EBIB Biuletyn EBIB, nr 2 (213)/2024
Sztuczna inteligencja w bibliotekach — rewolucja czy ewolucja
Artykuty

Adam Karolewski
Smartstock Sp. z 0.0., Grupa Alrrival
akarolewski@o02.pl

Sztuczna inteligencja w poszukiwaniu wiedzy

Streszczenie (wygenerowane przez ChatGPT 3.5): Tekst przedstawia rozwdj sztucznej inteligencji (SI) i jej wptyw na
rézne obszary zycia, szczegdlnie skupiajgc sie na obszarze jezyka. Zaczyna od wczesnych algorytméw analizy danych,
przechodzi przez uczenie maszynowe i sieci neuronowe, az do duzych modeli jezykowych. Omawia rézne etapy ucze-
nia tych modeli, w tym wykorzystanie danych tekstowych i technik generatywnych. Autor analizuje réwniez implikacje
rozwoju Sl dla przekazywania wiedzy, zarzgdzania wiedzg naukowg oraz mozliwe ryzyka i korzysci zwigzane z automa-
tyzacjg syntezy tekstu naukowego. Podkresla takze rosngce znaczenie duzych modeli jezykowych w przetwarzaniu
jezyka naturalnego i wyszukiwaniu informacji. W koicowej czesci autor wspomina o polskich modelach jezykowych
i potencjalnych korzysciach z ich wykorzystania w zarzadzaniu wiedzg naukowa.
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Sztuczna inteligencja (artificial intelligence, Al) pojawiata sie stopniowo. Jej rozwigzania byty z na-
mi juz od dawna — od jakichs$ 15, moze nawet 20 lat. Przynajmniej odkad algorytmy prostej regresji
liniowej zasilaty dziatania jakichkolwiek aplikacji internetowych. Az nastata era smartfondéw i apli-
kacji mobilnych. Tak, sztuczna inteligencja i uczenie maszynowe sg z nami od dawna. Do tej pory
po prostu pracowaty pod powierzchnig interfejséw i byty niezauwazalne, a jednak od wielu lat ste-
rujg naszym zyciem. Tak, sterujg. Moze czescig naszego zycia i moze tg mniejszg, a moze wieksza.
Moze to tylko rozrywka, a moze co$ wiecej. Algorytmizacja zycia postepuje i dzisiaj mozemy jej do-
tkngé tak, jak ona dotyka nas. Mozemy z nig nawet porozmawiaé. Z nig ...?

W dawnych czasach méwito sie o analityce zaawansowanej, o data mining lub text mining. Pojawi-
ty sie nowe algorytmy: lasy losowe, wektory nosne i metoda gradientéw wzmacnianych. Informa-
tyzacja analityki doprowadzita do automatyzacji, skalowalnosci i powtarzalnosci ztozonych proce-
sow analitycznych. | tak powstato uczenie maszynowe. Proces uczenia: dane cyfrowe jako horyzont
doswiadczen, statystyka jako silnik wnioskowania, tworzenie wiedzy i prognoza — adaptacja do
nowej rzeczywistosci — kwintesencja uczenia. Stato sie.

