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1. Uvod

Pojava dubokog ucenja je revolucionizirala mnoStvo domena umjetne inteligencije. Tran-
sformeri su se pokazali kao svestrani modeli te primjenu pronalaze u velikom broju zada-
taka vezanih za strojno uc¢enje i umjetnu inteligenciju [[1]. Transformeri su postali jedni
od najutjecajnijih modela u rjesavanju neurolingvistickih problema (engl. Natural lan-
guage processing (NLP)) [2]]. Danas modeli kao $to su GPT i BERT pokazuju izvanredne
rezultate na zadatcima generiranja teksta ili analize sentimenta [3]. Iako postiZu izvr-
sne rezultate, unutras$nji procesi, kako transformeri funkcioniraju i donose odluke nam

ostaje nepoznato. Kao posljedica sve je vec¢i fokus na mehanistickoj interpretabilnosti.

Danasnji glavni modeli su obi¢no jako kompleksni i sadrZe jako veliki broj parame-
tara (ponekad preko 100 bilijuna) te se sastoje od velikog broja slojeva. Mehanisticka
interpretabilnost je relativno novo podrucje koje pokusava razotkriti unutras$nje meha-
nizme i nacine na koji modeli obraduju informacije. Takav pristup je klju¢an za pobolj-
Sanje pouzdanosti i sigurnosti modela pri donoSenju bitnih odluka koje utjecu na ljudske

Zivote.

KoriStenjem jednostavnog modela transformera za modularno zbrajanje moZemo lakse
razumjeti kako transformeri funkcioniraju i razotkriti unutrasnje algoritamske krugove
koje koristi. Hibridizacijom modela moZemo osigurati bolje performanse, sigurnost te
pouzdanost model. Pod hibridizacijom u ovom radu se misli na zamjenu neuralnih di-

jelova ru¢no kodiranim komponentama.

Cilj ovog rada je analiza jednostavnog modela transformera za modularno zbrajanje
koriste¢i mehanisticku interpretabilnost. U 2. poglavlju objaSnjena je arhitektura tran-
sformera, nacin rada, glavne komponente, njihova primjena te prednosti i nedostatci. U

3. poglavlju opisana je mehanisti¢ka interpretabilnost, obrasci mehanisticke interpreta-



bilnosti, glavni koncepti te temeljene metode koje se koriste. U 4. poglavlju opisana je hi-
bridizacija modela transformera. U 5. poglavlju opisan je model za modularno zbrajanje

i algoritam koji koristi za racunanje, prikazana je analiza modela i njegova hibridizacija.



2. Model transformera

2.1. Povijesti evolucija

Transformer je model dubokog ucenja koji je po prvi put opisan 2017. godine u akadem-
skom ¢lanku pod nazivom "Attention is All You Need" od strane znanstvenika iz Googlea
i grupe sa sveucili§ta u Torontu [2]. Objava ¢lanka smatra se povijesnim trenutkom s
obzirom na njihovu rasirenost danas [2/]. Transformeri imaju primjenu u raznim podru-
¢jima kao S$to su neurolingvisticko programiranje, prevodenje jezika, analiza sekvenci
DNK-a te analiza strukture proteina [4]. Prije pojave transformera, u podrucju neuro-
lingvistickog programiranja, modeliranje sekvenci se odvijalo uz pomo¢ RNN-a (engl.

recurrent neural network) i LSTM-a (engl. Long short-term memory) [5]].

Povratna neuronska mreza (engl. recurrent neural network) je klasa neuronske mreze
koja ima moguc¢nost rukovanja sekvencijalnim podatcima koriste¢i informacije iz pret-
hodnih ulaza [5]. Uvedene su kako bi rijesile ogranic¢enja koje imaju tradicionalne ne-
uronske mreZe sa sekvencijalnim podatcima. Unaprijedne neuronske mreZe procesiraju
svaki ulaz zasebno, nezavisno o ostalim, kroz n skrivenih slojeva zbog ¢ega nisu u sta-
nju usvojiti veze medu ulazima [6]. Umjesto procesiranja podataka u jednom prolazu,

povratne neuronske mreze procesiraju podatke u vise koraka [7]].
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Slika 2.1. Arhitektura povratne neuronske mreze [6]]




Povratne neuronske mrezZe sadrze internu memoriju jer se izlaz svakog koraka koristi
kao ulaz za sljedeci korak te se na taj nacin korisne informacije iz prethodnih koraka
mogu iskoristiti za sljedece korake [6]. Takva svojstva ih ¢ine korisnim u modeliranju
i obradivanju teksta, govora i vremenskih serija [7]. Na slici 2.1 prikazana je arhitek-
tura povratne neuronske mreZe gdje X, predstavlja ulazni niz, h skriveno stanje te Y,
izlazni niz, a U, V, W predstavljaju teZine. S desne strane slike 2.1 prikazana je "odmo-
tana" povratna mreZza. Povratne mreZe su efektivne u hvatanju kratkoro¢nih ovisnosti,
ali imaju problem nestajuceg gradijenta gdje se utjecaj ranijih ulaza smanjuje eksponen-
cijalno kako se ulazni niz obraduje te je zbog toga tesko uhvatiti dugoro¢ne ovisnosti

[5].

Dugotrajna kratkoro¢na memorija (engl. Long short-term memory, LSTM) je tip po-
vratne neuronske mrezZe koja je nastala kako bi razrijeSila problem nestajuceg gradijenta,
koji je veliki problem kod tradicionalnih RNN-a [[8]]. Koriste se za probleme vezane uz
sekvencijalne podatke kao $to su neurolingvisticko programiranje, prepoznavanje govora
te predvidanje vremenskih serija. LSTM mreZe se sastoje od memorijskih ¢éelija, osnov-
nih gradivnih jedinica, koje sadrze ulazna vrata, zaboravna vrata te izlazna vrata [8]]. Sva

vrata imaju ulogu reguliranja toka informacija pri ulazu i izlazu u ¢eliju [9].

Forget Gate
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Slika 2.2. Arhitektura dugotrajne kratkoro¢ne memorije [10]

Ulazna vrata odreduju koli¢inu novog ulaza koja ¢e biti spremljena u ¢eliji. Zabo-



ravna vrata odreduju koje informacije izbaciti iz ¢elije dok izlazna vrata odreduju koliki
sadrzaj Celije iskoristiti za racunanje skrivenog stanja [8]. Na slici 2.2. prikazana je ar-
hitektura jedne celije. Iako rjeSavaju probleme koje imaju tradicionalne RNN mreZe,
LSTM mreZe su kompleksnije za trening, zahtijevaju vecu koli¢inu ra¢unalne snage [11]]

te i dalje obraduju podatke slijedno, a ne u paraleli [12].

Kod primjene RNN-a i LSTM-a na neurolingvisti¢kim problemima, kao §to su strojno
prevodenje i saZimanje teksta, koristi se arhitektura model koder-dekoder [12]koja je de-
taljnije opisana u poglavlju 2.2.1. Problem kod ovakvog pristupa je taj $to ne postoji nika-
kav mehanizam paZnje i vektor stanja je dostupan tek nakon zadnje rijeci izvornog teksta
[12]. Tako vektor teoretski zadrzava informacije za cijelu izvornu recenicu, u praksi se
pokazalo da su informacije slabo sac¢uvane. Razlog za slabo o¢uvanje informacija je obra-
divanje ulaza sekvencijalno u vektor fiksne veli¢ine, koji je onda obraden jo$ jednom u
izlaz [12]. U prije spomenutom akademskom ¢lanku "Attention is All You Need" pred-
loZen je model koji nema povratnu vezu te ima moguc¢nost obradivanja svih tokena u

paraleli i temeljen je na mehanizmima paznje [[12]]. Taj model je transformer.

2.2. Arhitektura

2.2.1. Struktura koder-dekoder

Vecina kompetitivnih modela za obradivanje sekvenca u sekvencu zadataka imaju ar-
hitekturu koder-dekoder [13]]. Koder preslikava ulaznu sekvencu simbola (x,, ..., x,,) u
sekvencu kontinuiranih reprezentacija z = (zy, ..., z,,) te dekoder s dobivenim z generira

izlaznu sekvencu (yy, ..., y,,,) simbola, element po element [[13]].

