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Abstract

In our paper, we begin to discuss the application of Integrated Information Theory derived from
cognitive brain research. This theory quantifies the integrated cause-effect relationships between the nodes of
a stochastic network. We calculate this informational quantity within a Markov chain prediction, which is
trained on a network of large language models. We hypothesize that this information can be utilized to optimize
the predictions of the Markov chain, which would improve the collective decision-making ability of the large
language models.
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Kivonat

Dolgozatunkban targyalt alkalmazasi kiinduldas a kognitiv agykutatasbol szdarmazo integralt
informacio elmélet egy lehetséges felhasznalasat targyalja. Ez az elmélet kvantifikalja a sztochasztikus hdlozat
csomopontjai kozotti integralt ok-okozati hatasokat. Ezt az informdcios mennyiséget szamoljuk egy Markov-
lanc becsloben, amelyet nagy nyelvi modellek halozataban tanitunk. Feltételezésiink szerint ez az informdacio
felhasznalhato a Markov-lanc predikcio optimizalasara, amely javitanda a nyelvi modellek egyiittes
dontéshozasi képességet.

Kulcsszavak: informacio elmélet, kauzalisan integralt informacio, Markov-lanc, nagy nyelvi modellek

1. BEVEZETO

A dolgozat kiindulasi 6tlete a korabban targyalt interdiszciplinaris kutatasi modszertanbol szarmazik
[1], amely kognitiv elméleteket hivatott elemezni, ahol tudomanyfilozofiai, matematikai és alkalmazasi
kontextusokban egy példan keresztiil targyal egy kognitiv elméletet. Az emlitett modszertanban példaként
kielemzésre keriilt az integralt informacio elmélet [2], amely alkalmazhatosagi kontextusban felhasznalhato
tanitasi kritériumként sztochasztikus haldzatokban. Ezt az otletet kezdtiik el kidolgozni egy predikcios
feladatra. Az elmélet kvantifikélja a sztochasztikus halozatokban szamolhat6 kauzalisan integralt informaciot,
amelyet gorog @-vel jelol. Ez az informacios mennyiség a sztochasztikus halézatokban akkor magas, ha a
halézat csomopontjai idoben egymasra ok-okozati hatassal rendelkeznek és ezek a hatasok nem bonthatok fel
részhalozati vagy kiilonalldo csomoponti mitkodésre. Ha a csomopontok allapotai nem valtoznak idoben vagy
a csomopontok egymasra nincsenek ok-okozati hatassal, akkor a ®=0.

Ezt az informacidt szamoljuk egy Markov-lancban, amelyet nagy nyelvi modellek haldézataban nem
feliigyelten tanitunk. A predikcios feladat az, hogy binarisan eldontsiik, hogy egy széveget gép, vagy ember
irt. Manapsag igen aktualis téma az ember altal irt és a kiilonféle MI alapt gép altal generalt szovegek
megkiilonboztetése [3][4]. A nem feliigyelt tanitassal tanitott sztochasztikus haldézatunk, a Markov-lanc
allapotatmeneti matrixa (TPM — Transition Probability Matrix) az MI hal6zat atmenetei szerint elemenként
inkrementalodik, majd a normalizalt TPM-ekre utdlag kiszamoljuk a ® mennyiséget. Ebbdl kiindulva
targyaljuk a lehetséges tanitasi kritériumfiiggvényt, amely tartalmazza a kauzalisan integralt informacio
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mennyiséget és a predikci6 Hamming-tavolsagat. Feltételezésiink szerint ez a mennyiség feliigyelt tanitas
esetén javitand a Markov-lanc predikcios eredményeit.

2. GYAKORLATI MEGVALOSITAS

2.1 A halozathoz hasznalt API és paraméterei

A gyakorlati megvaldsitashoz az openrouter.ai API-t hasznaltuk [10], Python programozasi nyelvben.
A nagy nyelvi modell halézat csomopontjai a DeepSeek, a Qwen és a Llama, ezeknek pontos verzidoszama
pedig: “deepseek/deepseck-ri1-0528.free”, "gwen/qwen3-235b-a22b.free", "meta-llama/llama-3. 1-405b-
instruct:free”. [T][8][9]

A halézat topologidja: teljesen 0sszekapcsolt, kivéve az dnkapcsolatokat (1. abra)

API paraméterek: temperature = 0 (A nyelvi modellek hdmérséklete, ami azt jelenti, hogy mennyire
véletlenszerli/kreativ a valaszuk. Tudomasunk szerint ez még nem garantalja, hogy a modellek teljesen
determinisztikusan valaszolnak ujrafuttatas esetén, hanem csak azt jelenti, hogy alacsonyabb a vélaszok
véletlenszerlisége.)