Potem przyszty sieci neuronowe. Okazato sie, ze nawet na laptopach mozna je uruchomic¢. W kon-
cu dane tabelaryczne sg tanie i nie zajmujg duzo miejsca. To cyfry utozone w kolumnach. Nie to, co
grafika i wymagania nowoczesnych gier wideo. No wtasnie, grafika i super wydajne karty graficzne.
Kto ich nie ma — ten ,nie jezdzi”. | prosze, w matym laptopie gamingowym mozna ,,odpali¢” cat-
kiem wydajng architekture sieci i to gtebokg na 50 miliondw rekordéw. Z uzyciem karty graficznej
proces uczenia modelu sieci neuronowych trwa krdcej. Gtéwnym obszarem byto rozpoznawanie
obrazow i procesowanie jezyka naturalnego. Ludzkie twarze, co do ich architektury, nie zmieniajg
sie od setek tysiecy lat, wiec i reguty sg niezmienione. Tak samo z kwadratami, kotami — architektu-
ra przestrzeni rzadzi sie statymi od milionéw lat regutami. Podobnie z jezykami i mowa. Cho¢ sie
zmieniajg i mowi sie, ze jezyk ,zyje”, to jednak dzieje sie to powoli. Czasami stowa nabierajg nowe-
g0 znaczenia, detronizujgc inne, czasem powstajg nowe stowa, najczesciej po kolejnej rewolucji.
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A reguty gramatyczne zmieniajg sie jeszcze wolniej, jesli w ogdle. Zdanie jako réwnanie, nawet jesli
mamy 100 tysiecy x-0w, to dla sieci neuronowej jest to wtasnie réwnanie. Sieci neuronowe okazaty
sie by¢ bardzo pojemne i radzg sobie z takimi wielkimi rGwnaniami — wystarczy stowa lub ich czesci
zamieni¢ na cyfry. Modele sieci neuronowej to nieskoriczone macierze wag przypisanych do x-éw.
| ta nieskoriczonos¢ daje im wielkg site.

Historia modelowania danych za pomocg algorytmoéw przebiegata w trzech wyraznych krokach. Do
modelowania szukato sie idealnej postaci réwnania: wielomianu, funkcji wykfadniczej — takiej po-
staci, ktéra najlepiej dopasowywata sie do danych. Pojawity sie takze pakiety statystyczne i imple-
mentacje tych algorytmoéw. Parametry modeli byty wyszukiwane automatycznie, iteracyjnie, czesto
heurystycznie. To byt duzy postep i duze utatwienie.

Nastepnie pojawity sie algorytmy uczenia maszynowego, algorytmy drzewiaste, z ogromng liczbg
drzew losowych, tworzacych lasy (stad np. las losowy — random forest). Te algorytmy nie dbaty
o to, czy rzeczywistos¢ jest liniowa czy kwadratowa. A moze wyktadnicza. A moze tu liniowa, a tam
logarytmiczna. tamaty przestrzen liczbowga, wrzucajac kolejne drzewa. Miato to swojg cene, jak
chocby ryzyko nadmiernego dopasowania sie do danych i tworzenie licznych hiperparametréw, ale
znosito potrzebe znajomosci natury problemu. Nie nadawaty sie jednak dobrze do analizy obrazu
i jezyka. Byty zbyt ptytkie...

Te same stowa taczac sie z innymi stowami, tworzg rézne znaczenia. tuki tgczac sie z liniami pro-
stymi, tworzg rézne ksztatty. Nauczenie sie takich zaleznosci byto mozliwe dzieki zastosowaniu
wielowarstwowych sieci neuronowych. Wielowarstwowych — stgd gtebokich. Powstaty rézne typy
sieci i rézne architektury.

| tak oto znalezlismy sie w epoce sztucznej inteligencji — jednego z wielu dzieci rewolucji informacyj-
nej. Sztucznej nie tylko dlatego, ze niebiatkowej, powstajacej poza mdzgami istot zywych. Nie tylko
dlatego, ze powstatej wedtug przepisu miernie nasladujgcego proces uczenia sie cztowieka i istote
ludzkiego umystu. Sztucznej przede wszystkim dlatego, ze cel uczenia jest podawany maszynie z ze-
wnatrz. Caty kontekst i opis sytuacji jest tworzony przez architekta, pomystodawce, twérce i jedno-
czesnie zamawiajgcego. Inteligencja prawdziwa, jaka by nie byta, rozwigzuje SWOJ problem. W tym
przypadku inteligencja jest sztuczna, bo rozwigzuje problem postawiony z zewnatrz. | nawet nie
chodzi o to, ze jest to narzucony problem, ale dlatego, ze sama nie jest w stanie stworzy¢ wtasnego
(no bo jakze?). Ciekawe jest zatem pytanie: jakie problemy rozwigzywataby inteligencja zamknieta
w krzemowych serwerach, gdyby byta zdolna do stawiania sobie wiasnych celéw?