Koder se sastoji od ugradbenog sloja (engl. embedding layer) te n slojeva kodera.
Svaki sloj kodera sadrzi dvije glavne komponente: mehanizam samopaZnje te unapri-

jednu neuronsku mrezu [12]]. Rad kodera se moZe shematski prikazati na sljedeci nacin:



za zadane vektore hy, hy, ...

ho

stavi ih matricu H = | h,

FFN(MultiheadedAttention(H, H, H),)
EncoderLayer(H) = | FFN(MultiheadedAttention(H, H, H),)

Dekoder se sastoji od ugradbenog sloja (engl. embedding layer), n slojeva dekodera te
sloja povratnog preslikavanja (engl. un-embedding layer) . Svaki sloj dekodera se sastoji
od uzro¢no maskiranog mehanizma samopaznje (engl. causally masked self-attention

mechanism) , mehanizma medusobne paZnje (engl. cross-attention mechanism) te una-

prijedne neuronske mreze [12]].
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Slika 2.3. Struktura koder-dekoder [13]]

Shematski se moze prikazati na sljedeci nacin:

H' = MaskedMultiheadedAttention(H, H, H)

DecoderLayer(H) = FFN(MultiheadedAttention(H’, HE, HE))



gdje je H® matrica s redovima izlaza iz kodera.

2.2.2. Glavne komponente

Mehanizam paZnje (engl. attention mechanism)

Mehanizam paZnje je tehnika koriStena u strojnom ucenju te umjetnoj inteligenciji [14]
koja omogucava modelima da se fokusiraju na relevantne dijelove ulaznih podataka.
Ovakav pristup je klju¢an u problemima gdje je bitan kontekst, kao npr. u razumije-
vanju jezika ili prepoznavanju slika [[15]. Kod neurolingvisti¢kih problema to znaci da

se rijeima u re€enici daju razlicite razine relevantnosti [16]].

Transformeri koriste mehanizam samopaznje (engl. self attention mechanism) koji
funkcionira na druk¢iji nac¢in od mehanizama koji su koriSteni prije 2017. godine, tj.
prije izlaska akademskog ¢lanka "Attention is all you need"” [17]. Takav mehanizam omo-
gucuje modelu da teZinski odredi relevantnost dijelova ulaza bez obzira na njegovu pozi-
ciju u sekvenci [15]. Mehanizam koristi tri vektora: upita, kljuca i vrijednosti, za svaku
rijeC. Vektori se dobiju mnoZenjem ulaza s matricama teZina W, W, i W, koje se uce
tijekom treninga modela. Svaka vrijednost (engl. value) je tezinski odredena funkcijom
upita (engl. query) i kljuca (engl. key), a izlaz se racuna kao teZinski zbroj vrijednosti
[17]. U akademskom c¢lanku iz 2017. predloZena su dva mehanizma za paznju, paz-
nja temeljena na skalarnom produktu (engl. scaled dot-product attention) te viSeglava

paznja (engl. multihead attention).

The Transformer Muiti-Head Attention Scaled Dot-Product Attention

Output
Softmax |
Decodor $

(Car

Slika 2.4. Arhitektura transformera s prikazanim mehanizmima paznje [[17]

Ulaz za paznju temeljenu na skalarnom produktu su vektori upita i kljuca dimenzije

d, te vektor vrijednosti dimenzije d,. PaZnja se racuna tako da se izracuna skalarni pro-

9



dukt upita i svih kljuceva te se skalira tako Sto se podijeli s \/d_k i kona¢no se primjeni
funkcija softmax kako bi se dobile teZine za vrijednosti. U praksi se paZnja racuna u isto
vrijeme na setu upita tako Sto se svi upiti ubace u matricu Q. Takoder, kao i upiti, kljucevi
i vrijednosti su takoder ubaceni u matrice, respektivno K, V' [17]. Na taj nacin izracun se

moZe prikazati na kompaktniji nacin:

T

Attention(Q,K,V) = softmax(QK )14 (2.1)

k

Na slici 2.4, skroz desno moZe se vidjeti slikoviti prikaz raCunanja, u jednoj jedinici.

Mehanizam viSeglave paZnje linearno preslikava upite, kljuceve i vrijednosti i puta
s razli¢itim, nauCenim linearnim preslikavanjima u dimenzije d, di, d,. Funkcija paz-
nje se odvija paralelno na svim preslikanim verzijama upita, kljuceva i vrijednosti te se
zato mehanizam zove viSeglavi. Za konacni rezultat se izlazne vrijednosti dimenzije d,
konkateniraju te se jo§ jednom preslikavaju [17]. ViSeglava paZnja je vidljiva na slici 2.4

u sredini slike. Prikazuje se shematski na sljedec¢i nacin:

MultiHead(Q,K,V) = concat(head,, ..., head,)W° (22)
2.2

gdieje head; = Attention(QW 2, KWK, VW)
Maskirana viSeglava paZznja je mehanizam dekoderskog dijela transformera, koji se pri-
mjenjuje prvi kako bi samo rijeci koje dolaze prije odredene rijeci imale utjecaja na izlaz.

Vektorske reprezentacije koje dekoder ne bih trebao vidjeti su maskirane tako da ih se

prije funkcije softmax postavi na —oo [17].

Pozicijsko kodiranje (engl. positional encoding)

Transformeri u svojoj arhitekturi nemaju povratnu vezu ni konvoluciju te se iz tog raz-
loga na neki nacin trebaju ubaciti informacije o relativnoj ili apsolutnoj poziciji tokena u
sekvenci [13]. Pozicijska kodiranja imaju istu dimenziju d,,,,4.; kao i vektorske reprezen-
tacije. Ako t predstavlja poziciju u sekvenci, p, € RY predstavlja vektorsku reprezen-

taciju, gdje je d dimenzija vektorske reprezentacije [[18]] pozicijska kodiranja se racunaju

10



na sljedeci nacin:

Pl = (OO

gdje je:

sin(w-t) akoi=2k

cos(w-t) akoi=2k+1

1

= N2k/d

(2.3)

(2.4)

N je parametar koji bi trebao biti veci od najveceg ulaza k u funkciju kodiranja. U izvor-

nom ¢lanku koriSten je N=10000 [12].

—§ i

Ewmbeddi ing with

Slika 2.5. Vektorska reprezentacija s pozicijskim enkodiranjem [19]
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Ako imamo recenicu "Danas je lijep dan”, pozicijska kodiranja se racunaju na sljedeci
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Izracunata pozicijska kodiranja se nadodaju na vektorske reprezentacije na pocetku kao

Sto je vidljivo na slici 2.5. Glavni razlog za racunanje pozicijskog kodiranja na ovaj na-

¢in je da su pomaci linearne transformacije. To omogucuje transformeru da uzme bilo

koju kodiranu poziciju te pronade vektorsku reprezentaciju koja je n-koraka ispred ili

iza mnoZenjem matrica [12]]. Indeks rijeci u sekvenci se ne koristi kao reprezentacija
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pozicije jer kod duljih sekvenci brojevi mogu biti jako veliki, a normalizacijom indeksa

izmedu 01i 1 problemi nastaju kada su sekvence varijabilne duljine [20]].

Aciklicka neuronska mreZa (engl. feedforward neural network)

Aciklicka neuronska mreZa jedna je od najosnovnijih neuronskih mreza. Informacije se
kre¢u unaprijed, u jednom smjeru, od ulaza kroz skrivene slojeve (ako postoje) do izlaza.

[21]

OO

s
iy

@ *\
SRBRESN—
\‘:’ tput layer

hidden layer 1 hidden layer 2

1
3

)

input layer

Slika 2.6. Unaprijedna neuronska mreza s dva skrivena sloja [22]

Na slici 2.5 moZe se vidjeti primjer aciklicke potpuno povezane neuronske mreze s
dva skrivena sloja, gdje se svaki skriveni sloj sastoji od 4 neurona. Aciklicka neuronska
mreZa se sastoji od tri tipa sloja: ulazni sloj, skriveni slojevi te izlazni sloj. Svaki sloj se
sastoji od neurona te su slojevi medusobno povezani teZinama [21]]. Ulazni sloj sastoji
se od neurona koji prosljeduju ulaze do sljedeceg sloja. Broj neurona u ulaznom sloju
ovisi o dimenziji podataka. Skriveni slojevi uzimaju teZinski zbroj izlaza iz prethodnog
sloja, primjenjuju aktivacijsku funkciju te prosljeduju rezultat u sljedeci sloj [21]. Broj
skrivenih slojeva i broj neurona u svakom sloju su hiperparametri modela te odreduju
kompleksnost i kapacitet [23]]. Neuronska mreza moZe i ne mora imati skrivene slojeve.
Izlazni sloj daje rezultat za dani ulaz te njegova dimenzija ovisi o broju izlaza koji mreza

treba izdati [21]].

