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1. Uvod

Jedno od područja umjetne inteligencije je područje obrade prirodnog jezika koje se bavi

zadatcima za koje su potrebni podatci u obliku teksta. U sklopu ovog područja razvi-

jeni su brojni jezični modeli tijekom povijesti. Novim otkrićima i napretkom u području

obrade prirodnog jezika, razvijeni su i veliki jezični modeli koji imaju veći broj para-

metara i bolje sposobnosti rješavanja zadataka s tekstualnim podatcima. Njihovi zadatci

uključuju probleme poput odgovaranja na pitanja, prevođenja teksta, klasifikacije teksta,

generiranja teksta i slično. Razvoj ovako naprednihmodela koji su javno dostupni učinio

je njihovo korištenje sve učestalijim. Ljudi su tako počeli i zlouporabljivati jezične mo-

dele za generiranje teksta kojeg je bilo potrebno samostalno napisati. S porastom razina

točnosti velikih jezičnih modela, generirani tekst postalo je sve teže za uočiti ljudskom

intervencijom što je počelo stvarati probleme u raznim domenama, pogotovo u akadem-

skom svijetu. Zbog toga se u posljednjih par godina intenzivno radi na programskim

ostvarenjima sustava koji će imati mogućnost prepoznavanja teksta koji je generiran ne-

kim velikim jezičnim modelom.

Cilj ovog rada je ostvariti i vrednovati sustav takav da će imati mogućnost klasifici-

ranja teksta na tekst generiran velikim jezičnim modelom i tekst koji je napisao čovjek.

Programski su ostvarena tri klasifikatora čiji se rad detaljno vrednovao i potom uspore-

dio. Za programsko ostvarenje koristili su se modeli BERT, RoBERTa i DistilBERT zas-

novani na transformerima koji u svojoj arhitekturi koriste samo enkodere (engl. encoder-

onlymodels). Arhitektura ovihmodela zasnovana je nametodama dubokog učenja i me-

hanizmima pažnje (engl. attention mechanisms). Skup podataka „GPT Wiki Intro” koji

se koristio za učenje i ispitivanje modela sadrži uvode raznih tema s internetske stranice

„Wikipedia” i uvode koji su generirani velikim jezičnimmodelom GPT Curie. Nakon što

su modeli naučeni s podatcima iz skupa podataka „GPT Wiki Intro”, vrednovani su raz-
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nimmetrikama. Najvišu razinu točnosti od čak 0.965 imao je klasifikator RoBERTa, dok

je klasifikator DistilBERT imao točnost od 0.963, a klasifikator BERT 0.956. Klasifikatori

su dodatno vrednovani nad skupovima podataka koji sadrže tekstove generirane velikim

jezičnim modelima PaLM, Falcon i LLaMA. Najbolje rezultate nad ovim podatcima po-

novno je pokazao klasifikator RoBERTa s mjerom odziva koja iznosi 0.9.

Rad je organiziran na sljedeći način: u poglavlju 2. opisani su općenito veliki jezični

modeli i problematika klasifikacije teksta. Skup podataka koji se koristio pri modelira-

nju, dodatni skupovi za ispitivanje te korištene knjižnice opisani su u poglavlju 3. Opis

programski ostvarenih klasifikatora i njihovih arhitektura dan je u poglavlju 4. Zatim,

metrike korištene za vrednovanje klasifikatora opisane su u poglavlju 5., a rezultati i di-

skusija navedeni su u poglavlju 6. Konačno, zaključak rada naveden je u poglavlju 7.
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2. Veliki jezični modeli

Obrada prirodnog jezika (engl.natural language processing - NLP) je jedno od glavnih po-

dručja primjene umjetne inteligencije. Cilj ove discipline je učiti strojeve da razumiju,

sažimaju i generiraju prirodni jezik. Neki od problema i primjena koje područje obrade

prirodnog jezika obuhvaća su klasifikacija teksta, analiza sentimenta teksta, prevođenje

strojnog jezika, odgovaranje na pitanja, generiranje teksta, itd. U cilju da se ovi pro-

blemi riješe, brojni jezični modeli su razvijeni kroz povijest. Evolucijom jezičnihmodela

i područja obrade prirodnog jezika, nastali su veliki jezični modeli (engl. large langu-

age models - LLMs). Oni se razlikuju od manjih jezičnih modela u broju parametara i

mogućnostima procesiranja i generiranja velikih količina teksta.

Veliki jezični modeli obuhvaćaju najnovije tehnologije u području obrade prirodnog

jezika, a i općenito područja umjetne inteligencije. To su modeli koji koriste tehnolo-

gije dubokog učenja i velike skupove tekstualnih podataka da bi mogli razumjeti, sažeti,

predvidjeti i/ili generirati novi sadržaj s visokom razinom preciznosti. Mnogi moderni

veliki jezični modeli zasnovani su na transformerima. Transformeri su arhitekture mo-

dela koje se u potpunosti oslanjaju na mehanizme pažnje (engl. attention mechanisms)

koji povlače globalne ovisnosti između ulaznih i izlaznih podataka, a uvedeni su 2017. s

[1]. Od tada su u kratkom vremenskom roku razvijeni neki od trenutno najpopularnijih

i preciznijih velikih jezičnih modela, poput BERT-a koji je predstavljen u [2]. Također,

trenutno vrlo popularni modeli su generativni modeli, točnije GPT-ovi (engl.Generative

Pre-trained Transformers). To su veliki jezičnimodeli koji su prethodno trenirani nad ve-

likom količinom tekstualnih podataka dostupnih na internetu koji im omogućavaju da

nauče kako je strukturiran prirodan jezik. Mogu se koristiti za generiranje, prevođenje

ili sažimanje teksta. Nakon što je tvrtka „OpenAI” objavila svoj besplatan i javno dostu-

pan alat ChatGPT, popularnost i korištenje velikih jezičnih modela naglo je poraslo ne
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samo u tehničkom svijetu, već i u cijeloj javnosti. ChatGPT je model umjetne inteligen-

cije zasnovan na arhitekturi GPT-3.5 koji je sposoban odgovarati na pitanja i generirati

tekstualni sadržaj o temama iz raznih područja. Zbog lake uporabe i široke dostupnosti,

alati koji u pozadini koriste velike jezičnemodele, poputChatGPT-a, počeli su se koristiti

za pomoć pri svakodnevnim ljudskim zadatcima.

Kao i sa svakim novim javno dostupnim alatom, postoji mogućnost njegove uporabe

u krive svrhe. Tako se javio problem korištenja velikih jezičnih modela za generiranje

plagiranog ili lažnog sadržaja. Najveći problemi javljaju se u obrazovnom i akademskom

svijetu gdje učenici i studenti koriste generativne modele za pisanje svojih radova ili

eseja. S obzirom na to da je generirani tekst sve teže otkriti ljudskom intervencijom,

mnoge obrazovne ustanove trenutno nemaju rješenja za prepoznavanje radova učenika

koji varaju sustav. Također, u [3] naglašava se i problem lažnih vijesti u medijima koje se

generiraju koristeći velike jezične modele.

2.1. Radovi povezani s tematikom prepoznavanja tek-

sta generiranog velikim jezičnim modelom

S obzirom na to da je pristup velikim generativnim jezičnim modelima omogućen tek

nedavno, problemi koji nastaju njihovim korištenjem tek se istražuju. Postoji samo ne-

kolicina objavljenih radova kojima je cilj detektirati sadržaj generiran velikim jezičnim

modelom. Ipak, u prethodnoj i tekućoj godini, ljudi su postali svjesni problema koji su

se stvorili u sklopu raznih domena te su počeli razvijati modele kojima je cilj detektirati

tekstove koje je napisao veliki jezični model i diferencirati ih od onih tekstova koje su

zapravo napisali ljudi. Tako su Koike, Kaneko i Okazaki u [4] razvili model koji detek-

tira eseje generirane velikim jezičnim modelima. U [5] Munyer i ostali tvrde da klasi-

fikatori imaju prevelika ograničenja pa su razvili metodologiju zasnovanu na dubokom

učenju koja može utvrditi izvor teksta koristeći njegov vodeni žig (engl.watermark). Ta-

kođer, tvrtka „OpenAI” je objavila svoj novi alat „AI Content Detector” za prepoznavanje

sadržaja kojeg je generirala umjetna inteligencija. Na taj način žele pomoći u suzbijanju

korištenja generiranih tekstova u krive svrhe. Ovom alatu prethodio je njihov „AI Classi-

fier”, klasifikator za prepoznavanje teksta generiranog umjetnom inteligencijom. Nakon

što je utvrđeno da taj klasifikator ipak ima veliku razinu nesigurnosti, alat je povučen s
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njihovih službenih stranica.

2.2. Problematika klasifikacije teksta generiranog ve-

likim jezičnim modelima

Prije opisivanja programskog rješenja i podataka korištenih za ostvarenje rješenja, po-

trebno je opisati i definirati neke pojmove koji će se koristiti kroz ostatak rada, a koji su

sastavni dio područja obrade prirodnog jezika i strojnog učenja općenito.

Klasifikacija teksta dio je problematike kojom se bavi područje obrade prirodnog je-

zika. Radi se o nadziranom strojnom učenju, gdje svaki primjer ima svoju oznaku, od-

nosno klasu. Tekstu se pridodaju oznake (klase) te se predviđa koji tekst ima koju oznaku

(klasu). U slučaju detekcije teksta generiranog velikim jezičnim modelom, postoje dvije

oznake (generirani i ne generirani tekst) što znači da se radi o binarnoj klasifikaciji. Mo-

del strojnog učenja koji se koristi za klasifikaciju naziva se klasifikator.

Kao i kod svakog problema strojnog učenja, modelima su potrebni podatci da bimogli

donositi zaključke. Skup podataka koji će se koristiti za modeliranje potrebno je podije-

liti na tri skupa: skup za učenje (engl. training set), skup za validaciju (engl. validation

set) te skup za ispitivanje ili ocijenjivanje (engl. testing set). Ovi skupovi su međusobno

disjunktni, odnosno nemaju zajedničkih primjera. Skup za učenje koristi se da bi se mo-

del naučio donositi zaključke na podatcima. Proces učenja modela odvija se u više faza

koje se nazivaju epohe, a njihov broj se unaprijed određuje. Skup za validaciju koristi se

da bi se ispitao rad modela nakon svake epohe što pomaže u donošenju zaključaka oko

promjene parametara modela. Nakon što je model naučen, njegov rad se vrednuje koris-

teći skup podataka za ispitivanje i različite metrike koje su detaljno opisane u poglavlju

5. Bitno je da se rad modela ispituje nad podatcima koje model dotada nije susreo. Uobi-

čajena podjela podataka na skupove za učenje, validaciju i ispitivanje vrši se u omjeru

70:15:15, ali ovisi o količini podataka. Primjer podjele skupa podataka na trimanja skupa

prikazana je slikom 2.1.