API chat: nem hasznalunk kontextus memoriat, a Markov tulajdonsag (kondicionalis fiiggetlenség)
elérése miatt.

Kétféle kérdést tesziink fel a nagy nyelvi modelleknek egymasutan, melyben arra kérjiikk, hogy
nyilatkozzon arrél, eldszor a sajat véleménye szerint majd ismerve az el6z6 allapotban megkérdezett nyelvi
modellek valaszat, nyilatkozzon Gjra, hogy ember vagy MI irta a megadott szoveget.

- Az aktualis allapot (S;) kérdése:
"Can you tell me that this text is written by AI? (I need only a binary value response, nothing more. 0
or 1. 1if AL, 0 if human) This is the text:""+text+""

- A kovetkez6 allapot (S, 1) kérdése:

"Can you tell me that this text is written by AI? (I need only a binary value response, nothing more. 0

or 1. 1 if A, 0 if human) [About this text, other "+str(n-1)+" LLM's told me

this:"+remove_char(from_state,i)+"] This is the text:""+text+""

Minden API valasz kezelése esetén keressiik az elsé “1” vagy “0” karaktert a valaszbol. API hiba
esetén az aktualis tanitasi iteracio atlépésre keriil, tehat nem tanitunk a hibas valaszbol.

/\

€ >

1. abra. Nagy nyelvi modell halozat

S¢+1 lekérdezés kapcsolati viszonyat szemlélteti. Ebb6l a halozati abrabdl felirhatd a kapcsolati matrix, amely
az integralt informacid szamitasahoz sziikséges paraméter:

0 1 1
kapcsolati matrix =1 0 1
1 10
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Az oOnkapcsolatot azért nem foglaltuk bele az S;.; lekérdezésbe, mert feltételezziik, hogy
determinisztikusan valaszolna a sajat véleménye szerint. Ez a kapcsolat és a Markov-lanc kondicionalis
fiiggetlenség tulajdonsaga tovabbi analizist igényel résziinkrdl. [6]

2.2. A Markov-lanc felépitése ¢és nem feliigyelt tanitasa

A halézati csomdpontok szama: n = 3, igy az allapotatmeneti valdszinliségek matrixdnak (Transition
Probability Matrix - TPM) mérete: 2" X 2™ =8 x 8.

A lehetséges allapotok halmaza binarisan kédolva S = {000,100,010,110,001,101,011,111} (2.
abra) (“Little-Endian” sorrend).

A tanitbhalmaz: 676 darab, 70-180 szot tartalmazd angol és magyar paragrafus, vegyes forrasokbol
gytjtve (kiillonboz6 nagy nyelvi modellek, konyvek, forumok, hirek, web-es cikkek).

A tanitasi algoritmus 1épései:

0. TPM inicializalasa: TPM = nullmatrix

A tanitasi iteraci6 ciklusa:

1. Aktualis allapot (S;) lekérdezése az aktudlis paragrafusra;

2. Kovetkezd allapot (S;41) lekérdezése az aktualis paragrafusra;

3. Inkrementaljuk a megtortént allapotatmenetet: TPM[S;, S¢11]=TPM|[S;, Sey1 1+ 15
4. A TPM masolatanak normalizalasa;

5. A TPM masolat mentése tombdsitett Allomanyba (TPM-ek allomanya).

o010

110 100

001 000

101 111

011

2. abra. Allapot-dtmeneti graf

A tanitassal a tanitohalmaz végéig, vagyis a 676. iteracioig jutottunk, ezalatt 4056 (n X 2 X 676) API
lekérdezést végeztiink. A 3. abra szemlélteti, hogy a tanitas alatt a 103. iteracidban milyen eloszlasi TPM
matrixunk van, a 4. abra pedig szemlélteti, hogy a tanitas végén a 676. iteracio TPM matrixa milyen eloszlast.
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3. &bra. - A 103. iteracio allapotatmeneti matrix (TPM) eloszldsa

Transition Probability Matrix (TPM) nr.676

0.068 0.049 0 0.058
0.16 0.14 0.054 0.054
0.24 0.059 0.059 0.059
0.048 0.048 0.57 0

0 0 0 0.33
0 0 0 0.031
0 0 0 0.21
0 0 o] 0.005
| i | !
100 010 110 001
Next State