Aktivacijske funkcije u skrivenim slojevima unose nelinearnost §to omogucava mo-
delu da nauc¢i kompleksne uzorke [21]]. Najcesce aktivacijske funkcije su tangens hiper-

bolni, logisticka funkcija te ReLU (engl. rectified linear unit) funkcija [24].

Rad aciklickih neuronskih mreza sastoji se od dvije faze: propagacije unaprijed te

propagacije unatrag. Kod propagacije unaprijed, podatci se propagiraju kroz mrezu, gdje

12



se kod svakog skrivenog sloja uzima tezinski zbroj izlaza iz prethodnog sloja te se primje-
njuje aktivacijska funkcija, sve dok se ne dode do konacnog sloja, tj. izlaznog sloja. Na
izlazu iz kona¢nog sloja mreza daje predikciju. U fazi propagacije unatrag racuna se po-
greSka koju je model napravio usporedbom dobivenog i Zeljenog izlaza. GreSka se Salje
unatrag kroz mreZu te se na taj nacin tezine podeSavaju kako bi se smanjila pogreska.

Proces podeSavanja tezina se obi¢no radi algoritmom gradijentog spusta [21]].

2.3. Ucenje i optimizacija

Transformeri se obi¢no pretreniraju na zadatcima samonadziranog ucenja te se nakon
toga specijaliziraju nadziranim uc¢enjem na manjem, specificnom skupu podataka [12]].
Zadatci za pretreniranje su obi¢no modeliranje jezika, predvidanje sljedece rijeci u rece-

nici, odgovaranje na pitanja i sli¢no.

2.3.1. Pretprocesiranje podataka

Tokenizacija i vektorska reprezentacija (engl. tokenization and embed-
ding)

Tokenizacija je proces pretvaranja teksta u tokene. Token je prirodni broj koji predstavlja
slovo ili segment slova. Modul zaduZen za pretvaranje teksta u tokene naziva se tokeni-
zator (engl. tokenizer) te se skup svih tokena u tokenizatoru naziva vokabular i ozna-
¢ava s Ny,cqpuiary- Za tokene koji se ne nalaze unutar vokabulara koristi se poseban token

"[UNK]" (engl. unknown). [12]].

Pretvaranje tokena u vektorske reprezentacije odvija se uz pomo¢ tablice pretraZiva-
nja. Ako postoji matrica M koja sadrzi vektorske reprezentacije za sve tokene i svaki to-
ken ima one-hot reprezentaciju, vektorska reprezentacija se dobije mnoZenjem vektora
one-hot reprezentacije i matrice M. Na vektorsku reprezentaciju se nadodaje pozicijsko

kodiranje [12].

2.3.2. Funkcija gubitka i optimizatori

Funkcija gubitka u modelima dubokog ucenja mjeri koliko su to¢ne predikcije uspore-

dujudi ih sa Zeljenim izlazom. Gubitak je numericka vrijednost koja predstavlja greSku
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koja je nastala tijekom procesa ucenja [25]. Funkcija gubitka ovisi o zadatku na kojem
transformer uci. Najce$ce funkcije gubitka su srednja kvadratna pogreska (engl. mean
squared error), logaritamski gubitak (engl. cross entropy loss) te Huber gubitak (engl.

Huber loss). [26]].

Srednja kvadratna pogreska se obi¢no koristi na regresijskim zadatcima te se racuna
na sljedeci nacin:

1w ,
MSE = — DAY, - Y)Y (2.6)

i=1

gdje Y, predstavlja ciljanu vrijednost, a Y; predvidenu vrijednost.

Logaritamski gubitak se koristi za klasifikacijske zadatke te mjeri razliku izmedu
stvarne distribucije i predvidene distribucije vjerojatnosti koju daje model. Racuna se
na sljedeci nacin:

N
L= —ZJ’i log(¥;) (2.7)
i=1
gdje je y; stvarna oznaka (1 za ispravnu klasu, 0 za ostale), a y; predvidena vjerojatnost

za tu klasu.

Huber gubitak je funkcija gubitaka koja se koristi u regresijskim zadatcima. Kom-
binira najbolja svojstva funkcija srednje kvadratne pogreske (MSE) i srednje apsolutne

pogreske (MAE) te se racuna na sljede¢i nacin [27]:

le? forle] <6
Ls(e) =47 (2.8)

5 (le| - %5) for |e| > &

gdje jee = y — 9, a 6 parametar praga koji odreduje to¢ku na kojoj funkcija gubitka

prelazi iz kvadratnog u linearni oblik.

Optimizatori koji se najc¢eSce koriste u transformerima su optimizator Adam te sto-
hasticki gradijentni spust [2]. Stohasticki gradijentni spust je optimizacijski algoritam
koji procjenjuje greSku trenutnog stanja modela te azurira tezine modela koriste¢i propa-
gaciju unatrag [28]]. Optimizator Adam je ekstenzija algoritma stohastickog gradijentnog
spusta [29]. Stohasticki gradijentni spust ima fiksnu stopu ucenja (engl. learning rate)

dok Adam ima adaptivnu stopu ucenja temeljenu na momentima gradijenata (srednja
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vrijednost i varijanca). Stopa ucenja odreduje koliko ¢e se teZine aZurirati [28]. U aka-
demskom c¢lanku "Attention is all you need” autori su predloZili koriStenje zagrijavanja
za stopu ucenja. Stopa ucenja treba linearno rasti od 0 do maksimalne vrijednosti prije
nego Sto se poCne ponovno smanjivati. Obi¢no se preporucuje da se zagrijavanje stope

ucenja radi na 2% ukupnog broja koraka ucenja [12].

2.4. Tipovii primjene transformer modela

Transformeri imaju mnoge primjene u neurolingvistickom programiranju, no i u mno-
gim ostalim podrucjima kao $to su analiza bioloSkih sekvenci, analiza strukture proteina,
evaluacija pozicija u Sahuisli¢no. Transformeri osiguravaju efikasnost u procesiranju in-
formacija kod velikih jezi¢nih modela kao §to su GPT-2, GPT-3, GPT-4, CLAUDE, BERT
te ostali [12, 30]. Imaju klju¢nu ulogu jer osiguravaju bolju preciznost, brzi proces uce-
nja te imaju Siroku primjenu. Tipovi transformera se mogu podijeliti po arhitekturi i po

nacinu pretreniranja.

2.4.1. Podjela po arhitekturi

Transformer sa samo koderom (engl. encoder only transformer) koristi samo kodersku
komponentu osnovne arhitekture koder-dekoder. Fokusira se na razumijevanje i kodira-
nje ulaznih sekvenci bez generiranja izlazne sekvence. Obi¢no se koristi za klasifikaciju
teksta, analizu sentimenta i detekciju anomalija [30]. Popularni primjer transformera sa

samo koderom je BERT.

Transformer sa samo dekoderom (engl. decoder-only transformer) koristi samo de-
koderski dio za generiranje teksta za ulaznu sekvencu. Obic¢no se koristi za sumiranje

teksta, generiranje teksta te za chatbotove [30]. Popularan primjer su GPT modeli.

Transformeri s koder-dekoder arhitekturom su se koriste za transdukcijske probleme
gdje se ulazna sekvenca transformira u razli¢itu sekvencu, npr. kod prijevoda u drugi
jezik. Obi¢no se koriste za sumiranje teksta, odgovaranje na pitanja te strojno prevodenje

[30].
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2.4.2. Podjela po zadatcima za pretreniranje

Maskirani jezi¢ni modeli (engl. masked language models, MLMs) su po arhitekturi obi¢no
transformeri sa samo koderom. Nauceni su za predvidanje maskirane rijeci s obzirom
na kontekst u kojem se rije¢ nalazi. Kao takvi, efektivni su u razumijevanju veza u jeziku
te ¢injenica da su nauceni na velikim skupovima podataka ih ¢ini versatilnim i izvrsnim

alatom u raznim neurolingvisti¢kim primjenama.

Autoregresivni modeli (engl. autoregressive models) obi¢no imaju arhitekturu sa
samo dekoderom. KoriSteni za iterativno predvidanje sekvenci, predvidaju sljedecu rije¢

na temelju prethodne. Koriste se za generiranje teksta, chatbotove te strojno prevodenje.