Pri procesuučenja, svakimodel imaunaprijed definiranu empirijsku pogrešku i funk-

ciju gubitka. Empirijska pogreška ukazuje na to koliko model dobro radi klasifikacije na

određenom dijelu skupa podataka. To je pogreška kojom se vrednuje skup podataka za
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Slika 2.1. Primjer podjele skupa podataka na skup za učenje, validaciju i ispitivanje [6]

validaciju nakon svake epohe. Funkcija gubitka izračunava iznos pogreške koju model

ima za svaki pojedinačni primjer. Ona ukazuje na to za koliko je model uvećao ukupnu

pogrešku za taj pojedini primjer.

U području obrade prirodnog jezika postoje stručni izrazi koji se najčešće pojavljuju

pri obradi podataka za modele. Tekstualni podatci se moraju prikladno obraditi prije

modeliranja u fazi zvanoj pretprocesiranje (engl. preprocessing). Neki od pojmova koji

se koriste samo u toj fazi objašnjeni su u poglavlju 3.1.2. Ostali često korišteni pojmovi

definirat će se u ovom poglavlju. Korpus (engl. corpus) je skup tekstova koje obuhvaća

skup podataka koji se koristi zamodeliranje. U području obrade prirodnog jezika, tokeni

predstavljaju jedinice od kojih se sastoje rečenice. Tokeni mogu biti numerički znakovi,

interpunkcijski znakovi ili riječi.
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3. Programski razvoj klasifikatora

namijenjenih za prepoznavanje

teksta generiranog velikim je-

zičnim modelom

Cilj ovog rada je ostvariti programsko rješenje u obliku klasifikatora koji će imati moguć-

nost prepoznavanja teksta generiranog velikim jezičnimmodelom. Za klasifikaciju će se

koristiti više velikih jezičnih modela zasnovanih na dubokom učenju koji će se detaljno

opisati. Modeli koji će se koristiti za klasifikaciju su BERT, RoBERTa te DistilBERT. Na-

kon treniranja ovih modela s prikladnim podatcima, njihovi rezultati će se usporediti i

diskutirati. Cilj svakog klasifikatora je da za ulazni tekst napravi predikciju o tome je li

on generiran velikim jezičnim modelom ili nije.

3.1. Opis korištenog skupa podataka

Da bi modeli umjetne inteligencije radili što bolje predikcije, potrebna im je što veća

količina prikladnih podataka nad kojima bi se provelo učenje. Svim modelima koji su

korišteni za programsko ostvarenje prepoznavanja teksta generiranog velikim jezičnim

modelom potrebni su tekstualni ulazni podaci koji se trebaju pravilno obraditi prije tre-

niranjamodela. Skup podataka koji je korišten za treniranjemodela naziva se „GPTWiki

Intro” i preuzet je sa službene „Hugging Face” internetske stranice namijenjene razvoju

strojnog učenja i modela zasnovanih na transformerima [7].

„GPTWiki Intro” je skup podataka koji sadrži tekstove uvoda raznih tema sa stranice

„Wikipedia” i tekstove na istu temu koji su generirani GPT modelom Curie. Svi tekstovi

su na engleskom jeziku. Najčešće riječi u skupu podataka prikazane su slikom 3.1. na

način da veličina riječi odgovara njezinoj učestalosti (frekvenciji) u skupu podataka.
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Slika 3.1. Prikaz najčešćih riječi u skupu podataka

„GPTWiki Intro” sadrži i dodatne značajke poput naslova teksta, duljine originalnog

teksta, duljine generiranog teksta, URL-a stranice s koje je preuzet originalni tekst, itd.

Skup podataka veličine je 150 tisuća redaka, odnosno postoji 300 tisuća tekstova jer svaki

redak u skupu podataka sadrži uvodni tekst sa stranice „Wikipedia” i generirani tekst na

istu temu. Primjer prvih dva retka iz skupa podataka „GPTWiki Intro” prikazan je slikom

3.2.

Slika 3.2. Prva dva retka „GPTWiki Intro” skupa podataka

Da bi se ovaj skup podatakamogao koristiti za klasifikaciju teksta, potrebno ga je pre-

oblikovati na način da svaki redak sadrži tekst i njegovu pripadajuću oznaku. Ostale zna-

čajke nisu bitne zamodeliranje. Moguće oznake teksta su „generiran” (engl.”generated”),

označavajući tekst koji je generiran velikim jezičnimmodelom, te „nije generiran” (engl.”not

generated”), označavajući tekst koji nije generiran velikim jezičnim modelom, odnosno

tekst koji je napisao čovjek. Ovakvim preoblikovanjem originalnog „GPT Wiki Intro”

skupa podataka dobivamo novi skup podataka veličine 300 tisuća redaka (jer je origi-

nalni skup podataka u svakom retku sadržavao i generirani i originalni tekst). Primjer
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prvih nekoliko redaka iz novog, preoblikovanog skupa podataka prikazan je slikom 3.3.

Bitno je napomenuti da se tekstovi i njihove oznake moraju dodatno preoblikovati da bi

bili prikladni za treniranje modela. Nad tekstovima se obavlja tzv. pretprocesiranje, a

oznake se transformiraju u numerički oblik. Više o tome bit će objašnjeno u potpoglav-

lju 3.1.2. Dodatno pripremanje tekstova za treniranje modela razlikuje se za svaki model

pa će biti detaljnije objašnjeno u poglavljima vezanim uz same modele, 4.

Slika 3.3. Prva četiri retka transformiranog skupa podataka

Zbog računalne i vremenske složenosti zadataka treniranjamodela, skup podataka je

prepolovljen na način da sadrži jednak broj generiranih i negeneriranih tekstova. U cilju

da se smanji pristranost, uzeti su tekstovi s različitim naslovima, odnosno s različitim

temama. Finalni skup podataka koji je korišten za učenje, validaciju i ispitivanje sadrži

150 tisuća redaka, odnosno tekstova.

Ukratko, klasifikatori na ulaz primaju tekst transformiran u oblik koji je prikladan

za pojedini model. Svaki klasifikator kao izlaz vraća informaciju o tome je li ulazni tekst

bio generiran ili nije.

3.1.1. Dodatni podatci za ispitivanje

Uz skup podataka za ispitivanje koji je podskup podataka „GPTWiki Intro” korištenih za

modeliranje klasifikatora, provedeno je dodatno ispitivanje rada modela nad podatcima

koji su prikupljeni iz drugih izvora. Iako se odvajanjem dijela originalnih podataka za

skup za ispitivanje postiže vrednovanje modela nad dotad neviđenim podatcima, postoji

mogućnost da je skup koji se koristio za ispitivanje u nekom postotku sličan skupu koji

se koristio za učenje modela. U cilju da se utvrdi kako klasifikatori rade nad potpuno

drugačijim podatcima, prikupljeni su podatci koji uključuju tekstove iz obiju klasa. S

obzirom na to da su modeli klasifikatora trenirani nad podatcima koje je generirao samo

jedan tip velikih jezičnih modela, a to je model Curie, prikupljeni su dodatni tekstovi
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koje su generirali različiti veliki jezični modeli. S vrednovanjem klasifikatora nad ovim

skupom podataka moguće je procijeniti jesu li oni prenaučeni, odnosno hoće li raditi

s visokom razinom preciznosti i nad tekstovima koje su generirali i drugi veliki jezični

modeli.

Skup podataka koji služi za dodatnu provjeru klase negeneriranih tekstova prikup-

ljen je sa Kaggle natjecanja na temu LLM - Detect AI Generated Text. Sastoji se od 1375

eseja koje su napisali studenti te 3 eseja generiranih nekim velikim jezičnim modelom.

Skup podataka koji služi za dodatnu provjeru klase generiranih tekstova sadrži teks-

tove koje su generirali veliki jezičnimodeli PaLM (engl.Pathways LanguageModel) kojeg

je razvio Google [8], Falcon [9] i LLaMA (engl. Large Language Model Meta AI) kojeg je

razvilaMeta AI [10]. Ovi modeli obuhvaćaju neke od najnovijih i najpreciznijih tehnolo-

gija u području obrade prirodnog jezika. Skup podataka sadrži 1384 tekstova generiranih

modelom PaLM, 1055 tekstova generiranih modelom Falcon te 1172 tekstova generira-

nih modelom LLaMA.

3.1.2. Pretprocesiranje podataka

Jedan od neizostavnih koraka pri rješavanju svakog problema iz područja obrade pri-

rodnog jezika je pretprocesiranje ili „čišćenje” ulaznih podataka, odnosno teksta. Ovaj

korak obavlja se prije samog procesa modeliranja.

Pri procesu „čišćenja” podataka sva velika slova pretvorena su u mala, uklonjene su

poveznice, svi interpunkcijski znakovi i veće praznine u tekstu. Tekstovi su tokenizirani

i uklonjene su tzv. stop riječi (engl. stopwords). Proces tokenizacije označava podjelu tek-

sta na tokene, odnosno dijelove rečenica. Stop riječi su riječi koje se učestalo pojavljuju

u određenom jeziku, a ne pridodaju na važnosti i značenju samog teksta. Iz tog razloga

je uobičajeno da se one u potpunosti uklone iz teksta, olakšavajući proces obrade tek-

sta i samo modeliranje. Neke od najčešćih stop riječi u engleskom jeziku su: the, a, is,

an, are... Nakon uklanjanja tokena stop riječi, obavljen je proces lematizacije (engl. lem-

matization). Lematizacija je postupak svođenja riječi na njihov osnovni oblik, odnosno

lemu. Uz lematizaciju, postoji i postupak zvan korjenovanje (engl. stemming). Pri tom

postupku riječi se svode na njihov korijenski oblik tako što se uklone svi prefiksi ili su-

fiksi riječi. Proces korjenovanja je brži od lematizacije, ali pruža manju preciznost jer ne
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uzima u obzir kontekst te pri uklanjanju nastavaka može doći do gubitka u značenju ri-

ječi. Primjer razlike postupka lematizacije i korjenovanja prikazan je slikom 3.4. Nakon

lematizacije izbačeni su tokeni koji su imali manje od dva znaka ili slova.

