlin et al.,
2018; Bahdanau, Cho ja Bengio, 2014), siis koik pohinevad Bengio, Ducharme ja
Vincent, 2000 vélja pakutud ideel. Esiteks eeldatakse, et teksti statistilise mudeli
saab esitada tinglike tOendosuste korrutisena. Sellisel juhul saab kirjutada teksti

toendosuse jargnevalt

T
P(z1r) = [[ Plailzie), (1)
t=1
kus x14—1 = (21,29, ...,2—1) ning z; tahistab lauses i'ndal positioonil olevat toke-

nit. Ulesande lihtsustamiseks tehakse eeldus, et tegu on d,, jirku Markovi ahelaga

ehk P(z¢|z1:0-1) = P(xt|Ti—a,1-1)-

Teiseks, mudelile ei anta iihe tokeni kohta ette one-hot vektor, vaid opitakse R™
tunnuste vektor, kirjanduses embedding. One-hot vektoris on element mille indeks
on tokeni vadrtus 1 ning mujal on 0. Embedding’u idee seisneb sellest, et kui sonas-
tiku suurus on 50257, siis tegu on liiga korge dimensioonilise ruumiga ning samuti
on tokenite kaugus iiksteisest alati sama kui vorrelda erinevaid tokeneid. Esitates
tokenid ruumis R™, saab kasutada erinevaid kaugusi kahe tokeni vordlemiseks. Uks
voimalus kahte sona vorrelda ruumis R™ on kasutada skalaarkorrutist (Vaswani et

al., 2017).

Viimaseks, transformatsiooni, mis viib tokenid tunnuste vektoriks, ja mudeli tree-

nimine kaib samaaegselt.
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1.3 Transformer ja generative pre-trained transformer

Transformer arhitektuuri pakuti valja 2017. aastal artiklis “Attention is all you
need” (Vaswani et al., 2017) ja on peale seda edukalt lahendanud erinevaid loomu-
liku keele t66tluse tilesandeid (Kalyan, Rajasekharan ja Sangeetha, 2021). Esialgne
transformer loodi masintolke eesmérgil ning koosnes kahest komponendist, encoder
ja decoder osast, nagu on ndha Joonisel 1. Sellisel juhul on encoder’i sisendiks tol-
gitav tekst ning decoder osas on tolgitud tekst. Vastavalt vajadusele on loodud eri
tiiipe mudeleid, mis kasutavad ainult encoder osa (Devlin et al., 2018) voi ainult
decoder osa (Liu et al., 2018; Radford et al., 2018; Keskar et al., 2019). Koigis deco-
der tilpi mudelites on samuti vaadatud voi keskendutud tekstide genereerimisele.
Samuti on GPT-2 kasutatud inglise keelsete meditsiini tekstide genereerimisel, kus
antud mudel to6tas edukalt (Amin-Nejad, Ive ja Velupillai, 2020). Seetottu t66s
vaadatakse tapselt kuidas ainult decoder osa sisaldav transformer mudel t66tab
ning kuidas selle mudeli treenimine kéaib. Téapsemalt keskendutakse sellele, kuidas

GPT-2 loojad rakendasid ainult decoder’i sisaldavat mudeli.

1.3.1 Arhitektuur

Alapeatiikk pohineb kolmel artiklil: “Attention is all you need” (Vaswani et al.,
2017), “Improving Language Understanding by Generative Pre-Training” (Radford
et al., 2018) ja “Language Models are Unsupervised Multitask Learners” (Radford
et al., 2019), viljaarvatud juhul kui tekstidel on viide lisatud. Kui tekstis mai-
nitakse, et midagi opitakse treenimise kaigus, siis selle all moeldakse stohhastilist
gradient laskumist, kus gradiendid on saadud back-propagation’i teel. Stohhastilises
gradient laskumises arvutatakse mudeliga kadu treeningandmestikust véikse tiikki
ehk plokki peal. Saadud kao abil optimiseeritakse mudel, leides mudeli parameetrite
gradiendid back-propagation’i teel ehk ketireegli abil (Goodfellow, Bengio ja Cour-
ville, 2016). Arhitektuuri nédidet saab néha Lisa 3. GPT-2 osaline rakendamine, kus

on tehtud 1dbi osaliselt mudeli rakendamine fiktiivsete arvudega.

11



Qutput
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
J
Add & Norm Fﬂ

Multi-Head
Attention
} )

Add & Norm

Add & Norm
Feed
Forward

Nx

Add & Norm EERE
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At it
\ | J g —
Positional @—G' Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Joonis 1: Transformer arhitektuur (encoder vasakul ja decoder paremal)
(Vaswani et al., 2017)

Transformer mudeli puhul fikseeritakse maksimaalne sisendpikkus d,,, ja embed-
ding’u suurus d,eqe;- Samuti on mudel seotud tokeniseerijaga ning dyocqp 0N sONas-
tikku suurus. Suurusest d,, saab mdelda kui Markovi ahela jargust. Mudel, mille
sisend pikkus on d,, annab d,, X dcqp Suuruse valjundi, kus iihes reas on jargmise
tokeni toendosused. Seega valjund maatriksis d,, X dyocep ON reas i iga sonastikus

oleva tokeni toendosus olla lauses positsioonil ¢ + 1.

GPT arhitektuuri on ndha Joonisel 2. Vorreldes esialgset transformer’i ainult deco-
der’i sisaldava mudeliga on néha, et GPT puhul on decoder osas dra jaetud keskelt
multi-head attention, sest puudub encoder ja sealt informatsiooni ei tule. Vaadates
Joonist 2 on néha, et mudeli sisend on text & position embed, mis on maatriks moot-
metega d,, X dpodel, nNdidet saab ndha Lisa 3.1 Embedding ja positional encoding.
Olgu X = (x_gq,,, - - .,z+—1) tokeniseeritud sisendvektori milles on d,, elementi. Text
& position embed saamiseks viiakse koigepealt vetkor X omne-hot kujule, mis on

maatriks U mootmetega d,, X dyocap. One-hot kujul olevas maatriksis on i’'ndas reas

12



Text Task
Prediction | Classifier

N

®

Feed Forward

®

Masked Multi
Self Attention

12x —

Text & Position Embed

Joonis 2: GPT arhitektuur (Radford et al., 2018)

positsioonil z; vaédrtus 1 ja mujal 0 (Esimene positsioon on indeksiga 0). Saadud
maatriks U korrutatakse paremalt maatriksiga W, € R®vocabXdmodel  Nagu maini-
tud 1.2 Keelemudel, siis W, maatriksi vadrtused opitakse treenimise kdigus. Antud
maatriksist saab moelda kui funktsioonist, mis viib iihe tokeni ruumi R%medet . TV,

on sisendi embedding maatriks, kus reas on iihe tokeni embedding.

Embeddingule liidetakse positional encoding maatriks W), mille eesmark on anda
mudelile infot antud tokeni asukoha kohta lauses. Erinevalt transformer autorite
poolt pakutud siinuse ja koosinuse funktsioonil pohineval positional encoding maat-
riksist, siis GPT puhul positional encoding maatriks W), opitakse treenimise kaigus.
Néidet embedding’ust ja positional encoding’ust saab ndha Lisa 3.1 Embedding ja
positional encoding. Mida joonisel ei ole ndha, kuid mida rakendatakse saadud
maatriksile on viljajatumeetod. Viljajatumeetodi korral genereeritakse maatriks
B mis on samade mootmetega kui maatriks millele seda rakendatakse ehk antud
juhul UW, + W),. Maatriksis B on iga element Bernoulli jaotusest juhuslik suu-
rus ja kui genereeritud vaartus on 0, siis seatakse maatriksis olev vaartus nulliks

(Srivastava et al., 2014). Rakendades viljajatumeetodi saadakse maatriks

A:=(UW,+W,)® B,

13



kus ® tdhistab Hadamardi korrutist. Bernoulli jaotuse korral antud véljajatumee-
todis ning iga jargneva korral on nulli saamise téendosus 0,1. Véljajatumeetodi

kasutatakse transformer’is, kuna see aitab vahendab mudeli iiletreenimist.

Peale viljajatumeetodit teostakse kihi normaliseerimine. Seda ei ole kiill joonisel
néha, sest esialgse GPT puhul seda ei rakendatud sisendile, vaid alles GPT-2 puhul.
Normaliseerimise puhul leitakse maatriksis A iga rea keskvéirtus ja standardhélve

(Ba, Kiros ja Hinton, 2016).

dmo €.
; 1 del
w= > A
model i—1
1 dmodel
l
o' =4\l > (A —pl)?
model i—1

Saadud tulemustega normaliseeritakse rea elemendid jargnevalt

=/
% ® (A, — p'T) + B, 2)
Valemis 2 g ja b on vektorid, mis opitakse treenimise kdigus ning on iga rea kohta

samad (Ba, Kiros ja Hinton, 2016) ning A; . tahistab maatriksi A {’'ndat reavektori.

Normaliseerides maatriks A saadakse

A, % © (Ay, — p'T) + b’
As. E 0 (Ay. — p2T) + 1/
Norm(A) = Norm e =
Ag, 1. Uf:,l (Ag,—1, — pl==10") + b/
Ad,. Er 0 (g —p" )+ B

Saadud maatriks téhistatakse Hy := Norm(A). Viljajaitumeetodi ja normaliseeri-

mise naidet saab vaadata Lisa 3.2 Viljajatumeetod ja normaliseerimine.

Kui vaadata Joonist 2, siis on néha, et decoder’i esimene kiht on Masked Multi

Self Attention. Enne kui seletatakse, kuidas Masked Multi Self Attention to6tab,
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Joonis 3: Attention (vasakul) ja Multi-Head Attention (paremal) (Vaswani
et al., 2017)

vaadatakse kuidas masked attention tootab. Masked attention avaldub valemiga

. QK"
Attention = softmax | Mask | —— | | V. (3)
Vg

Valemist 3 ja Joonisel 3 on ndha, et masked attention saab kolm sisendit: @), K ja
V', mis tahistab Queries, Keys ja Values maatrikse. Lihtsuse huvides vaadatakse,
kuidas self-attention to6tab. Sellisel juhul Q = K = V', mis on eelmise kihi véljund,
ehk antud juhul oleks Hy.

Valemist 3 on niha, et esimese sammuna tehakse korrutis Q K7, ehk HyoH{', mille
tulemus on d,, X d,, maatriks. Saadud maatriksi elemendid on H( ridade skalaarkor-
rutised. Kuigi esialgse maatriksiga UW, tehti erinevaid teisenduse, siis on ikkagi
suurespildis seal iihes reas tokeni embedding. Seega saab korrutisest HOH{{ moelda,
kui et igat tokeni sisendis vorreldakse teise tokeniga lauses. Seega on peadiago-
naalil tokeni vordlus iseendaga. Peadiagonaalist iileval on tokeni vordlus tulevaste
tokenitega ja peadiagonaalist allpool on tokeni vordlus eelnenud tokenitega. Saa-
dud skalaarkorrutiste maatriks skaleeritakse suurusega +/dj, kus dj on maatriksi

Q veergude arv ja maatriksi K ridade arv.

Peale skaleerimist rakendatakse mask’imist. Mask’imise tulemusel soltub positsioo-
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nil ;41 olevad ennustused ainult tokenitest x;, x;_1,...,x1. Kuna tuleviku tokeneid
ei ole ndha, siis see tottu sobib decoder osa sisaldav mudel autoregressivseks iilesan-
deks. Seega edaspidi, kui mainitakse attention’i moeldakse alati masked versiooni.
Saavutamaks olukorda, kus tuleviku tokenite osakaal on 0, seatakse maatriksis
ﬁHgHg koik peadiagonaalist iilevalpool olevad vaartused —oo. Vaartus seatakse

—o0, kuna peale mask’imist rakendatakse softmax funktsiooni igale reale. Softmaz

maatriksi rea [ elemendi ¢ kohta avaldub jargneva valemiga.