Uvjetni transformer (engl. conditional transformer) osim ulazne sekvence uzima do-
datne uvjete Sto ga Cini specifi¢nijim. Koristi se kod strojnog prevodenja, sumiranja s

uvjetima te prepoznavanju govora s uvjetima [30]).

2.5. Prednostii nedostatci

Transformeri su revolucionizirali podrudje neurolingvistickih programiranja svojom mo-
guénosti razumijevanja i generiranje teksta te ostalim zadatcima neurolingvistic¢kih pro-
blema, no to ne znaci da nemaju svoje nedostatke. Transformeri se isticu svojom mo-
guénosti paralelizacije, koja izmedu ostalog ubrzava proces ucenja. Nadalje, imaju mo-
guénost hvatanja dugoro¢nih zavisnosti u tekstu $to im omogucava bolje razumijevanje
konteksta te kao rezultat generiraju smisleniji tekst. Takoder su fleksibilni i skalabilni §to
ih ¢ini versatilnim i koriStenim u mnogo razli¢itih domena. S obzirom na njihovu veli-
¢inu i kompleksnost, u¢enje zahtijeva veliku koli¢inu ra¢unalnih resursa i vremena [31]].
Nadalje zahtijevaju veliku koli¢inu podataka za ucenje te za njihovu primjenu. Takoder,
razumijevanje unutra$njih procesa, tj, zaSto i kako model predvida je poznati problem
u strojnom ucenju [32]. Podrucje koje pokuSava shvatiti unutra$nji nac¢in rada modela
strojnog ucenja naziva se mehanisticka interpretabilnost i objaSnjena je detaljnije u po-

glavlju 3.
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3. Mehanisticka interpretabilnost

Mehanistic¢ka interpretabilnost je relativno novo podrucje znanosti koje prou¢ava unu-
tra$nje procese neuronskih mreza, tj. generalno modela strojnog ucenja. [33]. Opisuje se
kao obrnuto inZenjerstvo raCunalnih mehanizama i reprezentacija naucenih u neuron-
skoj mrezi u algoritme i koncepte koji su poznati covjeku [34]. Iako dana$nji modeli
daju izvrsne rezultate, kako oni funkcioniraju ostaje nepoznato te ih se ¢esto opisuje kao
crne kutije. Osim §to imamo moguc¢nost vidjeti ulaz i izlaz u model te imamo moguc-
nost analizirati izlaz, kako je model doSao do tog izlaza nam ostaje nepoznanica .Razlog
za kompleksnost dana$njih modela kao §to su npr. GPT-4 ili BERT su mnostvo slojeva
i mnoS§tvo parametara, preko milijardu te ponekad i preko trilijun. Danas, sa sve brzim
tehnoloSkim razvojem, umjetna inteligencija je integrirana u mnoS$tvo procesa. Sve vise
se koriste za donoSenje odluka te je uskoro moguca njihova integracija u zdravstvene,
pravosudne, financijske i mnoge druge sustave [33]]. Poznavanje kako model donosi od-
luke je bitno u slucaju kada model utjece na Zivote velikog broja ljudi. Osim toga, lakse

bi ispravili greske koje model radi.

3.1. Obrasciinterpretabilnosti

Kada ispitujemo ponaSanje modela strojnog ucenja, postoje razni obrasci interpretabil-

nosti kao $to su pona$ajni, atribucijski, mehanisticki te obrazac temeljen na konceptu.

Ponasajna interpretabilnost (engl. behavioral interpretability) na modele gleda kao
crnu kutiju te analizira vezu izmedu izlaza i ulaza. Neke od tehnika koriStene su ana-
liza minimalnog para (engl. minimal pair analysis), osjetljivost i analiza uznemiravanja
(engl. sensitivity and perturbation analysis). Ovakav pristup je prakti¢an za kompleksne

ili posjednicke modele.
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Atribucijska interpretabilnost pokuSava objasniti izlaze modela pra¢enjem predikcija
do pojedinac¢nih doprinosa ulaza kori$tenjem gradijenta. Izvorni gradijenti mogu biti di-
skontinuirani ili osjetljivi na promjene pa su neke od tehnika koje se koriste integrirani
gradijenti, srednja vrijednost gradijenta propagacija po slojevima na osnovu relevant-
nosti. Omogucava transparentnost jer pokazuje utjecaj ulazne znacajke bez poznavanja

unutra$njeg nacina rada modela [34]].

A +input (A \ A (A )
4 relations _. gradients L/ probes mechanism
fim) = : ok _, . AO +A=0
fam =%l : oA O+ =%
-
ot k%) C
Behavioral Attributional Concept-based Mechanistic

Slika 3.1. Obrasci interpretabilnosti [34]]

Obrazac temeljen na konceptu nastoji shvatiti nacin rada ispitivanjem naucenih re-
prezentacija radi pronalaZenja visokih koncepata i obrazaca koji upravljaju ponasanjem.
Neke od tehnika koje se koriste su u¢enje nadziranih umjetnih klasifikatora, koriStenje

nenadziranih kontrastnih i strukturnih ispitivanja.

Mehanisti¢ka interpretabilnost je pristup koji proucava temeljne komponente mo-
dela kroz detaljnu analizu znacajki, neurona, slojeva i veza. Mehanisti¢ka interpretabil-
nost daje detaljan pogleda u mehanizme koje model koristi za raCunanje. Za razliku od
obrasca temeljenog na konceptu, pokuSava otkriti uzro¢ne veze i to¢ne izracune koji pre-
tvaraju ulaz u izlaz, obi¢no kroz otkrivanje neuronskih krugova. U ovome radu detaljnije

je opisana samo mehanisti¢ka interpretabilnost. [34]]

Na slici 3.1 prikazani su svi tipovi interpretabilnosti i osnovni koncept na kojem se

temelje.
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3.2. Glavni koncepti

3.2.1. Znacajke kao osnovna jedinica

Znacajke su osnovne jedinice reprezentacija neuronskih mreza. Oznacavamo ih kao os-
novne jedinice jer ih ne moZemo daljnje rastaviti na jednostavnije, razli¢ite faktore. U
tradicionalnom pristupu strojnom ucenju, znacajke su karakteristike ili atributi koji su
izvedeni iz ulaznih podataka. U kompleksnijim sustavima znacajke mogu nastati kao
reprezentacijski uzorci unutar modela, ¢ak i kod obradivanja podataka nevezanih za
ulaz. Zato se znacajke predstavljaju kao bilo koje mjerljivo svojstvo ili karakteristika
fenomena. Klju¢no svojstvo znacajki je da se ne mogu pojednostavniti, tj. ne mogu se
prikazati kao kombinacija jednostavnijih nezavisnih faktora. Znacajke ne moraju pred-
stavljati koncepte koji su razumljivi Covjeku. Kako danas$nji model nadmasuju ljudske
mogucnosti, naucene znacajke mogu postati apstraktne, kodirajuci informacije koje se
protive ljudskoj intuiciji. Ovakav pristup je sveobuhvatan i otporniji na buduce pristupe

[34].

3.2.2. Znacajke neuronskih mreza

U neuronskim mreZama, neuroni se smatraju ratunskim jedinicama, potencijalno zna-

¢ajkama.

Neuron koji odgovara jednom semantickom konceptu naziva se monosemanticki ne-
uron (engl. monosemantic neuron). Analizom koji ulaz aktivira odredeni neuron otkri-
vamo njegovo semanticko znacenje. Da su neuroni reprezentacijski primitivi neuron-
skih mreza svi neuroni bi bili monosemanticki i potpuna interpretabilnost bila bi jed-
nako izvediva kao i karakterizacija svih neurona i njihovih veza. Obi¢no to nije slucaj te
su neuroni polisemanticki (engl. polysemantic), tj. vezani su za vi§e nepovezanih kon-
cepata. Polisemanti¢nost je razlog zaSto se neuroni ne smatraju osnovnim jedinicama
neuronskih mreZa i zbog toga je izazovno razumjeti kako neuronske mreZe obraduju

informacije.