Oznake tekstova enkodirane su na način da je generirani tekst predstavljen brojem

1, a negenerirani tekst brojem 0. Zbog ovih oznaka klasa enkodirana s brojem 1 često se

naziva pozitivna klasa, a klasa enkodirana s brojem 0 negativna klasa.

U nastavku slijedi primjer rečenice iz korištenog skupa podataka prije pretprocesira-

nja i nakon. Rečenica prije pretprocesiranja:

In Finnish folklore, all places and things, and also human beings, have

a haltija (a genius, guardian spirit) of their own .

Rečenica nakon pretprocesiranja:

finnish folklore place thing also human being haltija genius guardian

spirit

Slika 3.4. Postupci korjenovanja (engl.stemming) i lematizacije [11]

Pri eksplorativnoj analizi podataka (engl. Exploratory Data Analysis - EDA), analizi-

rane su neke od značajki tekstova u korpusu prije i nakon faze pretprocesiranja. Pret-

procesiranjem tekstova mijenjaju se broj tokena u tekstu, duljina znakova po tekstu i

tokenu i slično. Slikom 3.5. usporedno su prikazani brojevi tokena po tekstu u korpusu
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koji nije pretprocesiran (graf lijevo) i u korpusu nad kojim je obavljeno pretprocesiranje

(graf desno).

Slika 3.5. Usporedba broja tokena u originalnim i pretprocesiranim tekstovima

3.1.3. Podjela podataka

Za svaki model klasifikatora provedena je jednaka podjela skupa podataka na skup za

učenje (engl. training set), skup za validaciju (engl. validation set) te skup za ocijenjiva-

nje (engl. testing set). Podjela je provedena tako da skup za učenje sadrži 60% podataka iz

početnog skupa podataka, dok skup za validaciju i ocijenjivanje sadrže svaki po 20% po-

dataka iz početnog skupa. Podatci su se dijelili koristeći stratificiranu podjelu podataka.

Ona osigurava da je svaka klasa u podijeljenim skupovima zastupljena u istom postotku

kao i u originalnom skupu. U našem slučaju originalni skup podataka sadrži jednak broj

primjera za svaku klasu tako da će isto vrijediti i za podijeljene skupove. U točnim broj-

kama, skup podataka za učenje sadrži 90 000 primjera, a skupovi podataka za validaciju

i ispitivanje sadrže svaki po 30 000 primjera, odnosno tekstova.

3.2. Opis korištenih knjižnica

Za programsko ostvarenje klasifikatora namijenjenih prepoznavanju teksta generiranog

velikim jezičnimmodelom koristio se programski jezik Python i njegove dostupne knjiž-

nice (engl. libraries). U programiranju, knjižnice su skupovi prethodno kompajliranog

koda koje se mogu koristiti pri svaranju novih programskih rješenja. Mogu sadržavati

prethodno kompajlirani kod, dokumentaciju, konfiguracijske podatke, klase i slično. U
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programskom jezikuPython, knjižnice su kolekcijemeđusobnopovezanihmodula (engl.

modules). Moduli su dokumenti koji mogu sadržavati izvršive izraze i definicije funkcija.

Python-ov standardni skup knjižnica (engl.PythonStandardLibrary) sadrži već ugra-

đene module i knjižnice koje nije potrebno dodatno dohvaćati ili spremati. Od knjižnica

sadržanih u Python-ovom skupu standardnih knjižnica korištene su re i string za mani-

puliranje s regularnim izrazima i tipovima podataka String, collections, typing, logging,

os, sys i time za dokumentiranje, strukturiranje, ispisvanje i općenito pisanje program-

skog koda.

Od ostalih knjižnica koje je potrebno posebno instalirati korištene su knjižniceMat-

plotlib iSeaborn za vizualizacije grafova,WordCloud za vizualizacije teksta, Pyplot iGrap-

hviz za vizualizaciju arhitektura modela.

Knjižnica pandas koristi se za rukovanje sa skupovima podataka i funkcijama veza-

nim uz manipulaciju i obradu skupova podataka. Uz nju, koristila se i knjižnica NumPy

koja se koristi za rukovanje s poljima podataka i matricama.

Za pretprocesiranje tekstualnih podataka koristila se knjižnica nltk (engl. Natural

Language Toolkit) koja sadrži funkcije potrebne za obradu prirodnog jezika. Za obradu

tekstualnih podataka koristile su se i ranije spomenute knjižnice re i string.

Knjižnica scikit-learn koristila se za podjelu podataka na skupove za učenje, valida-

ciju i ispitivanje te za računanje metrika za vrednovanje modela. Ova knjižnica općenito

sadrži brojne funkcije i klase korisne za strojno učenje.

Za modeliranje koristile su se knjižnice TensorFlow i transformers. Knjižnica Tensor-

Flow općenito je namijenjena za korištenje u području strojnog učenja. Može se koristiti

za razne zadatke, ali najveći fokus stavljen je na učenje i rad s dubokim neuronskim

mrežama i modelima zasnovanima na istima. S njezinog repozitorija TensorFlow Hub

preuzeti su neki od prethodno treniranih modela korištenih za programsko ostvarenje

klasifikatora u ovom radu. Knjižnicu transformers održava i razvija tvrtkaHugging Face,

Inc. koja se bavi razvojem i korištenjem raznih modela strojnog učenja. transformers

knjižnica također sadrži pred-trenirane modele korištene za razvoj programski ostvare-

nih klasifikatora u ovom radu.
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4. Opis programski ostvarenih kla-

sifikatora namijenjenih za pre-

poznavanje teksta generiranog

velikim jezičnim modelom

U ovom poglavlju detaljno će se opisati klasifikatori BERT, RoBERTa i DistilBERT kori-

šteni za programsko ostvarenje prepoznavanja teksta generiranog velikim jezičnim mo-

delom te njihova arhitektura i proces treniranja. Opisat će se i općenito rad modela zas-

novanih na transformerima u području obrade prirodnog jezika.

4.1. Modeli zasnovani na transformerima

Modeli zasnovani na transformerima predstavljaju trenutno najnovije i najpreciznije ar-

hitekture jezičnih modela u području obrade prirodnog jezika. Takvi modeli su pret-

hodno naučeni (ili pred-trenirani (engl. pretrained)) nad velikom količinom podataka.

Pred-treniranje je proces učenja modela iz nule, bez da model ima ikakvo prethodno

znanje. Nakon pred-treniranja, jezični modeli zasnovani na transformerima mogu se

koristiti za specifične zadatke. Da bi se naučili raditi predikcije za neki specifičan zada-

tak, moraju se ponovno trenirati nad novim podatcima koji su relevantni za taj zadatak.

Tada proces učenja ne kreće od nule jer model već posjeduje neko znanje iz faze pred-

treniranja. Proces treniranja pred-treniranog modela za specifični zadatak naziva se fine

tuning.

Jedna od glavnih prednosti fine tuning-a je da je za postizanje dobrih rezultata za

specifičan zadatak potrebno puno manje podataka jer su modeli već pred-trenirani nad

velikim količinama općenitih podataka u obliku teksta. S treniranjem modela s manje

podataka štedi se i na vremenu i resursima pri modeliranju [12].
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Općenito, arhitektura modela zasnovanih na transformerima sastoji se od enkodera

i dekodera, a prikazana je slikom 4.1. Enkoderi računaju vektorske reprezentacije ulaz-

nih tokena, pritom uzimajući u obzir kontekst tih tokena. To znači da grade vektorske

reprezentacije ulaznih tokena ne samo na osnovi njihovog semantičkog značenja, već i

značenja tokena koji se nalaze u njihovoj neposrednoj blizini. Drugim riječima, enko-

deri na ulaz primaju nizove tokena, a na izlaz vraćaju nizove vektora. Dekoderi primaju

te nizove vektora kao ulazne podatke i kao izlaz vraćaju nizove tokena. Enkoderi i deko-

deri sastoje se od takozvanih slojeva pažnje (engl. attention layers). Mehanizmi pažnje

koji se koriste u tim slojevima sposobni su odrediti dugoročne povezanosti između riječi

u rečenici. Otkriće ovih mehanizama označilo je prekretnicu u području obrade prirod-

nog jezika, a predstavljeni su u [1]. Slojevi pažnje funkcioniraju tako da računaju težine

za svaki par riječi u rečenici. Te težine predstavljaju povezanost tih dviju riječi. Nakon

računanja težina one se koriste za računanje težinske sume ulaznih vektora riječi [13].

Slika 4.1. Općenita arhitektura modela zasnovanih na transformerima [12]
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Modeli zasnovani na transformerima ne moraju nužno koristiti i enkoder i dekoder.

Na osnovi arhitekture, možemo ih podijeliti namodele koji koriste samo enkodere (engl.

encoder-only models), modele koji koriste samo dekodere (engl. decoder-only models) te

modele koji koriste i enkodere i dekodere (engl.encoder-decoder models or sequence-to-

sequence models).

U ovom radu koristili su se modeli iz obitelji BERT koji koriste samo enkodere. Mo-

deli koji koriste samo enkodere općenito su pogodni za probleme klasifikacije gdje je

potrebno razumijeti ulazne tekstove i povezanosti riječi u njima. Slabiji su od modela

koji koriste i enkodere i dekodere, ali su brži i manje iscrpni za treniranje [13].

Modeli koji koriste samo dekodere koriste se za zadatke u području obrade prirodnog

jezika gdje je potrebno generirati neki tekst.

Modeli koji koriste i enkodere i dekodere koriste se za zadatke u području obrade

prirodnog jezika gdje koji zahtijevaju ulaz u obliku teksta poput prevođenja teksta na

neki drugi jezik ili slično. Modeli koji koriste dekodere su upravo oni koji su sposobni

generirati tekstove koji se ovim radom pokušavaju prepoznati.