0.0049

0.081

0.029

|
101

0.0049

0.11

0.17

0.13

0.16

0.015

!
011

0.8
0
0.7
0.27
0.6
0
0.5
0.14
0.4
0.067
-03
0.53
-02
0.26
-01
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4. abra. — A 676. iteracio allapotatmeneti matrix (TPM) eloszlasa
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2.3. A kauzalisan integralt informacio () szamitasa

A kauzélisan integralt informacié szamitasa érdekében felhasznaltuk a “pyphi” Python kdnyvtarat
(Integrated Information Theory Toolbox) [5]. A konyvtar fiiggvényeivel lehet szamolni meghatarozott kezdeti
allapotbol, meghatarozott kapcsolati matrixbdl, meghatirozott TPM matrixra ®,,,, és részhalozati P
értékeket. A nem feliigyelt tanitds utdn az allomanybol kiolvasva minden elmentett TPM madtrixra szamoltunk
egy Dnqx atlagot (Osszes lehetséges kezdeti allapotra szamolt ®,,,, atlaga) és abrazoltuk a tanitasi iteracio
fiiggvényében. Az 5. abran lathato, hogy ez az informacio a tanitas soran elér egy maximum értéket, majd
stabilizalodik egy atlagos informacids értékre. Ez azért is van, mert a Markov-lanc nem feliigyelt tanitasi
algoritmusa kumulativ, igy az iteraciok eldrehaladtaval kevésbé valtozik a TPM matrix.

Average phi_max for all initial states, across iterations
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5. abra. - Atlagolt @y, alakuldsa a tanitdsi iterdciéval

2.4. A feltételes kritériumfiiggvény feliigyelt tanitas esetén

Az eddig elért tanitasi példabol azt feltételezziik, hogy ez a @ felhasznalhatd, mint tanitasi kritérium,
mert azt kvantifikdlja, hogy a modellek mennyire dontenek “egyiittesen”. Ez az informacié szerintiink
sziikséges, de nem elégséges a kritériumhoz. Szerintiink a kritériumfliggvényhez kell az is, hogy megerdsitsiik
azokat a magas @ értékli atmeneteket, amelyek jo iranyba viszik a predikciot. Ehhez az iranyhoz felhasznaljuk
a Hamming-tavolsagot.

A tanitasi inkrementalasi érték fliggvénye egy iteraciora: f (i) = « >t B Pnax;
i

ahol D — Hamming-tavolsag a szoveg ismert allapota (000 vagy 111) és az Sy, allapot kdzott;
u — numerikus minimalis tavolsag a zérus osztd elkeriilésére (pl. u=0.1);
a — a predikcids tdvolsagra vonatkozo tanitési egyiitthato;
B — a kauzalisan integralt informaciora vonatkozo tanitasi egyiitthato.

3. KONKLUZIOK

A példa alkalmazassal elkezdtiik szdmolni a kauzalisan integralt informacié mennyiségét (®) egy
Markov-lancban, amit nagy nyelvi modellek halozatan tanitunk. Tovabba javasoltunk egy ®-t tartalmazo
kritériumfiiggvényt, amely feltételezésiink szerint javitand a becslési eredményt. A tovabbiakban szeretnénk
az alabbi feladatokat elvégezni:

- Meg kell vizsgalnunk a Markov-lanc tulajdonsagai [6] (kondicionalis fliggetlenség, homogenitas,
ergodicitas, irreducibilitas, stacionarius allapotok, tranziens és rekurrens allapotok) és a @,y , illetve
az alhalozati @ értékek kozotti dsszefiiggéseket;

- Valaszt kell adnunk arra a kérdésre, hogy mit optimizal a ® a Markov-lancban?

- A kritériumfiiggvény és a tanitasi algoritmus javitasa;

- A tanitasi iteraciok szama és a nagy nyelvi modell halozat kibovitése;

- A becslési modszer meghatarozasa;

- Statisztikai kimutatasok arra vonatkozoan, hogy szignifikansan jobban teljesit a javasolt
kritériumfiiggvény altal tanitott becsld, mint a nem feliigyelten tanitott becslo.
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Az alkalmazas végso célja egy olyan felhasznaldi program megalkotasa, amely nemcsak a nyelvi modellek
valaszait tartalmazza, hanem az azok alapjan lefuttatott becsld algoritmusbol szarmazo statisztikai kimutatast
is. Ezzel is el6segitve a felhasznalot, hogy egy részletesebb elemzést kapjon arrol, hogy egy szoveg milyen
eredetii lehet.
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