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1. Bevezetés

Az elmult évtizedek soran a gépi tanulas jelentds teret hoditott a hagyomanyos,
szakértéi rendszerckkel szemben. Szakértéi rendszerck esetén egy-egy folyamatra
jellemzd szabalyokat manudlisan adunk meg, és ha az adott folyamat megvaltozik, akkor
a szabalyokat ennek megfeleléen modositjuk, toroljiik, vagy uj szabalyokat hozunk Iétre.
Gépi tanulo eljarasok esetén adatokat rogzitiink az adott folyamatbol, és ezeket az
adatokat betaplalva a modelliinkbe, a gépi tanuld eljaras automatikusan alakitja ki a
szabalyokat. Mig szakértdi rendszerek esetén explicit mdédon adjuk meg a szabalyokat, és
ezekhez teljes mértékben hozzd tudunk férni, addig gépi tanuld eljardsok esetén a
szabalyok a modellekben implicit modon keriilnek kialakitasra — és ezekhez kozvetlentil
nem fériink hozza. Szakértdi rendszerek esetén konnyen magyarazhatdak a dontések, mig
gépi tanulod eljardsok esetén — az eljaras fliggvényében beszélhetiink fehér-, sziirke- és

feketedoboz modellekrdl.

Fehérdoboz modellek esetén a statisztikai eljarasok, és a gépi tanuld eljaras
dontéseit teljes mértékben meg tudjuk magyarazni, az ok-okozati dsszefiiggés minden
aspektusa ismert. Feketedoboz modellekben a dontések miértjét nem tudjuk analitikus
uton megadni, mig a sziirkedoboz modellek dontési mechanizmusai részben
felderithetoek. JellemzOen minél Osszetettebb egy folyamat, annal inkabb komplex
megoldasra van sziikség, igy, bar a szakértdi rendszerek és a fehér doboz modellek jol
magyarazhatoak lennének, mégis, magasabb pontossaguknak kdszonhetéen gyakran a

sziirke- és feketedoboz modelleket alkalmazzak.

A gépi- és mélytanuldo modellek interpretalhatosaga (értelmezhetésége) mellett
fontos atgondolnunk, hogy mennyire van jelen az élet mas teriiletein a miiszaki
rendszerek interpretalhatosaga. Példaul amennyiben egy szamitogép lefagy, akkor
yjrainditjuk, és ha mikodik, nem akarjuk, nem tudjuk megérteni, hogy miért fagyott le.
Ha sokszor lefagy, lehet, hogy ujratelepitjilk az operacios rendszert. Ha ezt kovetden
miikddik, valoszintileg szintén nem akarjuk, és nem is tudjuk megadni a korabbi fagyas
okat. Viszont ha tovabbra sem miikodik megbizhatoan, akkor elvissziik a szervizben, ahol
varhatoan kicserélnek benne bizonyos egységeket. Ezt kovetden amennyiben mikodik,
legfeljebb annyit tudunk rola, hogy ,,elromlott a RAM” vagy ,,hibas volt az alaplap”, de
azt, hogy ez miért kovetkezett be, és milyen valosziniiséggel fog bekovetkezni a jovoben,

nem tudjuk. Szerverkdrnyezetben is hasonl6 a helyzet — azzal a kiilonbséggel, hogy a
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szervereket tobb eldzetes tesztnek vetik ald, és egy megfeleld szerverarchitekturdban

jelentds a redundancia a biztonsagkritikus miikodés miatt.

G¢épi tanulas esetén is megfontoland6 hasonld szempontokat szem el6tt tartanunk.
Nem biztos, hogy a modellek minden részletének ismerete sziikséges magas mindségi
szolgaltatasok nytjtasdhoz, ugyanugy, ahogy a szerver minden alkatrészét sem ismerik,
¢s az esetleges hibainak bekdvetkezési okait sem ismerik a szolgaltatok. Viszont azt
mindenképp kritikus ismerni, hogy milyen hibdkra szamithatunk, és ezek elharitasara

milyen eszkdzeink lehetnek.

A fenti gondolatmenet alapjan tehat az interpretalhatosag lényegi eleme gépi
tanulés esetén a modell miikodésének ¢€s dontéseinek a megértése. Ennek két jelentdsége
is van. Jogi és tarsadalmi szempontbol az interpretdlhatésag hidat képez a matematikai
algoritmusok (,,mesterséges intelligencia”, MI) és az azt hasznalé emberek kozott. Ennek
koszonhetden kaphatja vissza az ember a felelosséget az MI dontései felett. Masfeldl
mérnoki, fejlesztdi szempontbol az interpretacio segitségével tudjuk kidolgozni az adott
folyamatot legjobban leir6 gépi- és mélytanuld modellt, és a modellek robusztussagat is

igy lehetséges novelni.

Az elmult évben az M1 8. sorszamu alprojekt keretében atadtuk a ,,Interpretalhato
feligyelt gépi tanulasi modellek” cimii tanulmanyt, mely feleldse Gaspar Csaba
(Budapesti Miiszaki ¢s Gazdasagtudomanyi Egyetem, Tavkozlési és Médiainformatikai
Tansz€k) volt. Jelen tanulmany elsddlegesen a gépi tanul6 eljarasok egy kiemelten fontos
agara, a mélytanuldsra koncentral, és a korabbi tanulmany ismerete nélkiil is megértheto.
Mindamellett a témakor szélesebb megismerése céljabol javasoljuk a kordbbi tanulmany

megismerését is a jelen dokumentum mellett.

1.1. Ertelmezhetéség és magyarazhatosag

Az interpretalhat6sag magyar jelentése értelmezhetdség. Emellett sokszor eldjon
a magyarazhatosag (explainability) fogalma a gépi tanulasban. A két kifejezés kozeli
rokonfogalom, és sokszor felcserélik ezek jelentését. Amennyiben kiilon szeretnénk

valasztani a két kifejezés jelentését, akkor azt az alabbiak szerint tehetjiik meg:

- Az interpretalhatosag az ok-okozati Osszefiiggéseket keresi gépi tanuld
rendszerekben. Ennek célja tehat az, hogy megadjuk, hogy kiilonb6z6 adatok ¢€s

tanitasi beallitasok mellett milyen eredményre szamithatunk.



- A magyarazhatésag célja egy-egy jelenséget visszavezetni a gépi- ¢s mélytanuld

eljarasok belsé mikddésére. Ez esetben a pontos indokot keressiik.

