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W tym tygodniu zajmiemy si¢ wprowadzeniem do nowych technologii zwigzanych z duzymi
modelami jezykowymi. Przypominam, Ze z tego materiatu nie ma kartkowki.

1 Jak dzialaja modele jezykowe?

1.1 Co to jest uczenie?

Dopasowywanie parametréw modelu powszechnie nazywane jest uczeniem. Proces ten
polega najczesciej na minimalizacji wartosci pewnej funkcji, metodami analizy matema-
tycznej, algebry lub statystyki matematycznej. Funkcja ta musi by¢ zalezna od danych, czyli
pewnych przykladow. Technicznie, kazda estymacja, czyli szacowanie parametréw w staty-
styce, takie jak liczenie $redniej, to juz uczenie w terminologii machine learning. Rowniez
dopasowywanie kazdego modelu regresji do danych, to tez uczenie. Aby dopasowywanie
formuly do danych mialo sens, potrzeba bardzo duzo danych. Zasadniczo im wigcej danych,
tym lepsze dopasowanie uzyskamy. Duze modele jezykowe zwykle uczone sg na danych
$ciggnietych z Internetu, na przyklad calej Wikipedii oraz stronach takich jak StackOverflow
lub na wiadomosciach ze $wiata, forach lub komentarzach pod filmami. Liczba parametréw
modelu to nic innego, jak liczba argumentow funkcji, ktére minimalizujemy.

1.2 Podstawy przetwarzania tekstu — od jednego napisu do ciagu tokenéw

Wyobrazmy sobie, ze otrzymujemy fragment tekstu jako napis. Naszym zadaniem jest
jako$ zakodowac¢ znaczenie tekstu, tymczasem mamy dlugi ciag znakéw, powiedzmy kilka
tysiecy. Mozemy przejs¢ petla po literach, ale co wiecej? Jesli nie wiemy, co zrobic, to dzielimy
duzy problem na mniejsze. Pomyst jest taki, aby zmienic¢ cigg znakow, na cigg tokenow, czyli
pogrupowanych znakéw majacych jedno znaczenie. Istnieje kilka podejs¢. Na przyktad
kazde stowo i znak interpunkcyjny moze by¢ tokenem. Podejscie takie jest szybkie, ale
powoduje, ze stowa takie jak ,kot’, ,koty”, ,,kotu’, ,kotem”, ,koci” wszystkie otrzymujg inne
tokeny i sg traktowane jako rozne informacje, cho¢ maja ten sam rdzen. Inne podejscie



to potraktowanie kazdego znaku jako token. Niestety, to nie upraszcza za bardzo pracy,
moze poza tym, ze pozbywamy si¢ nadmiarowych odstepéw pomiedzy stowami. Najczesciej
stosowane podejscie to tokenizacja na fragmenty stow, algorytmem Byte Pair Encoding lub
podobnym'.

Pierwszym krokiem tego typu algorytméw jest normalizacja. Algorytmy z napiséw
pozbywajg sie wszelkich akcentéw znad liter oraz zamieniajg wszystkie litery na mate®.
Nastepnie dzielimy napis na stowa i pozbywamy si¢ zbednych odstepow. Ogdlna zasada
jest taka, ze w ciagu par szukamy najczestszej, faczymy ja i zastepujemy w tekscie jednym
symbolem. Postepujemy tak, az z calego korpusu zostanie okreslona liczba tokendéw odpo-
wiadajgca wystarczajgcemu poziomowi szczegétowosci jezyka. Wartos¢ ta bedzie gdzies
pomiedzy liczba liter (kazda litera to osobny token) a liczba stéw (kazde stowo to osobny
token). W modelach GPT-3 i GPT-4 ta liczba jest niewiele wieksza niz 100 tysigcy. Pomyst
jest taki, aby wydzieli¢ tokeny, ktére pozwolg zrozumie¢ stowa niewystepujace w korpusie.
Jesli w korpusie nie byloby stowa ,,calkowanie’, istnieje szansa, ze mimo to stowo to bedzie
mozna zlozy¢ z tokendw ,,calk’, ,,owanie”. I ze znaczenie tego stowa moze by¢ podobne, jak
»>mur” i ,,owanie”

