VELIKI JEZICNI MODELI...

Veliki jeziéni modeli — potraga
za umjetnom inteligencijom

RENI BANOV*!

Unazad deset godina zamjecujemo veliki porast zanimanja za rjeSenjima os-
tvarenim primjenom umjetne inteligencije na konkretnim problemima iz razli¢itih
podrudja, pa se ona, primjerice, koristi za e-trgovine na medumrezju, za obrazovne
aktivnosti, za autonomnu navigaciju, za upravljanje u robotici, te u brojnim drugim
podrucjima. Medutim, niti jedno od brojnih rjesenja nije privuklo medijsku pozornost
kao nedavna primjena umjetne inteligencije za generiranje i .razumijevanje” tekstu-
alnih zapisa prirodnih jezika [1]. Takvi se modeli u pravilu nazivaju velikim jezi¢nim
modelima (eng. Large Language Models, skrac¢eno LLM) jer su pripremljeni proce-
som ucenja neuronskih mreza na velikim skupovima ulaznih podataka, prvenstveno
iz tekstualnih zapisa (novinski i znanstveni ¢lanci, mrezne stranice, komunikacija na
forumima itd.) s medumrezja. Iako je primjena takvih modela prividno neogranicena,
ona u brojnim aspektima ljudske komunikacije pokazuju manjkavosti. U ovom ¢lanku
pokusat ¢emo razjasniti osnovne matematicke pojmove povezane s tim modelima, te
djelomic¢no prikazati pozitivne i negative strane njihove primjene. Nastavno na ovaj,
u sljede¢em ¢emo clanku na jednostavnom primjeru primjene jezi¢nog modela u
obrazovnom procesu (pisanje eseja) prikazati izvjesne nedostatke bez dublje analize
metodoloskih posljedica na sam proces obrazovanja. Kako bismo razumjeli dobivene
rezultate, vazno je prije same primjene jezi¢nog modela upoznati se s njima, kao i s
tehnoloskim napretkom koji je doveo do intenziviranja njihove primjene.

Uvod

Dohvat velikog opsega podataka koji se generira u razli¢itim sferama ljudske ak-
tivnosti dovodi do potrebe za efikasnim nalazenjem njihove smislene interpretacije.
Jedan od pristupa tom problemu zasniva se na prikupljanju $to vece koli¢ine relevan-
tnih podataka za odredeni problem te primjenu umjetne inteligencije za otkrivanje
«smislene” interpretacije. Sposobnost nalazenja vjerodostojne interpretacije imanen-
tna je kompetentnim osobama koje s dovoljnom razinom znanja i kritickim razmis-
ljanjem pronalaze zakonitosti u tim podatcima, §to su osobine svojstvene covjeku.

'Reni Banov, Tehnicko veleu¢iliste u Zagrebu
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U novije vrijeme zamjetan je pomak u pristupu koji se u svojoj osnovi zasniva
na pitanju kako iz velikog broja prikupljenih podataka uspostaviti pouzdan inteli-
gentan sustav neposrednom primjenom matematickih metoda linearne algebre [2].
Pristup nalazenja smislene interpretacije promatra se kao problem prikupljanja do-
voljne koli¢ine podataka te njihove efikasne ra¢unalne obrade umjetnim neuronskim
mreZama.

Neuronske mreze zasnivaju se na principu oponasanja funkcije bioloskog neu-
rona pomocu visedimenzionalnih regresijskih modela (linearnih ili nelinearnih) te
na izgradnji veza izmedu slojeva umjetnih neurona kojima se simulira funkcionalna
sinapticka povezanost prisutna u ljudskom mozgu [3]. Kod neuronskih mreza uo-
¢avamo trend kako se postupkom ucenja na sve ve¢im koli¢inama ulaznih podataka
postizu sve bolji rezultati u fazi njihove primjene na konkretnim problemima. Pri-
mjerice, $iroko su rasprostranjene neuronske mreZze koje postizu iznimnu to¢nost
u domeni prepoznavanja simbola, kao §to su registarske plocice na cestovnim vo-
zilima. Uz prisutnost navedenih cinjenica te ozbiljnim porastom racunalne snage,
osobito pojavom grafickih procesora sposobnih za efikasno istovremeno (paralelno)
obavljanje aritmetic¢kih operacija na vi$e podataka, razvijaju se .inteligentni” susta-
vi zasnovani na velikim neuronskim mrezama. Obi¢no se veli¢ina neuronske mreze
povezuje s brojem umjetnih neurona te brojem parametara (tezina) koji odreduju
jac¢inu njihove medusobne veze. Procjenjuje se kako ChatGPT-4 neuronska mreza
brojem neurona i veza izmedu njih dostize broj bioloskih neurona (reda 10") te se
priblizava broju sinaptickih veza (reda 10"°) u ljudskom mozgu.