Példaul tehat egy pénziigylr mélytanuldo modell esetén az interpretalhatosag alatt
azt értjiik, hogy ismerjiik a modell viselkedését kiilonboz6 beallitasok és adatok esetén.
Magyarazhatosag alatt pedig azt, hogy meg tudjuk konkrétan hatdrozni azokat a részeit a

modellnek, amelyek egy-egy dontéshez vezetnek.

Ezért a fekete- és sziirkedoboz modelleket jellemzéen nem, vagy csak részben

lehet magyarazni, viszont interpretalni lehetséges.

1.2. Az interpretalhatésag taxonomiaja

crer

¢s maganak a modellnek a segitségével (lasd 1. dbra).

Az adatok vizsgalataval feltarhatjuk egyrészt az adatok milyenségét, tovabba a
bemenetek és kimenetek kozotti kapcsolatot, €s ezéaltal meg tudjuk vizsgdlni, hogy a

bemenet kiilonb6zd valtozatai (pl. permutacioi) mellett milyen predikeid vérhato.

A predikcio vizsgalata soran jellemzden a modell kimenetének milyenségét
elemezziik. Klasszifikacié esetén a Kimeneti valoszinliségi stiriiségfiiggvény jellemzdit,
illetve az altalanos osztalyozasi metrikakat (precision, recall, F1, ROC gorbe, AUROC,
stb.) elemezziik [1]. Regresszid esetében szintén a vonatkozd metrikakat (négyzetes és

abszolut értek hiba, regresszios abra) vizsgaljuk.

A modell elemzése soran arra probalunk magyarazatot talalni, hogy mi alapjan
hozta meg a dontéseket a mély neuralis halozat és mik azok a jellemzdk, amiket megtanult
a bemenet-kimenet leképzések soran. Fontos figyelembe venni, hogy a rétegtipusok
magyardzhatosdga eltérd: a teljes 0Osszekottetésli rétegek jellemzéen nem ol
interpretalhatoak, a rekurrens rétegek szintén [2]. Ez aldl kivételt képez a sequence-to-
sequence (seq2seq) architektarakban alkalmazott teljes 0Osszekottetésti réteggel
megvalositott figyelmi mechanizmus [3]. Ez esetben explicit meg tudjuk allapitani, hogy
a bemenet mely részei jarultak hozza jobban vagy kevésbé a dontéshez (,,mely részekre
figyelt a modell”). A konvoluciés rétegek [4] esetén lehetséges a megtanult szlir6k
értekeit — és ezaltal a szlirdk mintdzatait elemezni. Szintén egy elterjedt technika

konvolucié neurdlis halozatok esetén a rétegaktivaciok maximalizaldsa, mely soran azt
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vizsgaljuk, hogy adott konvolucids sziird, vagy szlir6k milyen bemenet esetén a

legaktivabbak a modellben.

crer

jobb megértését segitik, az adatok és predikciok vizsgélata sokszor a gyakorlati

alkalmazasokban jelentenek nagy segitséget.

Az interpretdlhatosag egy tovabbi lehetséges felosztasa a globalis és lokalis
interpretalhatosag. A globalis interpretalhatésag az adatok egy halmazara vonatkozo
atfogd elemzést, mig a lokalis egy adott mintanak, és az ehhez tartozo modell
miikddésének és predikcidonak az elemzését jelenti.

Adat

High Sensitivity Low Sensitivity

UH“ HEQUHDDDDD

re Walus

Model Qutput Confidence

§

Predikcid

Modell

1. Abra: gépi tanulas interpretalhatésaganak taxonémidja.

1.3. Technoldgiak avulasa és fejlodése

Az akadémiai és ipari szféra rendkiviil nagy érdeklddésének koszonhetden a
mélytanulas még az informatikén beliil is kimagasldan gyorsan fejlédik, szinte honaprol
honapra uj, state-of-the-art megoldasok latnak napvilagot. A témateriilet sajatossaga,
hogy a modellezést inkrementéalis mddon végezziik (lasd 3.1.-es pont), ezért a legujabb
technikdk mellett jellemzden a korabbi mélytanuld architektarakkal is készitiink

rendszereket a végsé megoldas kialakitasa soran. Ezek gyokerei a 80-as, 90-es évekre



nyulnak vissza. Ezért az igen gyors fejlédés mellett egy allandosag is jellemzi a

mélytanulast.

crer

viszonylag korlatozott, a gyakorlatban elterjedt alapveté megkozelitések nagy része jelen
dokumentumban réviden bemutatasra keriil. A predikcidra és az adatra vonatkozo
modszerek a modell architekturdjatol fliggetlenek, ezért a mélytanuld technoldgia
fejlodése mellett ezek az eszk6zok a jovOben is hasznalhatdéak lesznek. A modellre
vonatkozo6 elemzések részben fliggenek a modell architektarajatol, de ezen alapelveket

varhatoan Gjtipust architekturdk esetén is hasznalni lehet.

2. Mély neuralis halozatok interpretalhatéosaga

A gépi tanul6 eljarasok témakdrben napjainkban a legnagyobb figyelmet talan a
mélytanulas (deep learning) kapja. A deep learning rendszerek alapjait a mesterséges
neuralis halézatok alkotjak. Mesterséges neuralis halozatok kutatdsa a 40-es években
kezdddott el McCulloch és Pitts elemi mesterséges neuronjaval, amit szamos 1épcséfokon
keresztiil a 60-as, 70-es években a tobbrétegli neuronhaldk és a hibavisszaterjesztés
(backpropagation) eljaras kovetett. A 80-as évek végén és a 90-es években sziiletett meg
a konvolucids neuralis haldzat €s a mai napig a legelterjedtebb rekurrens neuralis halozati
struktara, a Long Short-Term Memory (LSTM). A modern deep learning rendszerekben
ezek a moédszerek meghatarozo szerepet jatszanak, tovabba az elmult évtizedben szamos
tudomanyos és technoldgiai Gjdonsag tette rendkiviil hatékonnya ezeket a gépi tanuld
eljarasokat. Osszehasonlitva mas adatvezérelt algoritmusokkal a deep learning elénye,
hogy alkalmas reprezentacié tanuldsra, ami annyit jelent, hogy kisebb-nagyobb
mértékben az adatokbdl tanulja az adateldfeldolgozasi modszert is, ami egylittmiikodik a
modellezd eljarassal - egy mesterséges neuralis haldzaton beliil. Més gépi tanul6 eljarasok
esetén az adateldfeldolgozast jellemzden szakértok végzik, és ehhez illesztik a modellezd
eljarast. [lyen esetekben egy hataron tul tobbnyire hiaba ndveljiik az adatok mennyiségét,
a modellek pontossdga nem javul. Ezzel szemben mély neurdlis haldézatokban az
adatmennyiség novelésével és a modellek méretének és felépitésének skalazasaval sok
esetben lehetséges tovabb javitani a pontossagon. Az elmult években szamos elméleti
novum mellett a technoldgiai oldalon talan az a legnagyobb eredmény, hogy a deep