4.2. Klasifikator BERT

BERT (engl. Bidirectional Encoder Representations from Transformers) je model dubokog

učenja zasnovan na transformerima. Transformeri povezuju izlazne podatke s ulaznim

podatcima i njihovim težinama kako bi odredili njihovu razinu povezanosti. Ovakav

mehanizam naziva se mehanizmom pažnje, a predstavljen je u [1]. Razvoj mehanizama

koji koriste pažnju i razvoj modela BERT bile su neke od prekretnica u području obrade

prirodnog jezika. Nakon što je predstavljenmodel BERTu [2], razvijeni su imnogi njemu

srodni modeli koji prate njegovu arhitekturu ili su inspirirani njome.

Modeli BERT prethodno su trenirani nad velikom količinom podataka pa je za nji-

hovo korištenje za specifične probleme potrebno samo trenirati već postojeći model da

bi se odabrali optimalni hiperparametri (engl. fine tuning). U svojoj arhitekturi, modeli

BERTkoriste samo enkodere, kao što je spomenuto u 4.1. Dijele se na dva tipa, BERTbase

i BERT large, ovisno o broju slojeva enkodera, slojeva pažnje i skrivenih vektora. Proces

pred-treniranja modela BERT zasnovan je na dvije glavne komponente: korištenje ma-
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skiranih jezičnihmodela (engl.Masked LanguageModels -MLMs) i problem predviđanja

sljedeće rečenice (engl. next sentence prediction).

Jedna od prednostimodela BERT je njegova dvosmjernost (engl. bidirectionality) koja

je postignuta koristećimaskirane jezičnemodele (engl.MaskedLanguageModels -MLMs).

Maskirani jezični modeli funkcioniraju tako da nasumično maskiraju neke od ulaznih

tokena, odnosno riječi u tekstu. Cilj je da se ti tokeni onda prepoznaju samo na osnovu

njihovog konteksta, odnosno na osnovu tokena koji se nalaze neposredno prije ili ne-

posredno poslije maskiranog tokena. Za razliku od treniranja jezičnih modela s lijeva

na desno (ili s desna na lijevo), koje je bilo uobičajeno dok se nije pojavio BERT, kori-

štenjem pristupa s maskiranim jezičnim modelima omogućena je fuzija lijevog i desnog

konteksta što rezultira s dvosmjernošću [2]. Primjer ulaznih i izlaznih podataka za ma-

skirani jezični model prikazan je slikom 4.2. [CLS] je poseban simbol koji se dodaje na

početak svakog ulaznog niza podataka, a [SEP] je poseban simbol koji služi za odvajanje

(odgovora ili pitanja) [2].

Slika 4.2. Primjer rada maskiranog jezičnog modela [14]

Uz maskirane jezične modele, BERT koristi i zadatak predviđanja sljedeće rečenice

(engl. next sentence prediction). Ovaj zadatak je uveden jer je za većinu problema obrade

prirodnog jezika potrebno razumijeti kontekst ne samo u vidu susjednih riječi, već i su-

sjednih rečenica. Zbog toga se u pred-treniranju BERT-a uvodi klasifikacija sljedeće re-

čenice. Radi se o binarnoj klasifikaciji gdje se za neki par rečenicaA i B predviđa slijedi li

rečenicaB rečeniciA ili je ona nasumično uzeta rečenica iz korpusa. Primjer predviđanja
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sljedeće rečenice prikazan je slikom 4.3.

Slika 4.3. Primjer predviđanja sljedeće rečenice [15]

Neke odprednosti BERT-a su da je pogodan za specifičnije zadatke jer je pred-treniran

na širokom skupu podataka [16]. Relativno je jednostavan za korištenje jer je pred-

treniran i samo je potrebno podesiti njegove parametre (engl. fine tuning) za rješavanje

potrebnog zadatka. Pokazao je znatno veću točnost u usporedbi s modelima poput ne-

uronskih mreža koji su mu prethodili za probleme obrade prirodnog jezika.

Ipak, BERT ima neka ograničenja koja su se pokušala ispraviti razvojem novih mo-

dela poput RoBERTa, DistilBERT-a i sličnih koji prate arhitekturu originalnog BERT-a.

Neke od glavnih mana BERT modela su njegova veličina i računalna složenost koji izu-

skuju mnogo resursa prilikom njegovog treniranja.

4.2.1. Arhitektura programski ostvarenog klasifikatora BERT

Pri programskom ostvarenju klasifikatora BERT nije potrebna dodatna priprema poda-

taka osim osnovnog pretprocesiranja opisanog u poglavlju 3.1.2. i podjele podataka opi-

sane u poglavlju 3.1.3. BERT ima svoj pred-trenirani model za pretprocesiranje podataka
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koji obrađuje podatke u sloju za pretprocesiranje.

Prije podešavanja parametara za problem koji se rješava, potrebno je odabrati i do-

hvatiti pred-trenirani model enkodera BERT iz repozitorija TensorFlow Hub. Postoji više

pred-treniranih verzija enkodera BERTkoji se razlikuju u količini parametara, razini pre-

ciznosti i slično. Model koji se koristio u ovom radu je bert_en_uncased_L-12_H-768_A-

12/3. To je jedan od modela koji su razvili originalni autori rada u kojem je predstavljen

BERT. Uz njega, potrebno je dohvatiti i ranije spomenuti model za pretprocesiranje koji

mora odgovarati modelu enkodera. U ovom slučaju to je bert_en_uncased_preprocess/3.

Kao što je prethodno objašnjenoupoglavlju 4.1., učitane pred-treniranemodele potrebno

je naučiti procesom fine tuning za specifičan zadatak klasifikacije teksta generiranog ve-

likim jezičnim modelom. Slikom 4.4. prikazana je arhitektura klasifikatora BERT razvi-

jenog za prepoznavanje teksta generiranog velikim jezičnim modelom.

Slika 4.4. Arhitektura klasifikatora BERT

Klasifikator se sastoji od ulaznog sloja (engl. input layer) kojim se definira oblik i vrsta

ulaznih podataka. Nakon ulaznog sloja slijedi Keras sloj za pretprocesiranje kojem se na

ulaz predaju tekstovi. Ulazni tekstovi pretprocesiraju se Keras slojem, odnosno učitanim

BERTmodelom bert_en_uncased_preprocess/3 za pretprocesiranje podataka. Pretproce-
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sirani tekst se nakon toga predaje na ulaz sljedećeg Keras sloja, odnosno učitanog BERT

enkodera bert_en_uncased_L-12_H-768_A-12/3. Izlazni podatci enkodera se zatim pre-

daju tzv. dropout sloju koji nasumično postavlja te vrijednosti na nulu s frekvencijom

rate koja je zadana kao hiperparametar. Ovaj sloj koristi se da bi se smanjila prenauče-

nost modela. Posljednji sloj je tzv. gusti (engl. dense) sloj koji primijenjuje aktivacijsku

funkciju na izlazne podatke. Najbolji rezultati dobiveni su kada se pri definiranju gustog

sloja nije navela aktivacijska funkcija, odnosno korištena je linearna kombinacija izlaza.

Za funkciju gubitka korištena je binarnaunakrsna entropija (engl. binary cross-entropy)

definirana formulom 4.1 gdje je y oznaka ciljne klase (je li tekst generiran ili nije), a vje-

rojatnost p(y) je predviđena vjerojatnost da je tekst generiran za svih N primjera. Za

mjerenje empirijske pogreške korištena je metrika binarne točnosti. Točnost je defini-

rana formulom 5.1, a binarna je jer postoje samo dvije klase, odnosno oznake.

𝐻𝑝(𝑞) = −
1

𝑁

𝑁∑

𝑖=1

𝑦𝑖 ⋅ 𝑙𝑜𝑔(𝑝(𝑦𝑖)) + (1 − 𝑦𝑖) ⋅ 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑝(𝑦𝑖)) (4.1)

Algoritam koji se koristio za optimizaciju je Adam. Adam je algoritam za stohastičku

optimizaciju zasnovan na gradijentu [17]. Optimizator Adam naučen je s parametrom

stope učenja od 2e-5. Klasifikator BERT je treniran u 3 epohe s veličinom serije (engl.

batch size) 16.

4.3. Klasifikator RoBERTa

RoBERTa (engl. Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) je poboljšana verzija

modela BERT predstavljena s [18]. Autori modela RoBERTa predložili su nove izmjene

u procesu treniranja modela BERT kako bi poboljšali rezultate i performanse modela.

Uveli su promjene poput dužeg treniranja nad više podataka te kroz veće serije (engl.

batches). Nadalje, shvatili su da uklanjanjem zadatka predviđanja sljedeće rečenice iz

procesa pred-treniranja mogu poboljšati točnost modela. Trenirali su model nad dužim

nizovima tokena te su uveli dinamičkomijenjanje uzorkamaskiranja koji se primjenjuje

tijekom treniranja modela [18]. Kod treniranja modela BERT tokeni ulaznih podataka

maskirali su se na isti, statički, način kroz cijelo treniranje, odnosno uvijek bi se ma-
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skirali tokeni na istim mjestima u nizu. Kod treniranja modela RoBERTa, primijenjeno

je dinamičko maskiranje gdje se za svaki ulazni niz mijenja uzorak koji se maskira, tj.

maskiraju se različiti tokeni u svakom koraku, što rezultira s time da model radi s raz-

nolikijim podatcima i može bolje razumijeti kontekst. Također, model RoBERTa je tre-

nirana sa znatno većim skupom tekstualnih podataka nego model BERT. Zbog toga je

više vjerojatno da će model RoBERTa biti u mogućnosti prepoznati maskirane tokene i

specifične riječi [19].

Kao što i samo ime modela RoBERTa kaže, on optimizira proces pred-treniranja mo-

dela BERT. To rezultira većom razinom preciznosti pri rješavanju problema obrade pri-

rodnog jezika, ali i većim računalnim troškovima [20]. Jedna od većih prednosti modela

RoBERTa je što je treniran nad tekstovima na više jezika pa se može koristiti i za multi-

lingvističke probleme.

4.3.1. Arhitekturaprogramski ostvarenogklasifikatoraRoBERTa

Slično kao i kod modela BERT, model RoBERTa ima prethodno trenirani model tokeni-

zatora za pretprocesiranje ulaznih podataka i prethodno trenirani model klasifikatora,

kojem će se podesiti parametri, koje je potrebno učitati. Odabrani su modeli imena

roberta-base predstavljeni u originalnom članku [18].

