Co robi ChatGPT... i dlaczego dziata?
To tylko dodawanie jednego stowa na raz

To, ze ChatGPT moze automatycznie generowacé co$, co brzmi nawet powierzchownie, jak tekst
napisany przez cztowieka, jest niezwykte i nieoczekiwane. Ale jak to robi? | dlaczego to dziata? Moim
celem jest przedstawienie ogdlnego zarysu tego, co dzieje sie w ChatGPT, a nastepnie zbadanie,
dlaczego tak dobrze radzi sobie z tworzeniem tego, co mozemy uznac za znaczacy tekst. Na wstepie
powinienem powiedzie¢, ze skupie sie na szerszym obrazie tego, co sie dzieje — i chociaz wspomne o
kilku szczegdtach technicznych, nie bede sie w nie zagtebiat. (A istota tego, co powiem, odnosi sie
réwnie dobrze do innych obecnych ,duzych modeli jezykowych” [LLM], jak do ChatGPT.) Pierwszg
rzeczg do wyjasnienia jest to, ze to, co ChatGPT zawsze zasadniczo stara sie zrobi¢, to stworzy¢ ,,
rozsgdna kontynuacja” dowolnego tekstu, jaki do tej pory powstat, gdzie przez ,rozsadny” rozumiemy
,to, czego mozna sie spodziewad po kims, kto napisat po zobaczeniu, co ludzie napisali na miliardach
stron internetowych itp.” Powiedzmy, ze mamy tekst ,,Najlepszg rzeczg w sztucznej inteligencji jest jej
zdolnos¢ do”. Wyobraz sobie skanowanie miliardéw stron tekstu napisanego przez ludzi (np.
zdigitalizowane ksigzki) i znajdowanie wszystkich wystgpien tego tekstu — a nastepnie sprawdzanie,
jakie stowo wystepuje dalej, w jakim utamku czasu. ChatGPT skutecznie robi cos$ takiego, z tg rdznica,
ze (jak wyjasnie) nie patrzy na tekst dostowny; szuka rzeczy, ktdre w pewnym sensie ,pasujg
znaczeniowo”. Ale koncowym rezultatem jest to, ze tworzy uszeregowang liste stéw, ktdre moga
wystgpic¢ wraz z ,prawdopodobiedstwami”:

learn
predict
make
understand

do

Niezwyktg rzeczg jest to, ze kiedy ChatGPT robi co$ w rodzaju napisania eseju, w zasadzie robi tylko
pytanie w kétko ,biorgc pod uwage dotychczasowy tekst, jakie powinno byé nastepne stowo?” —i za
kazdym razem dodajac stowo. (Doktadniej, jak wyjasnie, jest to dodanie ,,znaku”, ktéry moze by¢ tylko
czescig stowa, dlatego czasami moze ,, wymysla¢ nowe stowa”.) Ale OK, na kazdym kroku dostaje lista
stéw z prawdopodobienstwem. Ale ktéry wtasciwie powinien wybraé, aby doda¢ do eseju (lub
czegokolwiek innego), ktdry pisze? Mozna by pomysle¢, ze powinno to by¢ stowo ,,najwyzej ocenione”
(tj. takie, ktdremu przypisano najwyzsze ,prawdopodobienstwo”). Ale tutaj zaczyna sie wkradac
odrobina voodoo. Poniewa?z z jakiego$ powodu — by¢ moze pewnego dnia bedziemy mieli naukowg
wiedze — jesli zawsze wybieramy najwyzej oceniane stowo, zazwyczaj otrzymujemy bardzo ,,ptaski”
esej, ktory nigdy nie wydaje sie ,,wykazywacd jakiejkolwiek kreatywnosci” (a czasem nawet powtarza
stowo w stowo). Ale jesli czasami (losowo) wybierzemy stowa o nizszej randze, otrzymamy , bardziej
interesujgcy” esej. Fakt, ze wystepuje tutaj losowos¢, oznacza, ze jesli wielokrotnie uzyjemy tego
samego monitu, prawdopodobnie za kazdym razem otrzymamy inny esej. Zgodnie z ideg voodoo
istnieje szczegdlny tak zwany parametr ,temperatury”, ktéry okredla, jak czesto beda uzywane stowa
0 nizszej randze, a do generowania esejow okazuje sie, ze ,temperatura” wynoszaca 0,8 wydaje sie
najlepsza. (Warto podkresli¢, ze nie ma tu zadnej ,teorii”; chodzi tylko o to, co sprawdzito sie w
praktyce. | na przyktad pojecie ,temperatury” istnieje, poniewaz rozktady wyktadnicze znane z fizyki
statystycznej sg uzywane , ale nie ma zadnego ,,fizycznego” potgczenia — przynajmniej na tyle, na ile
nam wiadomo). Zanim przejdziemy dalej, powinienem wyjasni¢, ze dla celéw informacyjnych
przewaznie nie zamierzam uzywac petnego systemu, ktory jest w ChatGPT; zamiast tego zwykle pracuje



z prostszym systemem GPT-2, ktéry ma te fajng ceche, ze jest wystarczajgco maty, aby mozna go byto
uruchomié na standardowym komputerze stacjonarnym. | tak wtasciwie do wszystkiego, co pokaze,
bede mdgt dotgczy¢ jawny kod Wolfram Language, ktéry mozesz natychmiast uruchomié na swoim
komputerze. (Kliknij dowolne zdjecie tutaj, aby skopiowac¢ kod za nim.) Na przykfad, oto jak uzyskac
powyzszg tabele prawdopodobienstw. Najpierw musimy odzyska¢ podstawowg sie¢ neuronowg
,modelu jezyka”:

madel =
HetModel [ {"GPT2 Transformer Trained on WebText Data”™,
"Task" -+ "LanguageModeling" } ]
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PdZniej zajrzymy do wnetrza tej sieci neuronowej i porozmawiamy o jej dziataniu. Ale na razie mozemy
po prostu zastosowac ten ,model netto” jako czarng skrzynke do naszego dotychczasowego tekstu i
poprosi¢ o 5 najlepszych stéw wedtug prawdopodobienstwa, ktore zgodnie z modelem powinny by¢
nastepujace:

To bierze ten wynik i zamienia go w jawnie sformatowany ,,zbiér danych”:

learn
predict
ke
understand

do

Oto co sie stanie, jesli wielokrotnie ,,zastosujemy model” — na kazdym kroku dodamy stowo, ktére ma
najwyzsze prawdopodobienstwo (okreslone w tym kodzie jako ,decyzja” z modelu):

Co sie stanie, jesli ktos pojedzie dtuzej? W tym przypadku (,,zero temperatury”) to, co pojawia sie
wkrétce, staje sie raczej zagmatwane i powtarzalne:



The best thing about Al is its ahility to leam from experience. It's not just a matter

of learning from experience, it's learning from the world around yow. The Al is a very
good example of this. IU's a very good example of how Lo use Al te iImprove your life.
It's a very good examiple of how touse Al to improve your life. The Al is a very good

example of how to use Al ta improve your life. 1It's a very good example of how ta use Al to

Ale co, jesli zamiast zawsze wybierac ,,gérne” stowo, czasami losowo wybiera sie stowa ,nienajlepsze”
(z ,,Josowoscia” odpowiadajaca ,temperaturze” 0,8)? Ponownie mozna zbudowac tekst:

[ The best thing about Al is its ability to,
The best thing about Al is its ability to create,
The best thing about Al is its ability to create worlds,
The best thing about Al is its ability to create worlds that,
The best thing about Al is its ability to create worlds that are,
The best thing about Al is its ability to create worlds that are both,
The best thing about Al is its ability to create worlds that are both exciting,
The best thing about Al is its ability to create worlds that are both exciting, -

| za kazdym razem, gdy ktos to zrobi, zostang dokonane rdézne losowe wybory, a tekst bedzie inny - jak
w tych 5 przyktadach:

Warto zaznaczy¢, ze juz na pierwszym etapie istnieje wiele mozliwych , kolejnych stéw” do wyboru
(przy temperaturze 0,8), cho¢ ich prawdopodobienstwa dosé szybko spadajg (i tak, prosta na tym
wykresie loglog odpowiada rozpad ,, prawa potegowego” n —1, ktdry jest bardzo charakterystyczny dla
ogolnej statystyki jezyka ):
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Co sie stanie, jesli ktos pojedzie dtuzej? Oto losowy przyktad. Jest lepszy niz topowy przypadek (zero
temperatury), ale nadal w najlepszym razie troche dziwny:



The best thing about Al is its ability to see through, and make sense of, the world around us, rather
than panicking and ignoring. This is known as Al "doing its job" or Al "run-of -the-mill." Indeed,
taking an infinite number of steps, developing a machine that can be integrated with other
systems, or controlling one system that's truly a machine, is one of the most fundamental

processes of Al Aside from the human -machine interaction, Al was also a big part of creativity

Dokonano tego za pomocg najprostszego modelu GPT-2 (z 2019 r.). Z nowszymi i wiekszymi modelami
GPT-3 wyniki sg lepsze. Oto gérne stowo (temperatura zerowa) utworzone z tym samym ,,monitem”,
ale z najwiekszym modelem GPT-3:

The best thing about Al is its ability to automate processes and make decigions quickly
and accurately, Al can be used to automate mundane tasks, such as data entry, and
can also be used to make complex decisions, such as predicting customer behavior

or analyzing large datasets. Al can also be used to improve customer service, as it can
quickly and accurately respond to customer inguiries. Al can also be used to improve

the accuracy of medical diagnoses and to automate the process of dreg discoverny.

A oto losowy przyktad w ,,temperaturze 0,8”:

The best thing about Al is its ability to learn and develop ever time, allowing it to continually
improve its perffermance and be mere efficient at tasks, Al can also be vsed to automate
mundane tasks, sllewing humans to fecus on more Important tasks, Al can also be used to make

decisions and provide insights that would otherwise be impossible for humans to ﬁgl..re aut.

Skad sie biorg prawdopodobienstwa?

OK, wiec ChatGPT zawsze wybiera nastepne stowo na podstawie prawdopodobienstwa. Skad jednak
biorg sie te prawdopodobienstwa? Zacznijmy od prostszego problemu. Rozwazmy generowanie tekstu
w jezyku angielskim po jednej literze (a nie stowie) na raz. Jak mozemy ustali¢, jakie powinno by¢
prawdopodobienstwo dla kazdej litery? Bardzo minimalng rzeczg, jakg mozemy zrobi¢, jest po prostu
pobranie probki tekstu w jezyku angielskim i obliczenie, jak czesto wystepujg w nim rdzne litery. Na
przyktad liczy sie litery w artykule Wikipedii na temat , kotow”:

LetterCounts [WikipediaData["cats" ] ]

{l e 4279, a - 3442, t - 3397, 0 - 2739, 5 - 3615, n - 2464, 0 - 2426,
r=-2147, h= 1613, | = 1552, ¢ = 1405, d =» 1331, m = 989, u - 916,
£ 760, g - 745, p—+ 651, y 591, b— 511, w - 509, v > 395, k - 212,
T11d ys @8 A8 < 481 | 568 5555, F24%. 7538 F -3¢

| to samo dotyczy ,,psow”:
LetterCounts [WikipediaData["dogs" 1]

(| ®-3911, a » 2741, 0 -+ 2608, i -+ 2562, t » 2528, 5 » 2406,

m— 2340, r —» 1866, d + 1584, h -+ 1463, | » 1355, ¢ —» 1083, g » 929,
m — 859, u - 782, f» 662, p + 636, y + 500, b - 462, w - 403,

v dng k5151, T+90,C+85 1 =90 & 74 w571, 565,

Wyniki sg podobne, ale nie takie same (,,0” jest bez watpienia bardziej powszechne w artykule ,,psy”,
poniewaz wystepuje przeciez w samym stowie ,,pies”). Mimo to, jesli weZmiemy wystarczajgco duzg
probke tekstu w jezyku angielskim, mozemy spodziewac sie ostatecznie uzyskania co najmniej dos¢
spojnych wynikow:



English (. [ character frequencies ]

{e-12.7%, t > 9.06%, 2> 8.17%, 05 7.51%, i 6.97¢, n» 6.75%,
$- 6.33%, h- 6.09%, r- 5.99%, d - 4.25%, | > 4.03%, c > 2.78%, u - 2.76%,
m- 2.41%, w-» 2.36%, f -» 2.23%, g » 2.02%, y » 1.97%, p-» 1.93%, b 1.49%,
v 0.978%, k= 0.772%, j » 0.153%, x » 0.150%, q - 0.0950%, 2> 0.0740% |

Oto probka tego, co otrzymamy, jesli po prostu wygenerujemy sekwencje liter z tymi
prawdopodobienstwami:

rranoitadatcasaesactdoysaroiviinnbantoioestihddeocneooewceseciselnodrirdgriscsatsepesdonio-
uhoetsedeyhedslernevstothindtbmnaohngotannbthrdthtonsipieldn

Mozemy podzieli¢é to na ,stowa”, dodajgc spacje tak, jakby byly literami z pewnym
prawdopodobienstwem:

sd n oelaim satnwhoo eer rir ofiianordrenapwokom del caas ille h T
rellptohltvoettseodtrncilntehtotrkthrslo hdaol n sriaefr hthehtn |d gpod a hy oi

Mozemy wykona¢ nieco lepszg robote, tworzac ,stowa”, zmuszajgc rozktad ,dtugosci stéw”, aby
zgadzat sie z tym, co jest w jezyku angielskim:

ni hilwhued kjtn isjd eragofnr n rnvhwfao reuw lis fahte uss cpne

nlu oe nusaetat |lfo oeme rrhrin xdses ohm oa tne ebedcon oarvthy ist

Nie otrzymalismy tutaj zadnych ,rzeczywistych stow”, ale wyniki wygladajg nieco lepiej. Aby jednak
pojs¢ dalej, musimy zrobi¢ co$ wiecej niz tylko losowo wybrac kazdg litere z osobna. | na przyktad
wiemy, ze jesli mamy ,,q”, nastepng literg w zasadzie musi by¢ ,u”. Oto wykres prawdopodobieristw
dla samych liter:
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A oto wykres, ktory pokazuje prawdopodobierstwa par liter (,2-graméw”) typowym angielskim
tekstem. Mozliwe pierwsze litery sg pokazane w poprzek strony, drugie litery w dét strony:
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Widzimy tutaj na przyktad, ze kolumna ,q” jest pusta (prawdopodobienistwo zerowe), z wyjgtkiem
wiersza ,u”. OK, wiec teraz zamiast generowac nasze ,,stowa” po jednej literze naraz, wygenerujmy je,
patrzac na dwie litery na raz, uzywajac tych ,2-gramowych” prawdopodobienstw. Oto prébka wyniku
— ktéra zawiera kilka ,,rzeczywistych zaméwien”:

an Inguman men ise forerenoft weat iofobate bue ous corew ousesetiv

falle tinouco ryefo ra the ecederi pasuthrgr cuconom tra tesla wil tat pere thi

Przy wystarczajgcej ilosci tekstu w jezyku angielskim mozemy uzyskac catkiem dobre oszacowania nie
tylko prawdopodobienstw pojedynczych liter lub par liter (2 gramy), ale takze dtuzszych ciggdw liter. A
jesli generujemy ,losowe stowa” z coraz dtuzszymi n-gramowymi prawdopodobieistwami, widzimy,
Ze stajg sie one stopniowo , bardziej realistyczne”:

Ale zatézmy teraz — mniej wiecej tak, jak robi to ChatGPT — ze mamy do czynienia z catymi stowami,
a nie z literami. Istnieje okoto 40 000 powszechnie uzywanych stéw w jezyku angielskim. A patrzac na
duzy zbior tekstow w jezyku angielskim (powiedzmy kilka milionéw ksigzek, zawierajgcych w sumie
kilkaset miliardow stéw), mozemy oszacowac, jak powszechne jest kazde stowo. Korzystajac z tego,
mozemy zaczg¢ generowac ,,zdania”, w ktérych kazde stowo jest niezaleznie wybierane losowo, z takim
samym prawdopodobienstwem, jak wystepuje w korpusie. Oto prébka tego, co otrzymujemy:

af program excessive been by was research rate not here of of other is men
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Nic dziwnego, to nonsens. Jak wiec mozemy dziata¢ lepiej? Podobnie jak w przypadku liter, mozemy
zacza¢ bra¢ pod uwage nie tylko prawdopodobienstwa pojedynczych stéw, ale takze
prawdopodobienstwa par lub diuzszych n-gramoéw stéw. Robigc to dla par, oto 5 przyktadéw tego, co
otrzymujemy, we wszystkich przypadkach zaczynajgc od stowa , kot”:



Robi sie nieco bardziej ,rozsadnie”. | mozemy sobie wyobrazié, ze gdybySmy byli w stanie uzy¢
wystarczajgco dtugich n-graméw, w zasadzie ,otrzymalibysmy ChatGPT” — w tym sensie, ze
otrzymaliby$my cos, co wygenerowatoby sekwencje stow o dtugosci eseju z ,,poprawnym ogdlnym
esejem prawdopodobienstwa”. Ale oto problem: po prostu nie ma nawet wystarczajgco duzo tekstu
w jezyku angielskim, ktory kiedykolwiek zostat napisany, aby mdc wydedukowaé te
prawdopodobienstwa. Podczas przeszukiwania sieci moze by¢ kilkaset miliardéw stéw; w ksigzkach,
ktore zostaty zdigitalizowane, moze by¢ jeszcze sto miliardow stow. Ale przy 40 000 pospolitych stow
nawet liczba mozliwych 2 graméw wynosi juz 1,6 miliarda, a liczba mozliwych 3 graméw wynosi 60
biliondw. Wiec nie ma sposobu, aby$smy mogli oszacowac¢ prawdopodobienstwa nawet dla wszystkich
z nich na podstawie tekstu, ktéry tam jest. A zanim dojdziemy do ,fragmentdéw eseju” sktadajgcych sie
z 20 stéw, liczba mozliwosci jest wieksza niz liczba czgstek we wszechswiecie, wiec w pewnym sensie
nigdy nie udatoby sie ich wszystkich zapisaé. Wiec co mozemy zrobié¢? Gtéwnga ideg jest stworzenie
modelu, ktéry pozwoli nam oszacowa¢ prawdopodobienstwo, z jakim powinny wystgpi¢ sekwencje —
mimo ze nigdy nie widzieliSmy wyrazZnie tych sekwencji w korpusie tekstu, ktéry przegladalismy. Istotg
ChatGPT jest wtasnie tak zwany ,, duzy model jezykowy” (LLM), ktéry zostat zbudowany, aby dobrze
oszacowac te prawdopodobienstwa.

Co to jest model?