Hipoteza superpozicije predlaZe da neuronske mreZe imaju sposobnost upravljanja
visoko dimenzionalnim prostorima kako bi prikazali viSe znacajka nego $to je neurona

tako da kodiraju znacajke u skoro-ortogonalnim smjerovima. Neortogonalnost znaci
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da se znacajke medusobno ometaju, no prikazivanje viSe znacajki nego Sto je neurona
obi¢no nadilazi troSak ometanja. Neuronske mreZe superpozicijom mogu simulirati iz-
racune s viSe neurona nego $to postoji u neuronskoj mreZi tako da znacajke prikazuju kao
linearnu kombinaciju viSe neurona. Ovakav pristup predlaZe da se polisemanticki mo-
deli mogu gledati kao kompresirane verzije ve¢ih neuronskih mreza gdje svaki neuron
predstavlja jedan koncept. U€enje modela bez superpozicije koriste¢i softmax funkciju
kao aktivacijsku funkciju da bi povecali broj monosemantickih neurona te u¢enje mreze
na standardan nacin i koriStenje analize nakon ucenja neki su od nac¢ina razumijevanja

neuronskih mreZa bez obzira na polisemanti¢nost [34]].

Znacajke u neuronskim mreZama su raspetljani koncepti koje bi veca, rjeda mreza s

dovoljnim kapacitetom mogla predstaviti pojedina¢nim neuronima.

Druga hipoteza predlaZe da su znacajke smjerovi u aktivacijskom prostoru, tj. line-
arne kombinacije neurona. Akademski ¢lanak autora Engels i drugi [35] pruzaju do-
kaze koji se protive toj hipotezi pronalaZzenjem kruznih znacajki koje predstavljaju dane
u tjednu i mjesece u godini. Takve nelinearne reprezentacije su koriStene za rjeSavanje

problema modularne aritmetike za mjesece i dane.

U akademskom ¢lanku Li i drugi [36] su zakljucili da u GPT modelu nau¢enom na
Othello igri, stanje ploce je moguce dekodirati samo sa nelinearnim ispitivanjem kada
je predstavljeno crnim i bijelim figurama. Ta pretpostavka je opovrgnuta, Nanda [37] je
dokazao da je linearno ispitivanje dovoljno kada su figure predstavljene kao protivnicke i
svoje. To je potvrdilo hipotezu linearne reprezentacije, no u akademskom ¢lanku Engels
i drugi [35] pruzaju dokaze o postojanju nelinearnih, viSedimenzionalnih reprezentacija

u jezi¢nim modelima.

Dok je hipoteza linearnih reprezentacija korisno pojednostavljenje, ono ima svoja
ograniCenja. Bitno je uociti mogucénosti koje nelinearne reprezentacije mogu donijeti.
3.2.3. Algoritamski krugovi (engl. circuits) kao racunski primi-

tivi
Neuronske mreZe se mogu opisati kao racunski grafovi, unutar kojih su algoritamski

krugovi podgrafovi koji se sastoje od vezanih znacajki i teZina koje ih vezu. Kao §to su
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znacajke reprezentacijski primitivi, algoritamski krugovi se smatraju racunskim primi-
tivima i smatraju se osnovnim gradivnim jedinicama mreza. Dekompozicija neuronskih
mreZa u algoritamske krugove se pokazala kao obecavajuci pristup, pogotovo u manjim

modelima koji su nauceni za specifi¢ne zadatke.

Motivi su uzorci koji se ponavljaju u mreZama te mogu predstavljati znacajke ili algo-
ritamske krugove koji se pronalaze u razli¢itim modelima i zadatcima. Neki od motiva
su detektori krivulja u modelima za obradu vizualnih podataka, indukcijski krugovi koji
omogucavaju ucenje s kontekstom te fenomen specijalizacija grana u neuronskim mre-
Zama. Motivi su znacajni u otkrivanju zajednickih struktura, mehanizama i strategija

koje se pojavljuju u modelima.

Slaba univerzalnost je hipoteza koja predlaZze konvergenciju modela na sli¢nim zadat-
cima, no znacajke i algoritamski krugovi se razlikuju od modela do modela zbog raznih

hiperparametara, slu¢ajnih brojeva i arhitekturalnih razlicitosti.

Jaka univerzalnost predlaZze da ¢e u svim mreZzama nauc¢enim na sli¢nim zadatcima

biti otkriveni isti algoritamski krugovi i znacajke.

Iako mnogo radova podrzava hipotezu univerzalnosti, dokazi za jaku univerzalnost

nisu pronadeni dok za slabu univerzalnost jesu.

3.3. Temeljne metode

Mehanisti¢ka interpretabilnost se fokusira na uzro¢ne metode. Metode se mogu podije-

liti u dvije skupine: opazacke i intervencijske.

3.3.1. OpaZacke metode

OpaZacke metode se dalje mogu podijeliti u dvije kategorije: metode temeljene na pri-

mjerima i metode temeljene na znacajkama.

Metode temeljene na primjerima prepoznavaju ulaze koji najviSe aktiviraju odredene

neurone ili slojeve.

Metode temeljene na znacajkama koriste tehnike sintetickih ulaza kako bi optimizi-
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rali aktivaciju neurona.

Ispitivanje znacajki ukljucuje treniranje klasifikatora koristeci aktivacije modela, pri
¢emu se naknadno promatra ucinkovitost klasifikatora kako bi naucili o ponasanju mo-
dela i njegovim unutarnjim reprezentacijama. Problem kod ovakvog pristupa je da po-
nekad ucinkovitost ispitivanja ovisi 0 moguénostima ispitiva¢a. Hipoteza linearne re-
prezentacije nam govori da ako jednostavno linearno ispitivanje ne otkriva nikakve zna-
Cajke, model ne sadrZzi linearne znacajke. Veliki nedostatak ispitivanja je nedostatak
mogucnosti donoSenja ponasajnih ili uzro¢nih zakljucaka. Ispitivanje se koristi u ana-
lizi razumijevanja znanja Saha u AlphaZero te reprezentacije lingvisti¢kih informacija u

BERT modelu.

Strukturirana ispitivanja pridonose razumijevanju koncepta tako $to ispitivaju je-

zi¢ne modele za kompleksne znacajke.

Logitna perspektiva (engl. logit lens) daje uvid u nacin predikcije modela. Omogu-
¢uje uvid u prediktivni proces modela primjenom zavrSnog sloja za klasifikaciju (koji
preslikava aktivaciju rezidualnog toka u prostor logita/rjecnika) na medufazne aktiva-
cije rezidualnog toka, otkrivajuc¢i kako se povjerenje u predikciju razvija kroz razlicite

faze obrade informacija.

Razdvajanje znacajki kroz ucenje s rijetkim rje¢nikom (engl. Feature Disentangle-
ment via Sparse Dictionary Learning) temelji se na ¢injenici da su klju¢ni elementi u
neuronskim mreZama linearne kombinacije neurona koje predstavljaju znacajke u su-
perpoziciji. Rijetki autokoderi (engl. sparse autoencoders) pruzaju nacin dekompozi-
cije aktivacija neuronskih mreZa u individualne komponente znacajki. Ovakav proces
ukljucuje rekonstrukciju aktivacijskih vektora kao rijetke linearne kombinacije vektora
smjera u aktivacijskom procesu. Ucenje s rijetkim rjecnikom je doprinijelo razvoju raz-
nih algoritama za rijetko programiranje. Medu njima se istiCe rijetki autokoder (engl.
sparse autoencoder) svojom jednostavnosti i skalabilnosti. Rijetki autokoder je varijanta
standardnog autokodera koji koristi regularizaciju rijetkosti (engl. sparsity regulariza-
tion) kako bi naucio rijetke, no znacajne reprezentacije u podatcima. Pokazalo se da
rijetki autokoderi mogu povecati interpretabilnost neuronskih mreza. Koriste se za mje-

renje rijetkosti znacajki te za razumijevanje modela nagrade u podrZanom ucenju.
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3.3.2. Intervencijske metode

Tretiranjem neuronskih mreZa kao uzro¢nih modela, dobivamo moguénost intervencije
i ispitivanja uloga pojedinih parametara. Takav pristup je pridonio razvoju interven-
cijskih metoda kao §to su zakrpavanje aktivacija (engl. activation patching), uzro¢na

apstrakcija (engl. causal abstraction) te metode testiranja hipoteze.