1 T
1 exp(—g=(HoH )1,)
softmax <Mask <(H0H0T)M>> = =i G - 0 roa (4)
Vi > 5met exp( = (HoHq i)

Valemist 4 on naha, et viaadrtus —oo korral on lugejas eksponent 0, mistottu ja-
gatis on 0. Rakendades maatriksi igale elemendile softmax funktsiooni saadakse

maatriks, kus iga rea elementide summa on 1.

Pérast softmax funktsioon, korrutatakse saadud maatriks paremalt maatriksiga Hy.
Vaadates tulemust, siis vasakul on maatriks, kus rea summa on 1 ehk sellest saab
moelda kui osakaalude maatriksist. Paremal on maatriks, kus reas on tokeni embed-
ding. Korrutades sisendmaatriksi vasakult osakaalude maatriksiga, on tulemuseks
maatriks, kus reas on sisendmaatriksi ridade lineaarkombinatsioonid. Samuti kuna
vasakul oli maatriks, mille peadiagonaalist iilevalpool olevad vaartused on 0, siis on
néaha, et tulemus maatriksis ei ole iihelegi reale liidetud temast allpool asuvat rida.
Saadud tulemusest voibki moelda kui tdhelepanust ehk attention’ist. Asudes posit-
sioonil ¢ ning ennustades positsioonil 7 4 1 olevat tokenit, siis kui palju tdhelapanu
peab poorama tokenile x;, x;—1,...,x1.

Eelnev kirjeldas seda, kuidas attention tootab. Teades kuidas attention too6tab,
saab vaadata kuidas Multi Self Attention t66tab. Originaal transformer’is ja GPT-

2 korral kasutakase Multi Self Attention’i, kuna transformer’i arhitektuuri autorid

leidsid, et parema tulemuse saab, kui attention’i rakendatakse sisend maatriksi
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veergude lineaarkombinatsioonidele. Multi Self Attention on antud jargneva vale-

miga

MultiHead(Hy, Ho, Hp) = Concat(heady, ... ,headp,)W©, (5)

head; = Attention(HoW<, HoW/, HoW,) (6)

On néha, et sellisel juhul Multi Self Attention’is kui rakendatakse iiksikuid at-
tention funktsioone, siis sisendid ei ole vordsed, vaid vaadatakse sisendi erine-
vaid lineaarkombinatsioone HOWZ-Q % HOWZ-K #* HOVVZ-V, kus WiQ € Rmoderxdi
WZK € R¥moderXdi WiV € Rmoderxdr Kyi moelda, mis toimub lineaarkombinatsioo-
nide vordlemisel attention’is, siis erinevus on selles, et ei vorrelda mitte tdispikku
embedding’uid, vaid selle erinevaid projektsioone ruumis R% . Tehes iiksik attention
saadakse sellisel juhul maatriks mootmetega d,, X di. Ndha on valemist 5, et selli-
seid attention’e teostatakse h korda ning di - h = dy0der- Valemis 5 olev Concat on
lithend sonast concatenate ja tihendab, et saadud maatriksid iihendatakse veergu
pidi kokku. Uhendades h maatriksit mille dimensioonid on d,, x dj, saab maatriksi
dimensioonidega d;, X dp0del, Mis on samade moometega kui sisendmaatriks Hy.
Peale Concat voetakse veel saadud maatriksi veergudest lineaarkombinatsioonid
ehk korrutatakse maatriksiga Wio € R¥moder Xdmodel paremalt. Samuti peale viimast

korrutist maatriksi mootmed ei muutu.

Vaadates Joonist 2 on néha, et Masked Multi Self Attention’ist paremalt 1dheb
nool mooda. See viitab residual connection’ile, mis tdhendab, et sisend Hy mis laks
Masked Multi Self Attention’isse liidetakse selle viljundile. Residual connection’i
rakendatakse, kuna on téhele pandud, et see annab suurte kihiarvudega mudelite
treenimisel parema tulemuse, kuna leides gradiendid ketireegli abil vahendab see
olukordi, kus mudeli varasemates kihtides on gradiendid véiksed (He et al., 2016).
Samuti molemale liidetavale rakendatakse véljajatumeetodi. Peale liitmist teosta-

takse kihi normaliseerimine sarnaselt eelnevale. Vottes kaks eelnevat sammu kokku
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saadakse tulemus
Vahekihty = Norm(MultiHead (Hy, Ho, Ho) ® Byjg + Ho © By|1),

kus Byjg ja Bp; on maatriksid kus elemendid on Bernoulli jaotusest juhuslikud

suurused.

Peale normaliseerimist rakendatakse tulemusele iihe peidetud kihiga nérvivorku
nagu on naha Joonisel 2. Peidetud kihi dimensioon on 3078 ja véljund kihi dimen-
sioon on deger = 768. Uhe peidetud kihiga nirvivorgu rakendamine ei ole muud,
kui kaks korda maatriksi veergudest lineaarkombinatsioonide votmine, kus peale
esimest lineaarkombinatsioone rakendatakse solm-funtksiooni. Solm-funktsioonina
kasutatakse GPT-2 puhul Gaussian Error Linear Unit’i ehk GELU. GELU avaldub

valemiga
GELU(z) = 2P(X < z),

kus X ~ N(0,1) (Hendrycks ja Gimpel, 2016). Arvutamisel kasutatakse GELU
hinnangut, sest normaaljaotuse toendosusfunktsiooni tdpse véddrtuse arvutamine

on ajaliselt kulukam. Hinnang avaldub valemiga
GELU(z) ~ 0.5z (1 + tanh <(72r)(x + 0,044715933)>> .
(Hendrycks ja Gimpel, 2016). Seega, saab narvivorgu kirja panna jargnevalt
GELU(VahekihtoWoyo + Tb{yo) Wojr + Tbf,, (7)

kus GELU(Vahekiht0W0|0 + ]T66|0) tahendab, et igale elemendile maatriksis ra-
kendatakse GELU funktsiooni, Wyo on maatriks mootmetega dmoder X 3072, Wy
on maatriks mootmetega 3072 X dpodel, 60|0 on vektor mootmetega 3072 ja 50|1

on vektor mootmetega d,,oqe;- Naidet lihe peidetud kihiga narvivorgust saab ndha
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Lisa 3.4 Uhe peidetud kihiga nirvivork.

Peale narvivorku rakendatakse jalle residual connection’i ja kihi normaliseerimist.

Eelnevad sammud saab kirja panna jargnevalt

Hy = Norm((GELU(VahekihtoWojo+Ib{0) W1 +Ibf;))®Bopp+V ahekihto® Byjs).

Eeltoodud protsess kirjeldas, kuidas iiks transformer plokk t66tab, mis on Joo-
nisel 2 sinise kastiga timbritsetud. Saadud plokki rakendatakse GPT-2 puhul 12
korda. See tdhendab, et viimasena saadud tulemus H; on sisend uude plokki. Vii-

mase ploki valjund on seega His mis avaldub Hy; abil jargnevalt

Vahekihtiy = Norm(MultiHead(HH, Hy, Hll) O] BH|0 + Hi1© Bll\l)’
H12 = NOI“HI((GELU(V&hEkihtHWHm + ]_l’glll\O)WHH + ]_1'5/11‘1)) © Bll|2

+V&h€kiht11 ® B11‘3).

Peale 12. plokki tuleb text prediction. See tdhendab, et maatriksile Hyo rakendatak-
se ilma tihegi peidetud kihita narvivorku ehk veergudest voetakse lineaarkombinat-
sioonid. Maatriksit Hio korrutatakse paremalt maatriksiga Wpyreq @ dmodel X dvocab:
Soov on saada tokenite tGendosused, siis véljundile rakendatakse softmax funkt-
siooni, mille tulemusel on véljundid mitte negatiivsed ning iga rea summa on tiiks.
Kui alguses oli sisendvektor X = (x1,...,xzq,), siis valjundimaatriksis on esimeses
reas ennustused tokeni x9 kohta, teades ainult tokeni x. Teises reas on ennustused

tokeni z3 kohta, teades ainult tokeneid x1 ja xo.

1.3.2 Mudeli treenimine

GPT-2 on sarnase arhitektuuriga, mis sellele eelnenud GPT mudel (Radford et al.,
2018; Radford et al., 2019) ja mudeli treenimise protsessi ei ole muudetud. Treenides

mudelit on eesmérk mudeliga ennustada jargmist tokenit. Seega on soov, et mudel
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patsient kurdab valu paremas Glas . <|endoftext|>

<|endoftext|> patsient kurdab valu paremas olas

Joonis 4: Mudeli treenimine

annaks voimalikult suure tGenédosuse oigele tokenile. Treenides mudelit saab votta
tokeniseeritud teksti ning seda nihutada iihe koha vorra nagu néha Joonisel 4, kus
alumisel real on viimane token sisendis ning iilemisel real on jargmine token lau-
ses. Mudelit treenides on eesmérk leida mudeli parameetrid ©, mis maksimeerivad

toepara

L(C) = Zlog P(xi|zi-d,:i-1;0). (8)

)

Summa voetakse iile koigi paaride korpuses, kus x;_g4, : x;—; téhistab tokeniseeri-
tud sisend teksti ja x; tdhistab tokenit, mis tuleb andmestikus peale z;_q, : x;—1
(Radford et al., 2018). Kui korpuses oleks ainult iiks lause “patsient kurdab valu

paremas 0las.", siis sellisel juhul tuleb summa

L(C) =log P(patsient| < |endoftext| >) + log P(kurdab| < |endoftext| >, patsient)+
log P(valu| < |endoftext| >, patsient, kurdab) 4 ...+

log P(< |endoftext| > | < |endoftext| >, patsient, kurdab, valu, paremas, 6las, .).

Niites on ka lisatud lause algus ja lauselopu token. Mudeli treenimine toimub stoh-
hastilise gradient laskumise abil. Sellel pohjusel vaadatakse mudeli treenimise ajal
minimiseerimis iilesannet (Diirr, Sick ja Murina, 2020). Minimiseerimis iilesanne

saadakse kui maksimiseerimis iilesanne korrutada negatiivse arvuga. Seega vaada-
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takse negatiivset log-tdepara
~L(C) = = log P(i|Ti_q,:-1; ©). (9)
i

Positiivse konstandiga korrutamine ei muuda miinimum kohta, siis negatiivne log-
toepara korrutatakse suurusega %, kus n on paaride arv korpuses, ehk koigi toke-

niseeritud lausete pikkus. Saadakse suurus
1
- > log P(wilzi—a,:i-15©), (10)
i

mida tuntakse kui ristentroopiat (Diirr, Sick ja Murina, 2020). Valemist on néha,
et ristentroopia on minimaalne ehk 0 kui mudel suudab eelnevate tokenite pohjal

téapselt dra ennustada jargmise tokeni ehk anda selle téendosuseks 1.

1.4 Kontrollitud genereerimine

Mudeliga on soov suunata genereeimist, et see annaks teksti, mis on kindla stiiliga,
omadustega voi kindlast domeenist. Teksti genereerimise suunamise eesmargil tulid
Keskar et al., 2019 vélja ideega lisada treenimisel teksti algusse votmesonad, mis
kiivad lause kohta. Mudelit treenides on eesméark minimiseerida jargnevat ristent-

roopiat
1
- Z log P(x|Ti—d,:i—1,¢i; ©),
i

kus ¢; tahistab teksti ¢ kohta kiivat lisainformatsiooni.