Zatoimy, ze chcesz wiedzie¢ (tak jak Galileusz pod koniec XVI wieku), ile czasu zajmie uderzenie w
ziemie kuli armatniej zrzuconej z kazdego pietra wiezy w Pizie. C6z, mozna po prostu zmierzy¢ to w
kazdym przypadku i sporzadzi¢ tabele wynikdw. Albo mozesz zrobi¢ to, co jest istotg nauk
teoretycznych: stworzy¢ model, ktéry daje jaka$ procedure obliczania odpowiedzi, a nie tylko
mierzenie i zapamietywanie kazdego przypadku. Wyobrazmy sobie, ze mamy (nieco wyidealizowane)
dane dotyczace czasu spadania kuli armatniej z roznych pieter:

rd
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Jak dowiedzie¢ sie, ile czasu zajmie upadek z podtogi, o ktérej nie mamy wyraznych danych? W tym
konkretnym przypadku mozemy wykorzystac¢ znane prawa fizyki, aby to rozpracowaé. Ale powiedzmy,
ze wszystko, co mamy, to dane i nie wiemy, jakie prawa nim rzadza. Nastepnie mozemy dokonac
matematycznego przypuszczenia, na przyktad powinnismy uzy¢ linii prostej jako modelu:



U 10 rah a0 40

Moglibysmy wybraé rézne linie proste. Ale to jest ten, ktéry jest srednio najblizszy danym, ktdre
otrzymujemy. | z tej prostej mozemy oszacowac czas upadku na dowolne pietro. Skad wiedzielismy, ze
nalezy sprébowac uzy¢ tu linii prostej? Na pewnym poziomie nie. Jest to po prostu cos, co jest
matematycznie proste i jestesmy przyzwyczajeni do tego, ze wiele danych, ktére mierzymy, okazuje
sie dobrze pasowacd dzieki matematycznie prostym rzeczom. Mogliby$Smy sprébowac czegos bardziej
skomplikowanego matematycznie — powiedzmy a + bx + cx? - i wtedy w tym przypadku zrobimy to
lepiej:

0 10 x 30 40

1 1 20 30 4l

Warto zrozumieé, ze nigdy nie ma ,modelu bez modelu”. Kazdy model, ktérego uzywasz, ma okreslong
strukture bazowg — a nastepnie okreslony zestaw , pokretet, ktérymi mozesz obracac” (tj. parametry,
ktére mozesz ustawic), aby dopasowac je do danych. A w przypadku ChatGPT uzywa sie wielu takich
,pokretet” — w rzeczywistosci jest ich 175 miliardéw. Ale niezwykte jest to, ze podstawowa struktura
ChatGPT — z ,,zaledwie” tak wieloma parametrami — jest wystarczajgca do stworzenia modelu, ktéry
oblicza prawdopodobienstwa nastepnego stowa ,wystarczajgco dobrze”, aby da¢ nam rozsgdne
fragmenty tekstu o dfugosci eseju.

Modele zadan podobnych do ludzkich

Przyktad, ktéry podalismy powyzej, polega na stworzeniu modelu danych liczbowych, ktéry zasadniczo
pochodzi z prostej fizyki — gdzie od kilku stuleci wiemy, ze ,stosuje sie prosta matematyka”. Ale dla
ChatGPT musimy stworzy¢ model tekstu w jezyku ludzkim, takiego jaki wytwarza ludzki mdzg. A dla
czegos takiego nie mamy (przynajmniej na razie) czego$ takiego jak ,prosta matematyka”. Jaki wiec
moze by¢ jej model? Zanim porozmawiamy o jezyku, porozmawiajmy o innym ludzkim zadaniu:



rozpoznawaniu obrazéow. Jako prosty przyktad rozwazmy obrazy cyfr (i tak, to jest klasyczny przyktad
uczenia maszynowego):

0l1]213]4|51H

Jedng rzeczg, ktérg moglibysmy zrobié, to pobrac kilka przyktadowych obrazéw dla kazdej cyfry:

4 4 4 4 4

Nastepnie, aby dowiedziec sie, czy obraz, ktéry otrzymalismy jako dane wejsciowe, odpowiada a

konkretnej cyfry, moglibysmy po prostu dokonaé wyraznego porédwnania piksel po pikselu z prébkami,
ktére mamy. Ale jako ludzie z pewnoscig wydajemy sie robi¢ cos lepiej — poniewaz nadal mozemy
rozpoznawac cyfry, nawet jesli sg na przyktad pisane odrecznie i majg wszelkiego rodzaju modyfikacje
i znieksztatcenia:

'{frd"-z- 1J5:6‘-3>-0r5‘f?;.§ﬂ;.0. 5. 3.
79509%80¢748023 6]

Kiedy tworzyliémy model dla naszych danych liczbowych powyzej, bylismy w stanie przyja¢ otrzymana
wartos¢ liczbowa x i po prostu obliczy¢ a + b x dla poszczegdlnych a i b . Jesli wiec potraktujemy tutaj
wartos¢ poziomu szarosci kazdego piksela jako jaka$ zmienng xi, czy istnieje jakas funkcja wszystkich
tych zmiennych, ktéra — po ocenie — moéwi nam, z jakiej cyfry pochodzi obraz? Okazuje sie, ze mozna
skonstruowac taka funkcje. Nic dziwnego, nie jest to jednak szczegdlnie proste. A typowy przykfad
moze obejmowac okoto pdt miliona operacji matematycznych. Ale wynik koricowy jest taki, ze jesli
podamy zbidr wartosci pikseli dla obrazu do tej funkcji, wyjdzie liczba okreslajgca, ktérej cyfry mamy
obraz. Pdiniej porozmawiamy o tym, jak mozna skonstruowaé taka funkcje, oraz o idei sieci
neuronowych. Ale na razie potraktujmy te funkcje jako czarng skrzynke, do ktérej wprowadzamy
obrazy, powiedzmy, odrecznie zapisanych cyfr (jako tablice wartosci pikseli) i uzyskujemy
odpowiadajgce im liczby:
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Ale co tak naprawde sie tutaj dzieje? Powiedzmy, ze stopniowo zamazujemy cyfre. Jeszcze przez chwile
nasza funkcja ,rozpoznaje” to, tutaj jako ,2”. Ale wkrdtce ,,gubi sie” i zaczyna dawaé ,,zty” wynik:

NetModel | Jl:l)_l,l,l; A :
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Ale dlaczego méwimy, ze to ,,zty” wynik? W tym przypadku wiemy, ze uzyskalismy wszystkie obrazy,
rozmywajgc ,2”. Ale jesli naszym celem jest stworzenie modelu tego, co ludzie mogg zrobi¢ w
rozpoznawaniu obrazéw, prawdziwym pytaniem, ktére nalezy zadac, jest to, co cztowiek zrobitby,
gdyby pokazano mu jeden z tych niewyraznych obrazdw, nie wiedzgac, skad on pochodzi. | mamy,,dobry



model”, jesli wyniki, ktore uzyskujemy z naszej funkcji, zazwyczaj zgadzaja sie z tym, co powiedziatby
cztowiek. A nietrywialnym faktem naukowym jest to, ze dla zadania rozpoznawania obrazu takiego jak
to, teraz w zasadzie wiemy, jak konstruowac funkcje, ktére to robig. Czy mozemy ,udowodnic
matematycznie”, ze dziatajg? Wiec nie. Poniewaz aby to zrobié, musielibySmy mie¢ matematyczng
teorie tego, co my, ludzie, robimy. Wez obraz ,,2” i zmien kilka pikseli. Mozemy sobie wyobrazi¢, ze
majgc tylko kilka pikseli ,,nie na miejscu”, nadal powinnismy uwazaé obraz za ,2”. Ale jak daleko to
powinno zaj$é? To kwestia ludzkiej percepcji wzrokowej. | tak, odpowiedz bez watpienia bytaby inna w
przypadku pszczét lub o$miornic — i potencjalnie zupetnie inna w przypadku domniemanych
kosmitow.

Sieci neuronowe

OK, wiec jak wtasciwie dziatajg nasze typowe modele do zadan takich jak rozpoznawanie obrazu?
Najbardziej popularne i odnoszace sukcesy obecnie podejscie wykorzystuje sieci neuronowe. Sieci
neuronowe, wynalezione w latach czterdziestych XX wieku w formie niezwykle zblizonej do ich
dzisiejszego zastosowania, mozna traktowac jako proste idealizacje tego, jak wydaje sie dziata¢ médzg.
W ludzkim mdzgu znajduje sie okoto 100 miliardéw neurondéw (komérek nerwowych), z ktérych kazda
jest w stanie wytworzy¢ impuls elektryczny z czestotliwoscig nawet tysigca razy na sekunde. Neurony
sg potgczone w skomplikowang sieé¢, a kazdy neuron ma gatezie przypominajace drzewo, co pozwala
mu przekazywac sygnaty elektryczne do prawdopodobnie tysiecy innych neuronéw. W przyblizeniu to,
czy dany neuron wytworzy impuls elektryczny w danym momencie, zalezy od tego, jakie impulsy
otrzyma od innych neuronéw — z réznymi potgczeniami o réznych ,wagach”. Kiedy ,widzimy obraz”,
dzieje sie tak, ze kiedy fotony Swiatta z obrazu padajg na komaérki (,,fotoreceptory”) z tytu naszych oczu,
wytwarzajg sygnaty elektryczne w komadrkach nerwowych. Te komdrki nerwowe s3 potgczone z innymi
komédrkami nerwowymi i ostatecznie sygnaty przechodzg przez catg sekwencje warstw neurondw. |
wtasnie w tym procesie ,rozpoznajemy” obraz, ostatecznie ,formujgc mysl”, ze ,widzimy 2” (i by¢
moze w kornicu robimy co$ w rodzaju wypowiedzenia stowa ,dwa” na gtos). Funkcja , czarnej skrzynki”
z poprzedniej sekcji jest ,,zmatematyzowang” wersjg takiej sieci neuronowe;j. Tak sie sktada, ze ma 11
warstw (cho¢ tylko 4 ,warstwy podstawowe”):
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W tej sieci neuronowej nie ma nic szczegdlnie ,wyprowadzonego teoretycznie”; to po prostu cos, co
— jeszcze w 1998 roku — zostato skonstruowane jako element inzynierii i okazato sie, ze dziata.
(Oczywiscie niewiele rdézni sie to od tego, jak moglibySmy opisa¢ nasze médzgi jako wytworzone w
procesie ewolucji biologicznej). OK, ale w jaki sposéb taka sie¢ neuronowa ,rozpoznaje rzeczy”?
Kluczem jest pojecie atraktoréw. Wyobraz sobie, ze mamy odrecznie napisane obrazy 1i 2:



W jakis sposéb chcemy, aby wszystkie jedynki ,byty przyciggane do jednego miejsca”, a wszystkie
dwadjki ,,byty przyciggane do innego miejsca”. Innymi stowy, jesli obraz jest w jakis sposdb , blizszy 1”
niz 2, chcemy, aby znalazt sie na ,,1 miejscu” i odwrotnie. Jako prostg analogie, powiedzmy, ze mamy
pewne pozycje na ptaszczyznie, oznaczone kropkami (w prawdziwym zyciu mogg to by¢ pozycje
kawiarni). Wtedy mozemy sobie wyobrazi¢, ze zaczynajgc od dowolnego punktu na ptaszczyinie,
zawsze chcielibysmy skonczy¢ w najblizszym punkcie (tj. zawsze bysmy szli do najblizszej kawiarni).
Mozemy to przedstawi¢, dzielgc ptaszczyzne na regiony (,baseny atraktoréw”) oddzielone
wyidealizowanymi ,dziatami wodnymi”:

Mozemy mysle¢ o tym jako o wykonaniu pewnego rodzaju ,zadania rozpoznawania”, w ktérym nie
robimy czego$ w rodzaju identyfikowania, ktéra cyfra danego obrazu ,wyglada najbardziej” — ale
raczej po prostu, catkiem bezposrednio, widzimy, jaka kropka na danym obrazie punkt jest najblizej.
(Konfiguracja ,,diagramu Woronoja”, ktérag tutaj pokazujemy, oddziela punkty w dwuwymiarowej
przestrzeni euklidesowej; zadanie rozpoznawania cyfr mozna traktowac jako wykonywanie czegos
bardzo podobnego — ale w 784-wymiarowej przestrzeni utworzonej z poziomow szarosci wszystkich
pikseli w kazdego obrazu.) Jak wiec sprawi¢, by sie¢ neuronowa ,, wykonata zadanie rozpoznawania”?
Rozwazmy ten bardzo prosty przypadek:

Naszym celem jest pobranie ,danych wejsciowych” odpowiadajgcych pozycji {x ,y } - a nastepnie
,rozpoznanie” ich jako dowolnego z trzech punktéw, do ktdérych jest najblizej. Innymi stowy, chcemy,
aby sie¢ neuronowa obliczata funkcje {x ,y } taka jak:



Jak wiec to zrobi¢ za pomocg sieci neuronowej? Ostatecznie sie¢ neuronowa jest potgczonym zbiorem
wyidealizowanych ,neuronéw” — zwykle utozonych warstwami — na przyktad:

Kazdy ,,neuron” jest skutecznie skonfigurowany do oceny prostej funkcji numerycznej. Aby , korzystaé”
zsieci, po prostu wprowadzamy liczby (takie jak nasze wspétrzedne x i y) na gérze, a nastepnie neurony
w kazdej warstwie ,,oceniajg swoje funkcje” i przesytajg wyniki dalej przez sie¢ — ostatecznie generujac
koricowy wynik na dnie:
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W tradycyjnym (inspirowanym biologicznie) uktadzie kazdy neuron faktycznie ma okreslony zestaw
,potaczen przychodzacych” z neuronéw na poprzedniej warstwie, przy czym kazde potgczenie ma
przypisang okreslong ,wage” (ktéra moze by¢ liczba dodatnig lub ujemng). Wartos¢ danego neuronu
okresla sie, mnozgc wartosci ,poprzednich neurondéw” przez odpowiadajgce im wagi, a nastepnie
dodajac je i dodajac statg, a na koncu stosujgc funkcje ,,progowania” (lub ,,aktywacji”). W kategoriach
matematycznych, jesli neuron ma wejsciax ={x1, x 2 ...}, to obliczamy f [w . x + b ], gdzie wagi w i stata
b sg generalnie dobierane inaczej dla kazdego neuronu w sieci; funkcja f jest zwykle taka sama.
Informatyka W . x + b to tylko kwestia mnozenia i dodawania macierzy. ,Funkcja aktywacji” f



wprowadza nieliniowos$¢ (i ostatecznie prowadzi do nietrywialnego zachowania). Czesto uzywane sg
rézne funkcje aktywacji; tutaj uzyjemy Ramp (lub ReLU):

Tanh

Dla kazdego zadania, ktére ma wykonac sie¢ neuronowa (lub, réwnowaznie, dla kazdej ogdlnej funkcji,
ktérg chcemy, aby oceniata) bedziemy mieé rézne wagi do wyboru. (I — jak oméwimy to pdzniej — te
wagi sg zwykle okreslane przez ,uczenie” sieci neuronowej przy uzyciu uczenia maszynowego na
przyktadach zagdanych danych wyjsciowych). Ostatecznie kazda sie¢ neuronowa odpowiada po prostu
jakiej$s ogdlnej funkcji matematycznej — choé moze by¢ niechlujnym w pisaniu. Dla powyzszego
przyktadu bytoby to:
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Sie¢ neuronowa ChatGPT rdéwniez odpowiada funkcji matematycznej takiej jak ta — ale w
rzeczywistosci z miliardami terminéw. Wrdéémy jednak do poszczegdlnych neurondéw. Oto kilka

przyktadow funkcji, ktére neuron z dwoma wejsciami (reprezentujgcymi wspétrzedne x i y ) moze
obliczy¢ z réznymi wyborami wag i statych (oraz Ramp jako funkcja aktywaciji):

J \\ \\ \d J

PN |

\\\ 7
-y

Ale co z wiekszg siecig widziang z géry? Coz, oto co oblicza:

T

Nie jest to catkiem ,wtasciwe”, ale jest zblizone do funkcji ,najblizszego punktu”, ktéra pokazalismy
powyzej. Zobaczmy, co dzieje sie z innymi sieciami neuronowymi. W kazdym przypadku, jak wyjasnimy
pdzniej, uzywamy uczenia maszynowego, aby znalez¢ najlepszy wybor wag. Nastepnie pokazujemy
tutaj, co oblicza sie¢ neuronowa z tymi wagami:



Wieksze sieci generalnie lepiej radza sobie z aproksymacjg funkcji, do ktérej dgzymy. A w ,$rodku
kazdego basenu atraktora” zwykle otrzymujemy doktadnie takg odpowiedz, jakiej oczekujemy. Ale na
granicach — gdzie sie¢ neuronowa , ma trudnosci z podjeciem decyzji” — sprawy moggy by¢ bardziej
chaotyczne. Dzieki temu prostemu ,,zadaniu rozpoznawania” w stylu matematycznym jasne jest, jaka
jest ,wiasciwa odpowiedz”. Ale w problemie rozpoznawania cyfr pisanych odrecznie nie jest to takie
oczywiste. Co jesli ktos napisat ,,2” tak zle, ze wygladato to jak ,,7” itp.? Mimo to mozemy zapytaé, w
jaki sposdb sie¢ neuronowa rozrdznia cyfry —i to daje wskazédwke:

Czy mozemy powiedzie¢ ,matematycznie”, w jaki sposdb sie¢ dokonuje rozréznien? Nie bardzo. Po
prostu ,,robi to, co robi sie¢ neuronowa”. Ale okazuje sie, ze zwykle wydaje sie to dos¢ dobrze zgadzac
z rozréznieniami, ktére czynimy my, ludzie. Wezmy bardziej rozbudowany przyktad. Zatézmy, ze mamy
obrazy kotow i pséw. Mamy tez sie¢ neuronowg, ktdéra zostata wyszkolona, by je rozrézniac. Oto, co
moze zrobi¢ na kilku przykftadach:



Teraz jest jeszcze mniej jasne, jaka jest ,wtasciwa odpowiedz”. Co powiesz na psa przebranego w stroj
kota? Itd. Bez wzgledu na to, jakie dane wejsciowe zostang podane, sie¢ neuronowa generuje
odpowiedz. |, jak sie okazuje, robi¢ to w sposdb, ktéry jest w miare spdjny z tym, co mogaq zrobic ludzie.
Jak powiedziatem powyzej, nie jest to fakt, ktdry mozemy ,wyprowadzi¢ z pierwszych zasad”. To po
prostu cos, co zostato empirycznie potwierdzone, przynajmniej w niektérych dziedzinach. Ale jest to
kluczowy powdd, dla ktérego sieci neuronowe sg przydatne: ze w jakis sposdb wychwytujg ,ludzki”
sposdb robienia rzeczy. Pokaz sobie zdjecie kota i zapytaj ,Dlaczego to jest kot?”. Moze zaczatbys
mowic: ,,Coz, widze jego spiczaste uszy itp.”. Ale nie jest tatwo wyjasni¢, w jaki sposéb rozpoznates
obraz jako kota. Po prostu twdj mdzg w jaki$ sposdb to rozgryzt. Ale dla mdézgu nie ma mozliwosci
(przynajmniej na razie) ,wejs¢ do srodka” i zobaczy¢, jak to rozgryzt. A co z (sztuczng) siecig
neuronowg? Céz, tatwo zobaczyé, co robi kazdy ,neuron”, gdy pokazujesz zdjecie kota. Ale nawet
uzyskanie podstawowej wizualizacji jest zwykle bardzo trudne. W ostatecznej sieci, ktérej uzyliémy do
rozwigzania problemu ,najblizszego punktu” powyzej, znajduje sie 17 neurondéw. W sieci do
rozpoznawania cyfr odrecznych jest ich 2190. A w sieci, w ktdrej rozpoznajemy psy i koty, jest ich 60
650. Normalnie bytoby dos¢ trudno wyobrazi¢ sobie, co odpowiada przestrzeni 60 650 wymiardw. Ale
poniewaz jest to sie¢ skonfigurowana do obstugi obrazéw, wiele jej warstw neurondw jest
zorganizowanych w tablice, takie jak tablice pikseli, na ktére patrzy. A jesli weZzmiemy typowy obraz
kota

wtedy mozemy przedstawié stany neurondw w pierwszej warstwie za pomocy zbioru pochodnych
obrazow — z ktérych wiele mozemy z fatwoscia zinterpretowac jako rzeczy takie jak ,kot bez tta” lub
,zarys kota”:



Ale ogdlnie mozemy powiedzie¢, ze sie¢ neuronowa , wytapuje pewne cechy” (by¢é moze sg wsrdd nich
spiczaste uszy) i uzywa ich do okreslenia, z czego jest obraz. Ale czy te cechy sg tymi, dla ktédrych mamy
nazwy, takie jak ,spiczaste uszy”? Przewaznie nie. Czy nasze mdzgi uzywajg podobnych funkc;ji?
Najczesciej nie wiemy. Warto jednak zauwazy¢, ze kilka pierwszych warstw sieci neuronowej, takiej jak
ta, ktdra tutaj pokazujemy, wydaje sie wybierac aspekty obrazéw (takie jak krawedzie obiektéw), ktore
wydajg sie by¢ podobne do tych, o ktdérych wiemy, ze sg wybierane przez pierwszy poziom
przetwarzanie wizualne w mdézgu. Ale powiedzmy, ze chcemy ,,teorii rozpoznawania kotéw” w sieciach
neuronowych. Mozemy powiedzie¢: ,Spéjrz, ta konkretna sie¢ to robi” — i od razu daje nam to
poczucie ,jak trudny jest to problem” (i na przyktad, ile neuronéw lub warstw moze by¢ potrzebnych).
Ale przynajmniej na razie nie mamy sposobu na ,narracyjny opis” tego, co robi sie¢. A moze dlatego,
ze naprawde jest obliczeniowo nieredukowalny i nie ma ogdlnego sposobu, aby dowiedziec sie, co robi,
z wyjatkiem wyraZnego $ledzenia kazdego kroku. A moze po prostu nie ,rozgryzliSmy nauki” i nie
zidentyfikowaliSmy ,praw naturalnych”, ktdre pozwalajg nam podsumowac to, co sie dzieje.
Napotkamy te same problemy, gdy bedziemy mdéwié o generowaniu jezyka za pomocg ChatGPT. |
znowu nie jest jasne, czy istniejg sposoby na ,podsumowanie tego, co robi”. Ale bogactwo i
szczegdtowose jezyka (oraz nasze doswiadczenie z nim) moze pozwoli¢ nam zajs¢ dalej niz za pomoca
obrazéw.