Osim potrebne racunalne snage za izgradnju neuronske mreze, veliki jezi¢ni
modeli zahtijevaju iznimnu koli¢inu ulaznih podataka u postupku nadziranog i ne
nadziranog ucenja. Za ilustraciju veli¢ine samog projekta izgradnje takvog sustava
mozemo razmotriti statisticke parametre tijekom pripreme i izvodenja. ChatGPT
sustav izgraden je pomocu sadrzaja medumreznih stranica iz razlicitih izvora (Com-
mon Crawl, WebText2, Booksl, Books2, ...), od kojih gotovo dvije tre¢ine ulaznih
podataka ¢ini Common Crawl arhiva koja u ovom trenutku (travanj 2025.) sadrzi
priblizno 2,75 milijarde mreznih stranica ukupne veli¢ine oko 455 TB nefiltriranih
podataka [4]. Medutim, za potrebe ucenja neuronske mreze ChatGPT sustava iz na-
vedenih arhiva odabrano je priblizno 300 milijardi rijeci (cca. 0,6 TB komprimirano),
a prema nekim izvorima [5] troskovi samog procesa ucenja procijenjeni su na vise
od 12 milijuna US dolara, dok procjene za dnevne operativne troskove dostizu i do
700 tisuc¢a US dolara. Svi ti podatci ukazuju na izniman opseg projekta te na veli¢inu
problema koji se pokusava rijesiti tim pristupom.

Osnovni elementi LLM modela

Prije nego sto primijenimo ChatGPT za izradu jednog eseja upoznajmo arhitek-
turu velikih jezi¢nih modela koja predstavlja .mozak” tog sustava. Ideja velikih jezic-
nih modela svoj pocetak nalazi u radu nekolicine inZenjera iz tvrtke Google [6] koji
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su razvili model neuronske mreze za prevodenje tekstova s engleskog jezika na nje-
macki jezik. Njihova ideja zasniva se na specijaliziranoj arhitekturi koja koristi pojam
pozornosti (eng. attention) za predvidanje sadrzaja niza znakova (eng. token) tijekom
postupka prevodenja teksta. Arhitekturu nazivaju pretvorbenom (eng. transformer)
te je shematski prikazana na sljedecem dijagramu preuzetom iz njihova rada.
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Slika 1. Transformer arhitektura za LLM model (izvor [6])