Arhitektura klasifikatora RoBERTa prikazana slikom 4.5. jednostavnija je od pret-

hodno razvijenog klasifikatora BERT. Pri treniranju različitih kombinacija slojeva mo-

dela RoBERTa, pokazalo se da dodavanjem dodatnih slojeva dolazi do prenaučenosti i

lošijih rezultata modela za problem prepoznavanja teksta generiranog velikim jezičnim

modelom. Zbog toga se klasifikator sastoji od dvaju ulaznih slojeva (engl. input layers),

sloja za klasifikaciju nizova i gustog (engl. dense) sloja.

Prije opisivanja slojeva arhitekture klasifikatora RoBERTa, potrebno je opisati i pro-

ces pretprocesiranja podataka koji obavlja tokenizator roberta-base. KlasifikatorRoBERTa

na ulaz prima nizove tokena, odnosno tekstove, jednake duljine pa je potrebno unaprijed

odrediti maksimalnu duljinu niza tokena koje će klasifikator primiti na ulaz. Prethodno

trenirani tokenizator roberta-base preoblikuje podatke na način da im skrati duljinu na

predodređenu maksimalnu duljinu tokena ako je to potrebno ili, ako je duljina niza ma-

nja od maksimalne duljine tokena, dodaje takozvani padding kojim produljuje duljinu
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Slika 4.5. Arhitektura klasifikatora RoBERTa

niza do zadane maksimalne duljine. Maksimalne duljine nizova tokena uobičajeno je

postaviti na neku potenciju broja 2. Analizom desnog grafa na slici 3.5. odabrana je

maksimalna duljina teksta od 128 tokena. Nakon obrade podataka, tokenizator vraća

dva polja vektora s elementima vrste Tensor iz knjižnice Tensorflow. Prvo polje sadrži

identifikatore tokena za svaki niz podataka, a drugo polje sadrži maske tokena, tzv. at-

tention mask. Maska niza tokena je polje duljine ulaznog niza tokena (predodređena

veličina je 128) s vrijednostima nula i jedan gdje vrijednost nula označava da se na taj

token ne treba obraćati pažnja pri treniranjumodela. Primjer tokena na koje klasifikator

ne bi trebao obraćati pažnju i uzimati u obzir pri klasifikaciji su tokeni koji služe da bi

popunili ulazni niz tokena na predefiniranu duljinu (engl. padding). Ova dva polja poda-

taka, identifikatori i maske tokena, su podatci za dva ulazna sloja modela, sloj input_ids

i sloj attention_mask, respektivno.

Sljedeći sloj modela je roberta-base klasifikator nizova koji na ulaz dobiva podatke o

identifikatorima i maskama tokena. Posljednji sloj je gusti (engl. dense) sloj koji primi-

jenjuje aktivacijsku funkciju na izlazne podatke. Aktivacijska funkcija koja se koristila

je sigmoidna funkcija definirana formulom 4.2 i prikazana slikom 4.6. Sigmoidna funk-

cija često se koristi zbog svog svojstva derivabilnosti i činjenice da transformira ulazne

vrijednosti tako da poprimaju vrijenosti iz otvorenog intervala od 0 do 1.

𝜎(𝛼) =
1

1 + 𝑒𝑥𝑝(𝛼)
(4.2)
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Slika 4.6. Sigmoidna funkcija

Za funkciju gubitka korištena je binarnaunakrsna entropija (engl. binary cross-entropy)

definirana formulom4.1 gdje je y oznaka ciljne klase (je li tekst generiran ili nije), a vjero-

jatnost p(y) je predviđena vjerojatnost da je tekst generiran za svih N primjera. Za mje-

renje empirijske pogreške korištena je metrika binarne točnosti. Točnost je definirana

formulom 5.1, a binarna je jer postoje samo dvije klase, odnosno oznake. Za optimiza-

ciju korišten je optimizator Adam [17] s parametrom stope učenja od 1e-5. Klasifikator

RoBERTa treniran je kroz 3 epohe s veličinom serije (engl. batch size) 16.

4.4. Klasifikator DistilBERT

DistilBERT jemodel zasnovanna transformerimakoji je nastao pouzorunamodel BERT.

Autori modela DistilBERT su destilacijom znanja u fazi pred-treniranja uspjeli smanjiti

veličinu modela BERT za čak 40% istovremeno održavajući 97% njegovih sposobnosti

razumijevanja jezika. Smanjenjem veličine originalnog modela BERT uspjeli su ubrzati

novo stvoreni model za čak 60% [21].

Jedna od karakteristika modela DistilBERT koja ga izdvaja od većine novih jezičnih

modela je što ima znatno manje parametara. Na slici 4.7. na osi ordinata, odnosno y osi,

prikazani su brojevi parametara (u milijunima) jezičnih modela zasnovanih na transfor-

merima. Os apscisa, odnosno x os, predstavlja trenutak u vremenu u kojem su objavljeni
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modeli. Iz grafa je vidljivo da noviji modeli uglavnom prate trend porasta broja para-

metara, dok isto za model DistilBERT ne vrijedi. U kontekstu modela obitelji BERT,

osnovni model BERT ima oko 340 milijuna parametara. Nakon njega objavljen je mo-

del RoBERTa koji ima nešto više parametara, oko 355milijuna. Nakon toga slijedi model

DistilBERT kojem broj parametara drastično pada na 66milijuna. Autori DistilBERT bili

su zabrinuti eksponencijalnim rastom broja parametara u novim jezičnim modelima pa

su zbog ekoloških i praktičnih razloga odlučili drastično smanjiti resurse potrebne za rad

njihovog modela. Tvrde da su njihovi DistilBERT modeli toliko mali da se mogu pokre-

nuti čak i na mobilnim uređajima [21].

Slika 4.7. Broj parametara jezičnih modela kroz vrijeme [12]

Tehnika koja se koristila za reduciranje veličine DistilBERTmodela naziva se destila-

cija znanja (engl. knowledge distillation). To je kompresijska tehnika u kojoj je kompaktni

model - učenik, treniran na način da reproducira ponašanje većeg modela - učitelja ili

ansambla modela. Ova tehnika uvedena je s [22], a generalizirana u [23]. U kontek-

stu modela DistilBERT, model DistilBERT je učenik, a model BERT, kao veći model čije

ponašanje učenik DistilBERT pokušava ponoviti, je učitelj.
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4.4.1. Arhitektura programski ostvarenog klasifikatora Distil-

BERT

Postupak treniranja modela i prethodne obrade podataka za klasifikator DistilBERT jed-

nak je kao i za klasifikator RoBERTa opisan u poglavlju 4.3.1. Jedina razlika je što se

za klasifikator DistilBERT, naravno, učitavaju tokenizator i klasifikator nizova s arhi-

tekturom modela DistilBERT. Specifično, koristila se verzija tokenizatora i klasifikatora

DistilBERT s nazivom distilbert-base-uncased, predstavljena u radu [21].

Arhitektura programski ostvarenog klasifikatora DistilBERT prikazana je slikom 4.8.

Pri programskom ostvarenju klasifikatora DistilBERT, korišteni su isti tipovi slojeva s is-

tim parametrima kao i kod klasifikatora RoBERTa da bi se modeli mogli pravilno uspo-

rediti jedan s drugime.

Slika 4.8. Arhitektura klasifikatora DistilBERT

Ulazni slojevi (engl. input layers) klasifikatora DistilBERT predstavljaju identifika-

tore te masku pažnje za ulazni niz tokena. Sljedeći sloj je klasifikator nizova distilbert-

base-uncased, odnosno pred-trenirani DistilBERTmodel kojeg je sada potrebno dodatno

trenirati za specijalizaciju nad problemom prepoznavanja teksta generiranog velikim je-

zičnimmodelom. Klasifikator nizova distilbert-base-uncased na ulaz prima podatke koje

je prethodno obradio tokenizatordistilbert-base-uncased. Tokenizatordistilbert-base-uncased

obrađuje podatke na isti način kao i tokenizator roberta-base, opisan u poglavlju 4.3.1.

Posljednji sloj je gusti (engl. dense) sloj koji na ulaz prima predikcije relevantnosti za

svaku klasu koje za svaki primjer računa klasifikator u prethodnom sloju. S obzirom na

to da se radi o binarnoj klasifikaciji, odnosno postoje dvije klase, gusti sloj će na ulaz

dobiti dvije predviđene vjerojatnosti pripadanja određenog primjera svakoj klasi. Nad
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tim vrijednostima gusti sloj će primijeniti aktivacijsku funkciju. Nakon toga će se dobiti

konačan izlaz, a to je klasa za koju je klasifikator odredio da je više vjerojatna da joj taj

primjer pripada. Aktivacijska funkcija koja se koristila je sigmoidna funkcija prikazana

slikom 4.6. i definirana formulom 4.2

Pri programskom ostvarenju klasifikatora DistilBERT, za funkciju gubitka korištena

je binarna unakrsna entropija (engl. binary cross-entropy) definirana formulom 4.1 gdje

je y oznaka ciljne klase (je li tekst generiran ili nije), a vjerojatnost p(y) je predviđena

vjerojatnost da je tekst generiran za svih N primjera. Za mjerenje empirijske pogreške

korištena je metrika binarne točnosti. Točnost je definirana formulom 5.1, a binarna je

jer postoje samo dvije klase, odnosno oznake. Za optimizaciju korišten je optimizator

Adam [17] s parametrom stope učenja od 1e-5. Klasifikator DistilBERT treniran je kroz

3 epohe s veličinom serije (engl. batch size) 16.

Proces treniranja velikih jezičnih modela vrlo je iscrpan, pogotovo ako se treniraju

s velikom količinom podataka što je potrebno za dobivanje što boljih rezultata. Zato je

bitno za istaknuti da je faza učenja modela DistilBERT trajala čak četiri puta manje nego

faze učenja modela BERT i RoBERTa.
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5. Opis metrika za vrednovanje

uspješnosti prepoznavanja tek-

sta generiranog velikim jezič-

nim modelom

U ovom poglavlju će se detaljno opisati metrike korištene za vrednovanje programski

ostvarenih klasifikatora za problem prepoznavanja teksta generiranog velikim jezičnim

modelom.

5.1. Matrica zabune

Matrica zabune (engl. confusion matrix) je kvadratna matrica koja prikazuje količinu is-

pravno i netočno predviđenih primjera. U slučaju binarne klasifikacije, koja je prisutna u

problemu prepoznavanja teksta generiranog velikim jezičnimmodelom,matrica zabune

je dimenzija 2 x 2 i općenito je prikazana slikom 5.1.