21



1.5 Autoregressiivne genereerimine

Autoregressiivne teksti genereerimine pohineb eeldusel, et lause toendosusjaotuse

saab kirja panna tinglike toendosuste korrutisena

T
P(z1.7) H Ti|T1:0-1)
t=1

(Bengio, Ducharme ja Vincent, 2000). Nagu eelnevalt mainitud, siis tinglikud toe-
ndosused saab treenitud keelemudelist. Suurus 7', mis tdhistab lauselopu indeksit,
médratakse jooksvalt ja tuleneb siis, kui ¢ = T hetkel on viljundiks lauselopu
token voi saavutakse maksimaalne tekstipikkus mis on ette antud enne genereeri-
mist (Platen, 2020). Jérgnevalt vaadatakse algoritme, mida saab kasutada teksti
genereerimisel. Jargnevad alapeatiikid erinevate teksti genereerimise algoritmide

kohta pohinevad allikast (Holtzman et al., 2019).

1.5.1 Greedy search

Algoritm greedy search votab igal sammul kbige suurema toenédosusega sona. On sel-
ge, et sellisel juhul saab sama sisendi korral alati sama véljundi. Probleem algoritmi
puhul on ka see, et inimtekst ei ole mudeli jargi alati koige toendolisem, mistot-
tu greedy search toodab kummalist teksti. Samuti rakendades greedy search’i voib
genereeritud tekst olla korduv, mis tédhendab, et algoritm jadb sama tokenit voi

nende kombinatsiooni kordama.

1.5.2 Juhuslik valik

Juhuslikus valikus voetakse juhuslikult iiks token vastavalt keelemudeli antud toe-
néosustele. Juhusliku valiku poolt genereeritud tekst ei ole alati koige kvaliteetsem,
kuna madala toendosusega sonadel on tavaliselt liiga suur osakaal. Tostmaks suu-

rema toendosusega tokenite osakaalu, siis mudelist saadud véaljundid enne softmax
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funktsiooni jagatakse labi arvuga t € (0, 1] nagu nédha jargnevast valmist

exp(z;/t)
>ioiexp(a;/t)

(11)

softmax(¥); =

Kirjanduses on see meetod tuntud kui sampling with temperature. Peale softmaxi,
kui tokeni toendosus on viike, siis jarelikult enne softmaxi, oli selle vadrtus negatiiv-
ne. Seega jagades labi positiivse konstandiga ¢t € (0, 1], muutub vaértus viiksemaks,

mistottu on selle vadrtus peale softmaxi vaiksem.

1.5.3 Suurima k valik

Selle asemel, et valida iiks token juhuslikult kogu véljundist, voib valida hoopis k
tokeni seast, millel on koige suurem toendosus. Sellisel juhul valitakse sonastikust

V®) =V kus V*) on valitud nii, et see maksimiseerib

Z P(x|x1.4-1) (12)

zeV (k)

Alles jaanud tokenite toendosused skaleeritakse, et nende summa oleks 1. Saadakse,

et

P(zlx1.-1)/p) =z € V)
Pl(mll'l;i,l) = 5 (13)

0 mujal

kus p' =3 ey P(@|21:-1).

1.5.4 Suurima p valik

Holtzman et al., 2019 tulid vilja meetodiga nucleus sampling ehk suurima p valik.

Erinevalt suurima k valikust voetakse antud juhul minimaalne hulk tokeneid V® ¢
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V, mille korral on V) summa téeniosus suurem kui mingi etteantud arv p nagu
on naha valemist 14. Meetodist voib méelda kui suurimast k valikust, aga k on

diinaamiline.

Y Palriio1) > p. (14)

zeV(p)
Sarnaselt suurima k valikule skaleeritakse allesjaénud tokenite tGendosused. Antud
meetod vélistab olukorra, mis voib esineda suurima k valiku korral, kus & = 100
puhul on peale skaleerimist esimese 10 tokeni toendosus 0,98 ja iilejddnud 90 toe-
néosus 0,02. Piisavalt palju kordi genereerides satuvad teksti harva esinevad sonad,

mistottu voib genereeritud tekst olla “ebaselge”.

1.6 Mudelite valideerimine

Mudelite valideerimisel on voimalik kasutada automaatseid hinnanguid. Inimese
hinnang on parim, mida saab genereeritud tekstide kvaliteedi hindamisel kasutada.
See-eest on automaatsete hinnangutega kergem hinnata tekstide varieeruvust ning
automaatsete hinnangute eelis seisneb selles, et need ei vaja inimté6joudu (Has-
himoto, Zhang ja Liang, 2019). Viimane ongi pohjus, miks t66s vaadatakse ainult
automaatseid hinnanguid, mille abil valitakse genereerimise algoritm ning hinna-
takse tekstide originaalsust. Tekstide kvaliteedi hindamisel treenitakse genereeritud
tekstidel klassifitseerimismudel ning vaadatakse kas see annab sarnase tulemuse pé-
ris tekstidega. Kasutatakse just klassifitseerimismudelit, kuna soov on genereeritud
tekste kasutada terviseinformaatika kursustel naiteks klassifitseerimismudelite loo-

misel.

1.6.1 Perpleksus

Treenitud keelemudeli abil on voimalik arvutada iga teksi tGendosus (Koehn, 2009).

Antud ideed saab kasutada genereeritud tekstide hindamisel. Soov on, et generee-
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ritud tekstid on voimalikult inimteksti sarnased. Uks viis selle hindamiseks on
kasutada perpleksust (Holtzman et al., 2019). Perpleksus pohineb ristentroopial.

Ristentroopia arvutatakse jargneva valemiga
H(p) = 1 logp(xy,29,...,2,) = 1 ilogp@ﬂxl, ce 1) (15)
n n 4
Perpelksus on ristentroopia eksponent
PP =)

(Koehn, 2009). Kuna mudeli treenimisel minimiseeritakse ristentroopiat, siis voib
oelda ka, et mudeli treenimisel minimiseeritakse perpleksust. Ristentroopia arvuta-
mist saab vaadata néite lausega “Patsient kurdab valu paremas olas.”. Sellisel juhul
saab mudelit kasutades arvutada iga sona toendosuse. Kuna tekstidele ei eelne
iihtegi lauset, siis sellisel juhul lisatakse algusse “<|endoftext|>" token. Samuti ku-
na tegu on lopuga ning tekstile ei jargne midagi, siis lisatakse 16ppu “<|endoftext|>"
token. Antud néite puhul eeldatakse, et iga sona saab kodeerida tapselt iihe tokeni-
ga ning niite huvides ndidatakse sonu mitte tokeneid. Fiktiivseid niite toendosusi
on néha Tabelis 1 ning perpleksuse saab kui Tabelis 1 olevast keskmisest votta

eksponentfunktsioon. Véottes eksponentfunktsiooni saab PP = e33% = 3, 780.

Tabel 1: Sonade tinglikud toenéosused

Ennustus p —logp
p(patsient | < |endoftext| >) 0,052 2,957
p(kurdab | < |endoftext| >, patsient) 0,312 1,165
p(valu | < |endoftext| >, patsient, kurdab) 0,256 1,363
p(paremas | < |endoftext| >, patsient, kurdab, valu) 0,123 2,095
p(0las | < |endoftext| >, patsient, kurdab, valu, paremas) 0,181 1,709
p(. | < |endoftext| >, patsient, kurdab, valu, paremas, olas) 0,421 0,865
p(< |endoftext| > | < |endoftext| >, patsient, kurdab, valu, 0,824 0,194
paremas, oOlas, .)
Keskmine 1,335
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1.6.2 Self-BLEU

Bilingual evaluation understudy, liihendatult BLEU, on automaatne hinnang, mis
loodi masintolke hindamiseks (Papineni et al., 2002). BLEU vordleb automaatses
tolkes esinevaid n-gramme inimese poolt tolgitud tekstidega. BLEU voib votta
vadrtusi 0 ja 1 vahel. Kui tolge on hea, siis BLEU vaértus on iihele lahemal, kuid

kui tolge on kehv, siis on vaédrtus nullile ldhemal. BLEU avaldub valemiga

N
BLEU = BP-exp () _wyInpy).
n=1
Valemis w,, on positiivne kaal ning Z,]yzl wy, = 1. BP on brevity penalty ehk

liithiduse karistus, mis avaldub valemiga

Valemis c on vorreldava teksti ehk automaatselt tolgitud teksti pikkus, r on effective
reference corpus length ehk lithim to6lgitud tekst inimese poolt ning p,, on n-grammi
tdpsuse geomeetriline keskmine. N néitab maksimaalset n-grammi pikkust mida
vaadatakse. Kui N = 4, siis vaadatakse uni-, bi-, tri- ja tetragramme. BLEU puhul

kasutatakse modifitseeritud n-grammi tdpsust, mis arvutatakse valemiga

. ZCE{Candidates} Zn—gr(zmmec Countdip(n_gramm)

= =,
ZC’E{C’andidat@s} Zn-gramm’ec’ C’ount(n—gramm )

Pn (16)
kus {Candidates} on genereeritud tekstid ja Count(n-gramm) loeb kokku, mitu
korda antud n-gramm inimese poolt tolgitud tekstides esines. Count;p(n-gramm) =
min (Count, max(n-gramm)), kus maz(n-gramm) on maksimaalne n-grammi esi-
nemis sagedus iile koigi inimese poolt tolgitud tekstide. Kui masintolkes esineb

n-gramm kolm korda ja inimese poolt tolgitud tekstides esineb see kokku iihe kor-
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ra, siis tapsus ei ole mitte %, vaid %

BLEU’st on saadud self-BLEU. Selle asemel, et vorrelda masintolke teksti inim-
tekstidega, saab hoopis vorrelda genereeritud teksti teiste genereeritud tekstidega.
Sellisel juhul néitab self-BLEU, kui palju genereeritud tekst sarnaneb teistele ge-
nereeritud tekstidele ehk saab hinnata genereeritud tekstide varieeruvust (Zhu et
al., 2018). Self-BLEU védrtus, mis on nulli ldhedane néitab suurt varieeruvust ja
ithe ldhedane vdartus néitab véikest varieeruvust. Self-BLEU arvutamist on voi-
malik vaadata jargnevate lausetega: “patsient kurdab valu vasakus olas ja vasakus

PARNAS

puusas”, “patsient kurdab valu vasakus 0las”, kus esimest lauset vorreldakse teisega.

Vorreldes esimest lauset teisega ehk esimene lause on nagu masintolke lause ning
teine on inimese poold tolgitud, saadakse unigrammi téapsus g, kuna teises lauses ei
esine sonu “ja” ning “puusas’. Samuti, kuna teises lauses esineb sona “vasakus” {iks
kord, kuid esimeses esineb see kaks korda. Bigrammide tépsus tuleb %, kuna teises
lauses ei esine bigrammid “0las ja”, “ja vasakus” ning “vasakus puusas”. Sarnaselt
saadakse trigrammide tdpsus % ja tetragrammide korral % Kuna lause on pikem kui

vorreldav lause, siis lithiduse karistust ei rakendata ehk BP = 1 ning self-BLEU
tulemus on exp{i(In2 +In2 +1In2 +1In2)} = 0,5170.

Kui esimest lauset vorrelda lausega “saabunud patsient kurdab valu vasakus olas
ja vasakus puusas”, siis on néha, et esimene lause sisaldub teises, mistottu tuleb
uni-, bi-, tri- ja tetragrammi tdpsus 1. Sellisel juhul on esimene lause lithem kui
lause millega seda vorreldi. Esimese lause pikkus on 8 ja teise lause pikkus 9.
Seega BP = el=5 = 0,8825. Kuna koik tédpsused olid iihed, siis tulevad logaritmi

vaartused 0 ning eksponent viartus 1. Seega self-BLEU tulemus on 0,8825.