learning rendszerek tanitasahoz sziikséges hardver infrastruktara kozel linearisan



skalazodik. Ez annyit jelent, hogy az adatmennyiség novelésével és a modellek
felépitésének skalazasaval kozel egyenesen ardnyos tobblet szamitdsi kapacitdsra van
sziikség ahhoz, hogy a korabbival azonos id0 alatt tudjuk elvégezni a tanitasokat. Ez
egyben azt is jelenti, hogy azonos adatmennyiség és modellstruktiura mellett a szamitasi

kapacitas novelésével egy nagysagrendben lehet a tanitashoz sziikséges id6t csokkenteni.

Ma mar minden technolégiai 6ridsvallalat (pl. Google, Facebook, Microsoft, IBM,
Amazon, Baidu, stb.) komoly deep learning kutato- és fejlesztorészleggel, és az ezt
kiszolgald szoftver és hardver infrastruktaraval rendelkezik. Ezen cégek szédmos
termékiikben sikeresen alkalmaznak deep learning megoldasokat, €s ezzel jelentOs
eredményeket, és egyben bevételndvekedést érnek el. Emellett ma mar kézép- és
kisvallalatokra is egyre jellemzébb, hogy mélytanuld eljardsokat épitenek be
termékeikbe. Szamos szakértéi vélemény szerint most kovetkezik a deep learning
forradalom masodik hullama, mely sordn a technoldgiai 6ridsokndl mar sikeresen
hasznalt mélytanulé megoldasokat szélesebb korben, kiilonbozd teriileteken fogjak
alkalmazni (pl. pénziigyek, kozszféra, kozlekedés, nemzetbiztonsag, gyartas,
mezdgazdasag, stb.). Napjainkban mar minden nagyobb vallalat és orszdg szdmara
kiemelten fontos, hogy kialakitson egy adat és mesterséges intelligencia stratégiat, hogy
megvizsgalja a deep learning lehetdségeit, €s hogy sikeres prototipusokon keresztiil a

korabbi megoldasokon talmutat6 deep learning alapt szoftvermegoldasokat fejlesszen.

:':; Mélytanulas
% XGBoost
oo ®
& )
§ - Random forest
S TP S...., o, K*|Egkéze\ebbiszomszéd
a Szupport
Vektor Gép “®, Dontési fak
’ Linearis és
logisztikus

™., regresszié
Interpretalhatdsag
2. abra: a pontossag és az interpretalhatéosag kapcsolata gépi tanulé eljarasok esetében.

A mély neuralis halozatok a gépi tanuld eljarasok kozott a legdsszetettebb

modszerek kozé tartoznak. A mélytanuld eljarasok fekete- €s sziirkedoboz modellek.



Adatbazis fliggvényében mas gépi tanuld eljarasok mellett képesek lehetnek nagyobb
pontossag elérésére — mely nagyobb pontossadg kevésbé interpretdlhaté megoldasokhoz
vezet (lasd 2. éabra). Népszertiségiik folyamatosan nd. Ezért kiemelten fontos ezen

modszerek miikodését s dontéseit minél jobban megérteni.

3. Modszerek

Az aldbbiakban attekintjiik a gyakorlati szempontbol legfontosabbnak tartott
interpretaciés modszereket mélytanulds esetében. Ezek koziil tobb az altalanos
megfontolas, mely mas gépi tanulo eljarasok esetén is alkalmazhat6 (3.1-3.4 alfejezetek),
mig a tobbi (3.5-3.10 alfejezetek) kizardlag mélytanulas esetén alkalmazhatoak. A

bemutatasra keriil6 modszerek besorolasat az aldbbi, 3. dbra foglalja dssze.

e Regresszios feladatok interpretalhatdsaga
o Autoregresszids feladatok interpretalhatésaga
e Osztalyozasi feladatok interpretalhatdsaga

o Rétegaktivaciok maximalizaldsa

e Osztaly aktivacids térkép

e Saliency map

¢ Layer-wise Relevance Propagation

e Erzékenység vizsgalat

o Adatok és rétegaktivaciok vizsgalata dimenzidredukcidval

3. abra: interpretacios lehetéségek mélytanulé eljarasok esetén.

3.1. Inkrementalis modellezés

Amennyiben a modellezést fejlett, mélytanuld modellekkel kezdjiik, és kapunk egy
eredményt, fontos, hogy ezt az eredményt értelmezni tudjuk. Onmagaban egy négyzetes
hiba, keresztentropia érték, pontossag, vagy barmilyen egyéb metrika nem elég beszédes
ahhoz, hogy meg tudjuk mondani, hogy van-e hozzaadott értéke a mélytanulé modellnek
egyeb, gépi tanuld eljarasokkal szemben. Lehetséges, hogy minden mas technologian

talmutat, de az is lehet, hogy a sok szizezer, vagy milli¢ tanulhato paraméteres



mélytanulé modelliink mogott valdjaban egy ,,talbonyolitott™ linearis regresszio fut le.

Viszont ilyen esetben csak problémank fakad a mélytanulas alkalmazasabol:
o clveszitjiikk az egyszerlibb modellek magyarazhatosdganak a lehetdségét,

e asokparaméteres, adott adatbazishoz tilméretezett modellek sok esetben rosszabb

teljesitmény nytjtanak, mint az egyszerlibb valtozatok.

Ezért az alabbi tablazatban megadott inkrementalis modellezési mddszertant javasolt
kovetni. A tablazatban megadott modellezési 1épéseket elvégezve a mélytanulo eljarasok
soran kapott pontossagot mar el tudjuk helyezni a kiillonb6z6 komplexitasi modellek

kozott, torekedve a legjobb pontossagra, a legkisebb hibara.

