Bayesovo ucenje: Omogocanje verjetnostnega
sklepanja v velikih jezikovnih modelih

Kako ucenje umetne inteligence s pomocjo premisljenih ugibanj
ustvarja izjemno prilagodljive agente za stvarni svet.

Nature Communications / Raziskovalni povzetek



Prehod od generatorjev besedila k avtonomnim agentom
zahteva novo sposobnost: posodabljanje prepricanj

Umetna inteligenca
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Stalno spreminjajoce se okolje z delnimi
in nepopolnimi informacijami.

Ima skrite preference in cilje, ki jih izraza
le implicitno skozi svoja dejanja.

Standardni LLM-ji nimajo vgrajenega
kompasa za ravnanje z negotovostjo in
odpovejo pri prilagajanju.

L

Da bi bili agenti uspesni v resnicnem svetu, ne smejo le slediti navodilom. Iz implicitnega vedenja | . /‘(l
morajo znati izpeljati skrite preference in prilagajati svoja prepricanja ob vsaki novi informaciji.
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Kako izmerimo sposobnost posodabljanja prepricanj?

Preizkus s priporocanjem letov.
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1. Prikaz moznosti:

Sistem ponudi 3 razlicne lete.
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4. Priporocilo: LLM priporoci
let v naslednjem krogu. Cikel
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3. Upazuvanje: LLM opazuje izbiro
brez izrecnih navodil o razlogih.

Umetna inteligenca deluje kot
asistent za rezervacije. V petih
krogih mora ugotoviti uporabnikove
preference izkljucno na podlagi
opazovanja preteklih izbir.

se ponovi 5-krat.
o @

2 Uporabnikova izbira:
Izbere let na podlagi skrite

matematicne funkcije preferenc.
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Diagnoza: Standardni modeli ne zmorejo
integrirati novih informacij.

Bayesov ideal

Ljudje
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Krivulja uc¢enja se zravna.
Kljub visoki inteligenci v
obicajnih nalogah standardni
modeli po prvem krogu
prenehajo izboljSevati svoja
priporocila. Manjka jim

Standardni LLM-ji (Gemini, GPT-4, Llama)

1 2 3 4 5
Krogi interakcije (1 do 5)
Lato

mehanizem za postopno

| grajenje gotovosti. |
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Dva pristopa k ucenju: Ucitelj Orakelj v primerjavi z Bayesovim uciteljem

Ucitelj Orakelj

Pozna natan¢ne uporabnikove preference vnaprej.

LLM-ju v vsakem krogu ponudi 100-odstotno pravilno resitev.

Ne kaze procesa odlocanja

Bayesov ucitelj

—

Ima na voljo le iste nepopolne informacije kot LLM.

Oblikuje premisljena ugibanja na podlagi verjetnosti.

""'I

V zgodnjih krogih se

v negotovosti. Paradoks: Kateri ucitelj je boljsi? ob&asno tudi zmoti.

Intuitivno bi izbrali nezmotljivega Orklja.
Znanost pa kaze drugace.

>
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Intervencija: Vsiljevanje verjetnostne logike v nevronsko mrezo.

Bayesov asistent
(Stroga matematika)
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— Fine-tuning na tisocih interakcijah

Veliki jezikovni model
(LLM)
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Proces

Model se uci na tisoCih primerih interakcij med
uporabnikom in Bayesovim asistentom.
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LLM se ne uci le pravilnega odgovora, temvec posnema

proces ohranjanja negotovosti in suzavanja moznosti. To
tehniko imenujemo Bayesovo ucenje.
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Rezultat: Preboj krivulje ucenja in preseganje Orklja
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Klju¢no spoznanje:

Bayesovo ucenje drasticno
izboljsa zmogljivost
odprtokodnih modelov
(Gemma, Llama, Qwen).
Krivulja uCenja se po 5 krogih
strmo dvigne.

Model, ki se je ucil od
Bayesovega ucitelja (ki se
vcasih moti), konstantnoin
zanesljivo premaguje
model, ki se je ucil od Orklja
(ki je vedno nezmotljiv).
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Notranja preobrazba: 80-odstotno ujemanje z matematicnim idealom.

