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Referat

ChatGPT ar en ny stor sprakmodell (LLM, large language model) som anvander sig
av Transformatorn arkitekturen (Transformer architecture) GPT (Generative Pre-
trained Transformer) for att generera naturliga svar pa textbaserade inmatningar.
Den nya modellens kapacitet for att lasa mellan raderna och kunna generera mera
komplexa svar har lett till ett starkt intresse hur modellen fungerar och kan
anvandas i framtiden. Denna kandidatavhandling kommer att fokusera pa hur
ChatGPT blev uppbyggd med GPT-3.5 modellen. GPT 3.5 modellen &r baserad pa
transformatorn som &r gjort av Google och den klarar av att generera generellt
forstaelig text av hog kvalitet utan extra finjustering. ChatGPT har anvant sig av
bade forstarkt inlarning och Gverforings-inlarning for att finjustera och oka
modellens textproduktion inom specifika omraden. Den nyfunna anvandningen av
chatbottar sasom ChatGPT inom sokmotorer har lett till att stora bolag som
Microsoft och Google tdvlar om vem som producerar den basta Al:n till deras

sOkmotorer.
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1. Introduktion

Denna kandidatavhandling kommer att behandla de olika inlarningsmetoder och
modeller som har anvdnts for att bygga upp ChatGPT. Utdver de olika
inlarningsmetoderna och modellerna kommer avhandlingen kort att diskutera hur
ChatGPT kan anvandas som hjalpmedel inom textproduktion samt om det skulle
vara mojligt att anvanda sig av ChatGPT:s modell for att forbattra var nuvarande
Al-modell som anvdnds for att Oversatta texter i till exempel Google translate.
ChatGPT &r en ny chatbot som kom ut i november 2022 och har pa tva manader
fatt 6ver 100 miljoner anvandare [1] vilket har tagit varlden med storm. Microsoft
har en investering pa flera miljarder i foretaget OpenAl som utvecklat ChatGPT [2].
Foretaget har med detta partnerskap lanserat en ny Bing-sokmotor [3] som
anvander sig av ChatGPT och detta leder till att teknologin bakom ChatGPT och

dess anvandning ar av intresse.

Avhandlingen kommer att ga igenom de olika delstegen som lett till ChatGPT:s
uppbyggnad. Aven om avhandlingen gar igenom férstarkningsinldrning och
overforingsinlarning (eng. transfer learning) sa kommer den bara behandla
grunderna samt den modell som ChatGPT har anvént sig av for att skapa en

overblick och forstaelse for lasarna.

2. Inlarningsmodeller

TBD



2.1.Forstarkningsinlarning

Forstarkningsinldarning ar en maskininlarningsmetod som baserar sig pa en agent

som lar sig genom att utfora en handling och sedan granska resultatet.

Agenten utfor en viss handling inuti en miljo och far pa basis av sin handling en
beldning eller en bestraffning. Malet med detta ar att man tranar agenten till att

utféra handlingar som leder till den stérsta mangden beloningar.

Da man tranar agenten arbetar man oftast i perioder dar agenten bara kanner till
reglerna i miljén och dess nuvarande stadium. Agenten kommer da att vélja en
handling pa basis av tidigare erfarenheter som paverkar miljon och flyttar agenten
inien ny period. Efter att agenten paverkat miljon blir den belénad eller bestraffad
pa basis av en vardefunktion och detta leder till att agenten uppdaterar sin policy

och gor ett battre férsok i den nya perioden.
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Figur 1: Hur Forstarkningsinlarning fungerar. Modifierad fran [4]

Sjalva vardefunktionen som belénar agenten &r en kritisk komponent i

forstarkningsinlarning, eftersom den ger agenten respons pa handlingen. Vid mera



komplexa problem sa ar det viktigt att man har en valdesignad vardefunktion sa

att agenten inte lar sig oonskade beteenden.

En av fordelarna i forstarkningsinlarning ar agentens mojlighet att valja mellan att
utforska nya mojliga val som den inte gjort tidigare eller att utnyttja sin erfarenhet
for sitt val. Detta leder till att agenten kan hitta handlingar som inte ger omedelbar

beléning utan ger en storre beloning i framtiden. [5]

Det finns tvél sorters‘ forstarkningsinlarningsmetoder men denna avhandling
kommer bara att ga in pa modellfria (eng. model-free) metoden eftersom ChatGPT
har anvant sig av PPO-algoritmen som OpenAl sjdlv kommit pa. Den &r baserad pa
modellfria metoden. Den andra metoden dr modelbaserad som anvands till
exempel inom modellférutspaendekontroll (eng. model predicitve control) dar
modellen med hjdlp av erfarenhet skapar en modell som kan forutsaga

vardefunktionen.

