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Large language models are inference-time
machine learners

A machine learner is an algorithm capable of learning
from data to improve its performance on a task or set of
tasks. Common machine learning tasks include classifi-
cation, regression, and generative modelling. The most
common modern example of machine learners in practi-
cal use is deep neural networks coupled with an extrin-
sic optimizer such as stochastic gradient descent. Re-
cently, scaled-up large language models have shown in-
creasing capabilities of in-context meta-learning, which
has been used to improve their performance on language
tasks through few-shot learning. In this paper, I show that
pre-trained large language models can act as machine
learners with regard to in-context data, without using ex-
trinsic optimization tools or weight updates. By evaluat-
ing the language models’ inference time machine learn-
ing abilities on synthetic or appropriately transformed
datasets, I conclusively show they’re able to model com-
plex relationships between data in the input context.

1 Uvod

Ucenje velikih jezikovnih modelov tipi¢no sestoji iz dveh
lo¢enih faz: V prvi fazi se model uci jezikovnih vzorcev
in sploSnega znanja preko samonadzorovanega ucenja na
nalogah, kot so nadaljevanje besedil, preko velikih be-
sedilnih podatkovnih zbirk [7]. V sledeci fazi se model
preko mehanizmov, kot npr. ojacevalno ucenje Cloveskih

preferenc [1] ali uenje oponaSanja obstojecih modelov [13]

ucijo Zelenih vzorcev obnaSanja, kot so na primer slede-
nje Cloveskim navodilom v naravnem jeziku, podajanje
resni¢nih informacij, in izogibanje Skodljivemu vedenju.
Primarni namen te faze ucenja je ustrezno vplivati na iz-
hodno obnaSanje modelov brez, da bi bistveno spremi-
njali njihovo implicitno znanje, pridobljeno v zacetni fazi
ucenja jezikovnega modeliranja. Pri vrednotenju znanja
in sposobnosti velikih jezikovnih modelov se zato osre-
doto¢amo na modele, ki nimajo na ta nacin vsiljenih vzor-
cev obnasanja, torej na modele, ki so bili u€eni samo
z nalogami jezikovnega modeliranja. Na takih modelih
je moZno bolj objektivno vrednotenje naucenega znanja
brez vpliva vsiljenih vzorcev obnasanja [15].

Besedilne podatkovne zbirke, uporabljene za ucenje
najvecjih jezikovnih modelov, se stalno povecujejo in za-
jemajo Ze znaten deleZ javno dostopnega interneta [10].
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To predstavlja problem pri vrednotenju sposobnosti teh
jezikovnih modelov, ker je zaradi avtomatiziranih postop-
kov zbiranja u¢nih podatkov vedno tezje zagotoviti, da
podatki za naloge, ki se uporabljajo kot standardna me-
rila uspesnosti razli¢nih jezikovnih sposobnosti [9, 14, 5]
niso vsebovani v u¢nem korpusu jezikovnega modela.

Veliki jezikovni modeli s povecevanjem modelov in
njihovih uénih podatkovnih zbirk pridobijo nove, prej ne-
obstojeCe sposobnosti [16], kot npr. modularna aritme-
tika, reSevanje besedilnih matemati¢nih nalog, in aritmet-
i¢ne operacije nad velikimi Stevili, predstavljenimi z nizi
znakov. UspeSnost na matemati¢nih nalogah more torej
sluziti kot pomembno merilo sposobnosti velikih jezikov-
nih modelov. Za vrednotenje jezikovnih modelov imajo
matemati¢ne naloge te prednosti pred jezikovnimi, da jih
moremo ustvarjati samodejno v velikih koli¢inah, da mo-
remo odgovore lazje samodejno in objektivno vrednotiti,
in da moremo vsled njihove kombinatori¢ne narave preko
nakljucnega vzorcenja z visoko ravnjo gotovosti trditi, da
se naloge ne nahajajo v katerem izmed velikih u¢nih kor-
pusov spletnih besedil za jezikovne modele.

Ena izmed ugotovljenih prednosti povecevanja jezi-
kovnih modelov je omogocanje njihovega meta-ucenja iz
vhodnega konteksta [3]. Glavna ugotovitev je, da imajo
vecji modeli pri nalogah, kot je strojno prevajanje, ve-
liko korist od tega, da v vhodnem kontekstu poleg bese-
dila, ki ga Zelimo prevesti, podamo ve¢ reSenih prime-
rov v Zelenem paru jezikov. Pri tem pa Se vedno obstaja
vprasanje, Ce gre za dejansko ucenje iz konteksta, ozi-
roma, ¢e primeri v vhodnem kontekstu sluzijo samo na-
menu izzvati latentno znanje jezikovnega modela [4].