Metrika:

Ne gre zgolj za visje ocene. Nauceni LLM zdaj generira
napovedi, ki se v skoraj 80 % primerov natancno ujemajo
s strogimi izracuni Bayesovega asistenta.

Popolino
Bayesovo
ujemanje

Zakljucek:

Model je implicitno osvojil mehaniko verjetnostnega
sklepanja, ne da bi mu kdajkoli eksplicitno pokazali

- matematicne enacbe.
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Test posplosevanja: Od sinteticnega peskovnika do resnicnega sveta

Spletno nakupovanje (Kaos)

Pﬂvéf:ana kompleksnost:
- 8-dimenzionalni leti in hoteli
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Vprasanje

Ali se je LLM le na pamet naucil rezervirati lete
v nadzorovanem okolju, ali pa je pridobil
univerzalno kognitivno sposobnost za reSevanje
negotovosti?

Preizkus

Raziskovalci so naucene modele testirali v
popolnoma novih, e nevidenih scenarijih - od
priporocanja hotelov do kompleksnih nalog
spletnega nakupovanija.
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Ultimativni preizkus: Spletno nakupovanje z nestrukturiranimi podatki.

Sinteticnl trening Resnicni svet
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Strukturirano okolje s kon¢nim Stevilom Nestrukturirano okolje, masiven prostor preferenc
spremenljivk. in kaoticen jezik

Omejeno obmocje gotovosti Neskoncno obmocje negotovosti

Zmagoslavje: Za spletno nakupovanje je prakticno nemogoce zgraditi tradicionalni matematicni model. Kljub temu
Bayesovsko naucen LLM uspesno prenese svoje verjetnostne sposobnosti v to nestrukturirano okolje in mocno

prekasa izhodis¢ne modele.
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Cloveski faktor: Obvladovanje nedoslednosti in Suma.
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Izrazene preference

Realnost

Prednost Al

Simulirani uporabniki so popolnoma racionalni.
Pravi ljudje niso. Pogosto izberejo nekaj, kar je v
neposrednem nasprotju z njihovimi lastnimi
preteklimi trditvami.

Presenetljivo je Bayesovski LLM ta cloveski Sum
obvladal bolje kot togi matemati¢ni model.
Nevronska narava LLM-jev prinasa dragoceno
prilagodljivost pri obravnavi iracionalnosti.
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Sinteza: Zakaj so napake boljsi ucitelj kot popolnost.

Poda popoln rezultat, vendar ne nudi nobenega vpogleda v to, KAKO ravnati ob negotovosti.

Bayesov
ucitel]

Premisljena ugibanja puscajo sledovi razmisljanja. Pokazejo celoten proces in mehaniko
posodabljanja prepricanij.

Proces nad rezultatom: Sam proces razresSevanja negotovosti ustvarja
bistveno mocnejsi ucni signal kot goli kon¢ni rezultat.
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Sirsa slika: Most med simbolno in nevronsko umetno inteligenco.

Simbolna Al Nevronska Al

» Natancna in Bayesova BayeSOVO ¢ LLM in mehka logika
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e Tezko razsirljiva na jezik * |zjemno razsirljiva

Sprememba paradigme: LLM-je lahko v nadzorovanem okolju naucimo posnemati stroge matemati¢ne modele, to pridobljeno
logiko pa nato posplosijo in prenesejo v zapletena, kaoticna jezikovna okolja, kjer bi bila klasicna matematika prezahtevna.
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Prihodnost prilagodljivih agentov: Tri klju¢na spoznanja.

Prilagodljivost je nuja

Da bodo Al agenti resni¢no
uporabni v praksi, morajo
obvladati ve€krozno
posodabljanje prepricanj in
branje med vrsticami.
Standardni modeli tega Se ne
zmorejo in obticijo v vzorcih.

_Y_ =

Nova paradigma ucenja

Popolni podatki (Orkliji) niso
vedno optimalni za ucenje.
Ucenje postopkovnega
resevanja negotovosti in
opazovanje napak ustvarja
bistveno pametnejse modele.

Razsirljivo sklepanje

Kompleksno verjetnostno logiko
je mogoce vgraditi
neposredno v standardne
arhitekture arhitekture
s ciljnim posnemanjem, kar
omogoca uporabo v najbolj
kaoti¢nih realnih scenarijih.
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