2.1.1. PPO-Algoritmen

PPO-Algoritmen (eng. Proximal Policy Optimization Algorithm) ar en modellfri
metod for forstarkningsinlarning som baserar sig pa policygradient metoderna.
Medan vanliga policygradient metoder utfér en gradvis uppdatering per
datamangd sa kan PPO-algoritmen utfora flera epoker av sma-sats uppdateringar.
[6] Detta leder till att PPO-algoritmen har liknande férdelar som TRPO (eng. Trust
Region Policy Optimization) utéver detta sa ar algoritmen ocksd enklare att

implementera vilket ar en stor fordel i dessa komplexa system.

TRPO-algoritmen som anvandes tidigare var allt fér komplicerad att implementera
och den klarade inte av arkitekturer med mycket brus samt modeller som delar
parametrarna mellan modellens policy och vardefunktion. Detta ledde till att
OpenAl modifierade och konstruerade en ny algoritm som ar mycket enklare att

implementera samt har en allmant battre prestanda.



PPO-algoritmen ser ut enligt fféljande‘: Kommenterad [MW2]: Har kunde du sétta in lite
forklaringar till. Vi kan kolla tillsammans.

LHP(8) = E[min (r,(0)A,, clip(1:(0),1 — &, 1 + £)4,)]

Eftersom algoritmen kor en sjunkande gradient pd samma sats av data flera ganger
sa riskerar den att bli 6veranpassad. Detta har algoritmen undvikit genom att
anvanda sig av en klippt malfunktion (eng. clipped objective function) vilket gor sa

att den nya policyn inte stravar allt for langt bort fran ursprungpolicyn.
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Figur 2: Klippt malfunktion. [6]

Detta syns pa figur 2 (vdnstra grafen) dar algoritmen inte tillater policyn att ge
odndligt med beldningar fér en god handling. Algoritmen har ett fixerat
minimistraff samt ingen nedre grdns for vidare bestraffningar figur 2 (hogra

grafen).

Da algoritmen har en fixerad 6vre grans for beléningarna kommer den inte att bli
allt for specificerad och Gveranpassad i en viss riktning samtidigt som den fria
nedre gransen leder till att algoritmen enklare kan ta sig ur daliga val som den kan

ha gjort tidigare.

Algoritmen adderar ocksa pa en entropibonus for att sdkerhetsstdlla att den

undersoker alla mojliga handlingar for att hitta de mest effektiva handlingarna. Da



algoritmen har hittat tillrdckligt effektiva handlingar sa kommer dessa att

dominera 6ver entropin.
-férklara discounted rewards
-forklara baseline estimate

-loss function??

2.2.Hur overforingsinlarning fungerar

Transfer Learning ar en inlarningsmetod dar man anvander sig av en tidigare
tranad modells kunskap for att minska pa tiden det tar att tréna den nya modellen
man jobbar pa [7]. Med denna metod anvander man sig av en tidigare modells
kunskap att 16sa ett problem for att |6sa ett liknande problem. Man kan till
exempel anvédnda sig av en tidigare modells kunskap att hitta bilar om man haller

pa att trana en ny modell som ar designad for att hitta lastbilar.

Idén att utnyttja tidigare modellers kunskap dd man tranar nya modeller ar
speciellt anvandbar inom NLP (Natural Language Processing). Eftersom man kan
anvanda sig av redan existerande stora sprakmodeller som grund och med hjalp
av transfer Learning kan man bygga pa den modellen och férbéttra mera specifika

saker, som till exempel hur modellen genererar svar pa fragor om kundservice.

3. Transformer Neural Network Transformator neuronnat



Transformatorn (eng. Transformer) ar en typ av arkitektur for artificiella
neuronnat som har utvecklats av Google 2017 [8]. De tidigare dominanta

artificiella neuronndten som anvants inom textbehandling har baserat sig pa

komplexa faltningsnatverk (eng. Convolutional Neural Network, CNN)‘ eller
aterkommande neurala natverk (eng. Recurrent Neural Networks, RNN) men
dessa natverk klarar inte av parallellisering och data av storre langd pa grund av
minnesrestriktioner [9]. Neuronnéat ar mycket effektiva inom analys av bilder men

mindre effektiva inom textanalys.