Uczenie maszynowe i trenowanie sieci neuronowych

Do tej pory méwilismy o sieciach neuronowych, ktére ,juz wiedzg”, jak wykonywac okreslone zadania.
Ale to, co sprawia, ze sieci neuronowe sg tak przydatne (prawdopodobnie takie w mdzgach), polega
na tym, ze nie tylko mogg one zasadniczo wykonywac wszelkiego rodzaju zadania, ale mozna je
stopniowo ,szkoli¢ na podstawie przyktadow”, aby wykonywaé te zadania. Kiedy tworzymy sieé
neuronowg do odrdzniania kotéw od psow, nie musimy skutecznie pisac¢ programu, ktéry (powiedzmy)
wyraznie znajduje wasy; zamiast tego po prostu pokazujemy wiele przyktadéw tego, czym jest kot, a
czym jest pies, a nastepnie kazemy sieci ,,uczy¢ sie” na ich podstawie, jak je rozrézni¢. Chodzi o to, ze
wyszkolona sie¢ ,uogdlnia” na podstawie konkretnych przyktaddéw, ktére pokazuje. Jak widzielismy
powyzej, nie chodzi tylko o to, ze sie¢ rozpoznaje konkretny wzor piksela przyktadowego obrazu kota,
ktéry zostat wyswietlony; chodzi raczej o to, ze sie¢ neuronowa w jaki$ sposdb rozrdznia obrazy na
podstawie tego, co uwazamy za swego rodzaju ,,0g6Ing kocigtosc¢”. Jak wiec witasciwie dziata trening
sieci neuronowej? Zasadniczo zawsze staramy sie znalez¢é wagi, ktére sprawia, ze sie¢ neuronowa
pomysinie odtworzy podane przez nas przykfady. Nastepnie polegamy na sieci neuronowej, aby
yinterpolowac¢” (lub ,uogdlnia¢”) ,,miedzy” tymi przyktadami w ,rozsadny” sposéb. Spdjrzmy na
problem jeszcze prostszy niz najblizszy punkt powyzej. Sprébujmy po prostu uzyskac sie¢ neuronows,
aby nauczy¢ sie funkg;ji:
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Do tego zadania bedziemy potrzebowad sieci, ktéra ma tylko jedno wejscie i jedno wyjscie, na przyktad:

Ale jakich ciezaréow itp. powinnismy uzywac? Przy kazdym mozliwym zestawie wag sie¢ neuronowa
obliczy jaka$ funkcje. | na przyktad oto, co robi z kilkoma losowo wybranymi zestawami ciezarow:
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| tak, mozemy wyraznie zobaczyé, ze w zadnym z tych przypadkow nie zbliza sie nawet do odtworzenia
pozadanej funkcji. Jak wiec znalez¢ wagi, ktére beda odtwarza¢ funkcje? Podstawowaq ideg jest
dostarczenie wielu przyktadow ,wejscie - wyijscie”, z ktérych mozna ,,uczy¢ sie” — a nastepnie préba
znalezienia wag, ktdre odtworzg te przyktady. Oto wynik tego dziatania z coraz wiekszg liczbg
przyktadow:
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Na kazdym etapie tego ,treningu” wagi w sieci sg stopniowo dostosowywane — i widzimy, ze w koncu
otrzymujemy sieé, ktéra z powodzeniem odtwarza pozadang funkcje. Jak wiec dostosowac¢ wage?
Podstawowg ideq jest, aby na kazdym etapie zobaczy¢, ,jak daleko jesteSmy” od uzyskania pozadanej
funkcji — a nastepnie zaktualizowa¢ wagi w taki sposéb, aby sie do nich zblizyé. Aby dowiedzie¢ sie,
,jak daleko jestesmy”, obliczamy cos, co zwykle nazywa sie ,funkcjg straty” (lub czasami ,funkcjg
kosztu”). Tutaj uzywamy prostej funkcji straty (L2), ktéra jest po prostu sumg kwadratéw réznic miedzy
wartosciami, ktére otrzymujemy, a wartosciami rzeczywistymi. Widzimy, ze w miare postepu procesu
uczenia funkcja utraty stopniowo maleje (zgodnie z pewng ,krzywa uczenia sie”, ktéra jest rézna dla
réznych zadan) — az osiggniemy punkt, w ktérym sie¢ (przynajmniej w dobrym przyblizeniu) z
powodzeniem sie odtwarza funkcja, ktérg chcemy:
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W porzadku, wiec ostatnim istotnym elementem do wyjasnienia jest sposdb dostosowywania
ciezarkdw w celu zmniejszenia funkcji straty. Jak juz powiedzielismy, funkcja straty daje nam
,odlegtos¢” miedzy wartosciami, ktére mamy, a wartosSciami rzeczywistymi. Ale ,wartosci, ktére
mamy” sg okreslane na kazdym etapie przez aktualng wersje sieci neuronowej — i przez jej wagi. Ale
teraz wyobraz sobie, ze wagi sg zmiennymi — powiedzmy w; . Chcemy dowiedziec sie, jak dopasowac
wartosci tych zmiennych, aby zminimalizowaé zalezne od nich straty. Wyobrazmy sobie np. (w
niewiarygodnym uproszczeniu typowych sieci neuronowych stosowanych w praktyce), ze mamy tylko
dwie wagi w1 i w, . Wtedy mozemy mieé strate, ktéra jako funkcja w 1 i w 2 wyglada nastepujaco:

Analiza numeryczna zapewnia réznorodne techniki znajdowania minimum w takich przypadkach. Ale
typowym podejsciem jest po prostu stopniowe podazanie Sciezkg najbardziej stromego spadku od
tego, co mieliSmy poprzednio w; , w; :

Wi

Podobnie jak woda sptywajgca z géry, wszystko, co jest gwarantowane, to to, ze ta procedura zakonczy
sie na jakims$ lokalnym minimum powierzchni (,gorskie jezioro”); moze réwnie dobrze nie osiggnac
ostatecznego globalnego minimum. Nie jest oczywiste, czy mozliwe bytoby znalezienie S$ciezki
najbardziej stromego zejscia na ,krajobrazie wagowym”. Ale rachunek rézniczkowy przychodzi na
ratunek. Jak wspomnieliémy powyzej, zawsze mozna mysle¢ o sieci neuronowej jako o obliczaniu



funkcji matematycznej — ktéra zalezy od danych wejsciowych i wag. Ale teraz rozwaz zrdéznicowanie
w odniesieniu do tych wag. Okazuje sie, ze regutfa tancuchowa rachunku rézniczkowego w efekcie
pozwala ,rozwikta¢” operacje wykonywane przez kolejne warstwy w sieci neuronowej. W rezultacie
mozemy — przynajmniej w pewnym lokalnym przyblizeniu — ,,odwréci¢” dziatanie sieci neuronowe;j i
stopniowo znalez¢ wagi, ktére minimalizujg straty zwigzane z wyjsciem. Powyzszy rysunek pokazuje
rodzaj minimalizacji, ktorej mozemy potrzebowac w nierealistycznie prostym przypadku z zaledwie 2
wagami. Okazuje sie jednak, ze nawet przy znacznie wiekszej liczbie wag (ChatGPT wykorzystuje 175
miliardédw) nadal mozna dokona¢ minimalizacji, przynajmniej do pewnego poziomu przyblizenia. W
rzeczywistosci wielki przetom w ,gtebokim uczeniu sie”, ktory nastgpit okoto 2011 r., wigzat sie z
odkryciem, ze w pewnym sensie fatwie] jest wykonac (przynajmniej w przyblizeniu) minimalizacje, gdy
zaangazowanych jest wiele wag niz wtedy, gdy jest ich stosunkowo mato. Innymi stowy — nieco wbhrew
intuicji — rozwigzywanie bardziej skomplikowanych problemoéw za pomocgy sieci neuronowych moze
byc¢ tatwiejsze niz prostszych. Zgrubnym powodem tego wydaje sie by¢ to, ze kiedy ma sie wiele
»,Zmiennych wagi”, ma sie przestrzen wielowymiarowg z ,mnéstwem réznych kierunkéw”, ktére moga
doprowadzi¢ do minimum — podczas gdy przy mniejszej liczbie zmiennych fatwiej utkna¢ w lokalnym
minimum (,gérskie jezioro”), z ktérego nie ma ,kierunku wyjscia”. Warto zauwazy¢, ze w typowych
przypadkach istnieje wiele réznych kolekcji wag, z ktorych wszystkie dajg sieci neuronowe o prawie
takiej samej wydajnosci. | zwykle w praktycznym treningu sieci neuronowych dokonuje sie wielu
przypadkowych wyboréw

Ale kazde takie ,inne rozwigzanie” bedzie miato przynajmniej troche inne zachowanie. A jesli
poprosimy, powiedzmy, o ,ekstrapolacje” poza region, w ktéorym podalismy przyktady treningowe,
mozemy uzyskac diametralnie rézne wyniki:

Ale ktéry z nich jest ,wtasciwy”? Naprawde nie ma sposobu, aby powiedzie¢. Wszystkie sg ,zgodne z
obserwowanymi danymi”. Ale wszystkie odpowiadajg réoznym ,, wrodzonym” sposobom , myslenia” o
tym, co robié ,nieszablonowo”. A niektére mogg wydawac sie nam, ludziom, , bardziej rozsgdne” niz
inne.

Praktyka i tradycja treningu sieci neuronowych

Szczegdlnie w ciggu ostatniej dekady dokonano wielu postepdw w sztuce uczenia sieci neuronowych.
| tak, to w zasadzie sztuka. Czasami — szczegdlnie z perspektywy czasu — mozna dostrzec przynajmniej
przebtysk ,naukowego wyjasnienia” czegos, co sie dzieje. Ale wiekszos¢ rzeczy odkrywano metoda
prob i btedow, dodajgc pomysty i sztuczki, ktére stopniowo budowaty znaczgcy wiedze na temat pracy
z sieciami neuronowymi. Jest kilka kluczowych czesci. Po pierwsze, jest kwestia tego, jaka architekture
sieci neuronowej nalezy zastosowac do konkretnego zadania. Nastepnie pojawia sie kluczowa kwestia,
w jaki sposéb uzyska¢ dane, na ktorych mozna trenowac sie¢ neuronowa. | coraz czesciej nie



zajmujemy sie trenowaniem sieci od zera: zamiast tego nowa sie¢ moze albo bezposrednio zawierac
inng juz wytrenowang sie¢, albo przynajmniej moze uzyc tej sieci do generowania dla siebie wiekszej
liczby przyktadéw treningowych. Mozna by pomysleé, ze do kazdego zadania potrzebna bedzie inna
architektura sieci neuronowej. Ale okazato sie, ze ta sama architektura czesto wydaje sie dziataé¢ nawet
w przypadku pozornie catkiem réinych zadan. Na pewnym poziomie przypomina to idee obliczen
uniwersalnych (i mojg zasade réwnowaznosci obliczeniowej), ale, jak omdwie to pdzniej, mysle, ze jest
to raczej odzwierciedlenie faktu, ze zadania, ktére zwykle prébujemy uzyska¢ neuronowe sieci do
zrobienia sg ,,podobne do ludzi”, a sieci neuronowe moga uchwyci¢ catkiem ogélne , procesy podobne
do ludzi”. We wczesniejszych czasach sieci neuronowych istniata idea, ze nalezy ,sprawié, by siec
neuronowa robifta jak najmniej”. Na przyktad przy konwersji mowy na tekst uwazano, ze nalezy
najpierw przeanalizowa¢ dzwiek mowy, podzieli¢ go na fonemy itp. Ale okazato sie, ze — przynajmniej
w przypadku ,,zadan podobnych do cztowieka” — zwykle lepiej jest po prostu sprobowac wytrenowac
sie¢ neuronowg w zakresie ,problemu od kornca do konca”, pozwalajac jej ,odkry¢” dla siebie
niezbedne cechy posrednie, kodowanie itp. Pojawit sie rowniez pomyst, aby do sieci neuronowej
wprowadzaé skomplikowane poszczegdlne komponenty, aby w efekcie ,jasno realizowata okreslone
algorytmiczne idee”. Ale po raz kolejny okazato sie to w wiekszosci nieoptacalne; zamiast tego lepiej
po prostu zajgc sie bardzo prostymi komponentami i pozwoli¢ im ,zorganizowac sie” (cho¢ zwykle w
sposdb, ktérego nie mozemy zrozumiec), aby osiggngé (prawdopodobnie) odpowiednik tych
algorytmicznych pomystéw. Nie oznacza to, ze nie ma ,,pomystéw strukturalnych”, ktére sg istotne dla
sieci neuronowych. Na przyktad posiadanie dwuwymiarowych tablic neuronéw z lokalnymi
pofaczeniami wydaje sie co najmniej bardzo przydatne na wczesnych etapach przetwarzania obrazéw.
A posiadanie wzorcow tgcznosci, ktére koncentrujg sie na ,patrzeniu wstecz w sekwencjach”, wydaje
sie przydatne — jak zobaczymy pdiniej — w radzeniu sobie z rzeczami takimi jak ludzki jezyk, na
przyktad w ChatGPT. Ale wazng cechg sieci neuronowych jest to, ze — podobnie jak ogdlnie komputery
— ostatecznie zajmujg sie tylko danymi. A obecne sieci neuronowe — przy obecnym podejsciu do
uczenia sieci neuronowych — zajmuja sie w szczegdlnosci tablicami liczb. Ale w trakcie przetwarzania
te tablice mozna catkowicie zmieni¢ i zmieni¢ ich ksztatt. Na przyktad sieé, ktorej uzylismy do
identyfikacji cyfr powyzej, zaczyna sie od ,podobnej do obrazu” tablicy 2D, szybko ,zageszczajac” do
wielu kanatow, ale nastepnie ,koncentrujgc sie” w tablicy 1D, ktdéra ostatecznie bedzie zawierata
elementy reprezentujgce rézne mozliwe cyfry wyjsciowe:
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Ale OK, jak mozna okresli¢, jak duza sie¢ neuronowa bedzie potrzebna do wykonania okreslonego
zadania? To co$ w rodzaju sztuki. Na pewnym poziomie kluczowg rzeczg jest wiedzie¢ ,jak trudne jest
to zadanie”. Ale w przypadku zadan podobnych do ludzkich jest to zazwyczaj bardzo trudne do
oszacowania. Tak, moze istnie¢ systematyczny sposéb wykonywania zadania bardzo ,, mechanicznie”
za pomocg komputera. Ale trudno powiedzie¢, czy istniejg sztuczki lub skréty, ktdre pozwalajg znacznie
tatwiej wykonad zadanie przynajmniej na ,,poziomie ludzkim”. Aby ,,mechanicznie” zagra¢ w okreslong
gre, moze zajg¢ wyliczenie gigantycznego drzewa gier; ale moze istnie¢ znacznie tatwiejszy
(,,heurystyczny”) sposdb osiggniecia ,,gry na poziomie cztowieka”. Kiedy ma sie do czynienia z matymi



sieciami neuronowymi i prostymi zadaniami, mozna czasami wyraznie zauwazy¢, ze ,stad nie mozna
sie tam dostaé¢”. Na przyktad, oto najlepsze, co wydaje sie byé w stanie wykona¢ w zadaniu z
poprzedniej sekcji z kilkoma matymi sieciami neuronowymi:
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Widzimy, ze jesli sie¢ jest zbyt mata, po prostu nie moze odtworzy¢ pozgdanej funkcji. Ale powyzej
pewnego rozmiaru nie ma problemu - przynajmniej jesli trenuje sie go wystarczajaco diugo, z
wystarczajacg liczbg przyktadéw. Nawiasem médwiac, te zdjecia ilustrujg fragment wiedzy o sieciach
neuronowych: czesto mozna uciec z mniejszg siecia, jesli istnieje ,Sciskanie” w srodku, ktére zmusza
wszystko do przejscia przez mniejszg posrednia liczbe neuronéw. (Warto rowniez wspomniec, ze sieci
,bez warstwy posredniej” — lub tak zwany ,perceptron” — moga uczy¢ sie tylko zasadniczo funkcji
liniowych — ale gdy tylko istnieje cho¢by jedna warstwa posrednia, zawsze mozna w zasadzie dowolnie
dobrze przyblizy¢ dowolng funkcje, przy przynajmniej jesli ktos ma wystarczajacg liczbe neurondw,
chociaz aby mozna byto go wyszkoli¢, zazwyczaj stosuje sie jakas regularyzacje lub normalizacje. OK,
powiedzmy, ze osiedliliSmy sie na okreslonej architekturze sieci neuronowej. Teraz pojawia sie
problem z uzyskaniem danych do trenowania sieci. A wiele praktycznych wyzwan zwigzanych z sieciami
neuronowymi — i ogdlnie z uczeniem maszynowym — koncentruje sie na pozyskiwaniu lub
przygotowywaniu niezbednych danych szkoleniowych. W wielu przypadkach (,nauczanie
nadzorowane”) chce sie uzyska¢ wyrazne przyktady danych wejsciowych i oczekiwanych wynikow. Na
przyktad mozna chcie¢ oznaczy¢ obrazy tagami wedtug tego, co w nich jest, lub wedtug innego
atrybutu. A moze kto$ bedzie musiat wyraznie przejs¢ - zwykle z wielkim wysitkiem - i wykona¢
tagowanie. Ale bardzo czesto okazuje sie, ze mozna wykorzystaé cos, co juz zostato zrobione, lub uzy¢
tego jako swego rodzaju proxy. | tak, na przyktad, mozna uzy¢ tagéw alt, ktore zostaty dostarczone dla
obrazéw w Internecie. Lub w innej domenie mozna uzy¢ napiséw, ktdre zostaty utworzone dla filméw.
Lub — w przypadku szkolen z zakresu ttumaczen jezykowych — mozna korzystaé z réwnolegtych wersji
stron internetowych lub innych dokumentdéw, ktére istniejg w rdinych jezykach. lle danych
potrzebujesz, aby pokaza¢ sie¢ neuronowgy, aby wyszkoli¢ j3 do okreslonego zadania? Ponownie,
trudno jest oszacowaé na podstawie pierwszych zasad. Z pewnoscig wymagania mozna radykalnie
zmniejszy¢, stosujgc ,,uczenie sie transferu” do ,przeniesienia” rzeczy, takich jak listy waznych funkcji,
ktére zostaty juz nauczone w innej sieci. Ale generalnie sieci neuronowe muszg ,zobaczy¢ wiele
przyktadow”, aby dobrze trenowad. | przynajmniej w przypadku niektérych zadan waznym elementem