1. tablazat: Javasolt inkrementalis modellezési lépések mélytanulas esetén.

Lépés | Modell Magyarazat
1. Baseline, | Amennyiben van lehetéségiink az adott, modellezendd

szabaly folyamatot szabaly alapon leirnunk, akkor érdemes ezzel
alapu kezdeni. Ez a 1épés foleg abban az esetben javasolt, ha korabban
nem automatizalt folyamatot szeretnénk gépi tanulas, illetve

mélytanulas segitségével modellezni.

2. Linearis | Elsédlegesen linearis és logisztikus regresszio, illetve ezek
modellek | kiilonb6z6 valtozatai (Lasso, Ridge, Elastic Net, stb.). Ezen
modszerek fehérdoboz modellek, jol magyarazhatoak, és
referenciaként jol hasznalhatdak. Célunk, hogy magasabb
pontossagot érjiink el vele, mint a baseline, szabély alapt
modellekkel, és hogy a komplexebb modellek teljesitményét

ezzel 6ssze tudjuk mérni.

3. Bagging | A linearis modelleket kovetden javasolt kiillonbozo, un. bagging
technikak | technikak (pl. dontési fak, random forest) segitségével
modellezniink a folyamatot. Ezek a modellek tovabbra is jol
magyarazhatoak, példaul a dontési fak vizsgalataval, illetve a
korabbi tanulmanyunkban megadott modszerekkel. Mindamellett
ezek a modellek mar képesek nemlinedris 0sszefliggések
modellezésére, ezért bonyolultabb folyamatok esetén jobb

eredményt varhatunk az els6 két megkozelitésnél.
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4, Boosting | Elsédlegesen az eXtreme Gradient Boosting (XGBoost)
technikdk | mddszert javasoljuk ebben a 1€pésben hasznalni, mely modellezé
képessége tilmutat a korabbi harom Iépésben hasznalt

moddszereknél, viszont magyarazhatésaga mar elmarad ezektol.

5. Mély A mélytanulas alapt modellek az itt felsoroltak koziil a
neuralis | legdsszetettebbek, a korabbiaknal nehezebben magyarazhatoak,
halozatok | viszont a korabbiaknal jobban skalazhatdéak — a modell méretét
az adatbazis méretéhez lehet igazitani, legyen sz6 akér par
megabyte-os, vagy tobbszaz terrabyte-os adatbazisrol. A mély
neuralis haldzatok esetén is jellemzden kisebb méretii
modellekkel érdemes a modellezést elkezdeni, és az igy elért
eredményeket 6sszevetni az 1-4 1épésben kialakitott modellek
teljesitményével. Ezt kvetden lehet novelni a neuronhalo
méretét, komplex kapcsolatokat (pl. residual, highway, skip) és
4j rétegtipusokat (pl. dropout, batchnorm, layernorm,

groupnorm, stb.) vezethetiink be tobb 1épésben.

3.2. Regresszios feladatok interpretalhatosaga

Regresszio esetén a célunk egy vagy tobb érték predikcioja. A mélytanuld eljarasoknal

bevett modon tanito, validacios, teszt adatbazisokra bontjuk a teljes adathalmazt:
e A tanito adatbazis segitségével keressiik a halo optimalis sulyait,

e A validacios adatbazison mérjiik vissza tanitas soran a halozat altaldnositod
képességét, és jellemzden, amikor adott iteracion keresztiil nem javul a validacios

adatbazison mért célmetrika (pl. négyzetes hiba), akkor allitjuk le a tanitas,
e végiil pedig a tanitd és validacios adathalmaztol fiiggetlen teszt adathalmazon

mérjiik le a megoldas altaldnosito képességét.

crer

modszere a valos értékek és a predikciok viszonyanak vizsgalata. Ezt gyakran tessziik
meg vizualisan a regresszios abra segitségével. A 4. abran egy példat latunk ingatlan-ar

eldrejelzésre a Bostoni lakésar adatbazison [5]. Az &bran a tanito, validacios és teszt
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halmazra a predikcidk értéke lathatd. Az X tengely az adatbazisban szerepld célértékeket
mutatja, mig az Y tengely a predikciokat. Az dbra alapjan megallapithat6, hogy mely
tartomanyokban prediktal jellemzden alacsonyabb vagy magasabb értéket a modell a
kiilonboz6 adathalmazok esetén. Példaul a tanité adathalmazon 10-20 kozotti predikciod
esetén nagyjabol atlagosan ugyanannyit téved mindkét irdnyba, 20-30 kozotti értékeknél
inkabb ,,felfele” téved, tehat nagyobb értéket predikal, mig 30 felett inkabb lefele, azaz a
maximalis predikcidé ebben az esetben 30 koriil van, magasabb értékek esetén is. A
validacios- és teszthalmazok esetben 10-20 kozott hasonldan viselkedik a modell, mig 20
felett a tévedés az alacsonyabb értékek iranyaba nagyobb, 30 felett egyre markansabb
mértékben. Ez alapjan nagyvonalakban a kdvetkezd szempontokat vehetjiik figyelembe

a modell éles futtatasa soran:
e amennyiben a predikcié 10-20 kozé esik, akkor elfogadjuk,
o 20-30 kozott szakértéknek célszert lehet megvizsgalni, hogy nem tul alacsony-e
a josolt értek,

e 30-hoz kozeli értékek esetén pedig fontosnak tartjuk a szakértoi feliigyeletet.

20

10

10 20 30 40 50 10 20 30 40 50 10 20 30 40 50

4. abra: célérték (X tengely) — predikeio (Y tengely) regressziés abrak a tanito (bal), validacios
(kozép) és teszt (jobb) adatbazisok esetén. A hasznalt neuralis halézatnak egy teljes 6sszekottetésii

rejtett rétege volt, és a bostoni lakas drak adatbazissal lett tanitva.

3.3. Autoregresszios feladatok interpretalhatosaga

Az autoregressziv modellek a regresszidos modelleknek egy specialis aga, a feliigyelet
nélkiili tanulds Onfelligyelt agahoz tartoznak. Autoregressziv esetben célunk a
szekvencialis (sokszor idésoros) adatfolyam egy korabbi allapotabol egy jovobeli értékét
eldrejelezni. Jellemzden ezt olyan mélytanuld modellek segitségével szoktuk megtenni,

amelyek képesek a tér és/vagy iddbeli Osszefiiggések leirasara. Tobbek kozott ilyenek
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példaul a rekurrens neuralis halézatok (beleértve a Long Short-Term Memory [6]

modelleket), a konvoltcios neuralis haldzatok [4], és az onfigyelemre épiild transzformer
modellek [7].