Iz dijagrama je odmah razvidno kako se radi o slozenom modelu koji nije samo
velika neuronska mreZa nastala spajanjem brojnih meduslojeva, ve¢ se zasniva na
dva niza pretvorbenih blokova (oznaka Nx na dijagramu predstavlja broj ponavlja-
nja takvih blokova, obi¢no 6 ili vide) za tekstualni ulaz (vektor (x,,...,x,)) te moguci
slijedni tekstualni nastavak (vektor (y,,...,y,)) iz ulaznog konteksta. Naime, uocava
se videslojna arhitektura pretvorbenog bloka koja se u osnovi sastoji od dijela koji
izracunava vrijednost za pozornost niza znakova (Multi-Head Attention dio), te di-
jela koji pomocu ocijenjene pozornosti smjesta niz znakova na razli¢itim pozicijama
(Feed Forward dio) u odabranom kontekstu. Ideja pretvorbenog bloka dolazi iz intui-
tivnog razmisljanja kako se viSeslojnom arhitekturom moze preciznije ocijeniti .zna-
¢enje” ulaznih rijeci (tokena) za odabrani jezi¢ni kontekst. Takav pristup izgradnje
jezi¢nih konstrukcija zasniva se na medusobnom povezivanju rijeci iz prethodnih i
buducih slojeva sa susjednim rijecima iz sloja na kojem se ra¢una ocjena pozornosti.
Znamo kako semantika neke rije¢i u odredenom kontekstu moze biti povezana s
brojnim rije¢ima koje ne moraju biti u neposrednoj blizini unutar jedne jezi¢ne kon-
strukcije. Stoga je za ocjenu pozornosti nuzno odrediti model kojim se moze ocijeniti
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«vrijednost” neke rije¢i u odnosu na ostatak teksta iz konteksta. Model za odredivanje
pozornosti je upravo takav model koji omogucava odredivanje vrijednosti za rije¢ u
$irem kontekstu jezi¢ne konstrukcije. U osnovi pojam konteksta moze se primijeniti
na dva nacina u modelu za odredivanje pozornosti. Jedan nacin (pristup) za odredi-
vanje pozornosti zasniva se na koristenju svih rijeci iz prethodnog sloja (ili slojeva),
dok se drugi nacin (dvosmjerni) ne zasniva samo na kori$tenju rijeci iz prethodnih
slojeva, ve¢ i na kori$tenju rijeci koje predstavljaju moguce (najcesce generirane) je-
zi¢ne konstrukcije.

Odredivanje pozornosti

Prvo pitanje koje se postavlja u oba pristupa jest odredivanje pozornosti jedne
rijeci x, spram druge rijeci x; to jest, kako odrediti numericku vrijednost ¢, za uspo-
redbu rijeci iz konteksta. Budu¢i da su rijeci predstavljene vektorima, mozda je naj-
jednostavniji nacin odredivanja vrijednosti onaj pomocu ujednac¢enog (normiranog)
koeficijenta proporcionalnosti iz skalarnog umnogska

o(x,-x;)
j ..
a,=w———-, j=<i (1)
K Ek o(x; x,)
gdje se za funkciju o uobic¢ajeno koristi neka od aktivacijskih funkcija za neuronske
mreze, najce$¢e normirana eksponencijalna (sigmoidna) funkcija. Na taj se nacin
dobivene vrijednosti (tezine) koriste za generiranje jednostavnog vektora mogucih
slijednih rijeci za odabranu rijec x,
a, = 2 a;x;. (2)
j<i

Medutim, pretvorbeni se blok ne zadrzava samo na tom jednostavnom modelu
mogucih slijednih rijeci, ve¢ se primjenjuje slican pro$ireni model za odredivanje
doprinosa rije¢i u $irem kontekstu. Prosireni model u pretvorbenom bloku odreduje
pozornost pojedine rije¢i u funkciji njezine uloge u $irem kontekstu kroz tri aspekta:

1. kao odabrani fokus pozornosti za sve prethodne ulazne tekstove pretvorbenog blo-
ka, koji se u $irem kontekstu naziva upit (eng. query),

2. kao uloga prethodnog ulaza za trenutni fokus pozornosti pretvorbenog bloka,
gdje se naziva kljucem (eng. key),

3. te kao njezina vrijednost (eng. value) za racunanje slijednih nastavaka trenutnog
fokusa iz pretvorbenog bloka.

Za opisivanje svakog od navedenih aspekata u pretvorbenom modelu uvode se
tri tezinske matrice koje imaju funkciju projekcije ulaznog vektora x, za odabranu
rije¢ na njezinu reprezentaciju u ulozi upita, kljuca ili vrijednosti. Drugim rije¢ima,
pomocu tih matrica provodi se transformacija vektora x, u nove vektore za uloge
upita (q,), kljuca (k) i vrijednosti (v),
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q,=x Wi, k =xW, v.=x W, 3)

te se pomocu njih odreduje slijedni vektor u pretvorbenom bloku. Tri se tezinske
matrice izracunavaju tijekom faze ucenja neuronske mreze za pretvorbene blokove,
paje za njihovo odredivanje iznimno vazna konvergencija metode kojom se azuriraju
elementi u tim matricama. Najce$ce koriStena metoda za aZuriranje elemenata tezin-
skih matrica u neuronskim mrezama zasniva se na primjeni gradijentne metode za
odredivanje lokalnog minimuma vi§edimenzionalnih funkcija [7].