Zakrpavanje aktivacija se odnosi na skup uzroc¢nih intervencija koje manipuliraju ak-
tivacije mreZe kako bi objasnile nacin na koji model donosi odluke. Neke od tehnika su
uzro¢no pracenje (engl. causal tracing), intervencija izmjene (engl. interchange inter-
vention), analiza uzrocnog posredovanja (engl. causal mediation analysis) te uzro¢no iz-
ostavljanje (engl. causal ablation). Zajednicko svojstvo svih tehnika je izmjena unutras-
njeg stanja modela zamjenom aktivacija alternativnim vrijednostima, nulom, srednjom
vrijednosti aktivacije, Sumom ili aktivacijom iz drugog unaprijednog prolaza. Glavni cilj
zakrpavanja aktivacija je izolirati i razumjeti ulogu koju komponenta ili algoritamski
krug ima u mijenjanju aktivacija te kako to utjeCe na izlaz modela. Tipi¢no se proces

zakrpavanja aktivacija provodi na sljede¢i nacin:
« pokrenuti model s €istim ulazom i spremiti aktivacije
« pokrenuti model s "pokvarenim” ulazom

« pokrenuti model s "pokvarenim” ulazom uz zamjenu pojedinih aktivacija sa sprem-

my e

ljenim "Cistim" aktivacijama

« promatrati izlaze u tre¢em koraku koji ukazuju na znacajnost zamijenjene kom-

ponente

Zakrpavanje aktivacija ima dosta nedostataka, kao $to su ru¢no modeliranje skupova po-
dataka, potreba za ljudskom intervencijom za izolaciju bitnih podgrafova te komplikacije

pri interpretaciji rezultata.

Uzro¢na apstrakcija pruZa matemati¢ku bazu tretiranjem neuronskih mreZa i njiho-
vih objasnjena kao uzro¢nih modela. Primjenu pronalaze u analizi lingvisti¢kih feno-
mena, vrednovanja metoda interpretabilnosti, poboljSanja performansi podeSavanjem

reprezentacija te poboljSanje efikasnosti destilacijom modela.
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Kako bi formalizirali i omogucilo empiri¢ko vrednovanje ponaSanja neuronskih mreza
razvijene su metode uzro¢nog struganja (engl. causal scrubbing) i lokalno konzistentnih
apstrakcija. Uzroc¢no struganje formalizira hipotezu kao trojku (G, I, ¢) gdje G predstavlja
racunski graf, I predstavlja interpretabilni ratunski graf koji pod pretpostavkom objas-
njava ponasanje te c koji preslikava ¢vorove grafa I u graf G. Metoda zamjenjuje aktivacije
u G s pretpostavljenim ekvivalentima te mjeri performanse. Metoda lokalno konzistent-
nih apstrakcija provjerava konzistentnost izmedu neuronske mreZe i objasnjenja korak

do intervencijskog ¢vora.

Cesto se kombiniraju promatracke i intervencijske metode[34].
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4. Hibridizacija

Hibridizacija u strojnom ucenju predstavlja kombiniranje dvaju modela, algoritma ili
tehnika kako bi pobolj$ali performanse, povecali efikasnost, pouzdanost i sigurnost [38]].
Ideja hibridizacije je kombiniranje algoritama kako bi se medusobno nadopunjavali te
imali mogucnost rjeSavanja problema kompleksnih problema koje samostalno ne mogu

rijesiti [39].

Neke metode mogu rukovati s podatcima gdje postoji puno Suma dok mogu biti jako
loSe pri obradivanju podataka u visokodimenzionalnim prostorima. Neke metode mogu
izvrsno obradivati podatke u visokodimenzionalnim prostorima no imati problema kada
su podatci rijetki. Kombiniranjem metoda, slabosti jednog modela su nadjacane drugim

modelom. Postoji ogroman broj na¢ina kombiniranja modela.

Hibridizacija temeljena na arhitekturi je kombinacija dva ili vi§e poznata algoritma,
dijelom ili u cijelosti kako bi stvorili otporniji model. Popularan primjer je sustav ANFIS,

koji kombinira principe neizrazite logike i neuronske mreZe.

Hibridizacija temeljena na manipulaciji podataka kombinira procese manipulacije
podataka s metodama strojnog ucenja. Primjer hibridizacije na ovaj nacin je koriStenje
PCA modula za izvlacenje podmatrice podataka koja je dovoljna za objaSnjavanje skupa

podataka te primjena neuronske mreZe nad tim podatcima.

Hibridizacija temeljena na optimizaciji parametara modela nastoji zamijeniti metode
optimizacije koriStenjem naprednih metoda temeljenih na evolucijskim algoritmima.
Primjer je kombiniranje genetickog algoritma za optimiziranje parametara ANFIS me-

tode, koja na taj nacin postaje GANFIS model [40].

U ovom radu, pod hibridizacijom smatramo zamjenu neuralnog dijela transformera
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ru¢no kodiranim komponentama i taj dio je prikazan u poglavlju 5.5.
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5. Analiza i hibridizacija modela
transformera

5.1. Opis modela

U ovom radu koriSten je model transformera za modularno zbrajanje, x+y mod P, x,y €
N,x,y < P,P = 113 . Transformer se sastoji od jednog sloja u kojem se nalazi 4 glave
paZnje (engl. attention heads) te aciklicke potpuno povezane neuronske mreZe s jednim
skrivenim slojem. Vektorske reprezentacije tokena su dimenzije d = 128, svaka glava
paznje dimenzije d = 32 te skriveni sloj dimenzije n = 512. Na slici 5.1 prikazana je

arhitektura modela.
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Slika 5.1. Arhitektura transformera za modularno zbrajanje [41]]

Ulaz u model je sekvenca oblika "a b =" gdje su a i b kodirani kao one-hot vektori
dimenzije P. Token "=" je poseban token iznad kojega Citamo izlaz c. U modelu nije

koriStena normalizacija slojeva (engl. layer normalisation).
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5.2. Ucenje i optimizator

Skup podataka je skup svih uredenih parova brojeva modulo P, tj. skup ¢ine 113x113
mogucih parova. Skup podataka podijeljen na nacin da je 70% skupa koriSteno za ucenje,
a ostalih 30% koriSteno za testiranje. Kao optimizator koriSten je algoritam AdamW sa
stopom ucenja y = 0.001 i regularizator tezina A = 1. Transformeri su uceni u 50000

epoha.

5.3. Fourierov algoritam mnoZenja

U izvornom akademskom ¢lanku "Progress measures for grokking via mechanistic in-

terpretability” autori tvrde da naucene mreZe koriste sljedeci algoritam za racunanje:

« Dvazadana, one-hot kodirana tokena a i b mapiraj u: sin(w,a), cos(w,a), sin(w;b)

i sin(w, b) koriste¢i matricu kodiranja, gdje je w;, = ZkT”, keN

« Izracunaj cos (w, (a + b)) i sin (wy (a + b)) koristeci trigonometrijske identitete:

cos(wi(a + b)) = cos(wya) cos(w,a) — sin(w,a) sin(w,b) 5.0)

sin(wi(a + b)) = sin(w,a) cos(w,a) + cos(w,a) sin(w,b)

« Zasvakiizlazni logit c, izracunaj cos(w, (a + b —c)) koristeci trigonometrijski iden-

titet:
cos(wg(a + b — ¢)) = cos(w,(a + b)) cos(wic) + sin(w(a + b)) sin(w,c) (5.2)

Ovo je linearna funkcija ve¢ izracunatih vrijednosti cos(wy(a + b)) i sin(w,(a + b))

te je implementirana u produktu izlazne matrice i matrice dekodiranja.

« Matrica dekodiranja takoder zbraja cos(w,(a+b—c)) zarazliCite k-ove. Na tajnacin
kosinusoide konstruktivno interferiraju u ¢* = a + b mod p $to rezultira velikim
logitom c*, dok kosinusoide destruktivno interferiraju u ostalim slucajevima($to

rezultira malim logitom c)
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Slika 5.2. Fourierov algoritam mnoZenja [41]]

Na slici 5.2 prikazan je rad modela. U sredini prikazan je Fourierov algoritam mnoZenja
te je usporedno prikazano i koji dio modela izvodi koji dio Fourierovog algoritma mno-
Zenja. S desne strane slike je takoder prikazan algoritam u druk¢ijem obliku. Kako bi

opravdali svoju hipotezu autori su predstavili 4 dokaza:

« Prvi dokaz je da su analizom teZina mreZe i aktivacija uocili periodicke strukture
koje su rijetko sluc¢ajna pojava. Takoder, Fourierovim transformacijama, uocili su
da su mnoge komponente rijetke ili gotovo rijetke u Fourierovoj domeni te su po-

drZane od strane par klju¢nih frekvencija.