Slika 5.1. Matrica zabune [24]

Na slici 5.1. retci matrice predstavljaju predviđene vrijednosti, a stupci stvarne vrijed-

nosti. Postoje četiri elemenata matrice, odnosno četiri moguća slučaja: stvarno pozitivni
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(engl. true positives - TP) gdje je predikcija jednaka 1 i stvarna oznaka je jednaka 1, lažno

pozitivni (engl. false positives - FP) gdje je predikcija jednaka 1, a stvarna oznaka je jed-

naka 0, lažno negativni (engl. false negatives - FN) gdje je predikcija jednaka 0, a stvarna

oznaka je jednaka 1 te stvarno negativni (engl. true negatives - TN) gdje je predikcija jed-

naka 0 i stvarna oznaka je jednaka 0.

Matrica zabune kao takva nije metrika, ali se očitavanjem njezinih elemenata mogu

računati razne metrike objašnjene u nadolazećim poglavljima.

5.2. Točnost

Mjera točnosti (engl. accuracy) je udio ispravno klasificiranih primjera u skupu svih pri-

mjera. Računa se koristeći formulu 5.1

𝐴𝑐𝑐 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
(5.1)

Problem s mjerom točnosti je što ako se primijeni na problem s neuravnoteženim

skupom podataka može rezultirati nepouzdano visokim rezultatima. Ako bi neki klasi-

fikator predviđao samo većinski zastupljenu klasu, rezultat točnosti bio bi vrlo visok, dok

bi predikcije za manje zastupljenu klasu bile u potpunosti netočne, ali se to ne bi moglo

iščitati iz mjere točnosti. Zato je uvijek pouzdano koristiti više metrika uz točnost.

5.3. Preciznost

Mjera preciznosti (engl. precision) definira se kao udio stvarno pozitivnih primjera u

skupu svih primjera koje je klasifikator označio kao pozitivnima. Računa se koristeći

formulu 5.2

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁
(5.2)

Cilj je da je vrijednost preciznosti što bliža (ili jednaka) 1.

30



5.4. Odziv

Mjera odziva (engl. recall) definira se kao udio stvarno pozitivnih primjera u skupu svih

pozitivnih primjera. Računa se koristeći formulu 5.3

𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(5.3)

Cilj je da je vrijednost odziva jednaka 1, odnosno da su svi pozitivni primjeri ispravno

klasificirani. Alternativni naziv za odziv je stopa stvarnih pozitivnih vrijednosti (engl.

true positive rate).

5.5. Mjera F1

Mjera F1 (engl. F1-score) definirana je kao harmonijska sredina mjera preciznosti i od-

ziva. Preciznost i odziv su međusobno oprečne metrike, kada klasifikator ima visoku

preciznost, imat će niži odziv i obrnuto. Zbog toga se mjera F1 često koristi da bi se do-

bila jedinstvena vrijednost koja predstavlja kvalitetu predikcija klasifikatora. Mjera F1

računa se koristeći formulu 5.4

𝐹1 =
2𝑅𝑃

𝑅 + 𝑃
(5.4)

Kao i kod preciznosti i odziva, idealno je da je F1 vrijednost jednaka 1.

Općenito, mjera F-beta se računa koristeći formulu 5.5 Za vrijednosti parametra 𝛽

manje od 1 naglašava se mjera preciznosti, a za vrijednosti parametra 𝛽 veće od 1 nagla-

šava se mjera odziva. Mjera F1 je jednaka mjeri F-beta s parametrom 𝛽 jednakim 1 gdje

se pridaje jednaka važnost mjeri odziva i preciznosti.

𝐹𝛽 =
(1 + 𝛽2)𝑅𝑃

𝛽2𝑃 + 𝑅
(5.5)
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5.6. ROC krivulja i površina ispod ROC krivulje

Metoda ROC (engl. Receiver Operating Characteristic) krivulja koristi se za vrednovanje

sposobnosti diskriminiranja modela između različitih grupa [25]. ROC model radi pod

pretpostavkomda će informacijski sustav svakomprimjeru dodijeliti predikciju relevant-

nosti za svaku klasu. U slučaju binarne klasifikacije teksta klasifikator će svakom tek-

stu dodijeliti predikcije relevantnosti za obje klase. Uz ovu pretpostavku modela ROC,

postojat će dvije distribucije prikazane slikom 5.2. Lijeva distribucija predstavlja vjero-

jatnost da će klasifikator dati predikciju razine važnosti (os x) klasi koja nije relevantna

za taj primjer, odnosno klasi kojoj toj primjer ne pripada. Desna distribucija predstavlja

vjerojatnosnu distribuciju za klasu primjera koji jesu relevantni, odnosno za klasu kojoj

taj primjer stvarno pripada. Što su te dvije vjerojatnosne distribucije udaljenije jedna od

druge, to je model bolji u diferenciranju između klasa [26].

Slika 5.2. Prikaz mogućih funkcija gustoće za relevantnu i ne relevantnu klasu [26]

ROC krivulja prikazuje odziv (engl. recall), odnosno stopu stvarnih pozitivnih vrijed-

nosti (engl.True Positive Rate - TPR) kao funkciju stope lažno pozitivnih vrijednosti (engl.

False Positive Rate - FPR). Stopa stvarnih pozitivnih vrijednosti definirana je formulom

5.3, a stopa lažno pozitivnih vrijednosti definirana je formulom 5.6 Površina ispod ROC

krivulje (engl. Area Under the Curve - AUC) je mjera koja se koristi za ispitivanje koliko

model dobro klasificira primjere. ROC krivulja i AUC prikazane su slikom 5.3.

𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
(5.6)
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Slika 5.3. Prikaz ROC krivulje i površine ispod krivulje (AUC) [27]

Vrijednosti površine ispod krivulje kreću se u zatvorenom intervalu od 0 do 1. Idealan

slučaj bi bio da je površina ispod krivulje jednaka 1, što bi značilo da model savršeno

diskirminira između klasa. Tada bi ROC krivulja zatvarala pravi kut s osi y.
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6. Rezultati i rasprava

U ovom poglavlju detaljno će se vrednovati sva tri programski ostvarena klasifikatora

za problem prepoznavanja teksta generiranog velikim jezičnim modelom. Koristit će se

metrike opisane upoglavlju 5. Klasifikatori će se vrednovati nadneviđenimpodatcima za

ispitivanje iz skupa podataka „GPTWiki Intro” opisanimu poglavlju 3.1. te nad dodatnim

podatcima za ispitivanje opisanimupoglavlju 3.1.1. Rezultati će se nakon toga usporediti

i prodiskutirati.

6.1. Rezultati klasifikatora BERT

Nakon što je model BERT naučen, ispitan je na skupu za ispitivanje koji sadrži 30 tisuća

primjera iz originalnog „GPTWiki Intro” skupa podataka. Skup za ispitivanje sadrži jed-

nak broj primjera iz obiju klasa, odnosno jednak broj tekstova koje je generirao veliki

jezični model Curie i tekstova koje su napisali ljudi. Matrica zabune za predikcije kla-

sifikatora BERT prikazana je slikom 6.1. Postoji 1298 lažno pozitivnih primjera (engl.

False Positive - FP) i samo 31 lažno negativan (engl. False Negative - FN) primjer. Za spe-

cifičan problem prepoznavanja tekstova generiranih velikim jezičnim modelima bolji je

slučaj kada je neki tekst pogrešno označen kao da je generiran, a zapravo ga je napisao

čovjek (FP). Ako bi se osoba koja tvrdi da je autor tog teksta žalila na donesenu odluku,

taj slučaj bi se raspravio i utvrdila bi se greška modela. U drugom slučaju u kojem mo-

del pogrešno označi tekst kao da ga je napisao čovjek, a zapravo ga je generirao neki

veliki jezični model (FN), vrlo je vjerojatno da se dodatne provjere nebi radile i da bi taj

tekst ostao neopažen. S obzirom na to damodel BERT ima punomanje lažno negativnih

primjera nego lažno pozitivnih, njegov rad je pogodan za ovaj specifičan problem.

Koristeći matricu zabune izračunate sumjere točnosti, odziva, preciznosti i F1mjera.

U tablici 6.1. prikazani su rezultati metrika za klasifikator BERT. S obzirom na to da su
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Slika 6.1. Matrica zabune klasifikatora BERT

Metrika Vrijednost
Točnost 0.956
Preciznost 0.920
Odziv 0.998

F1 mjera 0.957

Tablica 6.1. Rezultati vrednovanja klasifikatora BERT

za slučaj prepoznavanja teksta generiranog velikim jezičnimmodelom bitnije predikcije

pozitivne klase (klase koja označava da je tekst generiran velikim jezičnim modelom),

mjera odziva je vrlo bitna. Za klasifikator BERT ona je vrlo visoka što potvrđuje pret-

hodna iščitavanja iz matrice zabune koja dovode do zaključka da je klasifikator BERT

pogodan za ovaj problem.

Također, istemetrike izračunate su i za svaku klasu posebno, tzv. klasifikacijski izvje-

štaj (engl. classification report). Rezultati su prikazani tablicom 6.2. Iz tablice je vidljivo

da je odziv za pozitivnu klasu praktički stopostotan (radi se o zaokruženoj vrijednosti).