Az autoregressziv modellek kiértékelése olyan szempontbdl specidlis, hogy lehetséges,
hogy alacsony hiba mellett is nagyon alacsony, vagy nincs valdodi predikcios képessége.
Ezért az autoregressziv modellek predikcidjanak interpretacidja soran érdemes a
célvaltozo és a predikcio értékeit egy abran vizsgalni, kiegészitve egy harom osztalyos
tévesztési matrixal. A harom osztaly: felfele, oldalazo, lefele mozgas az el6z6 értékhez

képest. Az oldalazasnak pedig témateriilettd] fliggd hatarértékeket adunk meg.

Az 5-0s és 6-0s abran egy-egy példaclemzés lathatd. Az 5-6s abra esetén a tévesztési
matrixot vizsgalva lathatjuk, hogy tobbszor tévedett ,,lefele” a predikcid, mint a masik
két irdnyba. Ezt, és a konkrét értékeket figyelembe véve lathatjuk, hogy bar egy komplex
architektirat hasznaltunk ez esetben, mégis, a neuronhdld nagyjabol egy mozg6 atlag
modellt tudott megtanulni. A 6-os abran ugyanezen iddsor predikcidjat latjuk temporalis
konvolucids neuronhdloval. Ez esetben a tévesztési matrixbol lathatjuk, hogy szinte
minden esetben oldalazést jelzett eldre a modell. A konkrét értékeket vizsgélva ,,jonak”
tlinhet a predikcid, azonban jobban megfigyelve az abrat azt lathatjuk, hogy a modell nem
csinalt egyebet, mint a bemenetnek az utolso értékét megismételte predikcioként (ezt naiv

predikcionak is hivjuk).
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5. abra: GOOGL részvény elérejelzés egy dimenzios konvolicios neuralis halézattal, predikcio

—s— groundtruth
—=— prediction

i

100 200 300 400

down (groundtruth)

sideway (groundtruth) -
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down sideway up
[prediction) [prediction) [prediction)

vizsgalata az idésoron (MSE=0.00117) és tévesztési matrixon
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6. abra: GOOGL részvény elorejelzés temporalis konvolicios neuralis halézattal,

predikcié vizsgalata az idésoron (MSE=0.00052) és tévesztési matrixon

Természetesen egyik modellnek sincs igazi modellezé képessége, ami arra enged
kovetkeztetni, hogy az adott adathalmazban a mult nem irja le a jovot. Mivel ezekben a
példakban napi szintli arfolyamadatokat hasznaltunk fel, ezért ez nem meglepd: pusztan
napi arfolyam kozépértékébdl a kovetkezd nap arfolyamat adott részvény esetén nem

lehetséges a mai modellekkel altaldnosan leirni ilyen kevés adat esetén.

3.4. Osztalyozasi feladatok interpretalhatosaga

Osztalyozasi feladatok esetén a mély neuralis halozatok kimenetén sigmoid vagy softmax
aktivacios fiiggvények talalhatdak. Sigmoid-ot binaris (2 osztalybdl valasztjuk ki, hogy a
bemenet melyikhez tartozik) vagy sok-cimkeés (n osztalybol valasztjuk ki, hogy melyik m
osztalyhoz tartozik a bemenet, ahol m <n) osztalyozasi feladatok esetén hasznalunk, mig
softmax-ot sok-osztalyos esetben (n osztalybol adjuk meg azt az 1-et, amihez a bemenet

tartozik). Az elonye ezeknek az aktivacios fliggvényeknek, hogy a kimenetiik 0...1-ben
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korlatos, igy valoszintiségként lehet kezelni a kimeneti értéket. A predikcios
valdszintiségeket sigmoid esetén legtobbszor a 0.5-0s dontési kiiszob alapjan soroljak
osztalyokba, mig softmax esetén a legmagasabb érték alapjan. Eles rendszerek esetén
azonban érdemes a valdsziniiségeket is figyelembe venni, €és ez alapjan eldonteni, hogy

egy predikcioban mennyire biztos a neuralis haldzat.

Amennyiben a predikci6 értéke 1-hez (pl. >0.98, >0.99, >0.999) vagy 0-hoz (pl. <0.02,
<0.01, <0.001) kozeli, a dontést — alkalmazastol fliggden — feltétel nélkiil elfogadjuk. Ha
a predikcio6 egyre jobban kozeliti a 0.5-6s dontési kiiszobhoz, akkor pedig mas modellek,

esetleg szakértok altali feliilbiralat lehet sziikséges.

Gyakorlati megoldas, hogy a helyes predikciok esetén megvizsgaljuk a teszt adatbazison,
hogy milyen valdszinliségeket ad a modelliink, és a késébbi predikcidk értékeit ehhez
viszonyitjuk. Amennyiben egy adott mintahoz tartozo predikcid a teszt adatokon mért
valoszintiségektdl jelentdsen eltér, akkor azt feltételezhetjiik, hogy a modell bizonytalan

a dontésében, amit a valos folyamat fiiggvényében kezelni kell.

Az alabbiakban latunk egy sok-osztalyos példat, n=10 osztallyal. A 7-es dbra mutatja be,
hogy az egyes osztalyok esetén a teszt adathalmazon végzett predikcié milyen értékeket
adott. Itt az 1.0 azt jelenti, hogy 100%-ig biztos a dontésben, és az alacsonyabb értékek
pedig, hogy egyre inkabb bizonytalanna valik a modell. Az abran jol megfigyelhetd, hogy
a0,1,2, 6,7 osztalyok esetén sokkal biztosabb a modell a déntésében, mint példaul a 4-

es és 5-0s osztalyoknal.

0. osztaly 1. osztaly 2. osztaly 3. osztaly 4. osztaly
400
50
200 125 80
200 300 100 60
150 150
200 &
100 100 50
100
50 50 75 20
o T T o T T o T T o T T o T T
5. osztaly 6. osztaly 7. osztaly 8. osztaly 9. osztaly
100 400 125
a0 300 300 150 100
& 200 200 100 B
40 50
100 50
20 100 25
o o o o o

06 08 10 06 08 10 06 08 10 06 Y 10 06 08 10

7. abra: valésziniiségi eloszlasok egy 10 softmax kimenetii neuralis halozat esetén egy adott teszt

halmazra (10000 minta). Az egyes dbrak az egyes kimenetek 0.5 feletti értékeit mutatjak.
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Ezen abrak (és természetesen a mogottes numerikus értékek vizsgalataval) megadhatjuk,
hogy egy éles rendszer futdsa soran az adott osztdlyra vonatkozo predikciot milyen
Bizonytalan esetben a hibdzasnak nagyobb az esélye, ezért a hatarértékek meghatarozasa

minden esetben a modellezett adatoktol fiigg.