Tokeny tworzone s3 w pelni automatycznie na podstawie korpusu, czyli zrodta danych,
na ktérym uczony jest model. Najczestsze stowa w stowniku bedg kodowane za pomoca
jednego tokenu, najrzadsze beda taczeniem dwdch, lub wigcej tokenéw. Po opracowaniu
tokenow w trakcie uczenia modelu, nowe tokeny nie mogg by¢ dodane do systemu. Kazdy
napis nienadajacy si¢ do zapisania za pomocg tokenéw, bedacy nowym stowem i niedajacym
sie zbudowac z istniejacych tokendw, bedzie ignorowany przez wigkszos¢ modeli.

Kazdemu tokenowi system przyporzadkowuje liczbe, przyktadowo od o do 100000.
W trakcie uzywania modelu, pierwszy krok przestania zapytania, polega wlasnie na zamianie
tekstu na ciag tokenow w formie liczbowe;j. Taki wektor przekazywany jest do dalszej analizy.

1.3 Podstawy przetwarzania tekstu — redukcja wymiaréw przez zagniez-
dzenie stow

Zakladajac, ze w systemie jest 100000 tokendw, kazdy token jest reprezentowany przez
100000 wymiarowy wektor majacy 1 na pozycji odpowiadajacej numerowi tokenu oraz
zera poza tym. Praca na 100000 wymiarowej przestrzeni jest skomplikowana, wigc naj-
cze$ciej kolejnym krokiem jest redukcja wymiaréw. Na tym etapie nastepuje zakodowanie
znaczenia wynikajacego z kontekstu. Tego typu operacje nazywamy zagniezdzeniem stow.
Przykladowym algorytmem moze by¢ Word2Vec®.

Przedstawie tutaj jedno z mozliwych podejs¢, nazywajace sie skip-gram. Dla kazdego
tekstu w korpusie, dla kazdego tokenu A, szukamy tokenéw w zasiegu ustalonej liczby stéw,
zwykle od 5 do 10. Na przyklad w tekscie ,,Ala ma kota, kot ma Al¢”, tokeny w zasiegu
dwoch stow od pierwszego stowa ,,ma’, to ,,Ala’, ,kota” oraz przecinek (o ile takie tokeny

'Patrz: https://en.wikipedia.org/wiki/Byte pair encoding.

*Tu uwaga — z tego powodu algorytmy projektowane dla jezyka angielskiego majg problemy z wtragceniami
w jezykach obcych.

3Patrz https://en.wikipedia.org/wiki/Word2vec.
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wystepuja w korpusie). Algorytm wezmie pod uwage wszystkie pary (ma, Ala), (ma, kota),
(ma, przecinek), ale rowniez (Ala, ma) wskazujacg na dwa stowa w prawo od pierwszego
czy (Ale, kot) wskazujacag na dwa stowa w lewo od ostatniego. Zadaniem dla algorytmu
bedzie na podstawie par sgsiedztwa znalez¢ taka reprezentacje tokenéw, aby z danego tokena
z duzym prawdopodobienstwem odgadnac¢, co bedzie w jego otoczeniu.

Do opisu modelu musimy oméwié, czym jest sztuczny neuron. Sztuczny neuron f to
funkcja
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Wektor X nazywamy wej$ciem, wizualnie podlaczamy je do innych neuronéw. Wektor
w nazywamy wektorem wag, najczgsciej dobieramy go podczas uczenia sieci. Wektor wag
mowi, jak wazny jest konkretne wejscie. Polgczenie wszystkich wejs¢ po wazeniu i dodaniu
przesuniecia b, nazywanego z angielskiego bias, uzyskujemy warto$¢ b+ ", w;x; nazywana
potencjatem. Potencjal ten jest przeksztalcany przez funkcje ¢ nazywang funkcja aktywacji
i stanowi wyjscie. Wyjécie stanowi wynik dzialania algorytmu lub wejscie do kolejnych
neurondw. Wyjscie i funkcja aktywacji modeluje akson rzeczywistego neuronu. Bardzo
czgsto funkcja ¢ to funkcja schodkowa zalezna od pewnego progu aktywacji lub funkcja

identycznosciowa.
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W algorytmie skip-gram warto$¢ b = 0 oraz ¢(x) = x, zatem neuron stanowi kombina-
cje liniowa wejs¢ z wagami.