Dodatno, slikom 6.2. prikazana je ROC krivulja. Iz grafa je vidljivo da je kut koji

krivulja zatvara s osi y blizu pravome kutu, što je idealan slučaj. Vrijednost površine

ispod krivulje (AUC) iznosi 0.9990.
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Klasa Preciznost Odziv F1 mjera Broj primjera
0 1.00 0.91 0.95 15 000
1 0.92 1.00 0.96 15 000

prosjek 0.96 0.96 0.96 30 000

Tablica 6.2. Klasifikacijski izvještaj za klasifikator BERT

Slika 6.2. ROC krivulja za klasifikator BERT

6.1.1. Rezultati klasifikatora BERT nad dodatnim podatcima za

ispitivanje

Klasifikator BERT dodatno je vrednovan nad dva skupa podataka opisana u poglavlju

3.1.1. Jedan od njih ispituje negativnu klasu, odnosno koliko dobro klasifikator klasifi-

cira tekstove koje je napisao čovjek. Taj skup podataka sadrži 1375 eseja koje su napisali

učenici i 3 eseja koje je generirao neki veliki jezični model. Matrica zabune klasifikatora

BERT za ovaj skup podataka prikazana je slikom 6.3. Koristeći matricu zabune izraču-

nate su metrike preciznosti, odziva i F1 mjera za svaku klasu. Rezultati su prikazani

tablicom 6.3. Neke metrike, poput mjere preciznosti, ovise o broju primjera iz drugih

klasa. U slučaju nebalansiranih klasa (engl. class imbalance), odnosno kada jedna klasa

ima znatno više primjera od druge, takve metrike imat će iskrivljene rezultate. Zato je

u ovom slučaju, gdje postoji nebalansiranost klasa, bitno odabrati i promatrati ispravne

metrike. Metrika koja ne uzima u obzir broj primjera iz drugih klasa je odziv tako da
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Klasa Preciznost Odziv F1 mjera Broj primjera
0 1.00 0.91 0.96 1375
1 0.02 0.67 0.03 3

težinski prosjek 1.00 0.91 0.95 1378

Tablica 6.3. Klasifikacijski izvještaj za klasifikator BERT za skup podataka koji ispituje negativnu
klasu

Klasa Odziv Broj primjera
1 0.82 3611

Tablica 6.4. Klasifikacijski izvještaj za klasifikator BERT za skup podataka koji ispituje pozitivnu
klasu

je za ovaj skup podataka najispravnije promatrati tu metriku. Njezini rezultati ukazuju

na to da klasifikator BERT daje dobre predikcije i za potpuno drukčije podatke od onih

s kojima je treniran.

Slika 6.3. Matrica zabune klasifikatora BERT za skup podataka koji ispituje negativnu klasu

Drugi skup podataka za dodatno ispitivanje sastoji se od 3611 primjera tekstova koje

su generirali veliki jezični modeli PaLM, Falcon i LLaMA. Matrica zabune klasifikatora

BERT za ovaj skup podataka prikazana je slikom 6.4. Koristeći matricu zabune izraču-

nate jemetrika odziva i F1mjera za pozitivnu klasu jer primjera iz negativne klase nema.

Rezultati su prikazani tablicom 6.4.
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Slika 6.4. Matrica zabune klasifikatora BERT za skup podataka koji ispituje pozitivnu klasu

6.2. Rezultati klasifikatora RoBERTa

Nakon što je model RoBERTa naučen, vrednovan je sa skupom za ispitivanje koji sa-

drži 30 tisuća primjera iz originalnog „GPT Wiki Intro” skupa podataka, odnosno 20%

primjera. Skup za ispitivanje sadrži jednak broj primjera iz obje klase. Matrica zabune

klasifikatora RoBERTa prikazana je slikom 6.5. Postoji 989 primjera koji su klasificirani

kao lažno pozitivni (FP) te 48 primjera koji su klasificirani kao lažno negativni (FN).

Ove brojke ukazuju na to da klasifikator RoBERTa rijetko griješi, a i kada radi greške,

radi ih znatno manje za pozitivnu klasu što je pogodno za problem prepoznavanja teksta

generiranog velikim jezičnim modelom.

Koristeći informacije iz matrice zabune, izračunate su mjere odziva, točnosti, pre-

ciznosti i F1 mjera za primjere iz skupa za ispitivanje. Rezultati su prikazani tablicom

6.5. Rezultati su uglavnom visoki, pogotovo za mjeru odziva koja je bitna za problem

prepoznavanja teksta generiranog velikim jezičnim modelom.

Nadalje, napravljen je klasifikacijski izvještaj (engl. classification report) za svaku

klasu. Rezultati su prikazani tablicom 6.6. Uz vrlo mali broj lažno negativnih primjera,

zaokruženi rezultat mjere odziva je idealnih 1.
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Slika 6.5. Matrica zabune klasifikatora RoBERTa

Metrika Vrijednost
Točnost 0.965
Preciznost 0.938
Odziv 0.997

F1 mjera 0.966

Tablica 6.5. Rezultati vrednovanja klasifikatora RoBERTa

Slikom 6.6. prikazana je ROC krivulja za klasifikator RoBERTa. Iz grafa je vidljivo

da ROC krivulja skoro zatvara pravi kut s osi y, što je idealan slučaj. Vrijednost površine

ispod ROC krivulje (AUC) iznosi 0.9989.

Klasa Preciznost Odziv F1 mjera Broj primjera
0 1.00 0.93 0.96 15 000
1 0.94 1.00 0.97 15 000

prosjek 0.97 0.97 0.97 30 000

Tablica 6.6. Klasifikacijski izvještaj za klasifikator RoBERTa
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Slika 6.6. ROC krivulja za klasifikator RoBERTa

6.2.1. Rezultati klasifikatoraRoBERTanaddodatnimpodatcima

za ispitivanje

Rad klasifikatora RoBERTa dodatno je ispitan s dva skupa podataka koji imaju primjere

za svaku klasu opisani u poglavlju 3.1.1. Prvi skup podataka koji sadrži eseje koje su

napisali učenici služi za ispitivanje rada klasifikatora za negativnu klasu, tj. klasu pri-

mjera s oznakom 0 (not generated). Matrica zabune za predikcije klasifikatora RoBERTa

nad ovim skupom podataka prikazana je slikom 6.7. Model je imao malo pogrešno kla-

sificiranih negeneriranih tekstova, ali nije točno klasificirao niti jedan od 3 primjera za

generirane tekstove, što je svakako manje bitno za ovaj skup podataka.

Korištenjem vrijednosti iz matrice zabune izračunate su mjere preciznosti, odziva i

mjera F1 za svaku klasu. Ovi rezultati prikazani su tablicom 6.7. Sve mjere za pozitivnu

klasu jednake su 0 jer klasifikator nije ispravno predvidio niti jedan primjer. S druge

strane,mjera preciznosti za negativnuklasu rezultirala je idealnomvrijednošću zbog vrlo

male količine predmeta negativne klase. Metrika koja u ovom slučaju daje pouzdanije

rezultate je odziv koji pokazuje visoku razinu točnosti, ali i realno stanje.

Nadalje, drugi skup podataka koji služi za ispitivanje rada klasifikatora nad pozitiv-

nom klasom sastoji se od 3611 primjera. Matrica zabune klasifikatora RoBERTa za ovaj
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Slika 6.7. Matrica zabune klasifikatora RoBERTa za skup podataka koji ispituje negativnu klasu

Klasa Preciznost Odziv F1 mjera Broj primjera
0 1.00 0.93 0.96 1375
1 0.00 0.00 0.00 3

težinski prosjek 1.00 0.93 0.96 1378

Tablica 6.7. Klasifikacijski izvještaj za klasifikator RoBERTa za skup podataka koji ispituje nega-
tivnu klasu

skup podataka prikazana je slikom 6.8. Iz slike se vidi da je klasifikator RoBERTa vrlo

malo primjera pogrešno klasificirao. Koristeći ove vrijednosti izračunata je mjera odziva

za pozitivnu klasu prikazana tablicom 6.8. Klasifikator RoBERTa pokazuje vrlo dobre

rezultate i na skupu za ispitivanje i na dodatnim skupovima podataka.

6.3. Rezultati klasifikatora DistilBERT

Klasifikator DistilBERT je vrednovan nad skupom podataka za ispitivanje koji sadrži 30

tisuća primjera od originalnog skupa podataka koji je bio podijeljen prije procesa učenja.

Klasa Odziv Broj primjera
1 0.90 3611

Tablica 6.8. Klasifikacijski izvještaj za klasifikator RoBERTa za skup podataka koji ispituje pozi-
tivnu klasu
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Slika 6.8. Matrica zabune klasifikatora RoBERTa za skup podataka koji ispituje pozitivnu klasu

Metrika Vrijednost
Točnost 0.963
Preciznost 0.934
Odziv 0.997

F1 mjera 0.964

Tablica 6.9. Rezultati vrednovanja klasifikatora DistilBERT

Skup podataka za ispitivanje sadrži jednak broj primjera označenih kao generirani i oz-

načenih kao da nisu generirani velikim jezičnimmodelom. Matrica zabune klasifikatora

DistilBERT prikazana je slikom 6.9.

Uz pomoć vrijednosti elemenata matrice zabune izračunate su mjere točnosti, od-

ziva, preciznosti i F1 mjere za klasifikator DistilBERT. Rezultati ovih mjera prikazani su

tablicom 6.9.

Izračunate su i metrike odziva, preciznosti i F1 mjera za svaku od klasa. Rezultati

ovog klasifikacijskog izvještaja prikazani su tablicom 6.10.

ROC krivulja koja govori koliko model dobro diskriminira između klasa prikazana

je slikom 6.10. Krivulja je vrlo blizu zatvaranja pravog kuta s y osi što ju čini vrlo blizu

idealnog slučaja. Površina ispod krivulje (AUC) iznosi 0.9987.
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Slika 6.9. Matrica zabune klasifikatora DistilBERT

Klasa Preciznost Odziv F1 mjera Broj primjera
0 1.00 0.93 0.96 15 000
1 0.93 1.00 0.96 15 000

prosjek 0.96 0.96 0.96 30 000

Tablica 6.10. Klasifikacijski izvještaj za klasifikator DistilBERT

6.3.1. Rezultati klasifikatora DistilBERT nad dodatnim podat-

cima za ispitivanje

Rad klasifikatora DistilBERT dodatno je vrednovan koristeći dva dodatna skupa poda-

taka opisana u poglavlju 3.1.1. Prvi skup podataka većinski sadrži eseje koje su napisali

učenici, odnosno primjere iz negativne klase. Matrica zabune klasifikatora DistilBERT

za ovaj skup podataka prikazana je slikom 6.11. Model je ispravno klasificirao sve pri-

mjere pozitivne klase, a pogrešno klasificiranih primjera iz negativne klase ima 311.

Na osnovi elemenata matrice konfuzije (zabune) izračunate su metrike preciznosti,

odziva i F1mjera za svaku klasu. Rezultati ovihmetrika prikazani su tablicom 6.11. Vrlo

nisku vrijednost preciznosti za pozitivnu klasu i vrlo visoku vrijednost preciznosti za ne-

gativnu klasu uvjetovala nebalansiranost broja primjera iz različitih klasa u ovom skupu

podataka. Realno stanje pokazuje metrika odziva koja iznosi 1 za primjere iz pozitivne
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Slika 6.10. ROC krivulja za klasifikator DistilBERT

Klasa Preciznost Odziv F1 mjera Broj primjera
0 1.00 0.77 0.87 1375
1 0.01 1.00 0.02 3

težinski prosjek 1.00 0.77 0.87 1378

Tablica 6.11. Klasifikacijski izvještaj za klasifikator DistilBERT za skup podataka koji ispituje
negativnu klasu

klase te 0.77 za primjere iz negativne klase.