Stad synonimem dla sztucznej inteligencji mogtaby by¢ inteligencja zewnetrzna lub inteligencja
wspomagajgca.

Czy to jest inteligencja? Mozna sie zgodzi¢, poniewaz w wielu przypadkach dobrze nasladuje pro-
ces rozwigzywania problemu i go rozwigzuje. Ma pewng pamie¢ przesztosci. Postuguje sie algoryt-
mami kompresujgcymi zbiory danych w model rzeczywistosci — zbiér poprawnych wnioskow.

A czy operowanie jezykiem wymaga inteligencji? A rozpoznawanie otoczenia jest przejawem inte-
ligencji? Co do jezyka, nie mam oporow z przyznaniem tego, a co do obrazdw — nie jestem pewien.
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Jak sie okazuje zaréwno jezyk, jak i obraz w rozumieniu zastosowan Al dotyczy nadawania abstrak-
cyjnych znaczen. Stowo reprezentowane w modelu przez zestaw cyfr wyraza pewien abstrakt
w pewnej rzeczywistosci, czyli kontekscie. Kontekst ten tez jest opisany stowami reprezentowany-
mi przez zestawy cyfr. Podobnie z obrazami. Linie, kolory, ksztatty w perspektywie tworzg obiekty,
ktérym przypisujemy pewng reprezentacje, czesto wielowarstwowg, a warstwy zalezg od kontek-
stéw, wiec im wieksza ztozonosé tych znaczen tym wiekszej wymaga inteligencji. Czym jest zatem
funkcja celu? Trafnym odgadywaniem znaczen stéw i obrazéw w okres$lonych kontekstach. A na
podstawie tego mozna dopasowac odpowiednie zachowanie i odpowiedz.

| tu dochodzimy do momentu powstania duzych modeli jezykowych (large language model, LLM).
Internet zgromadzit olbrzymie zasoby stowa pisanego w réznych jezykach. Zrobiono cos, co wyda-
wato sie niemozliwe. Zbudowano olbrzymi model sieci neuronowych, ktére uczyly sie i ucza zalez-
nosci pomiedzy stowami. Ich celem jest przewidywanie kolejnego, najbardziej prawdopodobnego
stowa. | kolejnego stowa. | kolejnych stow... Dzieki odpowiedniej architekturze uczenia (rys. 1) oraz
interfejsom uzyskano aplikacje o zdolnosciach konwersacyjnych. Ten etap potrafi by¢ bardzo zaso-
bo- i energochtonny. Dla przykfadu, trenowanie jednego z duzych modeli jezykowych z 65 miliar-
dami parametréw wymagato 21 dni pracy na 2048 nowoczesnych procesorach graficznych dedy-
kowanych Al. Kazdy z tych procesoréw ma 80 GB pamieci operacyjnej (RAM). Szacowany koszt te-
go trenowania przekroczyt 4 miliony dolaréw (Zi, El Asri i Prince, 2023).

W pierwszym etapie uczenia tworzymy model bazowy na duzym zbiorze tekstéw. Nie muszg by¢
oetykietowane — wazne sg zaleznosci miedzy stowami. Stad, w pewnym sensie, takie modele nie sg
inteligentne. Nie rozumiejg kontekstu, w ktdrym sie wypowiadajg, ale znajg tak wiele kontekstow
(wszystkie?) i tak dogtebnie, ze przestaje to byc¢ istotne z punktu widzenia skutecznosci. W drugim
etapie model jest douczany za pomocga oetykietowanych par: polecenie-odpowiedz. W ostatnim
etapie uczenie jest nadzorowane przez ludzi celem uzyskania odpowiedzi nieszkodliwych dla uzyt-
kownikow. Ten etap dotyczy choéby ChatGPT.
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W ciggu ostatnich dwdch lat powstato bardzo duzo aplikacji zwigzanych z tg nowa klasg Al. Pojecie
Al ugruntowato sie i zepchneto inne, jak machine learning, a nawet deep learning w szary kat. Dzi-
siaj wszystko jest Al, a Al to ChatGPT i podobne. Tak nie jest. Trzeba pamieta¢, ze jest to obszar
powigzany z jezykiem i specyficzng architekturg uczenia. Al to bardzo obszerny zbiér réznych algo-
rytmow i zastosowan.