Da bi razresil to vprasanje in obenem izboljSal stan-
darde objektivnega vrednotenja zmoZnosti velikih jezi-
kovnih modelov, v pricujoem prispevku preizkusim nji-
hovo delovanje na klasi¢nih nalogah strojnega ucenja, kot
so razvrscanje, regresija in generativno modeliranje. Gla-
vni doprinosi prispevka so torej:

1. Razvoj protokola za podajanje nalog strojnega ucenja
v vhodnem kontekstu jezikovnih modelov,

2. vrednotenje odprtokodnih jezikovnih modelov na
nalogah strojnega ucenja, in

3. dokaz, da so veliki jezikovni modeli v Casu skle-
panja sposobni reSevanja med ucenjem nevidenih
kompleksnih nelinearnih problemov.



2 Metodologija

Jezikovni modeli. Za namene sledecih eksperimentov
uporabim druZino jezikovnih modelov RWKV4 [12]. Gre
za prosto dostopne jezikovne modele velikosti od 1.7 x
108 do 1.4 x 10'° parametrov, u¢ene na korpusu besedil
dolZine ~ 10'2 besed, z vhodnim kontekstom velikosti
4096 oz. 8192 Zetonov, odvisno od modela.

Podajanje znacilk in oznak vzorcev. Zahteve pro-
tokola podajanja nalog strojnega ucenja v vhodnem kon-
tekstu jezikovnih modelov so dvojne: u¢ne primere po-
dati na jezikovnim modelom razumljiv nacin, ter obenem
na nacin, ki zagotovo ni vsebovan v velikih podatkov-
nih zbirkah besedil s spletnih strani, kot so npr. korpusi
Pile [7] oz. CommonCrawl [11].

Na primeru ucne zbirke vzorcev za razvrscanje naj
bodo znatilke vzorcev podane z vektorji x € R? in nji-
hove oznake s Stevili y € [0, N —1] C N, pri éemer
d predstavlja razseznost vektorjev znadilk in N Stevilo
razredov vzorcev. V temu primeru moremo znacilke in
pripadajoce oznake razredov podati v vhodni kontekst z
uporabo z vejicami lo¢enih decimalnih in celih Stevil, kot
npr.:

x: 0.25, -0.86, -1.67, -1.21, y: O
x: -1.35, 1.01, -0.39, 0.21, y: 1
x: -1.74, 0.78, -0.90, 1.18, y: 2

kar izpolni prvi pogoj, ne pa drugega. Zapis znacilk
in oznak razredov vzorcev namre¢ ostane nespremenjen
v primerjavi z izvorno obliko zapisa podatkovnih zbirk
(npr. v datotekah csv), in obstaja moZnost, da se podat-
kovna zbirka v taki obliki Ze nahaja v u¢nem korpusu je-
zikovnega modela. V izogib temu znacilke vzorcev trans-
formiram s preslikavo

% = ax +b], (1

pri Cemer |-| predstavlja operacijo zaokroZevanja na
najbliZje celo Stevilo, a in b pa sta skalarja, izbrana glede
na definicijsko obmocje znacilk vzorcev, tako, da velja
Z; € x € ]0,99]. Kvantizacijo na dvomestna cela Stevila
izberem, ker je znan rezultat iz literature [16], da so tudi
najmanjsi sploSni jezikovni modeli sposobni osnovnih arit-
meti¢nih operacij na dvomestnih decimalnih Stevilih, med-
tem, ko na daljsih Stevilih delujejo slabse. Razvrscanje
vzorcev iz testne zbirke nato reSim tako, da v vhodni
kontekst modela podam na ta nacin transformirano u¢no
zbirko in znacilke enega izmed vzorcev testne zbirke, npr.:

x: 58, 71, 93, 58, y:
X 53, 23, 81, 62, y:
x: 31, 46, 62, 29, y: 2
x: 35, 94, 10, 91, y:
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Tabela 1: Uspesnost na postopkovno ustvarjenih podatkovnih
zbirkah (uspe$nost nakljudnega razvricevalnika: 50%).