Esimest lauset saab ka korraga vorrelda molema lausega. Sellisel juhul loetakse
tapsused tlekoigi lausete, millega vorreldakse. Vorreldes esimest lauset molemaga,
siis kuna endiselt esimene lause sisaldub kolmandas, siis koik n-grammide tapsused
tulevad iihed. See-eest kuna vordluses esineb lause, mis on lithem, siis lithiduse

karistust ei tule ning seega on self-BLEU tulemus 1.
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1.6.3 ROUGE

Alapeatiikk périneb allikast (Lin, 2004). Viimane 16ik, kus seletatakse ROUGE
kasutamist tekstide orginaalsuse hindamisel ei péarine nimetatud allikast. Recall-
Oriented Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE) on loodud tekstide kokku-
vottete kvaliteedi hindamise eesmérgil. ROUGE jaotub neljaks: ROUGE-N, ROUGE-
L, ROUGE-W ja ROUGE-S. Tapsemalt vaadatakse neist ROUGE-L, mis baseerub
kahe lause pikimal iihisjadal. ROUGE-L avaldub valemiga

L
Ries = LCS(s,r) (17)
m
P, = LCSH(ST) (18)
1+ B%)RyesP

Rlcs + ﬁ2})lcs ’

kus m on lause r pikkus, n on lause s pikkus ja LC'S(s,r) tahistab lausete s ning
r pikimat iihisjada. Valemis 19 f = Pj.s/Rj.s. Valemist on néha, et kui s = r, siis
LCS(s,r) = m = n ning ROUGE-L = 1. Kui teostatakse mitut vorldemist, siis

leitakse iile lausete r; maksimaalne ROUGE-L nagu on néha jargnevast valemist

ROUGE-Lyyy; = argmax; ROUGE-L(r;, s).

Kuigi ROUGE on loodud teksti kokkuvotete hindamiseks, siis antud t66s kasuta-
takse seda tekstide orignaalsuse hindamisel, vorreldes genereeritud teksti treenin-
gandmestikuga. Sellisel juhul saab ROUGE-L tulemuse pohjal otsusta, kas generee-
ritud tekstidele leidub treeningandmestikus vaste. Samuti, kuna ROUGE-L soltub
nii genereeritud teksti pikkusest, kui teksti millega seda vorreldakse, siis vaadatakse
ka ainult valemis 18 esinenud suhet P, mis soltub ainult genereeritud teksti pik-
kusest, kuna LC'S(s,r) < min(n,m), siis 0 < Pj.; < 1. Sellisel juhul on P viédrtus

1 isegi kui genereeritud tekst sisaldub mones suuremas treeningandmestiku tekstis.
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Seega vaadatakse samuti suurust

'Plcsmulti = argmaxi‘PlCS (T’“ 8)7

ehk pikimat iihisjada suhet.
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2 GPT-2 treenimine haigusloo tekstidel

GPT-2 mudelist on olemas erinevaid versioone. Koige viiksem on GPT-2 small,
millel on 117 miljonit parameetrit (Radford et al., 2019). GPT-2 small on néii-
danud haid tulemusi varasemalt meditsiini tekstide genereerimisel ja hoolimata
suurtest parameetrite arvust saab hakkama véiiksema andmestikuga (Amin-Nejad,
Ive ja Velupillai, 2020). Samuti tuleb arvestada, et suurendades parameetrite ar-
vu, suureneb mudeli treenimiseks kuluv aeg, mistottu kasutatakse GPT-2 small
mudelit (edaspidi GPT-2). Koik arvutused ja mudelite treenimised siin 16igus ja
jargnevates tehti kasutades Tartu Ulikooli teadusarvutus keskuse ressursse (Tartu

Ulikool, 2018).

2.1 Andmed ja tekstide tootlemine

Mudel treeniti koigi geenivaramuga liitunud patsientide anoniimiseeritud epikriisi
tekstidel. Tekste on kokku 12,8 miljonit, mis andmemahult on ~6,5GB. Vorreldes
GPT-2 treenimisega, kus kasutati ~40GB teksti (Radford et al., 2019) on seda vihe,
kuid on néidatud, et GPT-2 arhitektuuriga mudelit on véimalik meditsiini tekstidel
treenida, kasutades 55,404 unikaalset teksti (Amin-Nejad, Ive ja Velupillai, 2020).
Kogu andmestikust eraldati treening andmeteks 11 635 679 teksti, 612 405 eraldati
valideerimisandmestikuks ja 644 636 seati korvale testimiseks. GPT-2 eeltreenimisel
ei ole testandmestikku vaja, kuid eraldades praegu tekstid testimise eesmérgil,
tehakse kindlaks, et kui tulevikus testita genereeritud andmetel treenitud mudelit,

siis tekste genereeriv mudel ei ole varem test tekste nédinud.

Enne tokeniseerija loomist ning mudeli treenimist tekstid puhastati. Tekstidest
eemaldati tabelid, koik kuupéevad asendati sonaga “DATE” ja samuti asendati pat-
siendi ning arsti anoniimiseeritud koodid sonaga “NAME” véi “ta”. Tabelite eemal-
damisel ning patsiendi ja arsti koodide asendamisel kasutati sama meetodi, mida

Meelis Perli kasutas oma magistritoos (Perli, 2021), mis pohineb Pythonis estNltk
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teegi kasutusel (Laur et al., 2020). Teegis on olemas meetod kuupéevade eemalda-
miseks, kuid selle rakendamisel oli ndha, et see asendas osad mootmistulemused
sonaga “DATE”. Seetottu sai loodud uus kuupédeva asendaja regulaaravaldiste abil,

mis paarisaja teksti labivaatlusel andis parema tulemuse.

Vaadates teksti liike Tabelis 2, siis nelja liiki tekste on andmestikus vahe ning koigis
on tekstid lithikesed ning praktiliselt varieeruvus puudub. Samuti on “allergia esi-
nemine” ja “allergeen” tekstid {ihe kuni nelja sonalised. Seetottu mudeli treenimisel

neid tekste ei kasutata.

Tabel 2: Tekstide jaotumine liigiti

Teksti liik Kokku
Anamnees 5401 219
Kokkuvote 4 028 432
Uuringud 1 396 156
Objektiivne leid 1187 179
Protseduur 554 055
Operatisooni protokoll 112 425
Operatisoon 91 446
Allergia 86 190
Allergeen 32 569
Surm 1964
Allergia esinemine 1 085
Kokku 12 892 720

2.2 'Tokeniseerija treenimine

Uks véimalus enne mudeli treenimist on kasutada olemasolevat tokeniseerijat, kuid
sarnast eesti keele epikriisi tekstide BPE tokeniseerijat ei ole veel loodud. Meelis
Perli 2020 16i oma magistri t66s eesti keele epikriisi tekstidel tokeniseerija, kuid
seal on tegu SentencePiece tokeniseeriga, mistottu ei ole seda voimalik kasutada
(Perli, 2021). Samuti on Tartu Ulikooli keeletehnoloogia dppetooli poolt loodud
GPT-2 mudel koos BPE tokeniseerijaga, kuid seal ei ole kasutatud epikriise tekste

(TartuNLP, 2023). Sellisel juhul on sonastikus vihe erialaseid sénu, mis tildjuhul
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vahendab mudeli sooritusvoimet (Kalyan, Rajasekharan ja Sangeetha, 2021). Seega

loodi uus BPE tokeniseerijaga epikriisi tekstidel.

Tokeniseerija loomisel kasutati treeningandmestikuks eraldatud tekste. Tokenisee-
rija sonastiku suuruseks valiti 50 257, kuna sama kasutasid GPT-2 loojad ning
sarnaselt GPT-2 loojatele lisati ainult iiks eritoken “<|endoftext|>", millega téhis-
tatakse lause algust, lause 16ppu ja padding’ut (Radford et al., 2019). Tokeniseerija

treenimisel kasutati Pythonis transformers teeki (Wolf et al., 2020).

2.3 Mudeli eeltreenimine

Enne mudel treenimist tehakse eeltreenimine. Eeltreenides ei lisata lisainformati-
sooni teksti algusse, et tekstide genereerimist suunata. Mudel eeltreenitakse, et se-
da saaks hiljem mone teise iilesande jaoks treenida nagu néiteks klassifitseerimine.
GPT artikli autorid on eeltreenitud mudeli treeninud teksti kokkuvotteid kirjuta-
ma ja kiisimustele vastama (Radford et al., 2018). Meditsiiniteksidel eeltreenitud
mudeli voib samuti treenida kokkuvotteid kirjutama voi kiisimustele vastama. Mo-

lemal juhul on selleks vaja vastavat andmestikku.

Mudeli treenimiseks tekstid tokeniseeriti. Enne tekstide tokeniseerimist lisati teksti
algusse “<|endoftext|>" ja teksti 16ppu “<|endoftext|>". Seejirel koik tekstid tii-
keldati 256 pikkusega tokeniteks ehk tehti eeldus, et tegu on 256. jarku Markovi
ahelaga. Valiti viiksem pikkus kui GPT-2 puhul, et mudeli treenimiseks kuluv aeg
oleks lithem. Seega kui tekst on 400 tokenit pikk, siis tekst jaotub kaheks. Uks
osa on 256 tokenit ja teine 144 tokenit. Teisele osale lisatakse 112 tokenit juur-
de, et kogu pikkus oleks 256. Antud juhul lisatakse 112 “<|endoftext|>" tokenit.
Samuti kui ristentroopiat arvutatakse mudeli treenimisel, siis padding tokeneid ei

arvestata, mistottu need ei mojuta mudeli treenimist.

Tokeniseeritud treeningandmestiku pikkust on ndha Joonisel 5. Joonisel on val-
ja jaetud tokeniseeritud tekstid, mille pikkus on suurem kui 1024 tokenit ning

mis moodustavad 5,46% treeningandmestikust. Nagu joonisel naha, siis enamus
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tekste on lithemad kui 256 tokenit. Sellised tekste on 10 559 169 ning need moo-
dustavad 91,65% treeningandmestikust. Treeningandmestikust tokeneid on kokku

1 075 485 061.

o

T T T
0 200 400 600 800 1000
Tokeniseeritud teksti pikkus

Joonis 5: Treeningandmestiku tokeniseeritud tekstide pikkuse jaotus

Parast tekstide tokeniseerimist tekivad samuti lithikesed tekstid. Mone tokenisee-
ritud teksti pikkus on néiteks 3 tokenit. See tuleneb sellest, et tokeniseeritud lause
on naiteks 259 tokenit pikk voi tegemist ongi viga lithikese tekstiga. Kui tokenisee-
ritud tekst on lithike, ehk vaiksem kui 5 tokeni, siis selliseid lauseid treenimisel ei
kasutata. Tokeniseeritud laused mis on peale tokeniseerimist lithemad kui 5 tokenit
on kokku 1 625 282, millest 1 216 393 ei ole saadud tiikeldamise moel. Kokku on

nende lausete peale 3 951 930 tokenit, mis moodustab kogu tokenite hulgast 0,37%.

Mudeli treenimisel kasutati Pythonis transformers teeki (Wolf et al., 2020). Mu-
deli treenides kasutati samu hiiperparameetreid mis GPT-2 puhul (Radford et al.,
2018; Radford et al., 2019), kuna mudeli treenimine on ajamahukas ja nende tép-

sem otsimine on liiga ressursi noudlik. Ainuke parameeter mille vadrtus erines oli
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epohhite arv. Treenides mudelit kdiakse iihe epohhi jooksul kogu treeningandmes-
tik iile. Mudeli treenimisel kasutati iithte Nvidia al00 80gb graafikakaarti, millele
mahub treenimisel plokk suurusega 64, kus plokkis {iks element on tokeniseeritud
tekst pikkusega 256. Mudelit treeniti 8 epohhi ning iihe epohhi aeg oli 26 tundi.