wiedzy o sieciach neuronowych jest to, ze przyktady mogg by¢ niewiarygodnie powtarzalne. |
rzeczywiscie, standardowg strategig jest po prostu pokazywanie sieci neuronowej wszystkich
posiadanych przyktadéw, w kétko. W kazdej z tych ,koledzy treningowych” (lub ,epoek”) siec
neuronowa bedzie znajdowac sie w co najmniej nieco innym stanie, a ,,przypomnienie jej” konkretnego
przyktadu jest przydatne, aby ,zapamietaé ten przyktad”. (I tak, by¢ moze jest to analogiczne do
przydatnosci powtarzania w zapamietywaniu cztowieka.) Ale czesto powtarzanie tego samego
przyktadu w koétko nie wystarcza. Konieczne jest rédwniez pokazanie odmian sieci neuronowej
przyktadu. Cecha wiedzy o sieciach neuronowych jest to, ze te odmiany ,zwiekszania danych” nie
muszg by¢ wyrafinowane, aby byty uzyteczne. Niewielka modyfikacja obrazéw za pomoca
podstawowego przetwarzania obrazu moze sprawic, ze beda one zasadniczo ,tak dobre jak nowe” do
uczenia sieci neuronowych. | podobnie, gdy zabraknie rzeczywistego wideo itp. do szkolenia
samojezdnych samochoddw, mozna kontynuowac i po prostu uzyska¢ dane z uruchomionych symulacji
w modelowym s$rodowisku przypominajacym gre wideo, bez wszystkich szczegdtéow rzeczywistych
scen. Co powiesz na cos takiego jak ChatGPT? Cdz, ma te fajng ceche, ze moze ,uczyc sie bez nadzoru”,
co znacznie utatwia zdobywanie przyktadéw do trenowania. Przypomnij sobie, ze podstawowym
zadaniem ChatGPT jest wymyslenie, jak kontynuowac otrzymany fragment tekstu. Aby wiec uzyskaé
,przyktady szkoleniowe”, wystarczy pobrac¢ fragment tekstu i zamaskowac jego koniec, a nastepnie
uzy¢ go jako ,danych wejsciowych do uczenia” — przy czym ,wyjscie” jest kompletne,
niezamaskowany fragment tekstu. Omoéwimy to pdzniej, ale najwaziniejsze jest to, ze — w
przeciwienstwie do, powiedzmy, uczenia sie, co jest na obrazach — nie ma potrzeby ,wyraznego
oznaczania”; ChatGPT moze w efekcie po prostu uczy¢ sie bezposrednio z dowolnych przyktadéw
tekstu, ktére mu podano. OK, a co z faktycznym procesem uczenia sie w sieci neuronowej? Ostatecznie
wszystko sprowadza sie do ustalenia, jakie ciezary najlepiej oddajg podane przyktady treningowe.
Istnieje wiele szczegétowych wybordéw i ,,ustawien hiperparametrow” (tak zwanych, poniewaz wagi
mozna traktowac jako , parametry”), ktérych mozna uzy¢ do dostosowania sposobu, w jaki to sie robi.
Istniejg rozne mozliwosci wyboru funkcji straty (suma kwadratéw, um wartosci bezwzglednych itp.).
Istniejg rézne sposoby minimalizacji strat (jak daleko w przestrzeni wagowej nalezy sie poruszac na
kazdym kroku itp.). A potem pojawiajg sie pytania, jak duzg ,partie” przyktadow pokazaé, aby uzyskac
kazde kolejne oszacowanie straty, ktérg prébuje sie zminimalizowac. | tak, mozna zastosowac uczenie
maszynowe (jak to robimy na przyktad w Wolfram Language) do zautomatyzowania uczenia
maszynowego — i automatycznego ustawiania takich rzeczy jak hiperparametry. Ale w koncu caty
proces szkolenia mozna scharakteryzowadé, obserwujac, jak stopniowo zmniejsza sie strata (jak w tym
monitorze postepu Wolfram Language dla matego szkolenia):
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Zazwyczaj widaé, ze strata maleje przez jaki$ czas, ale ostatecznie sptaszcza sie do pewnej statej
wartosci. Jesli ta wartosc¢ jest wystarczajgco mata, to szkolenie mozna uznaé za udane; w przeciwnym
razie jest to prawdopodobnie znak, ze nalezy sprébowac zmieni¢ architekture sieci. Czy mozna
powiedzie¢, ile czasu powinno zajg¢ sptaszczenie ,krzywej uczenia sie”? Podobnie jak w przypadku
wielu innych rzeczy, wydaje sie, ze istniejg przyblizone relacje skalowania oparte na prawie
potegowym, ktére zalezg od rozmiaru sieci neuronowej i ilosci danych, z ktérych sie korzysta. Ale
ogolny wniosek jest taki, ze uczenie sieci neuronowe] jest trudne i wymaga duzego wysitku
obliczeniowego. Z praktycznego punktu widzenia ogromna wiekszos¢ tego wysitku jest poswiecona
wykonywaniu operacji na tablicach liczb, w czym GPU sg dobre — dlatego szkolenie sieci neuronowych
jest zwykle ograniczone dostepnoscig procesorow graficznych. Czy w przysztosci beda zasadniczo
lepsze sposoby trenowania sieci neuronowych — lub ogdlnie robienia tego, co robig sieci neuronowe?
Mysle, ze prawie na pewno. Podstawowg ideg sieci neuronowych jest stworzenie elastycznej , tkaniny
obliczeniowej” z duzej liczby prostych (zasadniczo identycznych) komponentéw — i posiadanie tej
,tkaniny”, ktérg mozna stopniowo modyfikowaé, aby uczy¢ sie na przyktadach. W obecnych sieciach
neuronowych zasadniczo wykorzystuje sie idee rachunku rézniczkowego — zastosowane do liczb
rzeczywistych — do wykonania tej przyrostowej modyfikacji. Ale coraz bardziej oczywiste jest, ze
posiadanie precyzyjnych liczb nie ma znaczenia; 8 bitéw lub mniej moze wystarczyé nawet przy
obecnych metodach. W przypadku systemdw obliczeniowych, takich jak automaty komdrkowe, ktére
w zasadzie dziatajg rownolegle na wielu pojedynczych bitach, nigdy nie byto jasne, jak wykona¢ tego
rodzaju przyrostowa modyfikacje, ale nie ma powodu sgdzi¢, ze nie jest to mozliwe. | w rzeczywistosci,
podobnie jak w przypadku , przetomu gtebokiego uczenia sie z 2012 roku” moze sie okaza¢, ze taka
stopniowa modyfikacja bedzie faktycznie tatwiejsza w bardziej skomplikowanych przypadkach niz w
prostych. Sieci neuronowe — by¢ moze troche jak mozgi — sg skonfigurowane tak, aby mieé zasadniczo
statg sie¢ neurondw, z modyfikowang sitg (,waga”) potaczen miedzy nimi. (By¢é moze w przynajmniej
mtodych mdzgach moze réwniez rosngc znaczna liczba zupetnie nowych potaczen.) Chociaz moze to
by¢ wygodna konfiguracja dla biologii, wcale nie jest jasne, czy jest to nawet bliskie najlepszemu
sposobowi osiggniecia potrzebnej nam funkcjonalnosci. A cos, co obejmuje odpowiednik
progresywnego przepisywania sieci (by¢ moze przypominajgce nasz projekt fizyczny), moze ostatecznie
by¢ lepsze. Ale nawet w ramach istniejgcych sieci neuronowych istnieje obecnie kluczowe
ograniczenie: uczenie sieci neuronowej w obecnym ksztatcie jest zasadniczo sekwencyjne, a efekty
kazdej partii przyktadéw sg propagowane z powrotem w celu aktualizacji wag. | rzeczywiscie, przy
obecnym sprzecie komputerowym — nawet biorgc pod uwage procesory graficzne — wiekszos¢ sieci



neuronowej jest ,bezczynna” przez wiekszo$¢ czasu podczas szkolenia, a tylko jedna czes¢ jest
aktualizowana na raz. W pewnym sensie dzieje sie tak dlatego, ze nasze obecne komputery majg
zwykle pamie¢ oddzielong od ich procesoréow (lub procesoréw graficznych). Ale w médzgach jest
prawdopodobnie inaczej — kazdy ,,element pamieci” (tj. neuron) jest rowniez potencjalnie aktywnym
elementem obliczeniowym. A gdybysmy mogli skonfigurowaé nasz przyszty sprzet komputerowy w ten
sposdb, mogtoby sie okazac, ze szkolenie bedzie znacznie wydajniejsze.
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»Z pewnoscig wystarczajgco duza sie¢ moze zrobi¢ wszystko

Mozliwosci czegos takiego jak ChatGPT wydajg sie tak imponujgce, ze mozna by sobie wyobrazi¢, ze
gdyby mozna byto po prostu ,kontynuowac” i trenowac coraz wieksze sieci neuronowe, to ostatecznie
bytoby w stanie ,robi¢ wszystko”. A jesli kto$ zajmuje sie rzeczami, ktdre sg tatwo dostepne dla
bezposredniego ludzkiego myslenia, jest catkiem mozliwe, ze tak jest. Ale lekcja z ostatnich kilkuset lat
nauki jest taka, ze istniejg rzeczy, ktére mozna zrozumiec¢ za pomocg proceséw formalnych, ale nie sg
one tatwo dostepne dla bezposredniego ludzkiego myslenia. Wielkim przyktadem jest matematyka
nietrywialna. Ale ogdélny przypadek to tak naprawde obliczenia. Ostatecznie problemem jest zjawisko
obliczeniowej nieredukowalnosci. Istniejg pewne obliczenia, ktére mozna by pomysleé, ze wymagatyby
wielu krokow, ale ktére w rzeczywistosci mozna ,,zredukowac” do czego$ catkiem natychmiastowego.
Ale odkrycie obliczeniowej nieredukowalnosci oznacza, ze nie zawsze to dziata. Zamiast tego istniejg
procesy — prawdopodobnie takie jak ten ponizej — w przypadku ktérych ustalenie, co sie
nieuchronnie dzieje, wymaga zasadniczo przesledzenia kazdego kroku obliczeniowego:

Rodzaje rzeczy, ktére normalnie robimy z naszymi mdzgami, sg przypuszczalnie specjalnie wybrane,
aby unikna¢ obliczeniowe] nieredukowalnosci. Wykonanie obliczen w mdzgu wymaga szczegdlnego
wysitku. W praktyce jest w duzej mierze niemozliwe ,przemyslenie” krokdéw dziatania jakiegokolwiek
nietrywialnego programu tylko w mdzgu. Ale oczywiscie do tego mamy komputery. A dzieki
komputerom mozemy z tatwoscig wykonywacé dtugie, obliczeniowo nieredukowalne rzeczy. Kluczowa
kwestig jest to, ze generalnie nie ma dla nich skrétu. Tak, moglibysmy zapamietac wiele konkretnych
przyktadow tego, co dzieje sie w okreslonym systemie obliczeniowym. A moze nawet moglibysmy
zobaczy¢ pewne (,,redukowalne obliczeniowo”) wzorce, ktére pozwolityby nam na mate uogdlnienie.
Ale chodzi o to, ze nieredukowalnos$¢ obliczeniowa oznacza, ze nigdy nie mozemy zagwarantowaé, ze
nie wydarzy sie cos nieoczekiwanego — i tylko poprzez jawne wykonanie obliczen mozna stwierdzié,
co faktycznie dzieje sie w kazdym konkretnym przypadku. | w koncu istnieje tylko fundamentalne
napiecie miedzy mozliwoscig uczenia sie a obliczeniowg nieredukowalnoscia. Uczenie sie polega w
efekcie na kompresji danych poprzez wykorzystanie regularnosci. Ale nieredukowalnos¢ obliczeniowa
oznacza, ze ostatecznie istnieje granica tego, jakie mogg by¢ prawidtowosci. W praktyce mozna sobie



wyobrazi¢ budowanie matych urzadzen obliczeniowych — takich jak automaty komodrkowe lub
maszyny Turinga — w dajgce sie trenowac systemy, takie jak sieci neuronowe. | rzeczywiscie, takie
urzadzenia mogg stuzy¢ jako dobre ,narzedzia” dla sieci neuronowej — tak jak Wolfram|Alpha moze
by¢ dobrym narzedziem dla ChatGPT. Ale nieredukowalno$¢ obliczeniowa oznacza, ze nie mozna
oczekiwa¢, ze ,dostaniemy sie do $rodka” tych urzadzen i sprawimy, ze sie naucza. Innymi stowy,
istnieje ostateczny kompromis miedzy mozliwo$ciami a mozliwoscig szkolenia: im bardziej chcesz, aby
system , prawdziwie wykorzystywat” swoje mozliwosci obliczeniowe, tym bardziej bedzie wykazywat
nieredukowalnos¢ obliczeniowg i tym mniej bedzie mozna go trenowaé. A im bardziej mozna go
zasadniczo wyszkoli¢, tym mniej bedzie w stanie wykonaé wyrafinowanych obliczen. (W przypadku
ChatGPT w obecnej sytuacji sytuacja jest w rzeczywistosci znacznie bardziej ekstremalna, poniewaz
sie¢ neuronowa uzywana do generowania kazdego tokena wyjsciowego jest czystg siecig ,feed-
forward”, bez petli, a zatem nie ma mozliwosci wykonywania jakichkolwiek obliczenia z nietrywialnym
,przeptywem sterowania”.) OczywiScie mozna by sie zastanawia¢, czy umiejetnos¢ wykonywania
nieredukowalnych obliczen jest rzeczywiscie wazna. | rzeczywiscie przez wiekszg czes¢ historii ludzkosci
nie byto to szczegdlnie wazne. Ale nasz nowoczesny Swiat technologiczny zostat zbudowany na
inzynierii, ktdra korzysta przynajmniej z obliczert matematycznych — a coraz czesciej takze z bardziej
ogolnych obliczen. A jesli spojrzymy na Swiat przyrody, jest on peten nieredukowalnych obliczen —
ktére powoli rozumiemy, jak nasladowaé i wykorzystywac do naszych celéw technologicznych. Tak,
sie¢ neuronowa z pewnoscig moze zauwazy¢ rodzaje prawidtowosci w Swiecie przyrody, ktére
moglibysmy réwniez fatwo zauwazy¢ przy ,niewspomaganym ludzkim mysleniu”. Ale jesli chcemy
opracowac rzeczy, ktére wchodzg w zakres nauk matematycznych lub obliczeniowych, sie¢ neuronowa
nie bedzie w stanie tego zrobi¢ — chyba ze skutecznie ,uzyje jako narzedzia” ,zwyktego” systemu
obliczeniowego. Ale jest w tym wszystkim co$ potencjalnie mylgcego. W przesztosci byto wiele zadan
— w tym pisanie esejow — ktoére, jak zaktadalismy, byty ,,zasadniczo zbyt trudne” dla komputeréw. A
teraz, gdy widzimy je wykonane przez takich jak ChatGPT, nagle myslimy, ze komputery musiaty sta¢
sie znacznie potezniejsze - w szczegolnosci przewyzszajgce rzeczy, ktdre juz zasadniczo byly w stanie
zrobi¢ (jak stopniowe obliczanie zachowania systemoéw obliczeniowych, takich jak automaty
komodrkowe) . Ale to nie jest wiasciwy wniosek do wyciggniecia. Obliczeniowo nieredukowalne procesy
sg nadal nieredukowalne obliczeniowo i nadal sg zasadniczo trudne dla komputeréw - nawet jesli
komputery moga z tatwoscig obliczyé swoje indywidualne kroki. Zamiast tego powinnismy dojs¢ do
wniosku, ze zadania — takie jak pisanie esejéow — ktére my, ludzie, moglibysmy wykonaé, ale nie
sadzilismy, ze komputery mogg to zrobi¢, sg w rzeczywistosSci w pewnym sensie tatwiejsze
obliczeniowo, niz mysleliémy. Innymi stowy, powodem, dla ktérego sie¢ neuronowa moze odnie$é
sukces w pisaniu eseju, jest to, ze napisanie eseju okazuje sie by¢ problemem ,ptytszym obliczeniowo”,
niz mysleliSmy. | w pewnym sensie zbliza nas to do ,,posiadania teorii” na temat tego, jak my, ludzie,
radzimy sobie z takimi rzeczami, jak pisanie esejéw lub ogdlnie radzenie sobie z jezykiem. Gdybys$ miat
wystarczajgco duzg sie¢ neuronowa, to tak, mogtbys robi¢ wszystko, co ludzie mogg z tatwoscia zrobié.
Ale nie uchwycitbys tego, co ogdlnie Swiat przyrody moze zrobi¢ — ani tego, co mogg zrobi¢ narzedzia,
ktore stworzyliSmy ze Swiata przyrody. | to uzycie tych narzedzi — zardwno praktycznych, jak i
koncepcyjnych — pozwolito nam w ostatnich stuleciach przekroczy¢ granice tego, co jest dostepne dla
,czystej, niewspomaganej ludzkiej mysli” i uchwyci¢ dla ludzkich celéw wiecej tego, co istnieje w
fizycznym i obliczeniowym wszechs$wiat

Koncepcja osadzania

Sieci neuronowe — przynajmniej w obecnej formie — sg zasadniczo oparte na liczbach. Wiec jesli
zamierzamy ich uzy¢ do pracy nad czym$ takim jak tekst, bedziemy potrzebowaé sposobu na
przedstawienie naszego tekstu za pomoca liczb. | z pewnoscig mogliby$my zacza¢ (zasadniczo tak, jak
robi to ChatGPT) od przypisania numeru do kazdego stowa w stowniku. Istnieje jednak wazny pomyst