Ezzel Gsszefiigg az egyes mintakra adott predikciok vizsgalata. Amely mintaknal, a
fentebbi eloszlasok figyelembe vétele mellett, kiugréd értékeket latunk, azt erds
predikcionak vessziik, mig minél tobb, hasonld érték szerepel az az adott minta
predikcidjaban, ez anndl inkabb bizonytalannak tekinthetd. Erre mutat példat a 8-as abra,
szintén tiz osztalyos predikcio esetében. Mint lathatd, mindkét esetben a legmagasabb
valoszinlisége a 3-as osztalynak van (piros oszlop), azonban a bal oldalsé esetben a 7-es
osztaly nagyon hasonld, kicsit kisebb értékkel rendelkezik, és az 5-0s és 9-es osztaly
valoszintiségei sem elhanyagolhatdéak. A jobb oldali esetben, amely egy masik teszt
mintahoz tartozik, a 3-as osztaly valdszinlisége kozel 100%, a tobbi osztalyé pedig

elhanyagolhaté. Igy ez a predikcio sokkal erésebbnek tekinthetd.

10

0.8 08
0.6 0.6

0.4 0.4

0.2 I 0.z
0.0 - T . T 7 -— 0.0 -
o 2 3 4 5 & 7 8 9

8. abra: valésziniiségi értékek egy 10 softmax kimenetii neuralis halézat esetén egy adott mintara.

Bal: bizonytalan predikcid, jobb: erés predikcid.

3.5. Rétegaktivaciok maximalizalasa

A meélytanulé modellekben kialakitott jellemzdk vizsgalatanak egy lehetséges modszere
a rétegaktivaciok maximalizalasa. Ez annyit jelent, hogy a kezdetben zajszeri bemenetet
ugy modositjuk, hogy a neuralis halozat adott neuronjanak vagy neuronjainak a kimenete

maximalis legyen. Az eljaras a kovetkezd 1épésekbdl all:
1. A mélytanul6 haldzat betanitasa és a sulyok befagyasztésa.

2. Adott neuron(ok) kivalasztasa.
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3. Hibafliggvény megadasa a kivalasztott neuron(ok) aktivacidjara. (Példaul az

aktivaciok atlaga.)
4. Bemeneti mintaként normal eloszlast zajt megadasa.

5. Kiszamoljuk a gradienseket a hibafiiggvény és a bemenet tekintetében, és ezek
aranyos (,tanulasi rdtaszorosat”) hozzdadjuk a bemeneti zajhoz. Ezt a 1épést
addig folytatjuk, ameddig egy értelmezhetd mintazat nem rajzolodik ki a

bemeneten.

Az eljarés elsd valtozatat konvoluciés mély neurdlis halozatok esetén a gépi latdsban
alkalmaztak [8]. A mddszert képi és szekvencidlis (pl. idésorok) esetén értelmezhetd
legkdnnyebben. TensorFlow Keras alapi implementacidjanak lényegi része mintegy 10-

15 sorbol megvalosithato [9].

A generalt bemeneti adatok alapjan lehet vizsgalni, hogy a neuralis halozat adott rétegei
milyen kiillonb6z6 bemenetek esetén a ,,legaktivabb”, azaz milyen jellemzdket tanult meg
a modell. A 9-es abra egy példat mutat képi adatokon tanitott mély konvolucios haldzat
e modon torténd vizsgalatdra. Az abran a kiillonb6zd rétegek altal megtanult jellemzd

mintazatok lathatoak.

9. abra: Mély konvoliciés neuronhal6 kiilonb6zé szinti rétegeinek maximalizilasa alapjan generalt

bemeneti mintak (modositva [9] alapjan).

3.6. Osztaly aktivacios térkép

Az osztaly aktivacios térképek (Gradient Class Activation Map, Grad-CAM, [10])
vizsgalata szintén egy gradiens alapu eljaras, melyet konvolucids neuralis hal6zatokban
alkalmazunk gépi 1atas, szekvencia és idésor modellezési feladatokban. A célja, hogy a
bemeneti adatokon kijelolje azokat a régiokat, ami alapjan a modell az osztalyozasi

dontést meghozta. Az eljaras 1épései a kovetkezdek:

1. M:ély konvoluciés neuralis halozat betanitasa és a sulyok befagyasztasa.
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2. Adott, végsé konvolucios réteg aktivacios térképének kiszamitasa adott bemenet

mellett.

3. A vizsgaland6 kimeneti osztalyhoz tartozd gradiensek szamitasa a kivalasztott

aktivacios térkép fiiggvényében.
4. A kiszamolt gradiens atlagolésa a konvolucios szliré dimenzioja mentén.
5. Az atlagolt gradiensek Osszeszorzasa az aktivacios térképpel.

gy egy hétérkép jellegii adatot kapunk, melyet a bemenethez igazitva (ha sziikséges,
atskalazva) meg tudjuk adni, hogy a bemenet mely részei feleldsek jobban és kevésbé az

adott dontésért.

A 10-es abra egy példat mutat iddsoros adatok e modon torténd elemzésére. Az abrak két
iddsorabdl szeretnénk megmondani, hogy amikor egy személy eldveszi a zsebébdl a
kezét, akkor van-e benne pisztoly (nincs - Point: bal felsé és jobb also, van - Gun: jobb
felsé és bal alsé). Az abran a vilagosabb szinek jelolik, hogy mely részek voltak nagyobb
hatassal az adott osztaly melletti dontésre. Az 4brat vizsgalva megéllapithatd, hogy a
Point osztaly mellett a felfuto élek mintaja miatt, mig a Gun osztaly mellett részben a mas

alakzatu felfuto él, illetve a lefutas el6tti rész miatt dontott a modell.

A mddszer hasznalatat Python alapon idésoros adatokra az alabbi honlap mutatja be [11].