Kokku vottis mudeli eeltreenimine 215 tundi.

2.4 Mudeli treenimine

Saamaks mudelit, millega on voimalik tekstide genereerimist suunata, siis mudeli
treenimisel lisati tekstide ette lisainformatsiooni. Lisainformatsioon on teksti liik,
vanuse grupp, patsiendi sugu ja pohidiagnoos. Antud informatsioon lisatakse teksi
algusse nimetatud jérjestuses ja eraldatakse komadega (Néide: anamnees, vanuse-
grupp 4, mees, B15-19, ...). T66s hiljem kiill kasutatakse ainult diagnoosikoodi-
gruppi, kuid {ilejddnud lisainformatsioon lisati, kuna magistrito6 valiselt on soov
mudelit rakendada teistsuguste tekstide genereerimisel, kus saab eeltoodud oma-
duste jargi liigitada. Teksti liikide jaotust treening andmete seas on ndha Tabelis 3,

kust on néha, et andmestikus on koige rohkem “anamnees” tiiiipi tekste.

Tabel 3: Treening tekstide jaotumine liigiti

Teksti liik Kokku
Anamnees 4 874 965
Kokkuvate 3 634 935
Uuringud 1 260 120
Objektiivne leid 1071 511
Protseduur 500 141
Operatisooni protokoll 101 492
Operatisoon 82 725
Kokku 11 525 889

Tekstid jaotati gruppidesse vanuse jargi. Grupid moodustati 5 aastaste vahedega.
Alates 80. eluaastast voeti koik patsiendid iihte vanuse gruppi ning kodige noorem

grupp on 15-20 aastased. Viimasena lisati igale tekstile pohidiagnoosikood, mis
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on RHK-10 formaadis (Maailma Terviseorganisatsioon, 1993). Diagnoosikoodide
puhul teostati samuti grupeerimist. Néiteks koodid A15-A19 tahistavad erinevaid
tuberkuloose ehk need voetakse iiheks koodiks kokku mida téahistati A15-19. Teine
néide on, et H80-H83 téahistavad sisekorvaga seotud probleeme ning antud koodid
grupeeriti tdhisega H80-83. Andmestikus on 134 361 naist ja 70 866 meest ning
tekstidest 9 474 319 kuulub naistele ja 3 418 401 meestele. Keskmiselt on iihe naise
kohta 70,51 teksti ja ihe mehe kohta 25,44 teksti, mis naitab seda, et eesti mees

kaib keskmiselt vahem arsti juures kui naine.

Mudelit treeniti 8 epohhi. Mudeli tapsus valideerimisandmestikul on 25,82%. Mude-
li tapsus 25,82% tahendab, et veerandil juhtudest valideerimisandmestikus suudab
mudel jirgmise sona dra arvata. Kui tegu oleks juhuslikku ennustajaga, siis tdpsus
oleks 1/50257 ehk ~ 0,002%. Valideerimisandmestikus saadi perpleksus 5,0647. An-
tud suurus on oluline, sest genereerimise algoritmi valikul on soov, et genereeritud

tekstid annaks lahedase tulemus.
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3 Genereerimise algoritmi valik

Sobiva genereerimise algoritmi véljavalimisel kasutati sarnast ideed nagu on ka-
sutatud artiklis “ The curious case of neural text degeneration” (Holtzman et al.,
2019). Idee seisneb selles, et leitakse inimteksti perpleksus ja Self-BLEU ning vaa-
datakse, milline genereerimise algoritm saavutab sarnased tulemused. Voimalus on
kasutada antud artiklis leitud parimat meetodi, kuid seal ei ole hinnatud algoritme
eesti epikriisi tekstide peal. Eeldatakse, et eesti keeles kirjutatud epikriisi tekstides

voib ndha vahem varieeruvust kui igapéevases inglise keeles.

Tekstide genereerimisel vaadati kolme erinevat algoritmi: skaleeritud juhuslik valik,
suurima k valik ja suurima p valik. Koigi algoritmide puhul prooviti erinevaid
parameetrite vaartusi. Iga algoritmi puhul genereeriti 5000 teksti sarnaselt artiklis
tehtud meetodile (Holtzman et al., 2019). Piirduti 5000 teksti genereerimisega, sest
tekstide genereerimine on ajakulukas. Keskmiselt vottis 5000 teksti genereerimine

7 tundi.

3.1 Genereeritud tekstide perpleksus

Koigepealt hinnati genereeritud tekstide perpleksused. Genereeritud tekstide perpleksu-
si on naha Joonisel 6, kus on néha erinevad parameetri vaartused mida algoritmide
puhul testiti. Joonisel vasakul, kus parameetri vaartused on tédhistatud t’ga, on tegu
skaleeritud juhuslikku valikuga. Keskel on suurima k valik ja paremal on suurima
p valik. Joonisel on néha, kuidas koigi kolme algoritmi korral parameetri vaartust
tostes perpleksus suureneb. Antud algoritmide puhul kui ¢ = 1,0, £k = 50257 ja
p = 1,0, siis erinevust algoritmides ei ole ning tegu on juhuslikku valikuga, kus
mudelist saadud toendosusi ei ole muudetud. Parameetri ¢ = 1,0 korral on néha, et

genereeritud tekstide perpleksus on suurem kui valideerimisandmestiku perpleksus.

Vaadates erinevaid perpleksusi, siis on néha, et skaleeritud juhuslikku valiku puhul

annab koige ldhedasema tulemuse skaleerimise véartus ¢ = 0,9 ja t = 0,95. Teiste
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skaleerimise vadrtuste korral on tulemused kaugemad. Suurima k valiku korral saab

koige lahedasema tulemuse k = 160 ja k = 320 korral. Suurima p valiku korral saab

koige ldhedasema tulemuse p = 0,925 ja p = 0,95.

81 —— valideerimis perpleksus
Skaleeritud juhuslik valik

mmm suurima k valik

| mmm Suurima p valik

Perpleksus
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Joonis 6: Genereeritud tekstide perpleksuse vordlemine paristekstide
perpleksusega

3.2 Genereeritud tekstide self-BLEU

Sarnaselt artiklile (Holtzman et al., 2019) vaadati self-BLEU puhul kui maksimaal-
ne n-gramm on pikkusega 4 ja 5. Samuti self-BLEU arvutamisel valiti juhuslikult
5000 teksti seast 1000 (Holtzman et al., 2019). Igat teksti tuhandest vorreldi iile-
jadnud 4999 tekstiga. Self-BLEU ei arvutada koigi tektide puhul, kuna tegu on
arvutuslikult mahuka {ilesandega. Kui vorrelda 1000 teksti 4999 tekstiga, siis te-
hakse 4 999 000 vordlust. Keskmiselt vottis iihe teksti vordlemine 4999 tekstiga

90 sekundit. Samuti ei leitud self-BLEU nende algoritmide parameetrite korral,
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mille perpleksuse vahe inimtekstiga oli suur. Saadud self-BLEU tulemusi on ndha
Joonisel 7. Joonisel on nédha, et inimtekstiga annab koige sarnasema tulemuse suu-
rima p valiku algoritm parameetri vaartusega p = 0,925. Perpleksuse puhul andis
suurima k valiku korral 1dhedase tulemuse k£ = 160, mille self-BLEU on madalam

paris tekstide omast.

1.0
mm self-BLEU4
. Self-BLEUS
—— Paris Self-BLEU4
0.8

—— Paris Self-BLEUS

Self-BLEU

Joonis 7: Genereeritud tekstide self-BLEU vordlemine péristekstide self-
BLEUga

Arvestades seda, et artiklis “ The curious case of neural text degeneration” leiti, et
suurima p valik annab parima tulemuse ning antud juhul suurima p valik annab
lahedased tulemused, siis edaspidi kasutati tekstide genereerimisel suurimat p vali-
kut parameetriga p = 0,925. Vorreldes artikliga on nédha, et epikriisi tekstide korral

on self-BLEU vaartused suuremad, mis viitab vdiksemale varieeruvusele tekstides.
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4 Genereeritud tekstide hindamine

Genereeritud tekstide puhul hinnati, kas suunatud genereerimine to6tas, kas gene-
reeritud tekstidel on voimalik treenida klassifitseerimismudel eeldusel, et suunatud
genereerimine t66tab ja kas genereeritud tekstid on originaalsed. Tekstide kvaliteedi
ja genereerimise suunamist hinnati diagnoosikoodigruppide abil. Diagnoosikoodi-
gruppidest valiti vélja kuus, mis olid jargnevad: 110-16, M50-54, J40-47, K20-31,
L60-75 ja F40-48. I10-16 puhul on tegemist hiipertensiivsete haigustega ehk vere-
rohuga seotud haigused. M50-54 puhul on tegemist liilisammaste probleemidega.
J40-47 puhul on tegemist krooniliste alumiste hingamisteede haigustega. K20-31
puhul on tegemist s6dgitoru, mao ja kaksteistsormiksoole haigustega. L.60-75 on
tegemist nahahaigustega ning kiilinte ja juustega seotud probleemidega. F40-48
puhul on tegemist drevuse ja stressiga seotud probleemidest. Eeltoodud 6 gruppi
valiti valja, kuna tegu on iiksteisest selgelt eristuvate haigustega ehk voib oodata

nende gruppide puhul iiksteisest selgemini eristuvaid tekste.

Treenimiseks valiti valja 200 000 teksti ja valideerimiseks 50 000 teksti. Treening-
ja valideerimisandmestik valiti samast hulgast, mida kasutati GPT-2 treenimisel
ja valideerimisel. Inimtekste on antud kuue kategooria kohta kiill rohkem olemas,
kuid 250 000 teksti genereerimine on ajakulukas ning mudelite vordluse eesméargil
vahendati paristekstide hulka. 200 000 treeningteksti ja 50 000 valideerimisteksti
genereerimisel kasutati suurimat p valiku parameetriga p = 0,925. Tekstide ge-
nereerimisel kasutati sama informatsiooni, mis oli parisandmetes, ehk tekstiliik,
vanus, sugu ja diagnoosikoodigrupp. Sellega saavutati olukord, kus genereeritud
tekstide diagnoosikoodigruppide osakaalud oli samad mis péris tekstides. Diagnoo-

sikoodigruppide osakaale treening- ja valideerimisandmestikus on nédha Tabelis 4.
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Tabel 4: Klassifitseerimistekstide jaotumine liigiti

Diagnoosikoodigrupp | Treening | Osakaal | Valideerimine | Osakaal
110-16 63 606 | 31,80% 16 255 | 32,51%
M50-54 51 660 | 25,83% 12 825 25,65%
J40-47 29 297 14,65% 6 932 13,86%
K20-31 22 961 11,48% 5 747 11,49%
L60-75 20 108 10,05% 5 089 10,18%
F40-48 12 368 6,18% 3 152 6,30%

4.1 Tokenite jaotuse hindamine

Tekstide sarnasuse kontrollimisel on voimalik vorrelda tokenite jaotust. Vottes ju-
huslikult tokeni X, tingimusel, et see on diagnossigrupist Y, siis mis on selle saa-
mise toendosus. Jaotuse voimalikud vaartused on sonastikus olevad tokenid mida
on 50 257. Samuti on voimalik vorrelda tokenite paaride jaotust. Voimalikke paare
on kiill 502572, kuid siin tuleb meeles pidada, et koik voimalikud paarid ei reali-

seeru. Kahe hinnatud jaotuse vordlemisel kasutati L1-kaugust (Lember, 2022).