Neurony czesto umieszcza si¢ w warstwach, w ktérych wejscie z kazdego neuronu
w kolejnej warstwie potgczone jest do wszystkich neuronéw w poprzedniej warstwie. Takie
polaczenie sztucznych neurondéw nazywamy siecig neuronowg jednokierunkows. Sieci jed-
nokierunkowe stanowia wigkszo$¢ stosowanych obecnie sieci. Jesli istniatby cykl, w ktérym
sygnal po przejsciu z przez inne neurony wraca, z powrotem do ktéregos z poprzednich
neuronéw, sie¢ nazywaliby$my rekurencyjng siecig neuronowa. Sieci jednokierunkowe
z wiecej niz jedng warstwa ukryta nazywamy glebokimi sieciami (ang. deep).
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wejscia ukryta wyjécia

Schemat powyzej jest stosowany w algorytmie skip-gram. Potencjal na neuronach war-
stwy ukrytej (hy, ..., h,,) stanowi m-wymiarowa reprezentacje tokenu z n-wymiarowej
przestrzeni wektoréw jednostkowych odpowiadajacych tokenom. Aby je wyliczy¢, po-
trzebna jest macierz wag V, ..., po n wag dla kazdego z m neuronéw warstwy ukrytej. Do
znalezienia tych wag, musimy wprowadzi¢ dodatkowg warstwe wyjscia, ktéra z wewnetrz-
nej reprezentacji ponownie sprobuje odtworzy¢ tokeny. Do okreslenia warstwy wyjscia
potrzebujemy kolejnej macierzy wag W, . .., po m wag dla kazdego z n neuronéw z warstwy
wyjscia. Ogolnie, mamy wzor bedacy liniowa kombinacjg wektoréw wejscia X, majacy 2nm
parametrow i dajaca w wyniku wektor y. Co nam to daje?

Kolejny krok to unormowanie wektora y do wartosci z przedziatu (0, 1) tak, aby uzyska¢
prawdopodobienstwa. Robimy to wykorzystujac tak zwane przeksztalcenie ,,softmax”
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Tracimy tym samym liniowo$¢, ale zyskujemy co$ wiecej. Nasze przeksztalcenie z X do
P majgce 2nm parametréw mozemy teraz interpretowaé nastepujgco — jesli X to wektor
z jedynka na miejscu odpowiadajagcym pewnemu tokenowi, to wektor p opisuje prawdopo-
dobienstwa, ze w otoczeniu tokenu kodowanego przez X znajda si¢ konkretne poszczegolne
tokeny.

Zalézmy, ze w naszych danych jest T par (s;,t;),i = 1,..., T, gdzie s; to token zZroédlowy,
natomiast t; to token w sasiedztwie, ktéry prébujemy przewidzie¢. Niech 5( j) to bedzie



wektor, ktory ma zera wszedzie oprocz pozycji j, na ktérej ma wartos¢ 1. Jesli przyjmiemy,
ie % = 8(s;), widealnym éwiecie § = 8(t,), czyli z pewnoscia przewidziano docelowy wektor.
Niestety to nie jest mozliwe, zatem warto$¢ p, nie bedzie réwne 1, tylko bedzie wartoscig
mniejszg od 1.

Zapiszmy jako Py 1 (t;]s;) warto$¢ p, wyliczong z wektora X = 8(t;) przy wagach zapisa-
nych w macierzach V oraz W. Wtedy wartos¢
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traktujemy jako wartos¢, ktora nalezy zmaksymalizowac. Jesli wszystkie predykcje sg idealne,
Py (tils;) = 1 czyli po zlogarytmowaniu mamy warto$¢ zero. Im mniejsza wartos¢ funkgji
L(V,W), tym gorsze dopasowanie do danych. Funkcje L(V, W) mozemy traktowac jako
funkcje 2nm parametréw, ktérg nalezy zmaksymalizowa¢, aby dopasowac parametry do
danych i odkry¢ nieznane zagniezdzenie stow.