Sljedeći skup podataka koristio se za ispitivanje rada klasifikatora na pozitivno oz-

načenim primjerima. Matrica zabune za ovih 3611 primjera prikazana je slikom 6.12.

Klasifikator DistilBERT pogrešno je klasificirao 444 primjera.

Na osnovi vrijednosti iz matrice zabune izračunata je mjera odziva za sve pozitivne

primjere, odnosno za cijeli skup podataka. Odziv iznosi 0.88, a rezultat se može vidjeti

u tablici 6.12.

Klasa Odziv Broj primjera
1 0.88 3611

Tablica 6.12. Klasifikacijski izvještaj za klasifikator DistilBERT za skup podataka koji ispituje
pozitivnu klasu
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Slika 6.11. Matrica zabune klasifikatora DistilBERT za skup podataka koji ispituje negativnu
klasu

6.4. Rasprava

Sva tri klasifikatora korištena za klasifikaciju teksta generiranog velikim jezičnimmode-

lom pokazala su vrlo visoke rezultate svih metrika kojima su vrednovani. Ipak, postoje

sitne razlike u rezultatima koje će se detaljnije raspraviti.

Općenito, za problem prepoznavanja teksta koje je generirao veliki jezični model bit-

nije je ispravno prepoznati pozitivne primjere, tj. one primjere koji su označeni kao da

su generirani nekim velikim jezičnim modelom. Drugim riječima, manje je bitno kada

je primjer označen kao lažno pozitivan (FP) nego kada je označen kao lažno negativan

(FN). Razlog tome je što je za ovaj problem manje skupo vršiti dodatne provjere da se

utvrdi da neki primjer zapravo nije generiran velikim jezičnim modelom, nego imati

slučaj kada neki tekst neopaženo prođe kao da ga je napisao čovjek, a nije. U slučaju da

je neki čovjek uistinu napisao tekst, a taj tekst je bio klasificiran kao da ga je generirao

veliki jezični model, autor teksta može se žaliti na rezultate te dodatnim provjerama do-

kazati valjanost teksta. U slučaju da je tekst bio generiran, a model ga je klasificirao kao

da ga je napisao čovjek, navodni autor teksta je uspješno prevario ispitivanje te je malo

vjerojatno da će podnijeti žalbu na rezultate. Iz tog razloga pri vrednovanju klasifikatora
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Slika 6.12. Matrica zabune klasifikatora DistilBERT za skup podataka koji ispituje pozitivnu
klasu

bitno je obratiti posebnu pažnju na količinu lažno pozitivnih primjera u odnosu na lažno

negativne i na mjeru odziva koja ispituje kvalitetu predikcija za pozitivnu klasu.

Na osnovi matrica zabuna za sve klasifikatore, klasifikator DistilBERT ima najlošije

rezultate s 52 lažno negativna primjera te 1062 lažno pozitivna primjera. Klasifikator

BERT ima najmanji broj lažno negativnih primjera, njih 31, ali ima najviše lažno pozitiv-

nih primjera, njih 1298. Klasifikator RoBERTa ima nešto više lažno negativnih primjera

od klasifikatora BERT, njih 48, ali ima znatno manje lažno pozitivnih primjera, njih 989.

Rezultati ostalih metrika za sva tri klasifikatora grupirani su i prikazani tablicom

6.13. Na osnovi ovih rezultata može se vidjeti da sva tri klasifikatora daju vrlo dobre re-

zultate na skupu za ispitivanje. Klasifikator BERT pokazuje najbolje rezultate za mjere

odziva i površine ispod ROC krivulje što je bitno za problem prepoznavanja teksta gene-

riranog velikim jezičnimmodelom, ali klasifikator RoBERTa pokazuje najbolje rezultate

za mjere točnosti i mjeru F1 koja je harmonijska sredina odziva i preciznosti što ukazuje

na sveukupan rad modela, a ne samo za pozitivnu klasu.

Nadalje, grupirani rezultati mjere odziva klasifikatora za dodatne podatke za ispitiva-
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Točnost Preciznost Odziv F1 mjera AUC
BERT 0.956 0.920 0.998 0.957 0.9990

RoBERTa 0.965 0.938 0.997 0.966 0.9989
DistilBERT 0.963 0.934 0.997 0.964 0.9987

Tablica 6.13. Rezultati metrika za klasifikatore BERT, RoBERTa i DistilBERT

Odziv za klasu 0 Odziv za klasu 1
BERT 0.91 0.82

RoBERTa 0.93 0.90
DistilBERT 0.77 0.88

Tablica 6.14. Rezultati mjere odziva za dodatne skupove za ispitivanje klasifikatora BERT, Ro-
BERTa i DistilBERT

nje prikazani su u tablici 6.14. Klasifikator RoBERTa pokazuje najbolje rezultate za obje

klase primjera. Iako klasifikator DistilBERT ima bolje rezultate od klasifikatora BERT

na primjerima iz pozitivne klase, pokazuje znatno lošije rezultate za negativnu klasu.

To znači da klasifikator BERT sveukupno pokazuje bolji rad na novim podatcima nego

klasifikator DistilBERT. S druge strane, bitno je napomenuti da je proces učenja klasi-

fikatora DistilBERT čak četverostruko brži nego proces učenja klasifikatora RoBERTa i

BERT jer model DistilBERT ima znatno manji broj parametara. S time se pri procesu

učenja troši znatno manja količina resursa. To pokazuje da u slučaju manje dostupnih

resursa i vremena, klasifikator DistilBERT može biti dobra alternativa modelima s više

parametara poput modela RoBERTa i BERT. U slučaju kada je dostupno više resursa i

vremena, pokazalo se da je klasifikator RoBERTa optimalan izbor zbog generalno najbo-

ljih rezultata za problem prepoznavanja teksta generiranog velikim jezičnim modelom.
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7. Zaključak

Područje obrade prirodnog jezika obuhvaća zadatke prevođenja teksta, odgovaranja na

pitanja, klasifikacije teksta, generiranja teksta i slične. Za savladavanje ovakvih pro-

blema potrebne su velike količine podataka u obliku teksta. U svrhu rješavanja problema

u području obrade prirodnog jezika, razvijeni su brojni veliki jezični modeli koji su na-

učeni nad golemim količinama podataka i koji se sastoje od velikog broja parametara.

U posljednje vrijeme, ovakvi modeli porasli su na popularnosti zbog svoje visoke preciz-

nosti i jednostavnosti korištenja. Ljudi koriste jezične modele koji su sposobni generirati

tekst za svakodnevne životne probleme. Ovakva učestala uporaba velikih jezičnih mo-

dela dovela je i do korištenja istih u krive svrhe, predstavljajući tekst koji je generiran

nekim velikim jezičnim modelom kao da je napisan od strane čovjeka. Prevare ovog ka-

raktera postalo je kompleksno za uočiti ljudskom intervencijom pa se stvorila potreba za

ostvarenjem sustava koji će imati mogućnost diferenciranja teksta generiranog velikim

jezičnim modelima od teksta kojeg je zapravo napisao čovjek.

U ovom radu programski su ostvareni klasifikatori čiji je zadatak prepoznati tekst ge-

neriran velikim jezičnim modelom. Koristili su se modeli BERT, RoBERTa i DistilBERT

koji su zasnovani na transformerima. Njihov rad ispitan je koristeći skup podataka za

ispitivanje koji je izdvojen iz skupa podataka „GPT Wiki Intro” koji se koristio za uče-

nje modela te na dodatnim podatcima za ispitivanje koji su generirani različitim velikim

jezičnim modelima. Klasifikator s najvećom razinom mjere odziva za dodatan skup za

ispitivanje koja iznosi 0.9 bio je klasifikator RoBERTa. Slijedi ga klasifikator DistilBERT

s razinom odziva od 0.88, koji se također ističe sa znatnomanjim brojem parametara tro-

šeći manje resursa pri treniranju. Najlošije rezultate mjere odziva za dodatan skup za

ispitivanje pokazao je klasifikator BERT s iznosom od 0.82.
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Sažetak

Prepoznavanje teksta generiranog velikim jezičnim modelom

Maria Fain

Veliki jezičnimodeli koriste se za probleme iz područja obrade prirodnog teksta poput

klasifikacije, generiranja, sažimanja teksta i slično. Zlouporabom generativnih velikih

jezičnih modela stvorila se potreba za sustavima sposobnima prepoznati tekst generiran

velikim jezičnim modelom među tekstovima koje su napisali ljudi. Za rješavanje ovog

problema programski su ostvareni klasifikatori BERT, RoBERTa i DistilBERT naučeni

koristeći skup podataka „GPT Wiki Intro”. Dio tekstova u skupu za učenje generiran je

velikim jezičnim modelom Curie. Nakon što su klasifikatori istrenirani, provedeno je

vrednovanje uspješnosti njihovih predikcija nad skupom podataka za ispitivanje koris-

teći razne metrike. Klasifikatori su dodatno vrednovani koristeći tekstove koje su gene-

rirali različiti veliki jezični modeli.

Ključne riječi: obrada prirodnog jezika; veliki jezični modeli; klasifikacija teksta;

BERT; RoBERTa; DistilBERT; modeli zasnovani na transformerima; matrica zabune
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Abstract

Detection of Text Generated by a Large Language Model

Maria Fain

Large language models (LLMs) are used for problems in the field of natural language

processing such as text classification, generating or summarizing text and others. The

misuse of generative LLMs created a need for systems which would be capable of detect-

ing texts generated by an LLM among texts written by humans. For solving this prob-

lem, classifiers BERT,RoBERTa andDistilBERTwere implemented and trainedusing the

"GPT Wiki Intro" dataset. A share of the texts in the training dataset was generated by

the Curie LLM. After the classifiers were trained, their predictions on the testing dataset

were validated using various metrics. The classifiers were additionally validated using

texts that were generated by different LLMs.

Keywords: natural language processing; large language models; text classification;

BERT; RoBERTa; DistilBERT; transformer models; confusion matrix
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