10. abra: Grad-CAM abrak iddsor, binaris klasszifikacié esetén (médositva [11] alapjan).
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3.7. Szembetiinoségi (saliency) térkép

A szembetlinGségi térképek fogalmat eredetileg a gépi latasban vezették be [12]. A térkép
célja azt megadni, hogy az adathoz tartozo egyes jellemzdk (pl. adatpontok, pixelek,
szinek, stb.) mennyire jarulnak hozz4 a kép informacidtartalmahoz. Mélytanulas esetén a
szembetlindségi térkép segitségével a mély neurdlis haldézat dontéseirél lehet
kovetkeztetéseket levonni [13], mint példaul a predikciohoz a bemenet mely részei
jarulnak hozzd leginkdbb, vagy példaul a szincsatorndk koziil melyik szinek a
dominansak. A szembetlindségi térkép meghatarozdsa mélytanuld rendszerekben az

alabbi 1épések szerint torténik:
1. Modell betanitésa és sulyok befagyasztasa.
2. Egy adott bemenetre predikcid (pl. osztalyozas) és hiba szamitasa
3. A bemenetre vonatkozo6 gradiensek kiszamitasa.

4. A gradiensek maximumdnak vagy atlaganak szamitasa adott tengely mentén (pl.

szinek).

A megoldas nem csak képek esetén hasznalhatd, hanem a fenti eljaras azonos lépései
iddsorokra is alkalmazhatéak [14]. Ez esetben az idésor modellezését konvolicios

neurdlis haldzatokkal végezziik.

Idésor dimenzioi

Ablak

Idé @

Sokdimenzios idésor Saliency térkép
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11. abra: szembetiindségi térkép szamitiasa sokdimenzios idésorok esetén (modositva [14] alapjan).

Szembetlindségi térképeket a Keras mélytanuld keretrendszer esetén a keras-vis csomag

segitségével tudunk példaul generalni [15] .

3.8. Layer-wise Relevance Propagation (LRP)

Az el6z6 moddszerekhez hasonléan a rétegenkénti fontossag terjesztés (Layer-wise
Relevance Propagation, LRP) a kimeneti rétegbdl kiindulva a dontés okait vezeti vissza
a bemenetre. Tehat ezzel vizsgalhatjuk, hogy a modell a bemenet mely részei alapjan
hozta meg a dontést [16]. Az LRP fontos tulajdonsiga, hogy a bemenetre leképzett
relevancia térkép értékeinek az 6sszege megegyezik a vizsgalt kimenet értékével. Az LRP
eljaras alapvet6 elgondolasat a kovetkezo képlet irja le:

R, = Z Uk _p,

= Lo AiWik

, ahol R a relevancia térkép értékei, j és k két egymast kovetd réteg neuronjai. Az R1
(kimeneti réteg relevancia térképe) ismert, ami maga a predikcid. A képletben az a az
adott neuron aktivacioja, W pedig a két neuron kozotti stly értéke. A fentebbi képlettel
iterativan, rétegenként haladva a kimenettdl visszafele tudjuk szamolni az adott réteg,

neuron, vagy bemenet relevancia térképét.

A képletben a nevez6 adja meg, hogy a j-edik neuron milyen mértékben befolyasolja a k-
adik neuront, mig a szdmlalo biztositja, hogy a relevancia térkép értékeinek az dsszege
egyenld legyen a kimenettel. A képletben a kiilsd szumma pedig megadja, hogy a j-edik
neuron relevancidja a kovetkezé réteg Gsszes k neuronjanak a sulyozott relevanciaja
legyen (ahol a sulyt az adja meg, hogy a j-edik neuron mennyire befolyasolja a kdvetkezo

réteg neuronjait).

A megoldast igaz, hogy képekre dolgoztak ki (konvolucids halok esetén), de a
korabbiakhoz hasonldéan szekvencialis adatokra és idGsorokra is alkalmazhato [17],

illetve rekurrens rétegekre is kiterjeszthet6 [18].

Az LRP mikodését képek esetén jol szemlélteti az alabbi online demonstracio:

https://Irpserver.hhi.fraunhofer.de/image-classification

Python alapon a Keras mélytanulé keretrendszerbe az LRP a kovetkezd hivatkozas

alapjan lehet bevezetni [19].
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3.9.

Erzékenység vizsgalat

Az érzékenység vizsgalat egy altalanos modszer gépi tanuld algoritmusok elemzésére,

mélytanulas esetén is rendkiviil hatékony. Az érzékenység vizsgalat azt jelenti, hogy a

bemenet adott dimenzidjat megvaltoztatjuk, és az igy kapott predikcio értékét Gsszevetjik

a modositas nélkiili predikcié értékével. Amennyiben jelentds eltérés tapasztalhato, akkor

az allapithatdé meg, hogy az adott bemeneti dimenzidra érzékeny a modell, mig ha a

kimenetet az adott jellemz6hoz tartozo bemenet modositasa nem befolyasolta, akkor arra

kevésbé vagy nem érzékeny a modell. Igy a bemeneteket kozott egy rangsort tudunk

felallitani adott adatmintahalmazra. A bemenetek modositasara szamos lehetéségiink van,

példaul:

Jellemzd értékének mintavételezése egyenletes eloszlassal: az egyes jellemzok
eloszlasa altaldban kiilonbozo, és a legritkdbb esetben egyenletes. Ezért érdemes
lehet vizsgélni, hogy milyen hatassal van a predikcidra, amennyiben az adott
jellemzot a teljes értéktartomanyon beliil mintavételezziik egyenletes eloszlassal.
Példa: a bemend adataink banki tranzakciok. Az egyik jellemzO az atutalés
Osszege. Az atlagos atutalas 6sszege 5.000-50.000 Ft kozott van, és az adatok
nagy része erre az intervallumra korlatozodik. Tegyiik fel, hogy az adatbazisban
a minimum érték 1.000 Ft, a maximum pedig 10.000.000 Ft. Ebben az esetben a
fentiek szerint minden mas jellemz6 értékét valtozatlanul hagyjuk az
adatbazisban, egyediil az atutalas értékét helyettesitjiik be az 1.000...10.000.000

Ft intervallumbdl egyenletes eloszlassal mintavételezett értékekkel.