« Drugi dokaz je da je matrica dekodiranja otprilike ranga 10, gdje svaki smjer odre-
duje sinus ili kosinus jedne od 5 klju¢nih frekvencija. Preslikavanjem aktivacija iz
potpuno povezane neuronske mreZe na komponente W, pribliZno stvara viSekrat-
nike funkcija cos(w,(a + b)) i sin(w,(a + b)) $to pokazuje da MLP sloj izracunava

te zbrojeve.

« Kao trec¢i dokaz su pokazali da se veéina glava paznje i neurona moze aproksimi-
rati polinomima drugog stupnja od sinusa i kosinusa jedne frekvencije. Nadalje,

odgovarajuci smjer u matrici W, takoder sadrZi samo tu frekvenciju.

« Konacno,uklanjanjem odredenih komponenti te njihovom izmjenom s Fouriero-
vim komponentama, pokazalo se da se performanse modela u veéini slucajeva po-

boljsavaju [41]].
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5.4. Analiza modela

Pogledom u aktivacije glava paznje mozZemo uociti periodi¢ke strukture u svakoj od 4

glava pazZnje.
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Slika 5.3. Aktivacije paznje u svakoj od 4 glave [41]]

Na slici 5.3 prikazani su periodicki uzorci. Iako se razlikuju, svi predstavljaju peri-
odicke strukture. Prikazani su rezultati paznje od tokena "="do "a" kao funkcijaulazaa i
b. Uizvornom radu autori su dokazali da se ovakav uzorak moZze aproksimirati sljede¢im
izrazom:

0.5 + a(cos(w,a) — cos(wyb)) + p(sin(w,a) — sin(w,b)) (5.3)

Takoder, kao i kod glava paZnje, ako pogledamo aktivacije prvih cetiri neurona mozemo

uoditi periodicke uzorke.
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First Four Neuron Activations at the Exit of MLP Layer
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Slika 5.4. Aktivacije prvih Cetiri neurona

Na slici 5.4 prikazane su periodicke strukture. Nadalje, ako uzmemo matricu vektor-
skih reprezentacija (engl. embedding matrix) i napravimo rastav na singularne vrijed-
nosti moZemo uociti neke zanimljivosti. Uz matricu vektorskih reprezentacija usporedit
¢emo i matricu istih dimenzija koja se sastoji od sluc¢ajno odabranih brojeva kako bi na-

pravili razliku.
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Slika 5.5. Usporedba rastava na singularne vrijednosti matrice vektorskih reprezentacija (gornja
slika) i matrice slucajnih vrijednosti (donja slika)

Na slici 5.5 (gore) moZemo uociti da matrica vektorskih reprezentacija ima otprilike
10 smjerova koji su bitni od ukupno 128 smjerova. To moZemo uociti padaju¢om kriv-
ljom koja se brzo pribliZava nuli. Kod matrice istih dimenzija sa slu¢ajnim vrijednostima
moZemo uociti do to nije slu¢aj. Gornja slika nam govori da kad ulaz pretvaramo u vek-
torske reprezentacije, izlaz je kombinacija 10 vektora koji odgovaraju vrijednostima s

gornje slike dok ostatak nije bitan.

Pogledom na glavne komponente matrice vektorskih reprezentacija takoder moZemo
uociti periodicke strukture. Za usporedbu su takoder koriStene glavne komponente za

matricu sa slu¢ajnim vrijednostima.

Na slici 5.6 moZemo vidjeti da slika gore ima periodicku strukturu u prvih 10 di-
menzija, dok kod matrice sa slu€ajnim vrijednostima ne mozemo lako uociti nikakvu

periodi¢ku strukturu.
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Principle Components on the Input of embedding matrix
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Slika 5.6. Usporedba glavnih komponenta matrice vektorskih reprezentacija(gore) i matrice sa
slu¢ajnim vrijednostima (dolje)

Kako bi dobili detaljniji prikaz periodickih struktura, na slici 5.7 prikazan je pribliZen

pogled na prvih 10 dimenzija matrica.
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Slika 5.7. PribliZen pogled na prvih 10 dimenzija glavnih komponenta matrice vektorskih repre-
zentacija (gore) i matrice sa slu¢ajnim vrijednostima (dolje)
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MnoZenjem vektorskih reprezentacija s Fourierovom bazom, dobivamo smjerove koji

odgovaraju funkcijama sinusa i kosinusa u razli¢itim frekvencijama.

Constant

freq

Slika 5.8. Klju¢ne frekvencije mreze

"Linije” koje su vidljivije na slici 5.8 su bitnije modelu. MoZemo rec¢i da je model
naucio tablicu preslikavanja te da mu je samo nekoliko frekvencija vazno. Dio gdje mo-
del koristi tablicu preslikavanja pripisujemo pocetnom dijelu algoritma, gdje se one-hot

vektori a i b preslikavaju u Fourierovu bazu:

a — sin(wa), cos(wa)
(5.4)
b — sin(wb), cos(wb)

Kako bi dobili bolji prikaz koje su frekvencije bitne, uzimamo normu preko dimenzije

rezidualnog toka i dobivamo sljedecu sliku.
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variable

value

L —_—

Slika 5.9. Klju¢ne frekvencije mrezZe (norma)

Iz slike moZemo isCitati koje su frekvencije bitne. Frekvencije s ve¢om normom su

bitnije za model. Te frekvencije nazivamo klju¢nim frekvencijama te su nam te frekven-
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cije jako bitne za daljnju analizu modela. Klju¢ne frekvencije ovog modela su:

11, 21, 25, 44, 46 (5.5)

Kao $to smo mnoZenjem matrice vektorskih reprezentacija s Fourierovom bazom
dobili smjerove koji su bitni, mnoZenjem aktivacija neurona s Fourierovom bazom ta-
koder dobivamo zanimljive rezultate. Kao usporedba koriStena su slucajne aktivacije, tj.

umjesto smislenih aktivacija koriSteni su slucajni brojevi.
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Slika 5.10. 2D Fourierova transformacija 4. Slika 5.11. 2D Fourierova transformacija

neurona slucajnih brojeva

Na slici 5.10 moZemo vidjeti jako mali broj aktivacija koje su znatno vece od nule
dok su ostale priblizno 0. Na slici 5.11, gdje imamo aktivacije koje su slu¢ajni brojevi
ne mozemo izvuéi nikakav zaklju¢ak. Kada pribliZimo sliku 5.10 u podrucje gdje akti-
vacije nisu zanemarive, moZemo vidjeti da aktivacije koje su bitne odgovaraju u ovom
slu¢aju frekvenciji 11, koja je jedna od frekvencija koje smo ranije oznacili kao klju¢nu

frekvenciju.
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Slika 5.12. Aktivacije prvih Cetiri neurona

Autori su u izvornom radu naveli da se sljedeci izrazi raCunaju u sloju glava paznje

te u MLP sloju:

cos(wy(a + b)) = cos(wya) cos(w,a) — sin(w,a) sin(w,b) (5.6)
5.

sin(w,(a + b)) = sin(w,a) cos(wa) + cos(w,a) sin(w,b)

Ako pogledamo aktivacije na slici 5.12, moZemo uociti da su izrazi:
sin(11a) sin(11b), sin(11a) cos(11b), cos(11a) sin(11b), cos(11a) cos(11b) (5.7)

jedini izrazi koji nisu zanemarivi te analizom moZemo primijetiti da odgovaraju izrazima
koji se nalaze s desne strane jednadZbe 5.6. Ovo nam pokazuje da se ti izrazi racunaju u

slojevima viSeglave paznje te u MLP sloju.

Kako bi pokazali da to nije slu¢aj samo za jedan neuron, na slici 5.13 moZemo vidjeti

koliko je neuron objadnjen s odredenim frekvencijama.
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Neuron Frac Explained by Freq

Slika 5.13. Obja$njenost neurona frekvencijama

Slika 5.13 prikazuje da je ve¢ina neurona velikim dijelom objaSnjeno samo s jednom

frekvencijom. Npr, neuron sa slike 5.10, je objasSnjen 95% s frekvencijom 11.

Max Neuron Frac Explained over Freqs

variable

valu
E

Slika 5.14. Maksimalna obja$njenost neurona

Slika 5.14 pokazuje neurone i koliko su objasnjeni s frekvencijama. Na slici mozemo

vidjeti da je preko 400 neurona objaSnjeno na ovaj nacin preko 80%.