Tabel 5: Tokenite jaotuste hinnangute L1-kaugus
Genereeritud tekst

F40-48 110-16 M50-54 J40-47 K20-31 L60-75

F40-48 | 0,2565 0,7330 0,7137  0,7651  0,7058  0,9085

I10-16 | 0,6783 0,1859 0,7574 0,735  0,5717  0,9358
M50-54 | 0,6618  0,7557 0,2005 0,77538  0,6922 00,9065

Paris tekst

J40-47 | 0,7149 0,7186  0,7557 0,2448 0,6917 00,9089
K20-31 | 0,6642 0,6202 0,6974 0,7262 0,2365 0,8990

L60-75 | 0,9207 0,9760 09348 09298 0,9162 0,2322

Tabelis 5 on ndha tokenite jaotuste vordlus. Peadiagonaalil on selgelt vdiksemad
vadartused kui mujal. See néitab, et L1-kaugus péris tekstidest saadud jaotuste ja
genereeritud tekstidest saadud jaotuste vahel on viiksem juhul kui moélemad on

samast diagnoosigrupist. Samuti Tabelis 6 on néha, et paaride jaotuste vordluse
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korral on peadiagonaalil selgelt vidiksemad véartused. Saadud tulemus kinnitab, et

teksti genereerimise suunamine t6tab.

Tabel 6: Tokeni paaride jaotuste hinnangute L1-kaugus
Genereeritud tekst

F40-48 T110-16 Mb50-54 J40-47 K20-31 L60-75

F40-48 | 0,8267 11,2047 1,2816 1,3853 1,2480 1,5339

[10-16 | 1,1504 0,5160 11,2844 1,329 1,0558  1,5627
Mb50-54 | 1,2369 1,2686 0,5765 1,3836 1,2395 1,5165

Paris tekst

J40-47 | 1,3110 12844 1,3543 0,6678 1,2684  1,5470
K20-31 | 1,2370 1,1361 1,2843 1,3424 0,6570 1,5370

L60-75 | 1,55614  1,5847  1,6438  1,6721  1,5467 0,6684

4.2 Klassifitseerimine

Vaatamaks, kas genereeritud tekstid on kasutatavad, siis paristekstidel ja generee-
ritud tekstidel treeniti klassifitseerimismudel. Klassifitseerimine teksti genereerides
pohineb sarnasal ideel, mis on kiisimusele vastamine (Radford et al., 2019). Klas-
sifitseerides on kogu epikriisi tekst kiisimus, peale mida tuleb diagnoosikood ehk
vastus. Kiisimuse ja vastuse eraldamiseks kasutatakse vahetokeni. Vahetoken on
kas iiks unikaalne token voi tokenite kombinatsioon, mis annab mudelile moista,
kus 16ppeb kiisimus ja algab vastus. GPT loojad kasutasid vahetokenina “$” marki
(Radford et al., 2018). Kuna epikriisi tekstides baastokeni “$” ei esinenud, siis so-
bis ka klassifitseerija treenimisel seda kasutada. Kuna mudel néeb treenides alati
peale vahe tokenit kuute erinevat kombinatsiooni, siis vottes alati koige suurema
toendosusega tokenit ehk kasutates greedy search’i, saab tulemuse, mis vastab iihele

kuuest klassist.

Keelemudeliga klassifitseerides tehti samuti piirang, et sisendtekst ei ole pikem kui

246. Selline piirang tehti, kuna maksimaalne konteksti pikkus mudelit eeltreenides
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oli 256. Sellisel juhul 10 tokenit jaab selleks, et lisada lause algus token, vahetoken,
vastus ehk diagnoosikoodigrupp ja lauselopu token. Kuna koik epikriisi tekstid
ei ole vaiksemad kui 246, siis tuleb osadele tekstidele teostada kdrpimine. Tekste
kérbiti sellisel juhul I6pust, kuna eeldati, et teksti alguses esinev informatsioon on

olulisem kui teksti 16pus.

Tabelis 4 tuleb vilja, et naiivne klassifitseerija, mis ennustab koguaeg treeningand-
mestikus esinevat koige suuremat klassi saavutab tapsuse 32,51%. Seega saadud

klassifitseerimismudel peab olema valideermisandmestikul tapsem kui 32,51%.

Péris epikriisi tekstide ja genereeritud tekstide korral voeti eeltreenitud GPT-2 ning
treeniti mudel uutel andmetel 8 epohhi. Saadud mudelite tadpsusi on néha Tabelis 7.
Nagu tabelis nédha, siis péris andmetel ja genereeritud andmetel treenitud mudel
saavutab parema tulemuse kui naiivne klassifitseerija. Molemal juhul on néha, et

valideerimisandmestikul saadud tapsus on natuke madalam.

Tabel 7: Mudelite tapsus

Andmestik Tapsus Tapsus

treeningandmetel | valideerimisandmetel
Péris tekstid 85,8475% 82,0360%
Genereeritud tekstid 87,9165% 85,3180%

Jargmisena vaadati, kas genereeritud tekstidel treenitud mudeliga on voimalik péaris
tekste klassifitseerida. Valideerimisandmestikul, mis sisaldis péris tekste, saavutas
genereeritud tekstidel treenitud mudel téapsuse 80,0860%. Hinnates péris teksti-
del treenitud mudeli tdpsust genereeritud valideerimisandmestikul, saadi tépsus
84,5560%. Kuna genereeritud teksidel treenitud mudel sai péris tekstidel tapsuse
80,0860%, siis voib oelda, et genereeritud tekstid on kvaliteetsed. Samuti annab

see voimaluse treeningandmestikku suurendada, genereerides sinna tekste juurde.
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4.3 Genereeritud tekstide originaalsuse hindamine

Teksti originaalsuse hindamisel vorreldi genereeritud tekste treeningandmestikuga.
Kuna GPT-2 treeningandmestiku suurus oli 11,5 miljonit teksti, siis iga generee-
ritud teksti vordlemine koikide treeningandmestikku kuuluvate tekstitega ei olnud
teostatav ajalise kulu tottu. See-eest saab vorreldavate tekstide arvu véhendada
vaadates ainult tekste, mis esinevad samas diagnoosikoodigrupis. Selline piirang
tehakse, kuna oli néha, et tokenite jaotus on sellisel juhul sarnane ning klassifit-
seerimismudeliga saadi sarnane tapsus nii paris kui genereeritud tekstidel. Pikimat
ithisjada hinnati ainult diagnoosikoodigruppi “F40-48” korral, kuna neid oli vorrel-
des iilejadnud 5 gruppiga genereeritud tekstide seas ja GPT-2 treeningandmestikus
koige vahem. Kokku oli diagnoosikoodigrupiga “F40-48” tekste GPT-2 treeningand-
mestikus 84 275.

Genereeritud tekstide originaalsust hinnati ROUGE-L ja P, abil. Pikim tihisjada
arvutati tokeniseeritud tekstidel neljal jargneval viisil: unigrammide pikim iihisjada
koos ja ilma baastokeniteta ning bigrammide pikim iihisjada koos ja ilma baasto-
keniteta. Bigrammidega ja baastokeniteta iihisjadad kaasati, sest teatud juhtudel
esines suur kattuvus genereeritud ja péaristekstide kirjavahemarkide ja iiksikute so-

nade osas.

Saadud Py tulemusi on ndha Joonisel 8, kust tuleb vilja, et pikima iihisjada su-
he on seotud genereeritud lause pikkusega. Uldjuhul on niha, et pikemad laused
on rohkem unikaalsed kui lithemad, mis tundub loogiline, sest juhusliku valikuga
tokeneid genereerides on suurem toenédosus péris lausest korvale kalduda. See-eest
on nadha uni- ja bigrammide korral, et on pikemaid genereeritud tekste, millele
leidub treeningandmestikus mingi vaste ehk pikima iihisjada suhe on suurem kui
0,6. Lisaks on néha, et suur erinevus on selles, kuidas pikimat iihisjada on arvu-
tatud. Hajuvusdiagrammilt on néha, et kui baastokeneid ei arvestata, siis néeb
madalamaid pikima iihisjada suhte véartuseid. Suurem erinevus tuleneb sellest,

kas pikimat iihisjada arvutada uni- voi bigrammide abil, kus on ndha, et saadud
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Joonis 8: Genereeritud tekstide pikima iihisjada suhe. Joonistel, kus on baas-
tokenid vilja jaetud, ndidatakse teksti pikkust koos baastokenitega

vadrtused on bigrammide korral selgelt viiksemad.

Joonisel 9 on ndha pikima iihijada suhete jaotus. Histogrammilt tuleb paremini
valja tekstide hulk, millele leidub treeningandmestikus vaste, kuna hajuvusdiag-
rammil vadrtusega 1 olevad tekstid olid iihel joonel. Samuti bigrammide korral on

néaha, et pikima iihisjada suhe on margatavalt viiksem kui unigrammide korral.

Seda, et unigrammide korral andis pikima iihisjada treeningandmestikus esinevad
pikad tekstid on n&ha Joonisel 10, kus on treeningandmestikust suurima iihisja-
da andnud teksti pikkuse erinevus genereeritud tekstiga. Vaadates Joonist 10 tu-
leb arvestada, et parempoolsetel joonistel on vahed arvutatud peale baastokenite
eemaldamist. Samuti on nédha, et vahe treeningandmestiku tekstiga on paljudel
juhtudel {ile 20 000 tokeni ning unigrammide korral, kus baastokeneid arvestati,
saadi 5216 korral pikim iihisjada iihe ja sama tekstiga treeningandmestikust, mille

pikkus oli 27 074 tokenit. Naha on, et iiks pikk lause, millel enamjaolt ei ole palju
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Joonis 9: Genereeritud tekstide pikima {ihisjada suhte jaotus

ithist genereeritud lausega saab puhtalt oma pikkuse tottu pika iihisjada. Kuigi
bigrammide korral esineb tekste, millega on vahe iile 20 000 tokeni, siis on neid
margatavalt vahem. Bigrammide korral, kus baastokenid ei ole arvestatud, anna-
vad pikima iihisjada enamjaolt sama vGi natukene pikemad tekstid. Tingimus, et
kaks jarjestikust tokeni peavad olema samad, selgelt aitab olukorra vastu mis esines

unigrammi korral.

Vaadates Joonisel 11 suurust ROUGE-L, mis penaliseerib kui treeningandmestikus
olev tekst on pikem kui genereeritud tekst, on nadha, et nii uni- kui bigrammide kor-
ral on hajuvusdiagrammid sarnasemad, erinevalt pikima iihisjada suhtest. Samuti
hajuvusdiagrammide vahel on viiksem erinevus, kas vaadata pikimat iihisjada koos

baastokenitega voi ilma.

Vaadates ROUGE-L histogramme Joonisel 12 on samuti ndha erinevust. Suurem

erinevus vorreldes pikima tihisjada suhtega on selles, et unigrammide korral on
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Joonis 10: Suurima iihisjada andnud teksti pikkuse vahe genereeritud teksti-
ga.

naha, et saadud tulemused on oluliselt madalamad ja histogrammid oma kujult

sarnanevad sellele kui leiti bigrammide pikim {ihisjada koos baastokenitega.

Seda, et ROUGE-L penaliseerib treeningteksti, kui see on oluliselt pikem kui ge-
nereeritud tekst on ndha Joonisel 13. Joonisel on niha, et saadud tulemus erineb
palju vorreldes pikima iihisjada suhtega. ROUGE-L korral on néha, et tekstid, mis
andsid suurima ROUGE-L vaartuse on iildjuhul sama pikad kui genereeritud teks-
tid. Samuti on ndha ROUGE-L korral, et saadud tulemus on koigi pikima iihisjada

arvutuse meetodite korral sarna.