W praktyce duzych modeli jezykowych, pozwala to na redukcje wektorow opisujacych
tokeny z rzedu 100 tysiecy do 1500 wymiaréw. Oznacza to, ze maksymalizacja odbywa
sie po 300000 000 parametréw. Kazde stowo danych wejsciowych dostarcza 10-20 par,
zatem zwykle tego rozmiaru model mozemy dopasowac¢, dysponujac tekstami dlugosci 20
milionéw tokendw, co czesto oznacza okolo 16 milionéw stow. 4,5 miliarda stow w angielskiej
Wikipedii jest czesto uzywanym korpusem do okreslania znaczenia stow.

Co ciekawe, jesli wykonamy obliczenia wektorowe dla tokenéw reprezentujgcych stowa
»krol’, ,mezczyzna’, , kobieta” oraz ,,krélowa’, otrzymamy przyblizone réwnanie

krol — mezczyzna + kobieta = krélowa.

Wiele artykuléw publikujacych algorytmy wydobywajace znaczenie stéw z tekstéw, wyko-
nuje tego typu obliczenia w celu sprawdzenia, czy reprezentacja znaczenia jako wektory jest
rozsadna.

Ustalanie znaczenia tokenéw odbywa si¢ podczas uczenia modelu. Po zakonczenia
uczenia modelu, wiersze macierzy V' zawierajg wektorowe reprezentacje wszystkich tokenow,
zatem ta jedna macierz jest zapisywana i wykorzystywana podczas korzystania z modelu.

1.4 Co si¢ dzieje dalej?

Praktycznie to samo, ale w wiekszej skali. Po pierwsze, zagniezdzenia stow obliczone
wczesniej okazuja sie tylko punktem wyjscia. W architekturze wiekszo$ci wspotczesnych
modeli jezykowych, do wektorow & = (hy, ..., h,,) reprezentujacych poszczegdlne tokeny,
dodawana jest informacja o pozycji tokena w ciaggu tokenéw, zaczynajac od zera. Jesli token
znajduje sie na pozycji k, to do wektora / dodawana jest informacja o jego polozeniu
w postaci wektora 7 okreslonego w nastepujacy sposob
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Kazdy token jest wobec tego modyfikowany w zaleznosci od tego, na jakiej pozycji wystepuje,
zatem ten sam token na pozycji i oraz j bedzie réznie zakodowany jako o+ 7i; oraz h+ ;.

W kolejnym kroku nastepuje dobranie nowego kodowania tokenéw. Tym razem tworzy-
my sie¢, ktéra na wejsciu bedzie miala token z pozycja i jej zadaniem bedzie przewidzenie
nastepnego stowa w danych testowych. Ponownie dobér odpowiednich wag odbywa sie¢
poprzez minimalizacje funkcji z wieloma parametrami.

Uwaga ma na celu przesunigcie wektoréw wieloznacznych w strone znaczenia ich
otoczenia. Zalézmy, ze chcemy dowiedzie¢ si¢ jakie znaczenie ma stowo ,,zamek” W zdaniu
»Zblizyt sie do zamka i spojrzat przez dziurke od klucza” mozemy si¢ spodziewa¢, ze chodzi
o zamek w drzwiach. Uwaga to pomysl, jak poprawi¢ kodowanie stowa w zaleznosci od
znaczenia pozostatych stow w zdaniu.