Wraz z aplikacjami bazujgcymi gtdéwnie na jezyku text2text (tekst na tekst) powstaty aplikacje prze-
ksztatcajace tekst na grafike, wideo lub mowe (odpowiednio: text2image, text2video,
text2speach). Pojawito sie nowe pojecie generative Al — generatywnej sztucznej inteligencji. | to
nie koniec mozliwych przeksztatcen.

Pewne pojecie typdw i rdznorodnosci aplikacji z obszaru generative Al mogg daé graficzne zesta-
wienia z firmy CBInsights®. Mozna zauwazy¢, ze jednym z (oczywistych) zastosowan jest wyszuki-
wanie i zarzadzanie wiedzg (general search/knowledge). Zastosowanie to idealnie tgczy sie z tym,
czego mozemy oczekiwaé, myslac o wyszukiwaniu informacji na dany temat, w danej dziedzinie.
Generatywna Al, poza petnieniem roli klasycznej wyszukiwarki, potrafi dokonywac syntez i stresz-
czen — w koncu ma wszystkie strony przejrzane i zsyntezowane, skompresowane w postaci tzw.
embeddings (czyli cyfrowych reprezentacji stéw i zdan).

Duze modele jezykowe mogg stuzy¢ (i stuzg) do wyszukiwania najnowszej wiedzy naukowej. Do-
brym przyktadem jest istniejgca aplikacja OpenEvidence, ktdrej zadaniem jest dostarczanie stresz-
czen najnowszych artykutéw naukowych lekarzom, co umozliwia im zapoznawanie sie z biezgcymi
odkryciami i ustaleniami ze $wiata medycyny. Wykorzystywana jest tu technika RAG (retrieval
augmented generation), ktéra polega na wykorzystaniu bazowego LLM i pokazaniu mu pewnych
tekstéw (rys. 2). Model jezykowy petni wéwczas funkcje konwersacyjng, ale bazuje na danych za-
wartych w pokazanych mu tekstach. Moze takie dokumenty streszczac i kompresowac¢ do najwaz-
niejszych informacji okreslonych w zapytaniu (prompt). Trzeba mie¢ odpowiednig wiedze eksperc-
ka, zeby wiedzieé, o co pytaé.
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Zrédto: SAFJAN, K. (2023). Understanding Retrieval-Augmented Generation (RAG) empowering LLMs. W: Krystian Sa-
fian's Blog [online]. [Dostep 15.04.2024]. Dostepny w: https://safjan.com/understanding-retrieval-augmented-
generation-rag-empowering-lims/.

1 Wszystkie odestania do stron internetowych przedstawiajg wersje aktualng w dn. 15.04.2024 r.
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Za taka praktyka kryje sie pewne ryzyko, a moze nawet niebezpieczenstwo. Bedgc ekspertem
w danej dziedzinie, czytamy publikacje i znajdujemy inspiracje lub rozwigzanie ukryte w jednym
lub kilku zdaniach sposrdd setek, tysiecy oczywistych. Czasami jest to refleksja natury ogdlnej wy-
razona w filozoficzny sposdb. Streszczenie lub synteza moze nam tego nigdy nie pokaza¢. Mozna
okresli¢ to zjawisko jako sptaszczenie (usrednianie) wiedzy poprzez pomijanie niuanséw, by¢ moze
kluczowych i istotnych do dalszego rozwoju danej dziedziny.