— na przyktad kluczowy dla ChatGPT — ktéry wykracza poza to. | to jest idea ,,0sadzania”. O osadzeniu
mozna mysle¢ jako o sposobie przedstawienia ,istoty” czego$ za pomocy tablicy liczb — z t3
wtasciwoscig, ze ,rzeczy znajdujace sie w poblizu” sg reprezentowane przez liczby znajdujgce sie w
poblizu. | tak, na przyktad, mozemy mysle¢ o osadzeniu stowa jako prébie utozenia stéw w swego

rodzaju ,przestrzeni znaczeniowej”, w ktérej stowa, ktére sg w jaki$ sposdb ,bliskie znaczeniem”,
pojawiajg sie w poblizu osadzania. Rzeczywiste osadzenie, ktére jest uzywane — powiedzmy w
ChatGPT — zwykle obejmuje duze listy liczb. Ale jesli rzutujemy do 2D, mozemy pokazaé przyktady
uktadania stow przez osadzenie:

| tak, to, co widzimy, znakomicie radzi sobie z uchwyceniem typowych codziennych wrazen. Ale jak
mozemy skonstruowac takie osadzenie? Z grubsza chodzi o to, aby spojrzeé na duze ilosci tekstu (tutaj
5 miliardéw stéw z sieci), a nastepnie zobaczy¢ , jak podobne” sg ,srodowiska”, w ktérych pojawiaja
sie rézne stowa. Na przyktad ,aligator” i ,krokodyl” czesto pojawiajg sie prawie zamiennie w
podobnych zdaniach, co oznacza, ze zostang umieszczone w poblizu osadzania. Ale ,rzepa” i , orzet”
nie beda pojawia¢ sie w innych podobnych zdaniach, wiec zostang umieszczone daleko od siebie
podczas osadzania. Ale jak wtasciwie zaimplementowac co$ takiego za pomoca sieci neuronowych?
Zacznijmy od osadzenia nie dla stow, ale dla obrazéw. Chcemy znalez¢ sposéb na scharakteryzowanie
obrazow za pomoca list liczb w taki sposdb, aby ,,obrazom, ktére uwazamy za podobne”, przypisano
podobne listy liczb. Jak stwierdzi¢, czy powinnismy ,uwazac obrazy za podobne”? Céz, jesli nasze
obrazy sg, powiedzmy, odrecznymi cyframi, mozemy ,uzna¢ dwa obrazy za podobne”, jesli majg te
samg cyfre. Wczesniej omawialiSmy sie¢ neuronowg, ktdra zostata wyszkolona do rozpoznawania
odrecznych cyfr. | mozemy mysle¢ o tej sieci neuronowej jako skonfigurowanej tak, ze na wyjsciu
umieszcza obrazy w 10 réznych pojemnikach, po jednym dla kazdej cyfry. Ale co, jesli ,przechwycimy”
to, co dzieje sie w sieci neuronowej, zanim zostanie podjeta ostateczna decyzja ,to jest, 4 ””? Mozna
by sie spodziewac, ze wewnatrz sieci neuronowej znajdujg sie liczby, ktére charakteryzujg obrazy jako
»przewaznie 4-podobne, ale troche podobne do 2” lub co$ w tym rodzaju. Chodzi o to, aby wybraé
takie liczby, aby uzyc¢ ich jako elementéw osadzania. Oto koncepcja. Zamiast bezposrednio prébowac
scharakteryzowad ,ktéry obraz znajduje sie w poblizu innego obrazu”, zamiast tego rozwazamy dobrze
zdefiniowane zadanie (w tym przypadku rozpoznawanie cyfr), dla ktérego mozemy uzyskaé wyrazne
dane treningowe — a nastepnie wykorzystac fakt, ze wykonujac to zadanie sie¢ neuronowa posrednio



musi podejmowac ,decyzje dotyczgce bliskosci”. Wiec zamiast kiedykolwiek otwarcie mowi¢ o
,bliskosci obrazéow”, méwimy po prostu o konkretnym pytaniu, jaka cyfre reprezentuje obraz, a
nastepnie ,pozostawiamy to sieci neuronowej”, aby posrednio okresli¢, co to oznacza o , bliskosci
obrazéw”. Jak wiec bardziej szczegétowo dziata to w przypadku sieci rozpoznawania cyfr? Mozemy
myslec o sieci jako sktadajacej sie z 11 kolejnych warstw, ktére mozemy podsumowac ikonicznie w ten
sposdb (z funkcjami aktywacji pokazanymi jako osobne warstwy):
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Na poczatku wprowadzamy do pierwszej warstwy rzeczywiste obrazy, reprezentowane przez
dwuwymiarowe tablice wartosci pikseli. | na koniec — z ostatniej warstwy — uzyskujemy tablice 10
wartosci, ktore mozemy sobie wyobrazi¢ méwiac ,jak pewna” jest sie¢, ze obraz odpowiada kazdej z
cyfrod 0 do 9.

POdaj obraz, a wartosci neuronow w tej ostatniej warstwie to:

[1.42071% 10 %, 7.69857x 10 ', 1.9653 10 "%, 5.55220x 10 7', 1,

8.33841x10 , 6.89742x10 ", 6,52282x 10 ¥, 6.51465% 10, 1.97509x 10 '}

Innymi stowy, sie¢ neuronowa jest w tym momencie , niesamowicie pewna”, ze ten obraz to 4 —i aby
rzeczywiscie uzyskac wynik ,,4”, wystarczy wybra¢ pozycje neuronu o najwiekszej wartosci. Ale co, jesli
spojrzymy o krok wczes$niej? Ostatnig operacjg w sieci jest tzw. softmax, ktéry prébuje ,wymusic
pewnosc”. Ale zanim to zostato zastosowane, wartosci neurondw to:

[ -26.134, - 6.02347, - 11.994, - 22.4584,
24.1717, -5.94363, - 13.0411, - 17.7021, - 1.58528, - 7.36389]

Neuron reprezentujacy ,4” nadal ma najwyzszg wartos¢ liczbowa. Ale s tez informacje w wartosciach
innych neurondéw. | mozna sie spodziewaé, ze ta lista liczb moze by¢ w pewnym sensie wykorzystana
do scharakteryzowania ,istoty” obrazu — a tym samym do dostarczenia czego$, co mozemy
wykorzystaé jako osadzenie. | tak na przyktad kazda z 4 tutaj ma nieco inny ,,podpis” (lub , 0sadzenie
funkcji”) — wszystkie bardzo réznia sie od 8:
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Tutaj zasadniczo uzywamy 10 liczb do scharakteryzowania naszych obrazéw. Ale czesto lepiej jest uzy¢
znacznie wiecej. | na przyktad w naszej sieci rozpoznawania cyfr mozemy uzyskac tablice 500 liczb,
stukajgc w poprzednig warstwe. | jest to prawdopodobnie rozsgdna tablica do wykorzystania jako
,0sadzanie obrazu”. Jesli chcemy stworzy¢ wyrazng wizualizacje , przestrzeni obrazu” dla odrecznie
zapisanych cyfr, musimy ,zredukowa¢ wymiar”, skutecznie rzutujgc 500-wymiarowy wektor, ktéry
mamy, powiedzmy, w przestrzen 3D:



Wtasnie rozmawialiSmy o tworzeniu charakterystyki (a tym samym osadzaniu) dla obrazéw w oparciu
o skuteczng identyfikacje podobienstwa obrazéw poprzez okreslenie, czy (zgodnie z naszym zestawem
treningowym) odpowiadajg one tej samej odrecznej cyfrze. | mozemy zrobic to samo znacznie bardziej
ogélnie dla obrazéw, jesli mamy zestaw uczacy, ktéry identyfikuje, powiedzmy, ktére z 5000
powszechnych typow obiektow (kot, pies, krzesto, ...) przedstawia kazdy obraz. W ten sposdéb mozemy
wykona¢ osadzanie obrazu, ktére jest ,zakotwiczone” przez naszg identyfikacje typowych obiektow,
ale nastepnie ,,uogdlnia to” zgodnie z zachowaniem sieci neuronowej. Chodzi o to, ze o ile to
zachowanie jest zgodne z tym, jak my, ludzie, postrzegamy i interpretujemy obrazy, skonczy sie to
osadzeniem, ktére ,wydaje nam sie wiasciwe” i jest przydatne w praktyce w wykonywaniu zadan
»podobnych do ludzkiego osgdu”. OK, wiec jak zastosowac to samo podejscie, aby znalez¢ osadzenie
stéw? Kluczem jest rozpoczecie od zadania dotyczgcego stow, dla ktérych mozemy z tatwosciag
trenowad. A standardowym takim zadaniem jest ,przewidywanie stéw”. Wyobraz sobie, ze dostalismy
,kota ___". Jakie jest prawdopodobienstwo, ze rézne stowa ,wypetnig luke” w oparciu o duzy zbiér
tekstéw (np. tresé sieci)? Albo, alternatywnie, biorgc pod uwage ,  czarne __ ”, jakie s3
prawdopodobienstwa dla réznych ,stow flankujgcych”? Jak ustawié ten problem dla sieci neuronowej?
Ostatecznie musimy sformutowaé wszystko w kategoriach liczb. Jednym ze sposobdw na to jest po
prostu przypisanie unikalnego numeru kazdemu z okoto 50 000 popularnych stoéw w jezyku angielskim.
Na przyktad ,the” moze oznacza¢ 914, a ,cat” (ze spacjg przed) 3542. (I to sg rzeczywiste liczby
uzywane przez GPT-2). Tak wiec w przypadku problemu ,the __ cat”, nasze dane wejsciowe moga
by¢ {914, 3542}. Jakie powinno byé wyjscie? Coz, powinna to by¢ lista okoto 50 000 liczb, ktdére
skutecznie podajg prawdopodobienstwa dla kazdego z mozliwych stéw ,wypetniajacych”. | jeszcze raz,
aby znaleZ¢ osadzenie, chcemy ,przechwyci¢” ,,wnetrza” sieci neuronowej tuz przed ,dojsciem do
konca” — a nastepnie wybrac liste liczb, ktére tam wystepujg i ktére mozemy wymysli¢ jako
,Charakteryzujace kazde stowo”. OK, wiec jak wygladajg te charakterystyki? W ciggu ostatnich 10 lat
opracowano sekwencje réoznych systemow (word2vec , GloVe , BERT, GPT, ...), z ktorych kazdy opiera
sie na innym podejsciu do sieci neuronowych. Ale ostatecznie wszyscy biorg stowa i charakteryzuja je
listami od setek do tysiecy liczb. W swojej surowej postaci te ,wektory osadzajgce” sg dos$¢ mato
pouczajgce. Na przyktad oto, co GPT-2 tworzy jako surowe wektory osadzania dla trzech okreslonych
stow:
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Jesli zrobimy takie rzeczy, jak zmierzymy odlegtosci miedzy tymi wektorami, mozemy znalez¢ takie
rzeczy, jak ,blisko$ci” stow. Pézniej omdéwimy bardziej szczegétowo, co mozemy uznac za ,,poznawcze”
znaczenie takich osadzen. Ale na razie najwazniejsze jest to, ze mamy sposdéb na uzyteczne
przeksztatcanie stéw w zbiory liczb ,przyjazne dla sieci neuronowych”. Ale w rzeczywistosci mozemy
pojsc dalej niz tylko charakteryzowaé stowa za pomoca zbioréw liczb; mozemy to réowniez zrobié¢ dla
sekwencji stéw, a nawet catych blokdw tekstu. A wewnatrz ChatGPT wtasnie tak sobie radzi. Bierze
tekst, ktéry ma do tej pory, i generuje wektor osadzania, aby go reprezentowac. Nastepnie jego celem
jest znalezienie prawdopodobienstwa dla rézinych stéw, ktére moga wystapi¢ jako nastepne. |
przedstawia swojg odpowiedZ na to pytanie jako liste liczb, ktére zasadniczo daj3
prawdopodobienstwa dla kazdego z okoto 50 000 mozliwych stéw. (Scisle méwiac, ChatGPT nie
zajmuje sie stowami, ale raczej ,tokenami” — wygodnymi jednostkami jezykowymi, ktére moga by¢
catymi stowami lub po prostu fragmentami, takimi jak ,,pre”, ,,ing” lub ,ized”. Praca z tokenami utatwia
aby ChatGPT obstugiwat rzadkie, ztozone i nieanglojezyczne stowa, a czasami, na dobre i na zte,
wymyslat nowe stowa).

Wewnatrz ChatGPT

OK, wiec w koncu jestesmy gotowi do dyskusji o tym, co jest w ChatGPT. | tak, ostatecznie jest to
gigantyczna sie¢ neuronowa — obecnie wersja tak zwanej sieci GPT-3 ze 175 miliardami wag. Pod
wieloma wzgledami jest to sie¢ neuronowa bardzo podobna do innych, ktére oméwilismy. Ale jest to
sie¢ neuronowa, ktéra jest specjalnie skonfigurowana do radzenia sobie z jezykiem. A jego najbardziej
zauwazalng cecha jest fragment architektury sieci neuronowej zwany ,transformatorem”. W
pierwszych sieciach neuronowych, ktére oméwilismy powyzej, kazdy neuron w danej warstwie byt w
zasadzie potgczony (przynajmniej z pewng wagg) z kazdym neuronem w warstwie poprzedniej. Ale
tego rodzaju w petni potgczona siec¢ jest (prawdopodobnie) przesady, jesli pracuje sie z danymi o
okreslonej, znanej strukturze. | tak na przyktad na wczesnych etapach pracy z obrazami typowe jest
stosowanie tak zwanych konwolucyjnych sieci neuronowych (,convnets”), w ktdrych neurony sg
efektywnie rozmieszczone na siatce analogicznej do pikseli na obrazie — i potaczone tylko do
neurondéw znajdujacych sie w poblizu sieci. Ideg transformatoréw jest zrobienie czego$ przynajmniej
troche podobnego dla sekwencji tokendw, ktére sktadajg sie na fragment tekstu. Ale zamiast po prostu
definiowad staty region w sekwencji, w ktérym mogg wystepowacd potgczenia, transformatory zamiast
tego wprowadzajg pojecie ,uwagi ” — i pomyst ,zwracania uwagi” bardziej na niektore czesci w
kolejnosci niz inne. Moze pewnego dnia sensowne bedzie po prostu uruchomienie ogdlnej sieci
neuronowej i dokonanie wszystkich dostosowan poprzez szkolenie. Ale przynajmniej na razie wydaje
sie, ze w praktyce kluczowe znaczenie ma ,modularyzacja” rzeczy — tak jak robig to transformatory i
prawdopodobnie tak, jak robig to nasze mdzgi. OK, wiec co wtasciwie robi ChatGPT (a raczej sie¢ GPT-
3, na ktérej jest oparta)? Przypomnij sobie, ze jego ogdlnym celem jest kontynuacja tekstu w
,rozsadny” sposéb, w oparciu o to, co zobaczyt ze szkolenia, ktére przeszedt (polegajacego na
przejrzeniu miliardéw stron tekstu z web itp.) Tak wiec w dowolnym momencie ma okreslong ilos¢
tekstu — a jego celem jest znalezienie odpowiedniego wyboru do dodania nastepnego tokena. Dziata
w trzech podstawowych etapach. Najpierw bierze sekwencje tokendw, ktéra odpowiada
dotychczasowemu tekstowi, i znajduje osadzenie (tj. tablice liczb), ktore je reprezentuje. Nastepnie
dziata na tym osadzeniu — w ,standardowy sposdb sieci neuronowej”, z wartosciami ,falujgcymi”



przez kolejne warstwy w sieci — w celu wytworzenia nowego osadzania (tj. nowej tablicy liczb).
Nastepnie bierze ostatnig cze$é tej tablicy i generuje z niej tablice okoto 50 000 wartosci, ktore
zamieniajg sie w prawdopodobienstwa dla réoznych mozliwych kolejnych tokendw. (I tak, tak sie sktada,
Ze uzywa sie mniej wiecej tej samej liczby tokendw, co powszechnych stéw w jezyku angielskim, chociaz
tylko okoto 3000 tokendw to cate stowa, a reszta to fragmenty). Punktem krytycznym jest to, ze kazdy
czesc¢ tego potoku jest realizowana przez sie¢ neuronowa, ktorej wagi sg okreslane przez kompleksowe
uczenie sieci. Innymi stowy, w efekcie nic poza ogdlng architekturg nie jest ,wyraznie zaprojektowane”;
wszystko jest po prostu ,wyuczone” z danych treningowych. Istnieje jednak wiele szczegétow w
sposobie konfiguracji architektury — odzwierciedlajgcych wszelkiego rodzaju doswiadczenia i wiedze
o sieci neuronowej. | — chociaz to zdecydowanie idzie w btoto — mysle, ze warto porozmawiac o
niektdrych z tych szczegétéw, nie tylko po to, aby zrozumie¢, co sktada sie na zbudowanie czegos
takiego jak ChatGPT. Najpierw jest modut osadzania. Oto schematyczna reprezentacja Wolfram
Language dla GPT-2:
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Dane wejsciowe to wektor ztozony z n tokendw (reprezentowanych jak w poprzedniej sekcji przez
liczby catkowite od 1 do okoto 50 000). Kazdy z tych tokenéw jest konwertowany (przez
jednowarstwowg sie¢ neuronowg) na wektor osadzania (o dtugosci 768 dla GPT-2 i 12 288 dla GPT-3
ChatGPT). Tymczasem istnieje ,$ciezka wtdrna”, ktéra pobiera sekwencje pozycji (catkowitych) dla
tokenow iz tych liczb catkowitych tworzy kolejny wektor osadzania. Na koniec wektory osadzania z
wartosci tokena i pozycji tokena sg sumowane — w celu utworzenia ostatecznej sekwencji wektoréow
osadzania z modutu osadzania. Dlaczego po prostu dodaje sie wektory osadzania token-value i token-
position? Mysle, ze nie ma w tym zadnej szczegdlnej nauki. Po prostu prébowano réznych rzeczy, a ta
wydaje sie dziata¢. Czescig wiedzy o sieciach neuronowych jest to, ze — w pewnym sensie — tak dtugo,
jak konfiguracja jest ,z grubsza witasciwa”, zazwyczaj mozna skupic¢ sie na szczegdtach, po prostu
przeprowadzajac odpowiednie szkolenie, bez potrzeby ,,rozumienia w poziomie inzynieryjnym”, w jaki
sposdb sie¢ neuronowa ostatecznie sie skonfigurowata. Oto, co robi modut osadzania, operujac na
taiicuchu znakéw hello hello hello hello hello hello hello hello hello hello bye bye bye bye bye bye bye
bye bye bye :
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Elementy wektora osadzania dla kazdego tokena sg pokazane na dole strony, a na catej stronie widzimy
najpierw serie osadzen ,,czes¢”, a nastepnie serie osadzen ,pa”. Druga tablica powyzej to osadzenie
pozycyjne — z nieco losowo wyglgdajgcg strukturg, ktdra , tak sie ztozyto, ze zostata nauczona” (w tym
przypadku w GPT-2). OK, wiec po module osadzania nastepuje ,gtdwne zdarzenie” transformatora:
sekwencja tak zwanych , blokéw uwagi” (12 dla GPT-2, 96 dla GPT-3 ChatGPT). To wszystko jest dos¢
skomplikowane - i przypomina typowe duze, trudne do zrozumienia systemy inzynieryjne lub, jesli o to
chodzi, systemy biologiczne. W kazdym razie oto schematyczna reprezentacja pojedynczego ,bloku
uwagi” (dla GPT-2):