Kokkuvottes nii P kui ROUGE-L pdhjal oli ndha, et mudeliga on voimalik ge-
nereerida originaalseid tekste. Kuna tapset piiri ei ole paigas, mis hetkest lugeda
tekst originaalseks, siis on muidugi rakse otsustada kui suur osa tekstidest on origi-
naalsed. Samuti voib moelda, et originaalsus soltub genereeritud teksti pikkusest.

Kui 10 tokenit pikk lause annab pikima iihisjada suhte tulemuseks 0,7, siis see ei
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Joonis 11: Genereeritud tekstide ROUGE-L. Joonistel, kus on baastokenid
valja jaetud, nédidatakse teksti pikkust koos baastokenitega

ole paris sama kui 300 tokenit pikk lause annab sama tulemuse. Samuti oli ndha, et
kui pikima iihisjada suhte arvutamisel kasutada bigramme, siis saadi ROUGE-L’ga
sarnasemad tulemused. Eelis pikima iihisjada suhte kasutamisel ROUGE-L asemel
on selles, et saadud tulemust on lihtsam interpreteerida. Kui P.; = 0,6, siis saab
selgelt 6elda, et treeningandmestikus leidub tekst, mis sisaldab 60% genereeritud
teksti tokenitest. See-eest ROUGE-L korral saadav tulemus ei ole nii lihtsalt in-
terpreteeritav. Samuti oli ndha, et Pj.s korral on probleem kui treeningandmestikus
esineb pikk tekst, millel on genereeritud tekstiga véihe seost, kuid oma pikkuse tot-
tu saavutab pika iihisjada. Muidugi kui genereeritud tekst on alamlause pikas péris
tekstis, siis see ei ole originaalne. Uks voimalus sellist probleemi viltida on vaadata
kaalutud pikimat iihisjada. Kaalutud pikimas iihisjadas saavad tokenid mis esine-

vad jdrjest voi on ldhestikku suurema skoori vorreldes tokenitega mille kaugus on

47



3500 3500

3000
2500
= 2000 4 =
" 3
a2 @
& 1500 g
1000
500 -
U -
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.& 0.8 10
ROUGE-L ROUGE-L ilma baastokeniteta
3500 3500
3000 3000
2500 7 2500 ~
2 2000 2 2000 +
x ¢
£ 1500 € 1500 A
1000 1000 4
500 - 500
o- 0 -
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
ROUGE-L bigramm ROUGE-L bigramm ilma baastokeniteta

Joonis 12: Genereeritud tekstide ROUGE-L jaotus. Joonised, kus on baasto-
kenid vélja jaetud néidatakse teksti pikkust, koos baastokenitega

iiksteisest 100 tokenit. Samuti on veel teine voimalus vaadata pikemaid n-gramme

ithisjada arvutamisel nagu néiteks tri- ja tetragramme.

Pikima iihisjada arvutamise kiiruse osas on oluline, kas kaasata baastokenid voi
mitte. Koik pikimad iihisjadad arvutati paraleelselt 42 tuuma peal, ehk iga tuum
arvutas pikimad iihisjadad 300 genereeritud teksti jaoks, véljaarvatud iiks tuum,
mis arvutas 68 genereeritud teksti jaoks. Pikima iihisjada arvutamisel, kus ei voe-
tud arvesse baastokeneid, kulus keskmiselt 300 teksti peale 28h. See-eest pikima
ithisjada arvutamisel koos baastokenitega kulus keskmiselt 55h. Tegemist on pea
kahe kordse ajalise kulu vahega. Seega tasub tulevikus kindlasti arvutada pikimat
iihisjada ilma baastokeniteta, sest iildjuhul tekstis tokeniseeritakse baastokenitega
itksikud numbrid ja kirjavahemérgid. Samuti on oluline moelda, et praegu vorreldi

igat genereeritud teksti 84 275 tekstiga. See-eest kui tahta orignaalsust hinnata
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Joonis 13: Suurima ROUGE-L andnud teksti pikkuse vahe genereeritud teks-
tiga.

monel muul diagnoosigrupi tekstil, mille tekste on 4 korda rohkem, siis voib eel-
dada, et ka ajaline kulu kasvab 4 korda. Samuti kui paika oleks pandud piir, mille
korral on tekst originaalne, siis on voimalik pikima iihisjadade arvutamisel jéatta
vélja teatud médral genereeritud lausest lithemad tekstid, et kiirendada arvutusi.
Niiteks, kui originaalsuse piir on 0,6, siis saab vordlemisel korvale jatta 0,6 korda
liihemad tekstid, kuna sellisel juhul ei saa suurima iihisjada suhe olla suurem kui

0,6.

4.4 Probleemid

Treeningandmestikus esines harva anoniimiseerimata arsti nimesid anoniimiseeri-
mata, mistottu voib genereeritud tekst neid sisaldada (genereeritud tekstide korral

t66 autor seda kordagi ei ndinud). Seetottu tuleb genereeritud tekstid enne nen-
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de jagamist iile vaadata, et véltida tundlike andmete leket. Teine voimalus on
anoniimiseerida genereeritud tekste, lootes eemaldada potentsiaalsed alles jadnud

isikuandmed, kuid sellisel juhul ei saa nende esinemist taielikult vélistada.
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Kokkuvote

Uurimist66 raames naidati, et keelemudeliga on voimalik genereerida originaalseid
epikriisi tekste, mida on voimalik kasutada erinevatel terviseinformaatika kursus-
tel voi vordlusandmebaaside loomisel. Tekstide genereerimiseks eel- ja pohitreeniti
GPT-2 arhitektuuriga mudel koigil Tartu Ulikooli geenivaramuga liitunud patisen-
tide epikriisi tekstidel. Mudel eeltreeniti, et oleks voimalus ka tulevikus mudelit
muudes iilesannetes kasutada nagu néiteks kokkuvotete kirjutamine ning kiisimsu-
tele vastamine. Pohitreenimisel lisati tekstidele lisainformatsioon, mis oli patisen-

tide kohta teada, et teksti genereerimist suunata.

Esimesena leiti treenitud mudeli jaoks parim tekstide genereerimise algoritm. Proo-
viti kolme jargnevat algoritmi: skaleeritud juhuslik valik, suurima k valik ja suuri-
ma p valik. Parima algoritmi valikul genereeriti iga parameetri vaartuse kohta 5000
teksti ning vorreldi nende perpleksust ja self-BLEU’d valideerimisandmestikul ar-

vutatud viartustega. Parim neist oli suurima p valik, kus p = 0,925.

Jargnevalt uuriti genereeritud tekstide omadusi. Selleks valiti véilja kuus diagnoosi-
koodigruppi, millest genereeriti treeningandmestik suurusega 200 000 ja valideeri-
misandmestik suurusega 50 000 teksti. Genereeritud tekstidega vastati jargnevatele
kiisimustele: kas mudeliga on voimalik teksti genereerimist suunata, kas genereeri-
tud tekstide abil on voimalik treenida paristekstide klassifitseerija ja kas generee-

ritud tekstid on originaalsed.

Esimesena uuriti, kas treenimisel teksti algusse informatsiooni lisamine aitab hiljem
teksti genereerimist suunata. Selleks vorreldi péristekstide ja genereeritud teksti-
de tokenite jaotust, kasutades L1-kaugust. Genereeritud tekstid, mis olid péris-
tekstidega samast diagnoosikoodigrupist andisid vaiksema L1-kauguse. Tulemused

néitasid, et teksti genereerimist on voimalik sellise meetodiga suunata.

Teiseks, kas genereeritud tekstide abil on voimalik treenida paristekstide klassi-

fitseerija. Tulemused néitasid, et genereeritud tekstidel treenitud klassifitseerija
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oli vorreldav péristekstidel treenitud klassifitseerijaga, mis néitab, et genereeritud
tekste on voimalik nditeks terviseinformaatika kursustel kasutada. Saadud tulemust
tasub kindlasti edasi uurida juba olemasolevatel mudelitel, mis kasutavad epikriisi
tekste ning vaadata kas nende tulemusi on voimalik parandada genereeritud tree-

ningandmeid kaasates.

Viimasena uuriti, kas genereeritud tekstid on originaalsed. Originaalsuse hindamisel
vaadati ROUGE-L ja Py vaartusi, kus genereeritud tekste vorreldi GPT-2 treenin-
gandmestiku tekstidega. Oli néha, et esines madala ROUGE-L ja Py vaartusega
ehk véikese kattuvusega tekste. Saadud tulemus néitab, et mudeliga on voimalik
genereerida originaalsed tekste, kuid arvesse tuleb votta originaalse teksti definit-
siooni puudumist. T66s leitud vaartuste pohjal voib paika seada soovitusliku piiri,
millest suuremate vaartuste korral ei tohiks tekste jagada, kuid tédpne piir ei ole t66
autori otsustada. Samuti esines genereeritud tekstide seas mitte originaalseid teks-
te, mille kattuvus treenigandmestikus esinevate tekstidega oli soovitust suurem.

Sellest 1ahtuvalt ei ole mudelit voimalik jagada ilma juriidilise nousolekuta.
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Lisa 1. BPE tokeniseerijaga sonastiku loomise

algoritm

Algoritm 1 BPE tokeniseerijaga sonastiku loomine.

Sisend: treeningtekstid C', loodava sonastiku suurus d,ecqp
// Initsialiseeria esialgne sonastik
// Tehakse eeldus, et eritokeneid on ainult iiks. Muidu votab algoritm
// sisendina eritokenid ja lisab need tokeniseerija algusse.

vocab < {< |endoftext| >: 0, !: 1, \:2,...,0:16, 1:17,..., z: 257}

// Treeningtekstidest C' eraldatakse tiikeldatud sonad s;,
// mis loetakse kokku count(s;).

S < {s1 : count(sy), sg : count(sa) ..., Sm : count(sp,)}
iga i—(258, ..., dyocap) korral
// Leitakse koige sagedasem téhe/tdhtede paar
/ / KoigeSagedasem tagastab kdige sagedasema tiahe/tahtede paari,
// kui see esineb. Kui enam pole midagi ithendada, siis (¢1,t2) = None
(t1,t2) < KoigeSagedasem(.S)
kui (t1,t2) # None siis
// Koigis tiikeldatud sonades ithendatakse saadud paar kokku
S < Uhenda(S, (t1,15))
// Uhendatud paar lisatakse sonastikku
vocab = Lisa(vocab, (t1,t3))
muidu kui (¢1,t2) = None siis
// Lopeta iga. Sellisel juhul on sénastik lithem kui etteantud
// pikkus
break
lopeta kui
lopeta iga
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Lisa 2. Naide BPE tokeniseerijaga tokeniseeri-

misest

Olgu tegemist BPE tokeniseerijaga, kus sonastiku on néha jargnevast tabelis.

Tabel 8: Néidis sonastik

Tekst Token | Uhendatud
“<eos>" 0] 13,2,6,9,14
“a” 1
“e” 2
4 3
“k” 4
“m” 5
“o” 6
“p7 7
4 8
“g” 9
“q” 10
“n 11
“r 12
‘< 13
‘7 14
“pa”’ 15 7,1
“ k7 16 11,4
“si” 17 9,3
“ma” 18 5,1
“par” 19 15,8
“em” 20 2,5
“Hsi” 21 10,17
“ kési” 22 16,21

Sonastiku alguses on eritoken ja 14 baastokenit ning alates tokenist numbriga 15

(ehk 16. token) on saadud sonastikku oppimise teel. Sonastikus on néha, et kohe

alguses on eritoken, mis on sonastikku lisatud. Olgu tokeniseeritav sona “parem

kasi”. Koigepealt lausest eraldatakse sonad, ehk saadakse

((“parem”) (“ kési”))
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Seejérel iga taht /tdhemark lauses tokeniseeritakse. Sonastiku pohjal saab
((7,1,8,2,5) (11,4,10,9,3)).