Darfor utvecklade man Transformatorn som ar uppbyggd pa ett enklare satt med
parallellisering i focus for att minska pa traningstiderna. Transformatorn ar helt
uppbyggd pa uppmarksamhetsmekanismen (eng. attention mechanism) vilket gor
att man inte langre behover anvanda sig av aterkoppling (eng. recurrence) och
faltning (eng. convolutions). Eftersom transformen inte hanterar ord sekventiellt
sa klarar den av parallellisering och kan kora alla ord i en strang samtidigt. Men
eftersom ordens ordning i en text har betydelse sa anvander transformatorn sig
av positionskodning for att ta vara pa ordens plats i texten. Med positionskodning
bakar man in ordets plats i meningen i sjdlva indata som man ger till natverket i
stéllet for att spara det i textens struktur. Detta gér man genom att baka in ordets
plats i de teckenféljder (eng. tokens) som man far vid tokeniseringen (eng.
tokenization) av orden. Eftersom neuronndtet bara forstar sig pa siffor sa
anvander man sig av tokenisering for att omvandla ord till siffor. Eftersom
positionskodningen har ordets position inbakad i sjdlva data sa lar sig natverket
hur den skall behandla ordets position och behover inte kéra orden i meningen

sekventiellt.

Kommenterad [MW3]: Du kunde kort ndmna principerna
for CNN och RNN i 1 mening.
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Figur 3: Ordets plats i meningen har stor betydelse

Trouble
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Som man ser i figur 3 kan meningens betydelse dramatiskt andras om bara ett ord

skulle byta plats. Detta &r orsaken till att man maste baka in ordets position for att
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bibehalla meningens betydelse. Eftersom transformatorn bakar in positionen i

indata for att klara av parallellisering sa &r den mycket effektivinom behandling

av textdata och anvéands i stora sprakmodeller sasom GPT-3 dar man anvander sig

av flera avkodarblocks radade pa varandra.

Figur 4: Bild pa 6 inkodar och avkodarblocks [10]
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Kommenterad [EK4]: Mannen letar efter katten, katten
letar efter mannen




Transformatorns uppbyggnad

Transformatorn anvander sig av 3 huvudkomponenter. En inkodare som inkodar
indata till vektorer, en uppmarksamhetsmekanism som gor att modellen klarar av
att fokusera pa ratt aspekt av indata och en avkodare som avkodar vektorerna for
att skapa en sekvens av utdata [11]. Dessa inkodare och avkodare kan man sedan
bygga pa varandra for att gora flera block av inkodare och avkodare som man ser

i figur 4.
inkodarens uppbyggnad

Det finns tva huvudkomponenter i ett transformerblock. Dessa ar framatmatande
neuronnat (eng. Feed Forward Neural Network, FFNN) och egen-uppmarksamhet
(eng. Self-Attention) [12] vilket man ser pa figur 5 som visar hur inkodar och

avkodarblock ar uppbyggda.
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Figur 5: Bild av hur en avkodare ser ut samt hur inkodarens output anvands i

avkodaren [10]
Self attention

Vid det forsta steget i inkodarn, dvs egen-uppmadarksamheten sa forsoker
inkodaren lista ut vilken del av indata som den skall fokusera pa. Denna
uppmadrksamhet leder till att transformatorn kan lista ut vad en mening handlar
om med hjdlp av de andra orden i meningen. Ett exempel av detta skulle vara
"bussen korde i vanstra filen” i denna mening sa maste transformatorn lista ut vad

ordet "filen” har foér betydelse. “Fil” kan sta for en mjolkprodukt, en samling av

11



lagrade data i en dator, ett verktyg eller ett korfalt som vi syftar pa i detta fall. For
att transformatorn skall forstda att vi menar ett korfilt sa lagger den
uppmarksamhet pa orden “bussen korde” i meningen for att forsta att vi menar

ett korfalt.
FFNN

Transformatorn anvander sig av framatmatande neuronnat for att kunna
omvandla uppmarksamhets vektorerna till en form som nasta inkodare eller
avkodarblock klarar av att anvdanda. FFNN &r ocksa huvudkomponenten som klarar
av att gissa vilket ord som kommer att komma efter foregaende ordet. Det klarar

av att géra detta eftersom det ar ett lstort neuralt nétverk som blivit tranat for att

gora dessa gissningar. [12]

Decoders uppgyggnad

12

Kommenterad [MW5]: => Kan hantera ménga ord, lingre
sekvenser?

|

Kommenterad [EK6R5]: Férklara mera om vad+hur FFNN
anvonds, innebar vad?
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Avkodaren ar uppbyggd pa samma satt som inkodarn med undantaget att den

ocksa har ett till uppmarksamhetslager med inkodarn som input efter det forsta

uppmarksamhetslagret. Detta ser man i figur 6 dar ett inkodarblocks output

fungerar som input i avkodarens uppmarksamhetslager for kodning. (eng.

encoder-decoder attention layer). Med detta uppmarksamhetslager sa tittar

transformatorn pa hur mycket indata och utdata &r relaterade med varandra for

att se till sa att meningens kontext inte dndras.
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Figur 6: Transformatorns modell och arkitektur [9]

-transformer models far "meanings” inbyggd i texten genom att anvanda sig av

token embeddings som???
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4. Sprakmodeller