W kazdym takim bloku uwagi znajduje sie zbiér ,,gtowy uwagi” (12 dla GPT-2, 96 dla GPT-3 ChatGPT) -
z ktérych kazdy dziata niezaleznie na réznych fragmentach wartosci w wektorze osadzania. (I tak, nie
znamy zadnego konkretnego powodu, dla ktérego dobrym pomystem jest podzielenie wektora
osadzania ani tego, co ,znaczg” jego rézne czesci; to tylko jedna z tych rzeczy, ktére ,odkryto, ze
dziatajg” .) OK, wiec co robig gtowy uwagi? Zasadniczo sg sposobem na ,spojrzenie wstecz” w
sekwencje tokenow (tj. w dotychczas powstaty tekst) i ,opakowanie przesztosci” w forme przydatng
do znalezienia nastepnego tokena. W pierwszej sekcji powyzej méwili§my o uzywaniu 2-gramowych
prawdopodobienstw do wybierania stdw na podstawie ich bezposrednich poprzednikéw. To, co robi
mechanizm ,uwagi” w transformatorach, polega na umozliwieniu ,uwagi” nawet na znacznie
wczesniejsze stowa — potencjalnie przechwytujgc w ten sposéb sposdb, w jaki, powiedzmy, czasowniki
moga odnosic sie do rzeczownikdw, ktdre pojawiajg sie w zdaniu o wiele stdw przed nimi. Na bardziej
szczegétowym poziomie gtowa uwagi polega na rekombinacji fragmentéw w wektorach osadzania
powigzanych z réznymi tokenami o okreslonych wagach. | tak, na przykfad, 12 gtéw uwagi w pierwszym
bloku uwagi (w GPT-2) ma nastepujace (,spojrzenie-caty-w-catg-droge-do-poczatku-sekwencji-
tokendw” ) wzorce ,wag rekombinacji” dla powyzszego ciggu ,hello, bye ”:
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Po przetworzeniu przez gtowice uwagi, wynikowy ,przewazony wektor osadzania” (o dtugosci 768 dla
GPT-2 i dtugosci 12 288 dla GPT-3 ChatGPT) jest przepuszczany przez standardowa ,,w petni potgczong”
warstwe sieci neuronowej. Trudno zrozumie¢, co robi ta warstwa. Ale oto wykres macierzy wag 768 x
768, ktérej uzywa (tutaj dla GPT-2):

Biorac pod uwage srednie ruchome 64 x 64, zaczyna sie wytania¢ pewna struktura (w stylu losowego
spaceru):

Co decyduje o tej strukturze? Ostatecznie jest to prawdopodobnie jakie$ ,kodowanie w sieci
neuronowej” cech ludzkiego jezyka. Ale na razie, jakie mogg by¢ te funkcje, jest catkiem nieznane. W



efekcie ,otwieramy modzg ChatGPT” (lub przynajmniej GPT-2) i odkrywamy, ze tak, jest tam
skomplikowany i nie rozumiemy go — mimo ze w koncu tworzy rozpoznawalny ludzki jezyk . OK, wiec
po przejsciu przez jeden blok uwagi mamy nowy wektor osadzania — ktéry jest nastepnie sukcesywnie
przepuszczany przez dodatkowe bloki uwagi (tgcznie 12 dla GPT-2; 96 dla GPT-3). Kazdy blok uwagi ma
swoj wiasny wzér ,uwagi” i ,w petni potgczonych” wag. Oto dla GPT-2 sekwencja wag uwagi dla wejscia
,czesé, pa” dla pierwszej gtowy uwagi:
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A oto (usrednione ruchome) ,, macierze” dla w petni potgczonych warstw:
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Co ciekawe, chociaz te ,macierze wag” w réznych blokach uwagi wygladajg dos¢ podobnie, rozktady
rozmiarow wag mogg by¢ nieco inne (i nie zawsze sg gaussowskie):
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Wiec po przejsciu przez te wszystkie bloki uwagi, jaki jest efekt netto transformatora? Zasadniczo ma
to na celu przeksztatcenie oryginalnej kolekcji osadzen dla sekwencji tokenéw w ostateczng kolekcje.
A szczegdlny sposob dziatania ChatGPT polega na wybraniu ostatniego osadzania w tej kolekc;ji i




,zdekodowaniu” go w celu utworzenia listy prawdopodobienstw dla tego, ktéry token powinien by¢
nastepny. To jest w zarysie to, co jest w ChatGPT. Moze sie to wydawac skomplikowane (nie tylko ze
wzgledu na wiele nieuchronnie arbitralnych ,wyboréw inzynieryjnych”), ale w rzeczywistosci
ostateczne elementy sg niezwykle proste. Poniewaz ostatecznie mamy do czynienia z siecig neuronowg
wykonang z ,,sztucznych neuronéw”, z ktérych kazdy wykonuje proste czynnosci operacja polegajgca
na pobraniu zbioru liczbowych danych wejsciowych, a nastepnie potaczeniu ich z okreslonymi wagami.
Oryginalne dane wejsciowe do ChatGPT to tablica liczb (wektory osadzania dotychczasowych
tokendw), a to, co dzieje sie, gdy ChatGPT ,,uruchamia sie” w celu wytworzenia nowego tokena, polega
na tym, ze te liczby , przechodzg” przez warstwy sieci neuronowej, z kazdym neuronem ,robigcym
swoje” i przekazujgcym wynik do neuronéw w nastepnej warstwie. Nie ma petli ani ,powrotu”.
Wszystko po prostu ,przekazuje dalej” przez siec. Jest to bardzo odmienna konfiguracja od typowego
systemu obliczeniowego — takiego jak maszyna Turinga — w ktérym wyniki sg wielokrotnie ,,ponownie
przetwarzane” przez te same elementy obliczeniowe. Tutaj - przynajmniej przy generowaniu danego
tokena wyjscia - uzywany jest kazdy element obliczeniowy (tj. Neuron) tylko raz. Ale w pewnym sensie
nadal istnieje ,zewnetrzna petla”, ktéra ponownie wykorzystuje elementy obliczeniowe nawet w
ChatGPT. Poniewaz kiedy ChatGPT ma zamiar wygenerowaé nowy token, zawsze ,odczytuje” (tj.
przyjmuje jako dane wejsciowe) catg sekwencje tokendw, ktére pojawiajg sie przed nim, w tym tokeny,
ktére sam ChatGPT ,zapisat” wczesniej. | mozemy myslec o tej konfiguracji w ten sposdb, ze ChatGPT
— przynajmniej na najbardziej zewnetrznym poziomie — obejmuje ,petle sprzezenia zwrotnego”,
chociaz taka, w ktdrej kazda iteracja jest wyraznie widoczna jako token pojawiajgcy sie w
generowanym przez nig tekscie. Ale wré¢my do rdzenia ChatGPT: sieci neuronowej, ktéra jest
wielokrotnie uzywana do generowania kazdego tokena. Na pewnym poziomie jest to bardzo proste:
cata kolekcja identycznych sztucznych neurondw. A niektdre czesci sieci sktadajg sie po prostu z (,w
petni potgczonych”) warstw neurondéw, w ktérych kazdy neuron w danej warstwie jest potgczony (z
pewng wagg) z kazdym neuronem w warstwie poprzedzajgcej. Ale szczegdlnie ze swojg architekturg
transformatora, ChatGPT ma czesci o wiekszej strukturze, w ktdérych potgczone s3g tylko okreslone
neurony na réznych warstwach. (Oczywiscie nadal mozna powiedzie¢, ze ,wszystkie neurony s3
potgczone” — ale niektére majg po prostu zerowg wage.) Ponadto istniejg aspekty sieci neuronowej w
ChatGPT, o ktérych nie nalezy w naturalny sposéb mysle¢ jako sktadajacych sie wytgcznie z
,homogenicznych ” warstwy. | na przykfad — jak wskazuje powyzsze ikoniczne podsumowanie —
wewnatrz bloku uwagi znajdujg sie miejsca, w ktorych ,wykonuje sie wiele kopii” przychodzacych
danych, z ktérych kazda przechodzi nastepnie inng ,Sciezke przetwarzania”, potencjalnie obejmujaca
inng liczbe warstw i tylko pdZniej rekombinacja. Ale chociaz moze to byé dogodna reprezentacja tego,
co sie dzieje, zawsze przynajmniej w zasadzie mozna pomyslec o ,gestym wypetnieniu” warstw, ale po
prostu o zerowych wagach. Jesli spojrze¢ na najdtuzszg Sciezke przez ChatGPT, zaangazowanych jest
okoto 400 (rdzeniowych) warstw — pod pewnymi wzgledami nie jest to ogromna liczba. Istniejg jednak
miliony neuronéw — w sumie 175 miliardéw potaczen, a zatem 175 miliardow wag. Nalezy zda¢ sobie
sprawe, ze za kazdym razem, gdy ChatGPT generuje nowy token, musi wykonaé obliczenia obejmujgce
kazda z tych wag. Implementacyjnie obliczenia te mozna nieco uporzadkowac , wedtug warstw” w
wysoce rownolegte operacje tablicowe, ktére moina wygodnie wykonywac¢ na procesorach
graficznych. Ale dla kazdego wyprodukowanego tokena nadal trzeba wykonac¢ 175 miliardéw obliczen
(i ostatecznie troche wiecej) — wiec tak, nie jest zaskakujgce, ze wygenerowanie dtugiego fragmentu
tekstu za pomocg ChatGPT moze zajgc troche czasu. Ale w ostatecznym rozrachunku niezwykte jest to,
ze wszystkie te operacje — pojedynczo tak proste, jak s3 — mogg w jaki$ sposéb razem wykonac tak
dobrg ,ludzk3” prace polegajgca na generowaniu tekstu. Nalezy jeszcze raz podkresli¢, ze
(przynajmniej o ile nam wiadomo) nie ma ,ostatecznego teoretycznego powodu”, dla ktérego cos
takiego miatoby dziataé. | w rzeczywistosci, jak bedziemy omawiaé, mysle, ze musimy postrzegac to
jako - potencjalnie zaskakujace - odkrycie naukowe: ze w jaki$ sposdb w sieci neuronowej, takiej jak



ChatGPT, mozliwe jest uchwycenie istoty tego, co ludzkie mézgi potrafig zrobi¢ w generowaniu jezyka

Szkolenie ChatGPT

OK, wiec przedstawilismy teraz zarys dziatania ChatGPT po skonfigurowaniu. Ale jak to sie utozyto? W
jaki sposéb okreslono wszystkie te 175 miliarddw wag w jego sieci neuronowej? Zasadniczo sg
wynikiem szkolenia na bardzo duzg skale, opartego na ogromnym zbiorze tekstéw — w Internecie, w
ksigzkach itp. — napisanych przez ludzi. Jak powiedzieliSmy, nawet biorgc pod uwage wszystkie te dane
treningowe, z pewnoscig nie jest oczywiste, ze sie¢ neuronowa bytaby w stanie z powodzeniem
tworzy¢ tekst ,podobny do ludzkiego”. | znowu wydaje sie, ze potrzebne sg szczegétowe elementy
inzynierii, aby tak sie stato. Ale wielka niespodziankg — i odkryciem — ChatGPT jest to, ze jest to w
ogoéle mozliwe. | ze — w efekcie — sie¢ neuronowa o ,zaledwie” 175 miliardach wag moze stworzy¢
,rozsgdny model” tekstu pisanego przez ludzi. W dzisiejszych czasach istnieje wiele tekstéw napisanych
przez ludzi, ktére sg dostepne w formie cyfrowej. Publiczna sie¢ ma co najmniej kilka miliardéw stron
napisanych przez ludzi, zawierajagcych w sumie moze bilion stéw tekstu. A jesli uwzgledni sie
niepubliczne strony internetowe, liczby mogg by¢ co najmniej 100 razy wieksze. Do tej pory
udostepniono ponad 5 miliondéw zdigitalizowanych ksigzek (sposrod okoto 100 miliondw, ktore
kiedykolwiek opublikowano), co daje kolejne 100 miliardow stéw tekstu. | to nawet nie wspominajac o
tekscie pochodzacym z mowy w filmach itp. (Dla osobistego poréwnania, mdj catkowity dorobek
opublikowanych materiatdw to nieco mniej niz 3 miliony stdw, a przez ostatnie 30 lat napisatem okoto
15 milionéw stéw e-maili i w sumie napisatem okoto 50 milionéw stéw — a w ciggu ostatnich kilku lat
wypowiedziatem ponad 10 milionéw stéw w transmisjach na zywo . | tak, wyszkole z tego wszystkiego
bota)., biorac pod uwage wszystkie te dane, w jaki sposéb mozna z nich wytrenowac sie¢ neuronowg?
Podstawowy proces jest bardzo podobny do oméwionego powyzej w prostych przyktadach.
Przedstawiasz partie przyktadéw, a nastepnie dostosowujesz wagi w sieci, aby zminimalizowa¢ btad
(,strate”), jaki sie¢ popetnia na tych przyktadach. Najwazniejszg rzeczg, ktdra jest kosztowna w
przypadku ,,powrotnej propagacji” btedu, jest to, ze za kazdym razem, gdy to robisz, kazda waga w sieci
zazwyczaj zmienia sie przynajmniej odrobine, a jest tylko wiele wag, z ktérymi trzeba sobie poradzic.
(Rzeczywiste ,,obliczanie wsteczne” jest zwykle tylko o maty staty czynnik trudniejsze niz obliczenie do
przodu.) Dzieki nowoczesnemu sprzetowi GPU tatwo jest obliczy¢ wyniki z partii tysiecy przyktadow
réownolegle. Ale jesli chodzi o faktyczne aktualizowanie wag w sieci neuronowej, obecne metody
wymagajg, aby robic¢ to zasadniczo partiami. (I tak, prawdopodobnie wtasnie w tym miejscu rzeczywiste
mozgi — z ich pofagczonymi elementami obliczeniowymi i pamieciowymi — majg na razie przynajmniej
przewage architektoniczng). Nawet w pozornie prostych przypadkach wuczenia sie funkgcji
numerycznych, o ktérych méwiliémy wczesniej, stwierdziliémy, ze czesto musieli uzywac¢ milionéw
przyktadow, aby pomysinie wytrenowac sieé, przynajmniej od zera. lle zatem przyktadéw bedziemy
potrzebowaé, aby wytrenowa¢ model ,jezyka podobnego do ludzkiego”? Wydaje sie, ze nie ma
zadnego podstawowego ,teoretycznego” sposobu poznania. Ale w praktyce ChatGPT zostat pomysinie
przeszkolony na kilkuset miliardach stéw tekstu. Czes¢ tekstu byta podana kilka razy, czesc tylko raz.
Ale w jaki$ sposdb ,dostat to, czego potrzebowat” z tekstu, ktéry zobaczyt. Ale biorgc pod uwage ilos¢
tekstu do nauki, jak duzej sieci potrzeba, aby ,,dobrze sie tego nauczy¢”? Ponownie, nie mamy jeszcze
fundamentalnego teoretycznego sposobu, aby powiedzie¢. Ostatecznie — jak oméwimy to ponizej —
prawdopodobnie istnieje pewna ,,catkowita zawartos¢ algorytmiczna” ludzkiego jezyka i tego, co ludzie
zazwyczaj w nim modwig. Ale nastepne pytanie dotyczy tego, jak wydajna bedzie sie¢ neuronowa we
wdrazaniu modelu opartego na tej algorytmicznej tresci. | znowu nie wiemy — chociaz sukces ChatGPT
sugeruje, ze jest dos¢ wydajny. | na koniec mozemy po prostu zauwazy¢, ze ChatGPT robi to, co robi,
uzywajac kilkuset miliardow wag — poréwnywalnych pod wzgledem liczby do catkowitej liczby stow
(lub tokenow) danych treningowych, ktére mu podano. W pewnym sensie jest to by¢ moze zaskakujgce



(cho¢ obserwowane empirycznie rowniez w mniejszych analogach ChatGPT), ze ,,rozmiar sieci”, ktéra
wydaje sie dziata¢ dobrze, jest tak poréwnywalny z ,rozmiarem danych treningowych”. W koncu z
pewnoscig nie jest tak, ze w jakis$ sposéb ,,wewnatrz ChatGPT” caty ten tekst z sieci, ksigzek i tak dalej
jest ,,bezposrednio przechowywany”. Poniewaz to, co faktycznie znajduje sie w ChatGPT, to zbidr liczb
— z doktadnoscia nieco mniejszg niz 10 cyfr — ktére sg rodzajem rozproszonego kodowania
zagregowanej struktury catego tego tekstu. Innymi stowy, mozemy zapyta¢, jaka jest ,skuteczna tresé
informacyjna” ludzkiego jezyka i co zazwyczaj sie w nim mowi. Istnieje surowy korpus przyktadéw
jezyka. A potem jest reprezentacja w sieci neuronowej ChatGPT. Ta reprezentacja jest bardzo
prawdopodobnie daleka od reprezentacji ,,algorytmicznie minimalnej” (co oméwimy ponizej). Ale jest
to reprezentacja, ktédrag mozna tatwo wykorzystac¢ w sieci neuronowej. | w tej reprezentacji wydaje sie,
ze w koncu jest raczej niewielka ,kompresja” danych treningowych; wydaje sie, ze do przeniesienia
,zawartosci informacyjnej” stowa danych treningowych potrzeba srednio tylko nieco mniej niz jednej
wagi sieci neuronowej. Kiedy uruchamiamy ChatGPT do generowania tekstu, zasadniczo musimy uzy¢
kazdej wagi raz. Wiec jesli istnieje n wag, mamy do wykonania n krokdw obliczeniowych — chociaz w
praktyce wiele z nich mozna zazwyczaj wykona¢ réwnolegle w procesorach graficznych. Ale jesli
potrzebujemy okoto n stéw danych treningowych, aby ustawic te wagi, to z tego, co powiedzieliSmy
powyzej, mozemy wywnioskowadé, ze bedziemy potrzebowaé okoto n 2 krokéw obliczeniowych, aby
przeprowadzi¢ szkolenie sieci - dlatego z obecnych metod, w koncu trzeba méwi¢ o wysitkach
szkoleniowych wartych miliardy dolaréw.