Zalozmy, ze ,zamek” to nasze zapytanie (ang. Query). Pozostale stowa w zdaniu po-
stuzg nam najpierw za klucz (ang. Key). W tym celu policzymy iloczyn skalarny zapytania
z kazdym z kluczy, czyli z kazdym innym stowem w zdaniu. Im wigksza warto$¢, tym stowa
bardziej podobne. Na wektor iloczynow skalarnych nakltadamy funkcje softmax poznang
wczesniej, aby uzyska¢ unormowany wektor podobienstw. Oczywiscie, najwieksza warto$¢
bedzie wystepowala przy poréwnaniu stowa ,,zamek” z samym sobg. Nastepnie tworzymy
kombinacje liniowa wektoréow w zdaniu, nazywanych wartosciami (ang. Value) z wagami
wyliczonymi z funkcji softmax. Nowy wektor opisujacy stowo ,,zamek” bedzie w ten sposdb
uzupelniony o wplyw stéw z calego zdania. Aby uchwyci¢ dodatkowe zaleznosci, na tym
etapie wprowadzane sg dodatkowe macierze W,, Wy oraz Wy, zawierajace wagi, przez ktore
przemnazane s3 poszczegolne macierze i wektory w opisanej procedurze. Macierze te to
kolejne parametry, ktdrych szuka sie¢ maksymalizujac funkcje wyliczong na podstawie mno-
stwa tekstow, mierzacg jak dobrze model przewiduje kolejne stowo w zdaniu. Poczatkowe
wartosci sg losowane i moga prowadzi¢ do réznych rozwigzan, wigc caly proces jest prowa-
dzony rownolegle w kilku tak zwanych ,,glowach”, po czym ostateczny rezultat powstaje
z u$rednienia wyniku uzyskanego przez wszystkie glowy.

Ogolna architektura modelu jest opisana w artykule z 2017 roku ,, Attention Is All You Ne-
ed” Vasvaniego i innych*. Architektura ta nazywana jest ,transformer” i jest wykorzystywana
w wiekszos$ci modeli jezykowych.

1.5 Mamy parametry, co z nimi?

Model jezykowy zostal dobrany tak, aby maksymalnie dobrze przewidywa¢ prawdo-
podobienstwo wystapienia kolejnego stowa w zdaniu na podstawie poprzednich. Nie jest
to przypadek, poniewaz gdy zadajemy pytanie Chatowi GPT lub Copilotowi lub innemu
narzedziu Al, nastepuje tokenizacja, wyznaczenie obliczonych wczesniej zagniezdzen stow,
po czym cale zapytanie wrzucane jest do modelu i odgadywane jest najbardziej prawdo-
podobne stowo. Nastepnie cale zapytanie wraz z kolejnym stowem ponownie wrzucane
jest do modelu i odgadywane jest kolejne stowo. W ten sposob odgadywane jest cale zda-

4Patrz https://arxiv.org/pdf/1706.03762.
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nie, kolejne i kolejne, az do pewnego arbitralnego momentu, najczesciej zaprogramowane
przez tworcow interfejsu korzystajacego z modelu, na przyklad do bycia minimum jednym
akapitem.

2 Czy kazdy moze wyuczy¢ model?

Teoretycznie kazdy moze wyuczy¢ model jezykowy, jesli zdobedzie dostatecznie duzo
danych. Niestety, skala tego przedsigwziecia jest niepraktyczna dla nikogo oprécz naj-
wigkszych firm. Do wyuczenia modelu GPT-4, ktéry ma 1.8 bilionéw parametréw® w 120
warstwach sieci®. Kosz dopasowania szacuje sie na 63 miliony dolaréw amerykanskich,
w tym koszt pradu oraz wynajecia lub nabycia mocy obliczeniowej komputeréw potrzebnej
do przetworzenia ogromnych danych. Same dane sktadaja sie z 13 trylionéw tokenéw. Do
dopasowania modelu GPT-3 zuzyto yoo tysiecy litréw wody pitnej do chlodzenia i kazda
sesja dlugosci 10-50 pytan do tego modelu, to kolejne pot litra wody pitnej zuzytej do chlo-
dzenia komputeréw w centrach danych’. Dopasowanie modelu sporzytkowato 1287 MWh
energii elektrycznej, czemu towarzyszyla emisja 552 ton dwutlenku wegla, co odpowiada
123 samochodom spalinowym eksploatowanym przez caly rok. Cho¢ nie ma podanych
pelnych danych, szacuje sie, ze GPT-4 zuzyt przynajmniej 40 razy wiecej zasobow na jedno
dopasowanie modelu®.

Biorac pod uwage kosz zarazem pienig¢zny, jak i ekologiczny, nie kazdy moze ani po-
winien uczy¢ duze modele jezykowe, szczegdlnie jesli moze wykorzysta¢ juz istniejgcy.
Pamietajmy, ze koszt korzystania z modelu jest o wiele nizszy, niz koszt jego dopasowania.