Syntezy odzierajg teksty z wielu ozdobnikéw, form erudycyjnych, ktérymi autor uwierzytelnia sie
jako znawca formy, np. w dziedzinie naukowej. Z drugiej strony mozna liczy¢ na pewne ogranicze-
nie dodatkédw niemerytorycznych wynikajacych z barokowego stylu wypowiedzi charakterystycz-
nego dla polskiego kregu kulturowego, jak to wykazywat w swoich badaniach Janusz Hryniewicz
(2007).

Naukowcy w trakcie pracy badawczej zapoznajg sie z literaturg przedmiotu, przegladajgc dziesigtki
lub setki ksigzek i artykutéw naukowych. Destylujg z nich potrzebne informacje i syntetyzuja je jako
punkt wyjscia do swoich badan. Oszczedno$é czasu i precyzja syntezy moze by¢ bardzo cenna
z punktu widzenia badacza i catego srodowiska. Zmniejszenie wysitku na tym etapie pomoze przy-
$pieszy¢ procesy naukowe i pozwoli skupi¢ uwage na wtasciwej pracy badawczej. Z drugiej strony
moze to doprowadzi¢ do braku czytania artykutéw zrédtowych. A jesli prace naukowe trafiatyby do
baz wiedzy jako embeddings, to autorzy zaczeliby uzywaé nowego jezyka podobnie jak twdrcy stron
zaszywajg stfowa kluczowe. Mégtby powstac¢ nowy jezyk, a prace przestatyby przypominaé forme lite-
racka. W tym sensie modele jezykowe sg nieludzkie i mogg nas pozbawié form jezyka, ktdre spetniajg
funkcje estetyczne, formalne, komunikacyjne lub rozrywkowe. W tym sensie modele jezykowe moga
wyksztatci¢ swdj jezyk, co parafrazujac autora Upadku Hyperiona (Simmons, 2015) moze przypomi-
nac forme haiku lub rebuséw jako wysokopoziomowe, skompresowane metafory.

Takie rozwigzanie do zarzadzania wiedzg jest w zasiegu reki. Powstajg pierwsze polskie duze modele
jezykowe: Bielik oraz Qra. Moze powstac PLLUM. Istniejg juz bazy artykutéw naukowych. Po dokona-
niu przeksztatcenia i umieszczeniu danych w bazie wektorowej otrzymamy nowg jakos$é
w przeszukiwaniu zrédet naukowych. Taki proces moze okazaé sie kosztowny, ale wart swojej ceny.

Podsumowujgc, generatywna sztuczna inteligencja z wykorzystaniem duzych modeli jezykowych
i baz wektorowych moze stac¢ sie narzedziem stuzgcym do syntezy obecnej wiedzy naukowej. Po-
moze to usprawnic (skréci¢, polepszy¢ lub umozliwic) przeglad tresci dostepnych w bazach artyku-
téw i innych publikacji naukowych. Stworzone mozliwosci konwersacyjne pozwalajg na prowadze-
nie rozmowy, a nawet dyskusji z bazg wiedzy, zgodnie z wytyczonym przez pytajacego kierunkiem.
Mozna w ten sposob sprawdzac poziom istniejacej wiedzy na dany temat z uwzglednieniem inte-
resujgcych (np. problematycznych) niuanséw. Z drugiej strony trzeba przewidywad zagrozenia wy-
nikajace z takiego podejscia, jak np. upraszczanie zagadnien lub usuwanie szczegétéw. Dlatego
prowadzenie konwersacji wymaga odpowiedniego przygotowania teoretycznego — nalezy znaé py-
tania i mie¢ plan takiej rozmowy. Idealne rozwigzanie dla naukowcow! | trzeba nauczy¢ sie promp-
towania...


https://huggingface.co/speakleash/Bielik-7B-v0.1
https://huggingface.co/OPI-PG/Qra-13b
https://pllum.org.pl/
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