Poza szkoleniem podstawowym

Wiekszo$¢ wysitku wtozonego w szkolenie ChatGPT pochtania ,, pokazywanie” duzych ilosci istniejgcego
tekstu z sieci, ksigzek itp. Ale okazuje sie, ze jest jeszcze jedna — najwyrazniej dos¢ wazna — czes¢. Gdy
tylko zakonczy ,surowe szkolenie” z oryginalnego korpusu tekstu, ktdry zostat pokazany, siec
neuronowa w ChatGPT jest gotowa do rozpoczecia generowania wtasnego tekstu, kontynuujac
podpowiedzi itp. Ale chociaz wyniki z tego mogg czesto wydawac sie rozsgdne , majg tendencje —
szczegblnie w przypadku dtuzszych fragmentéw tekstu — do ,,oddalania sie” w sposdéb czesto nie
przypominajacy cztowieka. Nie jest to cos$, co mozna fatwo wykryé, powiedzmy, przeprowadzajac
tradycyjne statystyki tekstu. Ale jest to cosS, co prawdziwi ludzie czytajgcy tekst fatwo zauwazaja.
Kluczowgq ideg przy konstruowaniu ChatGPT byto zrobienie kolejnego kroku po ,,pasywnym czytaniu”
rzeczy takich jak sie¢: aby prawdziwi ludzie aktywnie wchodzili w interakcje z ChatGPT, widzieli, co
produkuje, i w efekcie przekazywali mu informacje zwrotne na temat ,jak by¢ dobry chatbot”. Ale w
jaki sposdb sie¢ neuronowa moze wykorzystac¢ te informacje zwrotng? Pierwszym krokiem jest po
prostu poproszenie ludzi o ocene wynikdéw z sieci neuronowej. Ale potem budowany jest inny model
sieci neuronowej, ktéry probuje przewidzie¢ te oceny. Ale teraz ten model przewidywania mozna
uruchomié¢ — zasadniczo jak funkcje straty — na oryginalnej sieci, w efekcie pozwalajgc na
,dostrojenie” tej sieci na podstawie przekazanych informacji zwrotnych od ludzi. A wyniki w praktyce
wydajg sie mie¢ duzy wptyw na powodzenie systemu w tworzeniu wynikéw ,podobnych do cztowieka”.
Ogdlnie rzecz biorac, interesujgce wydaje sie, jak mato ,szturchania” , pierwotnie wyszkolonej” sieci
wydaje sie potrzebowaé, aby z pozytkiem podazata w okreslonych kierunkach. Mozna by pomysle¢, ze
aby sie¢ zachowywata sie tak, jakby ,nauczyta sie czego$ nowego”, trzeba by wejsé i uruchomic
algorytm uczacy, dostosowac wagi i tak dalej. Ale tak nie jest. Zamiast tego wydaje sie, ze wystarczy
powiedzie¢ co$ ChatGPT jeden raz — w ramach podanego monitu — a nastepnie moze on z
powodzeniem wykorzystaé to, co mu powiedziates$, podczas generowania tekstu. | jeszcze raz, fakt, ze
to dziata, jest, jak sgdze, wazing wskazéwka do zrozumienia, co ChatGPT ,,naprawde robi” i jak odnosi
sie to do struktury ludzkiego jezyka i myslenia. Z pewnoscig jest w nim co$ raczej ludzkiego:
przynajmniej po tym catym wstepnym szkoleniu mozesz mu co$ powiedzie¢ tylko raz i moze to
,Zapamietaé” — przynajmniej , wystarczajgco dtugo”, aby wygenerowaé fragment tekstu, uzywajgc



tego . Wiec co sie dzieje w takim przypadku? Moze by¢ tak, ze ,,wszystko, co mozesz mu powiedzie¢,
juz gdzie$ tam jest” — a ty po prostu prowadzisz to we wtasciwe miejsce. Ale to nie wydaje sie
prawdopodobne. Zamiast tego bardziej prawdopodobne wydaje sie to, ze tak, elementy juz tam sg, ale
szczegdly sg okreslone przez co$ w rodzaju ,trajektorii miedzy tymi elementami” i wiasnie to
wprowadzasz, kiedy co$ méwisz. | rzeczywiscie, podobnie jak w przypadku ludzi, jesli powiesz mu co$
dziwacznego i nieoczekiwanego, co catkowicie nie pasuje do znanej mu struktury, nie wydaje sie, aby
udato mu sie to ,,zintegrowac”. Moze go ,,zintegrowac” tylko wtedy, gdy w zasadzie jezdzi w dos¢ prosty
sposéb na ramach, ktére juz ma. Warto réwniez ponownie podkresli¢, ze nieuchronnie istniejg
,algorytmiczne ograniczenia” tego, co sie¢ neuronowa moze ,wychwyci¢”. Powiedz mu , ptytkie”
reguty w postaci ,to idzie do tamtego” itp., a sie¢ neuronowa najprawdopodobniej bedzie w stanie je
reprezentowac i reprodukowacd — i rzeczywiscie to, co ,,juz wie” z jezyka, da mu natychmiastowy wzor
do nasladowania. Ale sprébuj poda¢ reguty dla rzeczywistych ,gtebokich” obliczen, ktére obejmuja
wiele potencjalnie nieredukowalnych obliczeniowo krokdéw, a to po prostu nie zadziata. (Pamietaj, ze
na kazdym kroku zawsze po prostu , przekazuje dane dalej” w swojej sieci, nigdy nie zapetlajac sie, z
wyjatkiem generowania nowych tokendw.) Oczywiscie sie¢ moze nauczy¢ sie odpowiedzi na okreslone
,hieredukowalne” obliczenia. Ale gdy tylko pojawig sie kombinatoryczne liczby mozliwosci, zadne takie
podejscie ,,styl wyszukiwania w tabeli” nie bedzie dziataé. | tak, tak, podobnie jak ludzie, nadszedt czas,
aby sieci neuronowe ,siegnety” i uzywaly rzeczywistych narzedzi obliczeniowych. (I tak,
Wolfram|Alpha i Wolfram Language s3 wyjatkowo odpowiednie, poniewaz zostaty stworzone do
,rozmawiania o rzeczach na swiecie”, podobnie jak sieci neuronowe oparte na modelu jezyka).

Co naprawde umozliwia dziatanie ChatGPT?

Ludzki jezyk — i procesy myslowe zwigzane z jego generowaniem — zawsze wydawat sie reprezentowac
swego rodzaju szczyt ztozonosci. | rzeczywiscie wydawato sie nieco niezwykte, ze ludzki mézg — z siecig
,zaledwie” okoto 100 miliardédw neurondw (i moze 100 biliondw potgczen) moze byé za to
odpowiedzialny. By¢ moze, jak mozna by sobie wyobrazi¢, mézgi to cos wiecej niz ich sieci neurondw -
jak jakas$ nowa warstwa nieodkrytej fizyki. Ale teraz dzieki ChatGPT mamy nowg wazng informacje:
wiemy, ze czysta, sztuczna sie¢ neuronowa z mniej wiecej tyloma potgczeniami, ile mézg ma neuronéw,
jest w stanie wykonac zaskakujgco dobrg robote, generujgc ludzki jezyk. | tak, to wcigz duzy i
skomplikowany system — z mniej wiecej taka liczbg wag sieci neuronowych, ile jest obecnie
dostepnych stéw tekstu na Swiecie. Ale na pewnym poziomie nadal trudno jest uwierzy¢, ze cate
bogactwo jezyka i rzeczy, o ktérych moze mowi¢, mozna zamkngé w tak skornczonym systemie.
Czesciowo to, co sie dzieje, jest bez watpienia odzwierciedleniem wszechobecnego zjawiska (ktore po
raz pierwszy stato sie oczywiste na przyktadzie reguty 30), ze procesy obliczeniowe mogg w efekcie
znacznie zwiekszy¢ pozorng ztozonosé systemow, nawet jesli ich podstawowe zasady sg proste. Ale w
rzeczywistosci, jak omoéwilismy powyzej, sieci neuronowe w rodzaju uzywanych w ChatGPT s3g zwykle
konstruowane specjalnie w celu ograniczenia efektu tego zjawiska - i zwigzanej z nim
nieredukowalnosci obliczeniowej - w interesie uczynienia ich szkolenia bardziej dostepnym. Wiec jak
to sie dzieje, ze co$ takiego jak ChatGPT moze zajs¢ tak daleko, jak to robi z jezykiem? Podstawowa
odpowiedz, jak sgdze, jest taka, ze jezyk jest na podstawowym poziomie prostszy, niz sie wydaje. A to
oznacza, ze ChatGPT — nawet ze swojg ostatecznie prostg strukturg sieci neuronowej — jest w stanie
z powodzeniem ,,uchwyci¢ istote” ludzkiego jezyka i stojgcego za nim myslenia. Co wiecej, podczas
szkolenia ChatGPT w jaki$ sposéb ,posrednio odkryt” wszelkie prawidtowosci w jezyku (i mysleniu),
ktére to umozliwiajg. Sukces ChatGPT polega, jak sadze, na dostarczeniu nam dowodu na istnienie
fundamentalnego i waznego odkrycia naukowego: sugeruje, ze mozemy spodziewac sie nowych
gtéwnych ,praw jezyka” — a wiasciwie ,praw myslenia” — do odkrycia . W ChatGPT — zbudowanym
jako sie¢ neuronowa — te prawa sg w najlepszym razie ukryte. Ale gdybySmy mogli w jakis sposdb
jasno okresli¢ prawa, istnieje potencjat, aby robi¢ rzeczy, ktére robi ChatGPT w znacznie bardziej



bezposredni, wydajny i przejrzysty sposéb. Ale OK, wiec jakie mogg byc¢ te prawa? Ostatecznie muszg
dac¢ nam jakas recepte na to, jak jezyk — i to, co nim mdéwimy — sg sktadane. Pézniej oméwimy, w jaki
sposdb ,,zajrzenie do srodka ChatGPT” moze da¢ nam pewne wskazéwki na ten temat i jak to, co wiemy
z budowania jezyka obliczeniowego, sugeruje Sciezke naprzéd. Ale najpierw oméwmy dwa od dawna
znane przyktady tego, czym sg ,,prawa jezyka” — i jak odnoszg sie one do dziatania ChatGPT. Pierwsza
to sktadnia jezyka. Jezyk to nie tylko przypadkowy zbidr stow. Zamiast tego istniejg (dos¢) okreslone
reguty gramatyczne okreslajgce, w jaki sposdb mozna faczy¢ rézne rodzaje stow: na przyktad w jezyku
angielskim rzeczowniki mogg by¢ poprzedzone przymiotnikami, a po nich czasowniki, ale zazwyczaj
dwa rzeczowniki nie mogg znajdowac sie tuz obok kazdego Inny. Takg strukture gramatyczng mozna
(przynajmniej w przyblizeniu) ujgé za pomocg zestawu regut, ktore okreslajg, w jaki sposdb suma
,drzew parsowania” moze zostac zebrana razem:

The best thing about ‘ its ability

Al

learn
from

experience

ChatGPT nie ma zadnej wyraznej ,wiedzy” o takich zasadach. Ale w jaki$ sposéb podczas swojego
szkolenia domyslnie je ,,odkrywa” —a potem wydaje sie by¢ dobry w podgzaniu za nimi. Jak to dziata?
Na poziomie , duzego obrazu” nie jest to jasne. Ale aby uzyskaé pewien wglad, by¢ moze pouczajace
jest spojrzenie na znacznie prostszy przyktad. Rozwazmy ,jezyk” utworzony z sekwencji ('s i )'s, z
gramatyka, ktéra okresla, ze nawiasy powinny by¢ zawsze zréwnowazone, co jest reprezentowane
przez drzewo analizy, takie jak:

Czy mozemy wytrenowac sie¢ neuronowg, aby tworzyta ,poprawne gramatycznie” sekwencje
nawiasow? Istniejg rézne sposoby obstugi sekwencji w sieciach neuronowych, ale uzyjmy sieci
transformatoréw, tak jak robi to ChatGPT. A majac prostg sie¢ transformatoréow, mozemy zaczgc
karmi¢ jg poprawnymi gramatycznie sekwencjami nawiasow jako przyktadami szkoleniowymi.
Subtelnos¢ (ktéra faktycznie pojawia sie réwniez w generacji jezyka ludzkiego ChatGPT) polega na tym,
ze oprécz naszych ,tokendw tresci” (tutaj ,(” i ,)”) musimy dotaczyé token , Koniec”, ktory jest
generowany w celu wskazania, ze dane wyjsciowe nie powinny byé kontynuowane (tj. w przypadku
ChatGPT osiggnieto , koniec historii”). Jesli skonfigurujemy sie¢ transformatora z tylko jednym blokiem
uwagi z 8 gtowami i wektorami cech o dtugosci 128 (ChatGPT réwniez uzywa wektoréw cech o dtugosci



128, ale ma 96 blokéw uwagi, kazdy z 96 gtowami), to nie wydaje sie mozliwe naucz sie duzo o jezyku
nawiaséw. Ale przy 2 blokach uwagi proces uczenia sie wydaje sie by¢ zbiezny — przynajmniej po
podaniu okoto 10 milionéw przyktaddw (i, jak to zwykle bywa z sieciami transformatoréw, pokazywanie
jeszcze wiekszej liczby przyktadéw po prostu obniza jego wydajnos¢). Dzieki tej sieci mozemy zrobié
analogie do tego, co robi ChatGPT, i zapytac o prawdopodobienstwo tego, jaki powinien byé nastepny
token — w sekwencji nawiasow:
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| tak, do pewnej dtugosci sie¢ dziata dobrze. Ale potem to zaczyna zawodzié. To dos¢ typowe zjawisko
w ,doktadnej” sytuacji takiej jak ta z siecig neuronowg (lub z uczeniem maszynowym w ogdlny).
Przypadki, ktére cztowiek ,,moze rozwigza¢ w mgnieniu oka”, moze rozwigzac réwniez sie¢ neuronowa.
Ale przypadki, ktére wymagajg zrobienia czego$ ,bardziej algorytmicznego” (np. jawnego liczenia
nawiasow, aby sprawdzi¢, czy sg zamkniete), sie¢ neuronowa jest w jakis sposdb ,zbyt ptytka
obliczeniowo”, aby niezawodnie to zrobi¢. (Nawiasem mdwigc, nawet w petni aktualny ChatGPT ma
trudnosci z poprawnym dopasowaniem nawiasow w dtugich sekwencjach.) Co to oznacza dla rzeczy
takich jak ChatGPT i sktadnia jezyka takiego jak angielski? Jezyk nawiasow jest ,surowy” — i znacznie
bardziej przypomina , historie algorytmiczng”. Ale w jezyku angielskim o wiele bardziej realistyczne jest
,odgadniecie”, co gramatycznie bedzie pasowac¢ na podstawie lokalnych wyboréw stéw i innych
wskazowek. | tak, sie¢ neuronowa jest w tym znacznie lepsza — nawet jesli moze przegapic jakis
,formalnie poprawny” przypadek, ktéry, no céz, ludzie réwniez moga przegapic. Ale najwazniejsze jest
to, ze fakt, ze jezyk ma ogdlng strukture sktadniowg — z catg wynikajgcy z tego regularnoscig — w
pewnym sensie ogranicza ,,ile” sie¢ neuronowa musi sie nauczyé. A kluczowg obserwacjg ,,podobng do
nauk przyrodniczych” jest to, ze architektura transformatoréw sieci neuronowych, takich jak ta w
ChatGPT, wydaje sie z powodzeniem byé w stanie nauczy¢ sie rodzaju zagniezdzonej struktury
sktadniowej przypominajacej drzewo, ktéra wydaje sie istnie¢ (przynajmniej w pewnym przyblizeniu)
we wszystkich ludzkich jezykach. Sktadnia zapewnia jeden rodzaj ograniczen dla jezyka. Ale jest ich



wyraznie wiecej. Zdanie takie jak ,,Dociekliwe elektrony zjadajg niebieskie teorie dla ryb” jest poprawne
gramatycznie, ale nie jest czyms, czego normalnie mozna by sie spodziewac i nie bytoby uwazane za
sukces, gdyby wygenerowat je ChatGPT — poniewaz, céz, z normalnymi znaczeniami dla stowa w nim,
to w zasadzie bez sensu. Ale czy istnieje ogélny sposéb na stwierdzenie, czy zdanie ma sens? Nie ma
na to tradycyjnej ogdlnej teorii. Ale jest to co$, o czym mozna pomysleé, ze ChatGPT posrednio
,opracowat teorie” po przeszkoleniu z miliardami (prawdopodobnie znaczgcych) zdan z sieci itp. Jaka
moze byc¢ ta teoria? Céz, jest jeden maty zakatek, ktéry jest w zasadzie znany od dwéch tysigcleci i jest
to logika. | z pewnosciag w formie sylogistyki, w jakiej ja odkryt Arystoteles, logika jest zasadniczo
sposobem mowienia, ze zdania, ktére sg zgodne z pewnymi wzorcami, sg rozsadne, podczas gdy inne
nie. Na przyktad rozsgdne jest powiedzenie ,,Wszystkie X to Y. To nie jest Y, wiec to nie jest X” (jak w
przypadku , Wszystkie ryby sg niebieskie. To nie jest niebieskie, wiec to nie jest ryba”). | tak jak mozna
nieco kaprysnie wyobrazi¢ sobie, ze Arystoteles odkryt logike sylogistyczng, przechodzac (,w stylu
uczenia maszynowego”) przez wiele przyktaddéw retoryki, tak tez mozna sobie wyobrazi¢, ze podczas
szkolenia ChatGPT bedzie w stanie ,,odkry¢ logika sylogistyczna”, przegladajac duzo tekstu w Internecie
itp. (I tak, chociaz mozna oczekiwac, ze ChatGPT utworzy tekst zawierajacy ,poprawne wnioski” oparte
na rzeczach takich jak logika sylogistyczna, to zupetnie inna historia, jesli chodzi do bardziej
wyrafinowanej logiki formalnej — i mysle, ze mozna sie spodziewa¢, ze zawiedzie tutaj z tych samych
powodow, co zawodzi przy dopasowywaniu nawiasow.) Ale poza waskim przyktadem logiki, co mozna
powiedzie¢ o tym, jak systematycznie konstruowac (lub rozpoznawac) chociaz sensowny tekst? Tak,
istniejg rzeczy takie jak Mad Libs&reg, ktére uzywajg bardzo specyficznych ,szablonéw frazowych”. Ale
w jaki$ sposdb ChatGPT posrednio ma na to znacznie bardziej ogdlny sposéb. | byé moze nie ma nic do
powiedzenia na temat tego, jak mozna to zrobi¢ poza ,jakos to sie dzieje, gdy masz 175 miliardéw mas
sieci neuronowych”. Ale mocno podejrzewam, ze istnieje o wiele prostsza i silniejsza historia

Znaczenie przestrzeni i semantyczne prawa ruchu

Omowilismy powyzej, ze wewnatrz ChatGPT kazdy fragment tekstu jest skutecznie reprezentowany
przez tablice liczb, ktére mozemy traktowad jako wspétrzedne punktu w jakiejs$ , jezykowej przestrzeni
cech”. Kiedy wiec ChatGPT kontynuuje fragment tekstu, odpowiada to $ledzeniu trajektorii w
jezykowej przestrzeni cech. Ale teraz mozemy zapyta¢, co sprawia, ze ta trajektoria odpowiada
tekstowi, ktéry uwazamy za znaczgcy. A moze istniejg jakie$ ,semantyczne prawa ruchu”, ktére
definiujg — lub przynajmniej ograniczajg — sposdb, w jaki punkty w jezykowej przestrzeni cech mogg sie
przemieszczaé, zachowujac ,sensownosc¢”? Jak wiec wyglada ta lingwistyczna przestrzen cech? Oto
przyktad, w jaki sposéb pojedyncze stowa (tutaj rzeczowniki pospolite) moga zosta¢ utozone, jesli
rzutujemy takg przestrzen cech do 2D:
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Powyzej widzieliémy inny przyktad oparty na stowach reprezentujacych rosliny i zwierzeta. Ale w obu

przypadkach chodzi o to, ze obok siebie znajduja sie ,podobne semantycznie stowa”. Jako kolejny
przyktad, oto jak uktadajg sie stowa odpowiadajgce réznym czesciom mowy:
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Oczywiscie, dane stowo na ogdt nie ma tylko ,,jednego znaczenia” (lub niekoniecznie odpowiada tylko
jednej czesci mowy). A patrzac na to, jak zdania zawierajgce stowo uktadajg sie w przestrzeni cech,
czesto mozna ,,oddzieli¢” rézne znaczenia — jak w przyktadzie dla stowa ,zuraw” (ptak czy maszyna?):
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OK, wiec jest przynajmniej prawdopodobne, ze mozemy mysle¢ o tej przestrzeni cech jako o
umieszczaniu ,stow w poblizu znaczenia” blisko tej przestrzeni. Ale jakiego rodzaju dodatkowa
strukture mozemy zidentyfikowaé w tej przestrzeni? Czy istnieje na przyktad pojecie ,transportu



rownolegtego”, ktére odzwierciedlatoby ,ptaskosé” w przestrzeni? Jednym ze sposobdw, aby sobie z
tym poradzi¢, jest spojrzenie na analogie:
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| tak, nawet gdy projektujemy do 2D, czesto pojawia sie przynajmniej ,,odrobina ptaskosci”, cho¢ z
pewnoscig nie jest to powszechnie widoczne. A co z trajektoriami? Mozemy spojrze¢ na trajektorie,
jaka podgza monit o ChatGPT w przestrzeni funkcji — a nastepnie mozemy zobaczy¢, jak ChatGPT
kontynuuje:
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Z pewnoscig nie ma tu ,geometrycznie oczywistego” prawa ruchu. | wcale nie jest to zaskakujgce; w
petni spodziewamy sie, ze bedzie to znacznie bardziej skomplikowana historia. | na przyktad wcale nie
jest oczywiste, ze nawet jesli istnieje ,semantyczne prawo ruchu”, w jakim rodzaju osadzania (lub w
efekcie w jakich ,,zmiennych”) bedzie ono najbardziej naturalnie okreslone. na powyzszym obrazku
pokazujemy kilka krokéw w ,trajektorii” — gdzie na kazdym etapie wybieramy stowo, ktére ChatGPT



uwaza za najbardziej prawdopodobne (przypadek ,zerowej temperatury”). Ale mozemy tez zapytad,
jakie stowa mogg ,,by¢ nastepne” z jakim prawdopodobiefstwem w danym momencie:
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W tym przypadku widzimy, ze istnieje ,fan” stdw o wysokim prawdopodobienistwie, ktory wydaje sie
zmierza¢ w mniej lub bardziej okreslonym kierunku w przestrzeni cech. Co sie stanie, jesli péjdziemy
dalej? Oto kolejne ,,wentylatory”, ktdre pojawiajg sie, gdy ,,posuwamy sie” po trajektorii:
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| tak, wyglada to na batagan - i nie robi nic, by szczegdlnie zacheca¢ do pomystu, ze mozna spodziewac
sie zidentyfikowania ,,matematyczno-fizycznych” ,,semantycznych praw ruchu” poprzez empiryczne
badanie ,,co ChatGPT robi w srodku” . Ale by¢ moze po prostu patrzymy na ,niewtasciwe zmienne” (lub
niewtasciwy uktad wspdtrzednych) i gdybysmy tylko spojrzeli na wtasciwy, od razu zauwazylibysmy, ze
ChatGPT robi co$ ,,matematyczno-fizycznego” prostego, jak podgzanie za geodezjg. Ale na razie nie
jestesmy gotowi do ,,empirycznego dekodowania” z jego ,wewnetrznego zachowania” tego, co
ChatGPT ,,odkryt” na temat tego, jak ludzki jezyk jest ,sktadany”.