Metoda Zbirka 1 2 3 4

SVM 92%  99% 97T% 98%
kNN 90% 99% 96% 9%
RWKV4-15B  61% 69% 73% 78%
RWKV4-3B 58% 72% 78% 5%
RWKV4-7B 8% 84% 88% 91%
RWKV4-14B 89% 96% 92% 94%

Z dovolj obsezno ucno zbirko vzorcev pricakujem,
da bo prvi znak, ki ga model odda na izhodu, predvi-
dena oznaka testnega vzorca na zadnji vrstici. Za namene
generativnega modeliranja obrnem vrstni red znacilk in
oznak razredov vzorcev, tako, da kot vhodni kontekst je-
zikovnemu modelu podam npr.:

y: 0, x: 58, 71, 93, 58
y: 1, x: 53, 23, 81, 62
y: 2, X: 31, 46, 62, 29
y: 1, x:

Pri ¢emer kot izhod modela pri¢akujem porazdelitveno
smiseln vektor znaclilk glede na podano oznako razreda,
podobno, kot pri razredno pogojenih generativnih naspro-
tniskih omrezjih [8].

3 Rezultati

Postopkovno ustvarjene podatkovne zbirke. Za na-
mene preverjanja smiselnosti pristopa preizkusim jezi-
kovne modele na problemu dvojiSkega razvrscanja po-
stopkovno ustvarjenih podatkovnih zbirk. Uc¢ne podat-
kovne zbirke ustvarim tako, da znacilke vzorcev vzoréim
s porazdelitve x € R? ~ N (0,I), oznake razredov
y € {0, 1} pa jim dolo¢im glede na vzorce, prikazane v
sliki 1. Kot osnovo za primerjavo uspesnosti razvr§¢anja
jezikovnih modelov uporabim razvr§¢anje z metodama
podpornih vektorjev in prileganja najbliZjih sosedov. Re-
zultati so prikazani v tabeli 1. Iz rezultatov je razvi-
dno, da se najvecji obravnavan jezikovni model pribliza
uspesnosti klasi¢nih pristopov strojnega ucenja, vsi jezi-
kovni modeli pa delujejo bistveno bolje od razvrscanja z
naklju¢nim ugibanjem. Poleg tega omenim Se, da vsi je-
zikovni modeli vrnejo v vseh testnih primerih smiselne
izhode, torej znak 0 oz. 1. Rezultati kaZejo, da so se ve-
liki jezikovni modeli sposobni nauciti vzorcev odvisnosti
med znacilkami in razrednimi oznakami v vhodnem kon-
tekstu.

Podatkovna zbirka IRIS [6]. Po postopku, opisa-
nem v sekciji 2, preizkusimo razvr$€anje in generativno
modeliranje na podatkovni zbirki IRIS, ki sestoji iz 150
4-razseznih vzorcev, enakomerno porazdeljenih med 3
razrede. Za vrednotenje generativnega modeliranja jezi-
kovne modele primerjamo z modelom Gaussovih meSanic,
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Slika 1: Postopkovno ustvarjene podatkovne zbirke vzorcev za
binarno razvri¢anje, prikazane v prostoru R?. Samo zbirka 4
omogoca razvri¢anje z linearno lo¢ilno mejo.

ter z razredno pogojenim generativnim nasprotniskim om-
rezjem. Z vsakim izmed generativnih modelov generi-
ramo mnozico vzorcev enake velikosti, kot originalna zbi-
rka podatkov. Nato izraCunamo njen histogram v prostoru
R* ter uspesnost generativnega modeliranja vrednotimo
kot razdaljo x? med histogramom izvornih oz. generira-
nih vzorcev danega razreda. Rezultati razvrScanja v tabeli
2 kaZejo na to, da so jezikovni modeli sposobni ucenja
iz vhodnega konteksta tudi na temu realnem problemu,
kljub temu, da se po uspeSnosti ne pribliZajo klasi¢nim
metodam strojnega ucenja. Podobno kot v prej$njem pri-
meru tudi pri ve€razrednem razvr$¢anju vsi modeli v 100%
testnih primerov vrnejo smiselne odgovore, torej cela Ste-
vila z intervala [0, N — 1]. Tudi rezultati generativnega
modeliranja so pozitivni, saj kaZejo, da jezikovni modeli
na problemu ucenja porazdelitve vzorcev iz konteksta de-
lujejo bolje, kot, ¢e vzorcem vseh razredov priredimo
skupno vecrazsezno normalno porazdelitev z diagonalno
kovarian¢no matriko.

Regresija. Za preizkus ucenja regresije se omejim
na napovedovanje vrednosti funkcij tipa f : R — R, pri
¢emer me zanima sposobnost velikih jezikovnih modelov
glede na vhodno-izhodne vzorce f v vhodnem kontekstu

1. interpolirati med u¢nimi tockami, in

2. ekstrapolirati na SirSe definicijsko obmocije.

Za primerjavo z uspeSnostjo velikih jezikovnih mo-
delov tu uporabljam metodo najmanjSih kvadratov s po-

linomskim modelom ustrezne stopnje. Za linearno regre-
sijo preizkusim delovanje na funkciji

fi(x) = —238z 4 1475 + ¢, 2)
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Tabela 2: Rezultati na podatkovni zbirki IRIS (uspe$nost na-

kljuénega razvri¢evalnika: 33.3%; razdalja x* do enorazredne
diagonalne porazdelitve: 0.0997).