TBD

VAD AR NLP

Varfér anvander vi sprakmodeller

Sprakmodeller gors oftast med transformer neural networks

Stackar encoder sa far man BERT, stackar decoders sa far man GPT

4.1.GPT-3
GPT (eng. Generative Pre-trained Transformer) ar en sprakmodell som baserar sig
pa transformatorns arkitektur. Sprakmodellen bestar av flera transformator-
avkodarblock radade pa varandra. Eftersom modellen &r uppbyggd med
transformatorns avkodarblock sa var man tvungen att ta bort avkodarens
uppmarksamhetslager som granskade relationen mellan inkodaren och avkodaren
[13, 14], eftersom modellen inte anvander sig av inkodaren. Man kan se modellen
som en ”svart lada” som tar en serie av ord som input och genererar en serie ord
som output pa basis av sjalva inputen med hjalp av den erfarenhet som den lart

sig under sjdlva traningstiden [15].

1 2 3 4 5 6 2048

Input Recite the first law of robotics

Output: A robot may not injure a human being

Figur 7: Bild pa hur GPT tar en input och genererar en output pa basis av den [15]
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Som man ser i figur 7 sa ar GPT modellen sekventiell, dvs den genererar ett ord
efter ett annat anda tills den genererat orden klart. Detta leder tyvarr till att
modellen inte vet vad eller hur mycket den kommer att generera foére den har

genererat orden [16].

GPT-3 bestar av 96 avkodarblock och den klarar av att ta in en input pa 2048
teckenfoljder som man kan se i figur 7. GPT-3:s tréning ar indelad i 2 delar,
férhandstréning (eng. pre-training) dar GPT arkitekturen tranar sig pa att forsta
vad sprak dr genom att ha modellen att férutsaga vilket ord som kommer till nasta
i en mening. Den andra delen av GPT-3:s traning ar finjustering dar man tranar
modellens parametrar for att vara battre pa en specifik sak med hjilp av
overforingsinlarning. ChatGPT ar i grund och botten en finjusterad GPT-3.5 modell

som &r tranad pa att svara pa fragor. [15]

GPT-3 har anvant sig av 300 miljarder teckenféljder av text som den fatt av bocker
samt storsta delen av den tillgdngliga texten pa internet [17]. GPT-3 &r en enormt
stor sprakmodell pa 175 miljarder parametrar [17] jamfort med GPT-2 som bara
hade 1,5 miljarder parametrar [18]. Under modellens férhandstraning blir den
visad ett exempelsvar samt en egen input som den skall generera ett svar at. Da
modellen genererar ett felaktigt svar kalkylerar man hur mycket fel svaret var for
att sedan uppdatera modellen med de nya parametrarna for en storre chans att

generera korrekta svar som man kan se i figur 8 [15].

15



Unsupervised Pre-training

/ \ Correct output (label):

I Input (features) a robot must -

I Output (Prediction) exterminate

I No, should have been -

Figur 8: Bild pa hur modellen uppdaterar parametrarna vid felaktigt svar. [15]

Med fine tuning sa tranar man modellen att bli bra pa en specifik sak med hjalp av

transflearning

Pre trained, hur RL + Transfer learning anvands??

4.2.ChatGPT

Allmén info om chatgpt
-fine tuning?

4.2.1. ChatGPTS uppbyggnad

uppByggd av gpt3.5

Anvander sig av supervised learning and Reinforcement Learning from Human

Feedback

-hur den anvander sig av PPO Algorithmen!!
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Hur den anvander sig av transfer learning?

4.2.2. Vad gor ChatGPT bra
Thd

Kan ldasa mellan raderna+ ge exempel pa chatgpt prompt som forstar att lasa

mellan rader/ skriva in character

+visa att chatgpt klarar av att hitta falska fragor och forstar att de &r "falska

VAD ARE DALIGT MED CHATGPT
-bullshittar stuff?

Den skriver text on a step by step basis, advs den vet inte vad den kommer att
skriva 2 ord frammat, den kan t.ex. inte saga hur manga ord dne kommer skirva

fore den skrivit det

4.2.3. Vad kan ChatGPT anvandas till

Bing?

4.2.3.1. Hjdlpmedel i textproduktion

t.ex. superior grammarly+ gogole translate??
Diskutera om det kan anvdandas som translation model
Skriva kod?

4.2.3.2. Plagiatkontroll
Finns det modeller som kan kolla plkagiering, blir det farligt med att ha chatgpt att
skriva texter i framtiden(skriver med sdkerhet men kan ha fel)+ kan den skriva

korrekt akademisk text+(anvand gpt wrote academic paper kélla?)
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5. Sammanfattning 18

-sammanfatta alla metoder som anvants for att bygga upp ChatGPT,( |, ta med

bild?)
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