Istnieje wiele modeli, ktére mozna pobrac i korzystac z nich za darmo na swoich kompu-
terach. Modele te s3 wyuczone i otrzymujemy sie¢ neuronowg z juz dobranymi parametrami.
Istniejg techniki, w ktérych mozna na wlasnym korpusie poprawi¢ szkolenie calej sieci,
zmieniajac parametry tylko na kilku ostatnich warstwach, dzigki czemu zadanie jest o wiele
prostsze i mniej energochlonne. W ten sposéb powstaja modele dostosowane na przyktad
do tekstéw naukowych. Darmowe modele do generowania tekstu, s dostepne na stronie
HuggingFace®.

3 Nowosci w modelach

Nowosci w modelach jezykowych zwiazane sg z wielkoscia zbioru danych. U podstaw,
kazdy model jezykowy stosowany obecnie, to model probabilistyczny prawdopodobienstwa
pojawienia si¢ kolejnego stowa w ciagu znakéw. Takie modele stuzyly od dziesigcioleci do
sprawdzania poprawnosci jezykowej oraz szukania spamu na poczcie elektronicznej, jednak
teraz urosty do takich rozmiaréw, ze sprawiajg wrazenie inteligentnych. W praktyce modele

5Po angielsku ,,trillion”, czyli 10'2.

SPatrz https://the-decoder.com/gpt-4-architecture-datasets-costs-and-more-leaked/#google
vignette.

Patrz https://arxiv.org/pdf/2304.03271.

8Patrz https://towardsdatascience.com/the-carbon-footprint-of-gpt-4-d6c676eb21ae.

Patrz https://huggingface.co/models?pipeline tag=text-generationdsort=likes.
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nie majg ludzkich koncepcji warto$ciowania zdan i stéow. Jedyne co robig, to zgaduja, jaki
jest najczesciej spotykany kolejny krok w wypowiedzi. W ten sposéb mozna powiedzie¢, ze
majg inteligencje kolektywng przecietnego internauty, jednakze tylko w zakresie tego, co
juz zostalo powiedziane w stanie na moment uczenia modelu. I tak na przyklad:

1. model jezykowy wie tylko to, co dzialo si¢ przed momentem uczenia — nie wie na
przyklad jaki jest dzi$ dzien, jaka byla wczoraj pogoda, kto wygral mecz tydzien temu,

2. model jezykowy nie ma dostepu do Internetu ani innych tresci, na ktére nie zostat
przygotowany — w wiekszosci przypadkéw nie ma mozliwosci wejscia na strong ani
przeczytania tresci artykulu, bedzie wiedzial, co jest na stronie tylko, jesli w korpusie
podczas szkolenia trafif na recenzje lub opis danej strony Internetowej wiele razy
w jakims$ kontekscie,

3. oryginalno$¢ modelu jest ograniczona, jak oryginalno$¢ artysty tworzacego jedynie
kolarze z wycinkéw z kolorowych gazet — pozwala to tworzy¢ nowe tresci poprzez
nowe polaczenia juz istniejacych, uzytych podczas procesu uczenia, ale nie pozwala
wykroczy¢ poza ten obszar,

4. model jezykowy za prawde uzna to, co jest najczestsze, nie to, co ma potwierdzone
zrodta — z tego powodu odpowiedzi generowane przez model s z definicji przecigtne,
czesto niepoprawne, co nazywamy halucynacjami,

5. pojawia si¢ problem legalnosci — w sieci jest duzo tresci, ktore sa dostepne, ale
z ktorych wolno korzysta¢ jedynie podajac oryginalnego twdrce, tymczasem dla
modelu podpis pod zdjeciem to tekst jak kazdy inny, wystepujacy rzadko w sieci,
wiec marginalizowany poza najstawniejszymi artystami, co prowadzi do obecnie
trwajacych proceséw sagdowych miedzy twércami a firmami tworzacymi modele,

6. w szczegolnosci dla modeli do programowania, modele te nie majg pojecia wersji
bibliotek — kazda zaproponowana przez nie funkcja moze pochodzi¢ z innej wersji
biblioteki, przy czym nigdy nie z najnowszej wersji, poniewaz ta nie bylta dostepna
podczas uczenia,