Metoda UspeSnost generativno

razvr§€anja  modeliranje [XQJ
SVM 93.3% -
kNN 92% -
GMM - 0.0420
GAN - 0.0181
RWKV4-1.5B 32% 0.1873
RWKV4-3B 41.3% 0.1455
RWKV4-7B 65.3% 0.0812
RWKV4-14B 73.3% 0.0661

Tabela 3: Kvantitativni rezultati poizkusov regresije.

Metoda in funkcija RMSE, z;,, RMSE, z.,
Najmanjsi kvadrati, f; 412.3 472.6
RWKV4-14B, f; 425.0 613.5
Najmanjsi kvadrati, fo 109.7 122.5
RWKV4-14B, f, 179.1 208.5
za nelinearno regresijo pa na funkciji
fo(z) = 42 — 8z + 14 + ¢, 3)

pri Cemer so bili koeficienti izbrani naklju¢no, in ima
Sum e ~ N (0,02) varianco, sorazmerno s koeficien-
tom najvi§je stopnje funkcij fi oz. f2. Za obe funk-
ciji preizkusim interpolacijo na definicijskem obmocju
Zin € [—10,10] ter ekstrapolacijo na ., € [—15,15].
Rezultati poizkusov so prikazani na sliki 2. Kvaliteto re-
gresije kvantitativno ocenimo preko korena srednje kva-
dratne napake med napovedmi modelov in vrednostmi
dejanske funkcije, ki so podane v tabeli 3. Jezikovni mo-
del RWKV4-14B doseZe bistveno slabsSe prileganje pravi
funkciji od metode najmanjsih kvadratov, je pa iz slik raz-
vidno, da kljub temu uspe modelirati tako linearno, kot
nelinearno odvisnost med vhodno in izhodno spremen-
ljivko. Kljub ve¢jemu odstopanju pri ekstrapolaciji je
razvidno, da se ekstrapolirane vrednosti smiselno nave-
zujejo na vrednosti z definicijskega obmocja u¢nih tock,
in niso npr. izbrane nakljuc¢no.

4 Pomen odprtokodnih jezikovnih modelov

Najnove;jsi in najzmogljive;jsi veliki jezikovni modeli, kot
na primer GPT-4 [10] niso odprtokodni, ampak so kon¢nim
uporabnikom dostopni bodisi preko aplikacijskega pro-
gramskega vmesnika, bodisi preko aplikacij tipa ChatGPT.
V slednjih so tipi¢no na voljo samo modeli z vsiljenimi
vzorci obnaSanja preko ojacevalnega ucenja ¢loveskih pre-
ferenc, ki pa za eksperimente s prejSnje sekcije niso pri-
merni. Glede na objavljene cene API dostopa podjetja
OpenAl v juliju 2023 ceno ponovitve eksperimentov iz
prejSnje sekcije samo na modelu GPT-4 ocenjujem na
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Slika 2: Rezultati regresije na linearnem (levo) oz. nelinearnem problemu (desno).

7,000€. V primerjavi s tem moremo uporabljene od-
prtokodne in prosto dostopne jezikovne modele druZine
RWKV4 zaganjati na potro$niski delovni postaji, kupljeni
1. 2017, vsi eksperimenti pa so bili izvedeni v okviru 110
GPU-ur, kar predstavlja zanemarljive dodatne stroske. To
kaZe na izrazit pomen odprtokodnih in prosto dostopnih
jezikovnih modelov, saj Sirsi akademski skupnosti omo-
gocajo obseznejSe eksperimentiranje, kar vodi k boljsSemu
razumevanju delovanja in hitrejSemu razvoju sposobnejsih
jezikovnih modelov.

5 Zakljucki

Sposobnosti velikih jezikovnih modelov sem ovrednotil z
nalogami strojnega ucenja, za katere obstajajo moc¢na za-
gotovila, da se ne nahajajo v nobenem izmed vecjih uénih
korpusov besedil. Rezultati kaZejo na to, da imajo veliki
jezikovni modeli sposobnost uciti se kompleksnih neline-
arnih modelov podatkov, podanih v vhodnih kontekstih,
in ne delujejo zgolj kot “stohasti¢ni papagaji” [2]. Naloge
strojnega ucenja in sorodne naloge matemati¢nega mo-
deliranja imajo mocen potencial kot metoda objektivnega
vrednotenja sposobnosti velikih jezikovnih modelov.
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