Zapazamo kako racunanje elemenata tih matrica u osnovi predstavlja operaciju
skalarnog umnoska dvaju vektora koji, naravno, moze rezultirati velikim pozitivhim
ili negativnim vrijednostima. Stoga primjena funkcije o (u biti eksponencijalne funk-
cije) na tako izracunatim vrijednostima moze dovesti do gubitka numericke to¢nosti
te posljedi¢no do gubitka to¢nosti gradijenta tijekom faze ucenja. Da bi se izbjegao
taj nezeljeni gubitak tocnosti gradijenta, vrijednost skalarnog umnoska normira se
dijeljenjem s dimenzijom (brojem elemenata) vektora q, , k. Kako se radi o vektori-
ma istih dimenzija (d,) unutar jednog pretvorbenog bloka, konacan oblik prosirenog
modela za generiranje mogucih slijednih rijeci definira se pomocu tri vektora q,, k, v,
(3) na sljedeci nacin; najprije racunanjem normiranog skalarnog umnoska za ulogu
x, rijeCi za upit, i ulogu x, rijei za klju¢

q;°k,

F@

te odredivanjem slijednog vektora a, (2) pomocu koeficijenata proporcionalnosti
B

(4)

_ e
i z eﬂ” >
Napomenimo kako koeficijent proporcionalnosti odreden izrazom (5) ustvari

predstavlja funkciju distribucije (funkcija softmax) pojavljivanja rijeci u slijednom
vektoru iz konteksta mogucih tekstualnih nastavaka.

a j<i. (5)

Prikazani postupak odredivanja numericke vrijednosti za pozornost proveden je
za jedan korak na odabranoj rijeci, te se moze jednostavno zapisati u obliku pogod-
nom za paralelno izvodenje na modernim grafickim procesorima. Naime, ukoliko
ulazne rijeci zapiS$emo u obliku matrice

X=[x1...xN], (6)

gdje je N broj rijeci (kontekstna duljina, npr. 4000 rijeci) koje obradujemo, tada se
postupak moze zapisati u matri¢cnom obliku
T

K
A, = Pozornost(X) = softmax Q Vv, (7)
NG

gdje su matrice za ra¢unanje pozornosti odredene izrazima
Q=XWwsq, K= XWFt, V=XWwW (8)
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Takoder je vazno napomenuti kako se umnozak QK" u izrazu ra¢una za sve kom-
binacije rijeci u ulozi upita i ulozi kljuca, $to nije potrebno za one rijeci za koje znamo
kako slijede iz upita. Stoga se za potrebe optimizacije izracuna umnoska, matrice
obi¢no zapisuju u trokutastom obliku za koji se moze efikasno paralelizirati izvodenje
operacije mnozenja na grafickim procesorima.

Viseslojna pozornost

Drugo pitanje koje se pojavljuje prilikom koriStenja LLM modela je kako ta-
kav model ispravno formulira odgovore u kontekstu, to jest kako model istovremeno
razlikuje odnos izmedu rijeci u funkciji semanticke vaznosti, gramaticke toc¢nosti,
sintakticke ispravnosti, te ostalih parametara iz komunikacije prirodnim jezicima.
Model pozornosti iz prethodnog dijela definiran je s tri matrice tezina W4, WX, W¥
koje se obi¢no formiraju tijekom faze u¢enja LLM modela na selektiranim podatcima
spram odabranog jezi¢nog aspekta koji opisuju (semantika, gramatika, sintaksa, ...),
drugim rije¢ima, u LLM modelu formiraju se skupovi tih matrica koji definiraju pre-
tvorbeni blok za odredeni jezi¢ni aspekt. Takva organizacija omogucava paralelnu
obradu ulaznog teksta prema specificnom aspektu te generiranje izlaznog teksta koji
najbolje odgovara ulaznom prema pravilima koji definiraju odabrani aspekt jezika.
Pretvorbeni blokovi za specifi¢ne aspekte jezika nazivaju se «glavama” (eng. head) u
LLM modelu i sluze za ocjenu pozornosti prema kriterijima odabranog aspekta.