Jellemzd értékeinek permutécidja: ebben az esetben a mintak kozott felcseréljiik
az adott mintak értékeit. Tehat példaul az elsé minta adott jellemzdjének az értékét
kicseréljiik a masodik minta jellemzdjének az értékével. Az eljaras elénye, hogy
nem valtoztatjuk meg a jellemzd értékeinek eloszlasat — tovabbra is valos

értekekkel dolgozunk.

Jellemzd értékeinek torlése: szintén gyakran hasznalt megkozelités, amikor a
jellemzd értékeit nullara allitjuk, és ezaltal azt szimuldljuk, mintha hianyozna az
adott minta esetén az adott jellemzd. Fontos ez esetben arra figyelniink, hogy a
valos értéktartomanyban a nulla ne legyen értelmezett (amennyiben mégis

értelmezett, akkor mas értéket kell valasztani).
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Mindhérom esetben, ha az értékek modositdsa utdn jelentds mértékben romlik a
predikci6, akkor az adott jellemz6 fontosnak tekinthetd, Amennyiben a predikcié nem
valtozik meg szignifikans mértékben, akkor az adott jellemzdre nem érzékeny a betanitott

modell.

Az érzékenység vizsgalatot elvégezhetjiik strukturalt (pl. tabularis) és nem strukturalt (pl.
iddsor, képek, videok) adatokon. Nem strukturalt adatok esetén az adott mintanak egy
részét modositjuk a fenti eljarasok szerint. Példaul idésorok és képek esetén , kitakarjuk”
(nulléra allitjuk) az adott minta kiilonb6z6 részeit — mely részeket véletlenszertien, vagy
csuszé ablakos médszerrel valaszthatunk ki. Igy az osztaly aktivéacios térkép mellett ez is
egy interpretacios lehetdség annak meghatarozasara, hogy az adat mely részei jarulnak

hozza jobban, illetve kevésbé a predikciohoz [20].

3.10. Adatok és rétegaktivaciok vizsgalata
dimenzioredukcioval

Dimenzidredukcios technikdkkal is érdemes lehet akar magukat az adatokat, akar a
neuralis hélozat adott rétegéhez tartozo aktivaciokat vizsgélni. Ilyen célokra napjaink
leghatékonyabb technikai a t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) [21] és
UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) [22]. Ezek sztochasztikus
nemlinaris moédszerek. A korabbi dimenzioredukcios modszerek koziil a legismertebb a
PCA (Principle Component Analysis, fokomponens elemzés) [23], mely a jellemzok

szamat 0gy csokkenti, hogy a variancia a maximalis maradjon.

Az adatok vizsgalata sordn a dimenzid redukcios eljardsokkal gyorsan meg tudjuk
allapitani, hogy van-e valamilyen kiinduldsi mintazat az adatokban, ami erdsiti annak a
lehetdségét, hogy lehetséges lesz gépi tanuldssal dsszefiiggéseket talalni az adatokban. A
rétegaktivaciok dimenzioredikcidjaval pedig azt vizsgaljuk, hogy a neuralis halozat adott

rétege milyen modon alakitotta 4t a bemeneteket a célvaltozé fiiggvényében.

Dimenzioredukcids eljarasok soran az adatok €s modellek interpretalhatosaga céljabol a
sokdimenzios teret ketté vagy haromdimenzidban jelenitjik meg, és az adatoknak

megfeleld pontokat a térben a célvaltozo szerint szinezziik be.
Amennyiben az adatokat vizsgéljuk, akkor az eljaras a kovetkezd 1épésekbdl all:

1. Adatok egy reprezentativ részhalmazéanak betdltése.
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2. Dimenzidredukcios eljards (ketté vagy hadrom dimenziora) futtatdsa a betoltott

adatokon.

3. Azeljaras eredményeként el6allo két- vagy haromdimenzids tér megjelenitése, az

adatpontok szinezése a célvaltozo fiiggvényében.
A rétegaktivaciok esetén a fenti 1épések az alabbiak szerint egésziilnek ki:
1. Neuralis halézat betanitésa.
2. Adatok egy reprezentativ részhalmazanak betoltése.

3. A neuralis halozat egy részhalozatanak képzése, ahol a kimenet a vizsgélni kivant

réteg.

4. Predikcio a betoltott adatokon.

crer

harom dimenzidra) futtatasa.

6. Az eljaras eredményeként eldalld tér megjelenitése, az adatpontok szinezése a

célvaltozo fiiggvényében.
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12. abra: t-SNE dimenziéredukciés algoritmus futtatasanak az eredménye. Bal: nyers adatokon
(764 dimenzid). Jobb: neuralis halézat kimenethez kozeli réteg aktivaciéjan (128 dimenzio),

ugyanazokon az adatok felhasznalasaval. A szinek a bemend adatokhoz tartozé osztalyokat jelolik.

A 12. abra mutat egy példat arra, hogy egy j6l modellezheté probléma esetén hogyan
néznek ki az adatok két dimenzidban, illetve egy betanitott halozat hogyan formalja

ezeket at a minél pontosabb modellezés céljabol. Az abra bemutatja, hogy mar a
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kiindulési adatok is mintdzatot mutattak, a betanitott hald adott rétegaktivacidja pedig
arrol tanuskodik, hogy a halézat kordbbi része hatékonyan nyeri ki és formalja a

jellemzoket, a késébbi modellezés (ez esetben osztalyozas) céljabol.

A t-SNE és UMAP algoritmusok elérhetéek a TensorBoard-on beliil a Projector feliileten
[24]. Ennek hasznalatahoz javasoljuk a tensorboardX Python csomagot [25]. Ezen tal
mindkét csomag elérhetd kiilonallé Python modulként [26,27].

4. Osszefoglalas

A tanulmanyban ismertetett modszereket kutatasi és ipari projektekben gyiijtott
tapasztalatink alapjan 0sszegeztiik. Tobb ismertetett modszernek is léteznek kiilonbdzo
valtozatai, melyek célja jellemzéen megegyezik az eredeti mddszer céljaval. Ezért, ha
egy adott projektben meghataroztuk, hogy az adatokat, predikcidt vagy a modellt milyen
szempontok alapjan szeretnénk elemezni, akkor a tanulmanyban ismertetett modszerek

kiilonb6z6 valtozatait (amennyiben 1éteznek) is érdemes lehet alkalmazni.

Az ismertetett modszerek nem csak a megoldasok interpretalhatosagaban segitenek,
hanem segitségiikkel jobban elmélyithetjiik a gyakorlati tudasunkat is az adatok és a mély

neuralis halozatok vildgaban.
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