7. pojawia si¢ problem obcigzen spowodowanych brakiem reprezentatywnosci w danych
uczacych — model za prawdg¢ uzna to, czego ma najwiecej, przyktadowo firma Ama-
zon przez pewien czas stosowala algorytm analizujacy jezykowo CV, ktéry wyuczyta
na nadsytanych do nich CV. Poniewaz istotna wigkszo$¢ nadsytanych CV byta od
mezczyzn, algorytm odrzucal zgloszenia od kobiet, jesli pojawialy sie w nich zwroty
wskazujace na plec lub na przyklad zenskie szkoly, niezaleznie od tego, co kandydatki
sobg prezentowaly, jedynie przez to, ze nie byty ,w wigkszosci” dla modelu opartego
na prawdopodobienstwie'®,

°Patrz https://www.reuters.com/article/idUSKCNIMKOAG/.


https://www.reuters.com/article/idUSKCN1MK0AG/

8. model moze by¢ szkodliwy, jesli daje sugestie dotyczace zdrowia — takg przygode
mialo Google testujace w stanach model jezykowy w wynikach wyszukiwania, ktory
sugerowal, ze najlepszym sposobem na ser zsuwajacy si¢ z pizzy jest uzycie kleju,
ze geologie zalecajg jedzenie jednej skaly dziennie, a niezawodnym sposobem na
depresje jest skok z mostu Golden Gate",

9. jeszcze wigkszy problem pojawia si¢ w chat-botach wytrenowanych na tekstach
nacechowanych emocjonalnie — w Belgii pewien cztowiek popelnil samobojstwo,
po rozmowach z Al, w ktérym o jego zonie chat odpisywal ,I feel that you love me
more than her”, a gdy zapytal, czy przediuzy zycie swoich dzieci, jesli sam sie zabije
i przestanie zuzywac tlen, Al odpisato ,We will live together, as one person, in paradise”
Niestety osoba ta uwierzyta'?, podczas gdy rozmawiata z modelem probabilistycznym
wytrenowanym na nacechowanych emocjonalnie tekstach, aby stworzy¢ bardziej
wiarygodne i zabawne doswiadczenie, jak twierdzi firma, ktéra go opracowata.

Wiele z tych problemoéw, przynajmniej na terenie Unii Europejskiej, préobuje obecnie
rozwigza¢ Parlament Europejski wprowadzajgc Al Act®. Gtéwne zalozenia projektu to
»Parliaments priority is to make sure that Al systems used in the EU are safe, transparent,
traceable, non-discriminatory and environmentally friendly. Al systems should be overseen by
people, rather than by automation, to prevent harmful outcomes”.

Znajomo$¢ budowy modeli pomaga zobaczy¢ ograniczenia, z jakimi trzeba sig¢ liczy¢,
korzystajac z nich. Oczywiscie to nie oznacza, Ze modele jezykowe nie sg uzyteczne. Oznacza
to jedynie, ze warto mie¢ §wiadomos¢ tego, do czego moga si¢ przydac, a gdzie sprowadza
uzytkownika na manowce. Jesli jestes$ zainteresowany tematem, zachecam do skorzystania
z ksiazki ,,Prompt Engineering for Generative AI” autorstwa Jamesa Phoenixa i Mike’a
Taylora, wydanej w maju 2024 roku nakladem wydawnictwa O’Reilly*4.

Przed wykladem sprobuj zastanowi¢ sie, jakie jeszcze ograniczenia moga wynika¢
z zasady budowy modeli, ktérg omoéwilismy. Poruszymy te tematyke podczas dyskusji na

wykladzie.

"Patrz https://interestingengineering.com/market-monitoring/glue-pizza-eat-rocks-google-ai-
search.

*Patrz https://www.vice.com/en/article/pkadgm/man-dies-by-suicide-after-talking-with-ai-

chatbot-widow-says.

BPatrz https://www.europarl.europa.eu/topics/en/article/2023060157093804/eu-ai-act-first-
regulation-on-artificial-intelligence.

4Ksiazka dostepna przez platforme Safari dla studentéw Politechniki.
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