Poznavanjem pozornosti za pojedini aspekt jezika (A, iz formule 7) mozemo
ukupnu vrijednost pozornosti odrediti primjenom jednostavne formule

A = VideslojnaPozornost(X) = (A1 DA DDA, )WU , )

gdje se XOR kombinacija pozornosti za jezicne aspekte mnozi s matricom teZina
(W) za izlazni sloj neuronske mreze pretvorbenog bloka. Novije implementacije je-
zi¢nih modela, matricu tezina za izlazni sloj, personaliziraju za korisnika sustava, to
jest tezine u matrici dodatno su prilagodene specificnim zahtjevima (preferencijama)
korisnika.

Pomoéni slojevi

Premda odredivanje pozornosti predstavlja osnovnu funkciju pretvorbenog blo-
ka, za njegovu potpunu funkcionalnost potrebni su dodatni slojevi neuronskih mreza
(blokovi): za transformaciju slijednih vektora (eng. feedforward layers), te za nepo-
sredno povezivanje (eng. residual layers) i normalizaciju izracunatih vrijednosti (eng.
normalizing layers). Funkcija transformacije slijednih vektora izvedena je pomoc¢u
dvoslojnih (jedan skriveni sloj) Perceptron neuronskih mreza [7] te se njome provodi
linearna transformacija slijednog vektora odredena izrazom

f(x)=max(0,le +bl)W2+b2, (10)
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gdje su W, W, dvije matrice tezina, a b, b, dva vektora posmaka. Tezine za Per-
ceptron neuronske mreze odredene su u fazi treniranja jezicnog modela te su speci-
ficne za poziciju na kojoj se primjenjuje transformacija. Slojevi za neposredno pove-
zivanje koriste se za prijenos stanja neurona (informacija) iz nizih (najcesce ulaznih)
prema nivoima blizim izlaznim neuronima, te se ¢esto koriste za poboljsanje brzine
i to¢nosti ucenja primjenom gradijentne metode. U pretvorbenom bloku slojevi za
neposredno povezivanje koriste se u jednostavhom obliku (bez tezina) za prijenos
stanja ulaznih vektora do slijednih vektora na koje se primjenjuje postupak normali-
zacije izracunatih vrijednosti.

i
a [ N

—~{ Add & Norm )

Slika 2. Arhitektura pretvorbenog bloka (Izvor [8])

Ulazni se vektori zbrajaju sa slijednim vektorima iz bloka za transformaciju ili sa
slijednim vektorima iz bloka za odredivanje pozornosti te se nakon normalizacije ko-
riste za ulazne vektore u narednim pretvorbenim blokovima. Brojni su na¢ini norma-
lizacije slijednih vektora koji se primjenjuju u dubokim neuronskim mrezama te se
primarno upotrebljavaju za poboljsanje performansi neuronske mreze tijekom uce-
nja. Kako su slijedni vektori x u osnovi slucajni vektori iz viSedimenzionalne normal-
ne razdiobe, primjenjuje se postupak njihove standardizacije, to jest transformacija

="K (11)

gdje su vrijednosti parametara y, o zasebno odredene za svaki slijedni vektor (n je

dimenzija vektora)
1 1

u==Yx, o= |->(x-nu). (12)

iz iz

Konac¢na funkcija sloja normalizacije odredena je jednoslojnim Perceptron mo-
delom neuronske mreze, gdje se normalizirani slijedni vektor z transformira linear-
nom funkcijom

y=az+f (13)
odredenom s dva parametra. Parametri &, § odreduju se tijekom faze ucenja za svaki

sloj normalizacije.
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Izazovi kod jeziénih modela

Premda su posljednjih godina veliki jezi¢ni modeli znacajno uznapredovali, pr-
venstveno zahvaljuju¢i tehnoloskim dostignu¢ima grafi¢ckih procesora, ipak ¢e njiho-
va upotreba postaviti brojne izazove pred potencijalne korisnike i pruzatelje usluga
njihova koristenja. U osnovi izazove mozemo podijeliti u nekoliko cjelina [9]:

« socioloski, zbog utjecaja na drustveno okruzenje gdje se intenzivira koristenje:
sigurnost, privatnost, dugotrajna ovisnost, nejednakost, regulatorni aspekt, etic-
ke posljedice;