Jargnevalt iihendatakse tokenid samas jarjestudes nagu nad sonastikus on ehk alus-
tatakse eritokenist ja siis Oppimise kidigus saadud tihendustest ning liigutakse suu-
remaks. Kuna eritokeneid ei esine, siis esimesena saab iihendada tokenid 7 ja 1

nagu on naha sonastiku viimasest veerust. Saadakse
((15,8,2,5) (11,4,10,9, 3)).
See jérel iihendatakse 11 ja 4 ning saadakse
((15,8,2,5) (16,10,9, 3)).

Uhendatakse 9 ja 3
((15,8,2,5) (16,10, 17)).

Kuna jarjestust 5 ja 1 ei eksisteeri, siis ei ole midagi ihendada. Liigutakse edasi ja

ithendatakse 15 ja 8 ning nii edasi.

((19,2,5) (16,10,17))

)
((19,20) (16,10, 17))
((19,20) (16, 21))
)

((19,20) (22))
Tehes koik iihendused saadakse, et tokeniseeritud lause on
(19, 20, 22).
Rakendades sonastikku on néha, et algus lause saab tagasi kui asendada iga number
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sonastikus esineva tekstiga.
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Lisa 3. GPT-2 osaline rakendamine

Jargnev on ndide osadest GPT-2 mudeli kasutusel tehtavadest sammudest, kus
esialgsed véartused on fiktiivised. Olgu GPT-2 mudel, mis on treenitud kasutades
Lisas 2 olevat sonastikku, ehk sellisel juhul dyoeqp = 23. Mudelit rakendatakse
samuti lausele “parem kési” nagu oli Lisas 2 ning mille lisatakse lause algus token.
Olgu mudeli puhul tehtud eeldus, et d, = 5. Kuna d,, on suurem kui tokenite arv
sisendvektoris, siis kirpimist teostama ei pea. Kuna sisend on lithem kui d,, siis
teostatakse padding ning sisend on X = (0,19, 20, 22,0). Padding’una kasutatakse

samuti tokenit “<eos>". See jarel viiakse sisendvektor X one-hot kujule U.

Lisa 3.1 Embedding ja positional encoding

One-hot kujul U : 5 x 23.

10 00000 0
00 01 000 0
U=10 0 00100 0
0 0 00001 0
10 000O0O 0
Olgu dinoder = 3, siis
w? 01 03 -0,2
w} 08 —0,1 0,04
w? -0,1 —04 0,2
We: pr—
w?! 03 02 0,1
w?? 04 06 02
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Korrutades U ja W, saab maatriksi UW,

w? 01 03 -02
wl? 0,2 -02 0,2
UWe=[w? | =015 —045 -0,3
w?? 04 06 0.2
w? 0,1 03 —02

Maatriksile UW, liidetakse positional encoding maatriks

wh 0,05 0,03 —0,03
w) —0,04 —0,09 0,08
Wyp=|[w)|=1005 004 002
w 0,01 0,07 0,06
w 0,01 0,04 0,07

Liites molemad maatriksid saadakse

wd + w) 0,15 0,33 —0,23
wl? 4w, 0,16 —029 0,28
UWe+ Wy = w®+wd|=1020 —041 —0,28
w2 + wy 0,41 0,67 026
w + wj 011 0,34 —0,13

Lisa 3.2 Valjajatumeetod ja normaliseerimine

Jargmisena genereeritakse maatriks By, kus elemendid on Bernoulli jaotusest ning

leitakse UW, + W, ja By Hadamardi korrutis. Olgu Bernoulli jaoutuse parameeter
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0,1, siis genereerides viartused saab

110

111

B=10 11

111

111

Tehes Hadamardi korrutise saadakse

(w? + wy) © b 0,15 0,33 0
(wi? +w)) © by 0,16 —0,29 0,28
A=UWe+Wp) OB = [ (w2 +wd)obi| =] 0 -041 —0,28
(w2? +wy) © b 0,41 0,67 0,26
(w? + wp) © by 0,11 034 -0,13

Jargmisena A normaliseeritakse. Selleks leitakse koigepealt ridade keskviartused

ja standardhélbed.

0,1540,33—0,23 0,25
3 3
0,16—0,29+0,28 0,15
. 3 3
- a7 _ | 020-041-028 | _ | —0,49
H= 3’4]l 3 3
0,41+0,67+0,26 1,34
3 3
0,11+0,34—0,13 0,32
3 3
(0,16—2:2%)24(0,290— %:25)24+(0,28— %:2%)2
\/ 3 0,1706
(0,15—%15)24 (0,33— 212)2_(0,23— %:15)2
\/ 3 R 3 0,1366
- 0,20— =%19)2 1 (0,41— =9:49)2_ (0,28 =049)2 |
P \/( )01 = s ) | = |0,2067
4
\/(0,417%)2+(0,67;%)2+(0,267%)2 0,1694
\/(0,11—%)%(0734—%)2—(0713—%)2 0,1341
3
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Olgu vektor g = (0,1,—0,1,0,3)’ ja vektor b = (—0,1, —0,05,0,2)’. Normaliseerides

A saab

Norm(A) =

(0,16;%,56,50,3) © (0,15 — 0,325,0733 0

O © (0,16~

i © (04552, 041 +
OfTer 2 © (041 — 12,067 -
O © (0,11 - 052,034 -
—0,0609 —0,1946 0,0535
—0,0195 0,1989  0,7051
—0,0450 0,0331 0,0820
—-0,1216 —0,1818 —1,1306
—-0,0975 —0.2240 —-0,3295
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0,15
150,29 -

049 0,28 + %) + (-0,1,-0,05,0,2)

732570 - %) + (_Oala _07057072)

0,15
015 0,28 —

1,34
30,26 —

0,32

082 13—

Hy

0.55) 4+ (~0,1,-0,05,0,2)

L3y 4 (~0,1,-0,05,0,2)

052) 1 (0,1, -0,05,0,2)




Lisa 3.3 Attention

Niites rakendadatakse lihtsuse huvides self-attention’i mitte Multi-Head Atten-

tion’i. Rakendades self-attention’i saab

: HoHY
Attention(Hy, Hy, Hy) = softmaz | Mask Hy =

V3
0,0257  0,0001  0,0004 —0,0102 0,0184
0,0001  0,3101  0,0377 —0,4798 —0,1588
softmax | Mask 0,0004  0,0377  0,0067 —0,0538 —0,0173
—0,0102 —-0,4798 —0,0538 0,7656  0,2454
0,0184 —0,1588 —0,0173 0,2454 00,0971
0,0257 —00 —00 —00 —00
0,0001  0,3101 —0 —00 —00
so ftmax 0,0004  0,0377  0,0057 —00 —0o0
—0,0102 —0,4798 —0,0538 0,7656 —oo
0,0184 —0,1588 —0,0173 0,2454 0,0971
1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 —0,0609 —0,1946 0,0535
0,4231 0,5769 0,0000 0,0000 0,0000 —-0,0195 10,1989  0,7051
0,3286 0,3411 0,3303 0,0000 0,0000 —0,0450 0,0331  0,0820
0,2103 0,1315 0,2013 0,4569 0,0000 -0,1216 —0,1818 —1,1306
0,1946 0,1630 0,1878 0,2442 0,2105 —0,0975 —0.2240 —0,3295
—0,0609 —0,1946 0,0535
—0,0370 0,0324  0,4294
—0,0415 0,0148  0,2852
—0,0800 —0,0912 —0,3961
—0,0737 —0,0908 —0,2047
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Olgu Bernoulli jaotuse korral genereeritud jargnevad maatriksid

ja

o O

ning normaliseerimis jaoks olgu vektor g = (—0,27,0,59,0,18)" ja vektor b

(0,01, —0,38,0,07)". Siit saab, et

Norm

Norm

Vahekihty = Norm(Attention(Ho, Ho, Ho) © Bojg + Ho © Byjg) =

—0,0609 —0,1946 0,0535

—0,0370
—0,0415
—0,0800
—0,0737

—0,1218
—0,0565
—0,0865
~0,2016
—0,1712

0,0324  0,4294
0,0148 0 +
—0,0912 0

—0,0908 —0,2047

~0,3892  0,1070
0,0324  1,1345
0,0479  0,0820
~0,2730 —1,1306
—0,3148 —0,5342
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—0,0609

—0,0195

—0,0450
~0,1216
—0,0975

%

—0,0745
0,4025
5,1624

—0,4953

—2,0363

—0,1946

0,0331
—0,1818
—0.2240

—4,0322
—1,0590
3,3482
0,4878
0,2891

0,0535
0 0,7051
0,0820
~1,1306
—0,3295

1,1279
0,5389
2,3675

—0,5316

—1,4984




Lisa 3.4 Uhe peidetud kihiga nirvivork

Olgu peidetud kihi suurus 6. Sellisel juhul on fiktiivsed kaalude maatriksid jargne-

vad

0,74 1,31 —0,38 0,006 —1,03 2,68
Wop=| 026 —001 —1,67 0596052 0,90
048 0,21 005 0,7060,97 2,14

~0,77 0,62 0,67
—2,04 —0,98 —0,03
~0,60 —1,77 —0,57
~1,73 097 —0,98
—0,68 084 —1,22

-0,28 0,39 0,09

boj0 = (0,40, 0,36, 0,73, ~2,36,0,00,0,51)

by, = (—1,17,0,41,0.08)
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Rakendades narvivorku saab

GELU(V ahekihtoWyo + igg\o)woll + igéll -

—0,0745
0,4025
GELU 5,1624
—0,4953
—2,0363
Wo + ]TB&H ~
—0,4518
—0,3145
GELU —1,8132
0,2382
0,8628
Won + ]TBBH ~
—0,0518
0,0855
GELU | | —1.4132
0,6382
1,2628
—0,0250 —0,0799
0,0451  0,1722
—0,1978  6,8662
0,4423 —0,2154
1,0541  —0,0378

—4,0322
—1,0590
3,3482
0,4878
0,2891

0,1796

0,6510

7,2264
—0,7654
—2,0851

—0,1804
0,2910
6,3664

—1,1254

—3,3451

6,0878

0,6957

0,0000
—0,2003
—0,1757

1,1279
0,5389 | [—0,74
2,3675 0,26
—0,5316 | \ 0,48
—1,4984
6,8185 —1,5805
1,6425 —0,2476
—74348  3,6327
—0,6530 —0,0843
0,2161 —0,8783
6,0885 —3,9495
0,9125 —2,6076
—8,1648 11,2727
—1,3830 —2,4443
—0,5139 —3,2383
—0,0181 —0,2171
—0,0825 —0,1605
1,0646 —0,2077
—0,0962 0,1436
—0,0427  0,5829
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1,31 —0,38 0,006 —1,03 2,68
~0,01 —1,67 0,596 052 0,90 | + Ibf
0,21 0,05 0,706 0,97 2,14
~0,9259 —1,4149
—0,4425 1,2788
—1,2797 21,9151 | + Ibf
0,2482  —2,0260
0,7943  —8,4037
~0,9259 —0.9049
~0,4425  1.7888
~1,2797 22.4251 | | Wop + Ibj; ~
0,2482 —1.5160
0,7943 —7.8937
0,77 0,62 0,67
—0,2166
~2,04 —0,98 —0,03
1,6273
—0,60 1,77 —057| -,
99,4251 + Ty, ~
1,73 0,97 —0,98
—0,1888
~0,68 0,84 —122
0,0000
~0,28 0,39 0,09



—3,2308
—1,0072
—21,8343
0,3407
—0,9516

—4,4008
—2,1772
—23,0043
—0,8293
—2,1216

—10,9970
—0,9524
2,7525
0,7935
1,4498
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