Gramatyka semantyczna i potega jezyka obliczeniowego

Co trzeba zrobi¢, aby stworzy¢ ,zrozumiaty ludzki jezyk”? W przesztosci moglibySmy przypuszczaé, ze
moze to by¢ ludzki mdzg. Ale teraz wiemy, ze mozna to zrobié catkiem przyzwoicie za pomoca sieci
neuronowej ChatGPT. Mimo to moze to wszystko, co mozemy zrobi¢, i nie bedzie nic prostszego — ani
bardziej zrozumiatego dla ludzi — co zadziata. Ale mam silne podejrzenie, ze sukces ChatGPT posrednio
ujawnia wazny ,naukowy” fakt: ze w rzeczywistosci sensowny ludzki jezyk ma o wiele wiecej struktury
i prostoty, niz kiedykolwiek wiedzieliSmy - i ze w koricu mogg istnie¢ nawet catkiem proste zasady,
ktére opisz, jak taki jezyk mozna ztozyc. Jak wspomnieliSmy powyzej, gramatyka sktadniowa podaje
reguty dotyczace tego, jak stowa odpowiadajace rzeczom takim jak rézine czesci mowy mogg byc
taczone w ludzkim jezyku. Ale aby poradzi¢ sobie ze znaczeniem, musimy pdjs¢ dalej. Jedng z wersji
tego, jak to zrobié, jest myslenie nie tylko o gramatyce sktadniowej jezyka, ale takze o gramatyce
semantycznej. Dla celéw sktadni identyfikujemy takie rzeczy jak rzeczowniki i czasowniki. Ale dla celéw
semantycznych potrzebujemy ,delikatniejszych stopni”. Na przyktad mozemy zidentyfikowac pojecie
,przemieszczania sie” i pojecie ,obiektu”, ktéry ,zachowuje swojg toisamos¢ niezaleznie od
lokalizacji”. Istnieje nieskonczona liczba konkretnych przyktadéow kazdego z tych ,pojeé
semantycznych”. Ale dla celdw naszej gramatyki semantycznej bedziemy mieé po prostu ogdlng regute,
ktora zasadniczo méwi, ze ,,obiekty” mogg sie ,poruszac”. Jest wiele do powiedzenia na temat tego,
jak to wszystko moze dziata¢ (niektore z nich powiedziatem wczesniej). Ale zadowole sie tutaj tylko
kilkoma uwagami, ktére wskazujg czes¢ potencjalnej sciezki naprzéd. Warto wspomnieé, ze nawet jesli
zdanie jest catkowicie OK zgodnie z gramatyka semantyczng, nie oznacza to, ze zostato zrealizowane
(lub nawet mogtoby zosta¢ zrealizowane) w praktyce. ,Stonn udat sie na Ksiezyc” bez watpienia
,przeszedtby” przez naszg gramatyke semantyczng, ale z pewnoscig nie zostat zrealizowany
(przynajmniej jeszcze) w naszym rzeczywistym sSwiecie — cho¢ jest to absolutnie uczciwa gra dla
fikcyjnego swiata. Kiedy zaczynamy moéwic o ,gramatyce semantycznej”, wkrétce zaczynamy pytaé ,,Co
sie pod nig kryje?” Jaki ,model swiata” zaktada? Gramatyka skfadniowa polega tak naprawde na
konstruowaniu jezyka ze stéw. Ale gramatyka semantyczna z koniecznosci angazuje sie w pewnego
rodzaju ,model Swiata” — co$, co stuzy jako ,szkielet”, na szczycie ktdrego jezyk utworzony z
rzeczywistych stéw moze byé warstwowy. Do niedawna moglismy sobie wyobrazi¢, ze (ludzki) jezyk
bedzie jedynym ogdlnym sposobem opisania naszego ,,modelu swiata”. Juz kilka wiekéw temu zaczeto
formalizowaé okreslone rodzaje rzeczy, opierajac sie zwlaszcza na matematyce. Ale teraz istnieje
znacznie bardziej ogélne podejscie do formalizacji: jezyk obliczeniowy. | tak, to byt méj wielki projekt
realizowany przez ponad cztery dekady (jak teraz jest ucielesniony w jezyku Wolframa): opracowac
precyzyjng reprezentacje symboliczng, ktéra moze mdwic tak szeroko, jak to tylko mozliwe, o rzeczach
na Swiecie, a takze abstrakcyjnie rzeczy, na ktérych nam zalezy. | tak na przyktad mamy symboliczne
reprezentacje miast, molekut, obrazow i sieci neuronowych oraz mamy wbudowang wiedze o tym, jak
oblicza¢ te rzeczy. Po dziesiecioleciach pracy omowilismy w ten sposdb wiele obszaréw. Ale w
przesztosci nie zajmowalismy sie specjalnie ,codziennym dyskursem”. W , Kupitem dwa funty jabtek”
mozemy z fatwoscig przedstawic (i wykonac obliczenia zywieniowe i inne) ,dwa funty jabtek”. Ale nie
mamy (jeszcze catkiem) symbolicznej reprezentacji ,kupitem”. Wszystko to jest zwigzane z ideg
gramatyki semantycznej — i celem posiadania ogélnego symbolicznego ,,zestawu konstrukcyjnego” dla



poje¢, ktéry datby nam reguty dotyczace tego, co moze pasowaé do czego, a tym samym dla
przeptywu” tego, co mozemy obrdcié na ludzki jezyk. Ale powiedzmy, ze mamy ten ,,symboliczny jezyk
dyskursu”. Co bysmy z tym zrobili? Moglibysmy zaczgé od generowania ,lokalnie znaczacego tekstu”.
Ale ostatecznie prawdopodobnie bedziemy chcieli uzyskaé bardziej ,globalnie znaczgce” wyniki — co
oznacza ,,0obliczanie” wiecej informacji o tym, co faktycznie moze istnie¢ lub wydarzyé sie na swiecie
(lub by¢ moze w jakims spdjnym fikcyjnym swiecie). W tej chwili w Wolfram Language mamy ogromna
ilos¢ wbudowanej wiedzy obliczeniowej o wielu rodzajach rzeczy. Ale dla kompletnego symbolicznego
jezyka dyskursu musielibysmy wbudowa¢ dodatkowe ,,rachunki” dotyczace ogdlnych rzeczy na Swiecie:
jesli przedmiot porusza sie z A do B iz B do C, to jest przenoszony z A do C itd. Biorgc pod uwage
symboliczny jezyk dyskursu, ktérego mozemy uzywaé do formutowania ,,samodzielnych wypowiedzi”.
Ale mozemy go réwniez uzy¢ do zadawania pytan o Swiat w stylu ,, Wolfram|Alpha”. Lub mozemy go
uzy¢ do stwierdzenia rzeczy, ktore ,chcemy zrobi¢”, prawdopodobnie za pomocy jakiego$
zewnetrznego mechanizmu uruchamiajgcego. Mozemy tez uzy¢ go do sformutowania twierdzen — by¢
moze na temat rzeczywistego swiata, a moze na temat jakiegos konkretnego $wiata, ktéry rozwazamy,
fikcyjnego lub innego. Jezyk ludzki jest z gruntu nieprecyzyjny, miedzy innymi dlatego, ze nie jest
,powigzany” z konkretng implementacja obliczeniowg, a jego znaczenie jest w zasadzie okreslone
jedynie przez ,,umowe spoteczng” miedzy jego uzytkownikami. Ale jezyk obliczeniowy ze swej natury
ma pewng fundamentalng precyzje — bo ostatecznie to, co okresla, zawsze da sie ,jednoznacznie
wykona¢ na komputerze”. Ludzkiemu jezykowi zwykle udaje sie unikng¢ pewnej niejasnosci. (Kiedy
mowimy ,,planeta”, czy obejmuje to egzoplanety, czy nie, itp.?) Ale w jezyku obliczeniowym musimy
by¢ precyzyjni i jasno okreslic wszystkie rozrdznienia, ktére wprowadzamy. Czesto wygodnie jest
wykorzystaé zwykty ludzki jezyk do tworzenia nazw w jezyku obliczeniowym. Ale znaczenia, jakie majg
w jezyku obliczeniowym, sg z koniecznosci precyzyjne - i mogg, ale nie muszg, obejmowaé pewne
szczegblne konotacje w typowym uzyciu ludzkiego jezyka. Jak znalez¢ podstawowg ,ontologie”
odpowiednig dla ogdlnego symbolicznego jezyka dyskursu? Coz, to nie jest tatwe. By¢ moze dlatego
niewiele zrobiono w nich od prymitywnych poczatkéw, ktére Arystoteles stworzyt ponad dwa tysigce
lat temu. Ale naprawde pomaga to, ze dzisiaj wiemy tak duzo o tym, jak mysle¢ o Swiecie w sposdb
obliczeniowy (i nie zaszkodzi mie¢ ,fundamentalng metafizyke” z naszego projektu Fizyka i idee
ruliady). Ale co to wszystko oznacza w kontekscie ChatGPT? Dzieki szkoleniu ChatGPT skutecznie
,posktadat” pewng (raczej imponujacy) ilo$¢ gramatyki semantycznej. Ale sam jego sukces daje nam
powdd, by sadzi¢, ze mozliwe bedzie zbudowanie czegos bardziej kompletnego w formie jezyka
obliczeniowego. | w przeciwienstwie do tego, co do tej pory odkryliSmy na temat wnetrza ChatGPT,
mozemy spodziewaé sie zaprojektowania jezyka obliczeniowego w taki sposéb, aby byt tatwo
zrozumiaty dla ludzi. Kiedy méwimy o gramatyce semantycznej, mozemy narysowac analogie do logiki
sylogistycznej. Poczatkowo logika sylogistyczna byta zasadniczo zbiorem regut dotyczacych zdan
wyrazanych ludzkim jezykiem. Ale (tak, dwa tysigce lat pdzniej), kiedy rozwineta sie logika formalna,
oryginalne podstawowe konstrukcje logiki sylogistycznej mozna byto teraz wykorzysta¢ do zbudowania
ogromnych ,formalnych wiez”, ktére obejmujg na przyktad dziatanie nowoczesnych obwodoéw
cyfrowych. | tak, mozemy sie spodziewaé, bedzie z bardziej ogdlng gramatykg semantyczna. Na
poczatku moze po prostu radzi¢ sobie z prostymi wzorami, wyrazonymi, powiedzmy, jako tekst. Ale
kiedy zbudujemy caty jego szkielet jezyka obliczeniowego, mozemy spodziewac sie, ze bedzie mozna
go uzywaé do wznoszenia wysokich wiez ,uogdlnionej logiki semantycznej”, ktére pozwolg nam
pracowac w precyzyjny i formalny sposéb z wszelkiego rodzaju rzeczami, ktore nigdy wczesniej nie byty
dla nas dostepne, z wyjatkiem ,poziomu parteru” poprzez ludzki jezyk, z catg jego niejasnoscia.
Mozemy myslec o konstrukcji jezyka obliczeniowego —i gramatyki semantycznej — jako reprezentujgcej
rodzaj ostatecznej kompresji w przedstawianiu rzeczy. Poniewaz pozwala nam méwic o istocie tego,
co mozliwe, bez zajmowania sie na przyktad wszystkimi ,,zwrotami frazeologicznymi”, ktére istniejg w
zwyktym ludzkim jezyku. | mozemy postrzega¢ wielkg site ChatGPT jako co$ troche podobnego:



poniewaz on réwniez w pewnym sensie ,przewiercit sie” do punktu, w ktérym moze , potaczyc¢ jezyk w
semantycznie znaczacy sposdb” bez troski o réine mozliwe zwroty wyrazenie. Co by sie stato,
gdybysmy zastosowali ChatGPT do bazowego jezyka obliczeniowego? Jezyk obliczeniowy moze opisac,
co jest mozliwe. Ale to, co mozna jeszcze dodaé, to poczucie ,tego, co jest popularne” — oparte na
przyktad na czytaniu wszystkich tych tresci w sieci. Ale potem — pod spodem — operowanie jezykiem
obliczeniowym oznacza, ze cos$ takiego jak ChatGPT ma natychmiastowy i fundamentalny dostep do
tego, co jest réwnoznaczne z ostatecznymi narzedziami do wykorzystania potencjalnie
nieredukowalnych oblicze. A to sprawia, ze jest to system, ktéry moze nie tylko , wygenerowac
rozsgdny tekst”, ale moze oczekiwaé, ze wypracuje wszystko, co mozna wypracowa¢, czy ten tekst
rzeczywiscie zawiera ,, poprawne” stwierdzenia o Swiecie — lub o czym ma méwic.

Wiec... Co robi ChatGPT i dlaczego dziata?

Podstawowa koncepcja ChatGPT jest na pewnym poziomie raczej prosta. Zacznij od ogromnej probki
tekstu stworzonego przez cztowieka z sieci, ksigzek itp. Nastepnie wytrenuj sie¢ neuronowg, aby
generowata tekst ,taki jak ten”. A w szczegdlnosci spraw, aby mégt zaczynaé od ,podpowiedzi”, a
nastepnie kontynuowad tekst, ktory ,jest taki, z jakim zostat przeszkolony”. Jak widzieliSmy,
rzeczywista sie¢ neuronowa w ChatGPT sktada sie z bardzo prostych elementéw — choc sg ich miliardy.
A podstawowa operacja sieci neuronowej jest réwniez bardzo prosta, polegajaca zasadniczo na
przekazywaniu danych wejsciowych pochodzacych z dotychczas wygenerowanego tekstu ,raz przez
jego elementy” (bez zadnych petli itp.) dla kazdego nowego stowa (lub czesci stowa ), ktére generuje.
Ale niezwykte — i nieoczekiwane — jest to, ze ten proces moze z powodzeniem tworzy¢ tekst, ktéry z
powodzeniem ,podobny” jest do tego, co jest w sieci, w ksigzkach itp. | nie tylko jest to spdjny ludzki
jezyk, ale takze ,,moéwi rzeczy”, ktére ,,podazajg za jego monit” wykorzystujgc tresé, ktérg ,przeczytat”.
Nie zawsze mowi rzeczy, ktore ,globalnie majg sens” (lub odpowiadajg poprawnym obliczeniom) —
poniewaz (bez, na przyktad, dostepu do ,supermocy obliczeniowych” Wolfram | Alpha ) po prostu mowi
rzeczy, ktére ,,brzmig dobrze” w oparciu o jak to ,brzmiato” w materiatach szkoleniowych. Specyficzna
inzynieria ChatGPT uczynita go catkiem atrakcyjnym. Ale ostatecznie (przynajmniej dopdki nie bedzie
mogt korzystac z narzedzi zewnetrznych) ChatGPT ,,tylko” wyciaga ,,spdjny watek tekstu” z ,statystyk
konwencjonalnej wiedzy”, ktdre zgromadzit. Ale to niesamowite, jak bardzo ludzkie sg wyniki. | jak juz
omowitem, sugeruje to cos, co jest przynajmniej bardzo wazne z naukowego punktu widzenia: ze ludzki
jezyk (i stojgce za nim wzorce myslenia) sg w jaki$ sposéb prostsze i bardziej ,prawopodobne” w swojej
strukturze, niz myslelismy. ChatGPT niejawnie go odkryt. Ale potencjalnie mozemy to wyraznie ujawnic
za pomocg gramatyki semantycznej, jezyka obliczeniowego itp. To, co ChatGPT robi w zakresie
generowania tekstu, jest bardzo imponujgce — a wyniki sg zwykle bardzo podobne do tego, co
stworzylibysmy my, ludzie. Czy to oznacza, ze ChatGPT dziata jak mdzg? Jego podstawowa struktura
sztucznej sieci neuronowej zostata ostatecznie wzorowana na idealizacji mézgu. | wydaje sie catkiem
prawdopodobne, ze kiedy my, ludzie, tworzymy jezyk, wiele aspektéw tego, co sie dzieje, jest dosc
podobnych. Jesli chodzi o szkolenie (inaczej uczenie sie), inny ,,sprzet” mézgu i obecnych komputeréw
(a takze by¢ moze niektdre nierozwiniete pomysty algorytmiczne) zmusza ChatGPT do zastosowania
strategii, ktéra prawdopodobnie jest raczej inna (i pod pewnymi wzgledami znacznie mniej
wydajniejszy) niz mozg. Jest tez co$ jeszcze: w przeciwienstwie nawet do typowych obliczen
algorytmicznych, ChatGPT nie ma wewnetrznie ,petli” ani ,ponownych obliczen na danych”. A to
nieuchronnie ogranicza jego mozliwosci obliczeniowe — nawet w odniesieniu do obecnych
komputeréw, ale zdecydowanie w odniesieniu do mdzgu. Nie jest jasne, jak to ,naprawi¢” i nadal
zachowaé zdolnos¢ uczenia systemu z rozsadng wydajnoscia. Ale zrobienie tego prawdopodobnie
pozwoli przysztemu ChatGPT robié jeszcze wiecej ,,rzeczy podobnych do mdzgu”. Oczywiscie jest wiele
rzeczy, ktorych madzgi nie radzg sobie tak dobrze — szczegdlnie w przypadku nieredukowalnych
obliczen. A dla tych zaréwno mdzgdéw, jak i rzeczy takich jak ChatGPT, muszg szukaé ,narzedzi



zewnetrznych” - takich jak Wolfram Language. Ale na razie ekscytujgce jest zobaczenie, co ChatGPT byt
juz w stanie zrobi¢. Na pewnym poziomie jest to doskonaty przyktad fundamentalnego faktu
naukowego, ze duza liczba prostych elementéw obliczeniowych moze robié niezwykte i nieoczekiwane
rzeczy. Ale dostarcza tez by¢é moze najlepszego impulsu, jaki mieli§my od dwéch tysiecy lat, aby lepiej
zrozumied, jaki moze by¢ fundamentalny charakter i zasady tej centralnej cechy ludzkiej kondycji, jakg
jest ludzki jezyk i stojgce za nim procesy myslowe.