« fundamentalni, kao posljedica primjene umjetnih neuronskih mreza: pretreni-
ranost mreze, zaboravljivost, halucinacije, ogranic¢enost;

« tehnoloski, koji proizlaze iz tehnologije primijenjene za implementaciju arhi-
tekture jezi¢nih modela: komercijalni troskovi, konkurentnost, odrzivost, rad u
stvarnom vremenu;

o  znanstveni, uzrokovani nedovoljno razradenom teorijskom podlogom modela:
interpretacija i razumijevanje dobivenih rezultata, generalizacija za primjenu na
drugim podrucjima, i brojni drugi.

Medutim, zbog privla¢nosti koristenja mozda najveli izazov za velike jezi¢ne mo-
dele tek slijedi nakon njihove masovne primjene u svakodnevnom radu. Od samih
pocetaka primjene neuronskih mreza poznata je ¢injenica kako neuronske mreze i
modele zasnovane na njima nije uputno uditi (trenirati) na podatcima koje mreza
sama generira. Naime, neZeljena posljedica takvog pristupa je degenerativni proces u
neuronskoj mrezi koji dovodi do pada njezine funkcionalnosti [10]. Kako je primjena
velikih jezi¢nih modela sve popularnija, u doglednoj budué¢nosti mozemo ocekivati
povecanje broja javno dostupnih dokumenata generiranih (ili korigiranih) pomoc¢u
LLM modela. Bududi je izgradnja velikih jezi¢nih modela zahtjevan postupak, osobito
u fazi ucenja, pruzatelji usluge koristenja suocit ¢e se s pitanjima poput: kako i gdje
pronaci dovoljne koli¢ine originalnih dokumenata za nastavak razvoja velikih jezic-
nih modela, kao i koji su dometi modela u trenutnom stadiju razvoja. Za pretpostaviti
je kako ¢e pruzatelji usluga po tim pitanjima traziti pojacani nadzor nad sadrzajima
koje generiraju veliki jezi¢ni modeli, premda nije jasno na koji bi se nac¢in takav nad-
zor uopée mogao provoditi nad postojeé¢im i budu¢im dokumentima na medumrezju,
s obzirom na razne ¢imbenike poput njihove brojnosti, razlic¢itih formata i dr.

Komentar na kraju

Alan Turing se davne 1950. godine u svom poticajnom radu [11] zapitao mogu li
racunala (strojevi) jednoga dana dosti¢i razinu ljudske inteligencije ili je ¢ak nadma-
$iti? U tom radu postavljeno je pitanje: mozemo li od racunala ocekivati sposobnost
intelektualnog napretka u smislu samostalnosti kod ucenja i vlastitog razvoja te u ko-
nacnici svjesnog razmisljanja. Turing je ve¢ tada naslucivao kako ¢e razvoj racunala

32 |



VELIKI JEZICNI MODELI...

s vremenom dovesti do njihove primjene na zadatcima gdje se traze tipi¢no ljudske
osobine: ucenje, razmisljanje i prilagodavanje nepoznatim situacijama. Proteklo je
75 godina od Turingova rada, racunala su nemjerljivo snaznija u usporedbi s racu-
nalima toga doba, pa je i Turingova vizija racunala koja imitiraju ¢ovjekove misaone
procese sve bliza. Premda jo$ uvijek nije u cijelosti ostvarena, kontinuirani napredak
u razvoju velikih jezi¢nih modela smanjuje razliku izmedu ljudskog razmisljanja i
njegove imitacije barem u segmentu komunikacije prirodnim jezicima, dok svjesnost
i nadalje ostaje nedohvatljiva ra¢unalima. Neki od najve¢ih mislilaca danasnjice sma-
traju kako svjesnost u konac¢nici nije izracunljiva prema Turingovoj definiciji [12],
drugim rije¢ima, kako ipak nije moguce izraditi racunalni program (Turingov stroj)
koji se ponasa svjesno. Mozda je i sam Turing dao odgovor na to pitanje u svom radu
rije¢cima: The only way by which one could be sure that a machine thinks is to be the
machine and to feel oneself thinking.
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