Kako bi dokazali da model funkcionira na zadani nacin, tj. da raCuna gore spomenuti
algoritam moramo isprobati performanse modela kada uklonimo sve frekvencije koje
nisu klju¢ne. To radimo 2D Fourierovim transformacijama tako da ih napiSemo kao
linearnu kombinaciju valovau aib te postavimo sve ostale izraze osim konstanti te izraza
koji odgovaraju izrazima cos(w,(a + b)) i sin(wy(a + b)) za klju¢ne frekvencije na nula.
Takoder, o¢ekujemo da Ce se performanse modela znatno pogorSati ako umjesto klju¢nih

frekvencija izaberemo neke slucajne frekvencije.

Originalni gubitak | Gubitak s klju¢nim frek. | Gubitak sa slu¢. frek.
Skup za ucenje 3.9622e-07 5.2454e-08 11.8878
Skup za testiranje 3.5552e-07 5.0613e-08 11.8476

Tablica 5.1. Gubitak modela
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Iz tablice 5.1 moZemo iSCitati da se u oba slucaja, i kod skupa za treniranje i skupa za
testiranje izostavljanjem svih frekvencija osim klju¢nih performanse modela poboljSa-
vaju, tj. gubitak je u tom slu¢aju manji. Kod odabira slucajnih frekvencija koje ne sadrze
klju¢ne frekvencije moZemo i§¢itati da se gubitak znatno povecao, §to nam daje dodatnu

potvrdu da model funkcionira kako je opisano u odjeljku 5.3.

Konacno, uzimamo 2D diskretnu Fourierovu transformaciju na logit matrici dimen-
zija113-113-113 za sve parove ulaza od 113 - 113 kako bismo dobili logite u Fourierovoj
bazi. Izostavljanjem svih komponenti osim klju¢nih, gubitak se smanjuje s 3.6773e — 07

na 3.0580e — 08.

5.4.1. Grokking

Grokking opisujemo kao iznenadan prijelaz na rjeSenje koje ima dobru generalizaciju

nakon velikog broja koraka ucenja iako je na pocetku bio prenaucen.
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Slika 5.15. Gubitak na skupu za ucenje i na skupu za treniranje za dva modela

Na slici 5.15 prikazani su gubitci na skupu za ucenje te gubitci na skupu za testiranje
za dva modela. U oba slu¢aja mozemo primijetiti da gubitak na skupu za ucenje jako
brze padne priblizno nuli dok gubitak na testnom skupu raste i dostiZe svoj maksimum.
To nam govori da je model na pocetku prenaucen. Nakon Sto gubitak na testnom skupu
dosegne svoj maksimum, on pocinje padati i moZemo vidjeti da u donjem slucaju na-
kon 20000. epohe gubitak poc¢ne jako brzo padati i postane priblizno 0. Tada znamo da
je mreza naucila generalizirati. U izvornom radu [41]] autori su zakljucili da se trenira-
nje moZe podijeliti u tri faze: memorizacija podataka za treniranje, formiranje sklopova,

gdje mreZa u¢i mehanizam koji generalizira te ¢iS¢enje, gdje raspad teZina uklanja kom-
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ponente memorizacije. Grokking se dogada nakon faze formiranja sklopova.

5.5. Hibridizacija modela

Pod hibridizacijom modela misli se na zamjenu neuralnih dijelova s ru¢no kodiranim
komponentama koje implementiraju otkrivene neuralne algoritamske krugove. Hibri-

dizacija je obavljena nad 3 razli¢ita modela te su rezultati prikazani u tablici. Hibridi-

Originalni model Hibridni model

Trening Test Trening Test
Model #1 | 1.1885e-07 | 1.2222e-07 | 1.0169¢e-07 | 1.0263e-07
Model #2 | 1.7458e-07 | 1.6773e-07 | 1.3421e-07 | 1.2737e-07
Model #3 | 2.9343e-07 | 2.4663e-07 | 1.1437e-07 | 1.1659¢e-07

Tablica 5.2. Rezultati hibridizacije modela

zacijom smo postigli bolje rezultate modela. 1z tablice 5.2 moZemo iSCitati da za sva tri
modela, zamjenom neuralnih dijelova ru¢no kodiranim komponentama postiZemo bolje
rezultate. U sva tri slucaja pogreska na skupu za ucenje je veéa u slucaju kada ne koris-
timo ru¢no kodirane komponente. Takoder, na skupu za testiranje moZemo uociti da je
pogreSka manja kada koristimo ru¢no kodirane komponente. To nam govori da zamje-
nom neuralnih dijelova ru¢no kodiranim komponentama, poboljSavamo performanse

modela.

40



6. Zakljucak

Ovaj diplomski rad bavio se analizom i hibridizacijom jednostavnog transformacijskog
modela za modularno zbrajanje, koristec¢i pristup mehanisticke interpretabilnosti. U po-
Cetku smo detaljno razmotrili arhitekturu, nacin rada i povijest razvoja transformera,
naglaSavajuéi njihovu klju¢nu ulogu u suvremenim aplikacijama strojnog u¢enja. Zatim
smo istraZili mehanisticku interpretabilnost, fokusirajuci se na glavne obrasce i metode

koje omogucuju dublje razumijevanje unutarnjeg djelovanja ovih sloZenih modela.

Kroz analizu modela transformera otkrili smo da model koristi Fourierov algoritam
za mnoZenje, §to nam daje znacajan uvid u nacin na koji model obraduje i manipulira

informacijama.

Osim toga, zamjena odredenih dijelova neuralne mreZe s hibridnim komponentama
pokazala se uspjeSnom, jer je dovela do poboljSanja performansi modela. Ovaj pristup
hibridizaciji pokazuje potencijal za optimizaciju modela u specificnim zadatcima, isto-

vremeno odrZavajudi ili ¢ak povecavajuci njihovu interpretabilnost.

Ovim radom doprinosimo boljem razumijevanju kako transformeri rade na osnovnoj
razini i kako se mogu poboljSati kroz mehanisticku analizu i hibridizaciju. Zaklju¢ujemo
da je mehanisticka interpretabilnost klju¢na za razvoj transparentnih i u¢inkovitih mo-
dela u strojnom ucenju, te da kombiniranje razli¢itih arhitektonskih elemenata moze
voditi do znacajnih unapredenja u njihovoj izvedbi. Ovi nalazi pruzaju ¢vrstu osnovu za
buduca istraZivanja i razvoj naprednijih i kompleksnijih modela s fokusom na razumlji-

vost 1 optimizaciju.
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Sazetak

Analiza i hibridizacija jednostavnog modela transformera za
modularno zbrajanje koristeé¢i mehanisti¢ku interpretabilnost

Filip Nekic

Ovaj diplomski rad istraZzuje analizu i hibridizaciju jednostavnog modela transfor-
mera za modularno zbrajanje koriste¢i mehanisti¢ku interpretabilnost.Na pocetku opi-
sujemo povijest, arhitekturu, nacin rada, glavne komponente te prednosti i nedostatke
transformera. Zatim se bavimo mehanisticCkom interpretabilnosti, fokusirajuéi se na
klju¢ne obrasce i metode za razumijevanje ponasanja modela. Analiza otkriva da model
koristi Fourierov algoritam za mnoZenje, Sto nam daje uvid u unutras$nji rad modela. Na-
dalje, hibridizacijom odredenih neuralnih komponenti postigli smo poboljSanje perfor-
mansi modela. Ova saznanja doprinose boljem razumijevanju transformera i pokazuju

kako ciljane modifikacije mogu optimizirati i performanse i interpretabilnost.

Kljucne rije¢i: transformer, mehanisticka, interpretabilnost, modularno, zbrajanje,

hibridizacija
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Abstract

Analysis and hybridization of a simple transformer model for
modular addition using mechanistic interpretability

Filip Nekic

This thesis explores the analysis and hybridization of a simple transformer model for
modular addition using mechanistic interpretability. Initially, we provide an overview
of the transformer history, architecture, key components, types and advantages and dis-
advantages. We then talk about mechanistic interpretability, focusing on key patterns
and methods for understanding the behavior of the model. Additionally, we briefly ex-
plain hybridization in machine learning. Our analysis reveals that the model employs
Fourier’s multiplication algorithm, offering insights into its internal workings. Further-
more, by hybridizing certain neural components, we achieved improved model perfor-
mance. These findings enhance our understanding of transformers and demonstrate

how targeted modifications can optimize both performance and interpretability.

Keywords: transformer, mechanistic, interpretability, modular, addition, hybridiza-

tion
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