Laawansowane procedury NLP jako Larzy
A dzanie
przeslanka rekonstrukeji idei wiedzy wKulturze

Rafal Maciqg https://orcid.org/0000-0003-1812-3538

Uniwersytet Jagielloniski
e-mail: rafal. maciag@uj.edu.pl

2022, 23(1), 37-53

doi:10.4467/20843976ZK.22.003.15869

Posthumanizm i zarzgdzanie
www.ejournals.eu/Zarzadzanie-w-Kulturze

ORYGINALNY ARTYKUL NAUKOWY

Zrédla finansowania publikacji: Artykul powstal w wyniku realizacji projektu badawczego o numerze
2018/29/B/HS1/01882, finansowanego ze srodkéw Narodowego Centrum Nauki

Polityka open access: artykut dostgpny na podstawie licencji: CC BY 4.0

Informacja o konflikcie intereséw: brak konfliktu interesow

Sugerowane cytowanie artykulu: Maciag Rafal (2022). Zaawansowane procedury NLP jako przestanka rekon-
strukcji idei wiedzy. Zarzgdzanie w Kulturze, 23(1), 37-53.

Abstract

Advanced NLP Procedures as Premises for the Reconstruction
of the Idea of Knowledge

The article presents the current state of development of the Natural Language Processing (NLP)
technology, in particular the GPT-3 language model, and presents its consequences for under-
standing the phenomenon of knowledge. The NLP technology has been experiencing remarkable
development recently. The GPT-3 language model presents a level of advancement that allows it to
generate texts as answers to general questions, as summaries of the presented text, etc., which reach
the level surpassing the analogous level of human texts. These algorithmic operations lead to the
determination of the probability distribution of its components. Texts generated by such a model
should be considered as autonomous texts, using immanent, implicit knowledge embedded in lan-
guage. This conclusion raises questions about the status of such knowledge. Help in the analysis is
provided also by the theory of discourse, as well as the theory of discursive space based on it, that
proposes the interpretation of knowledge as a trajectory of discourses in a dynamical space. Recog-
nizing that knowledge may also be autonomous, and in particular not be at the exclusive disposal
of humans, leads to the question of the status of artificial cognitive agents, such as the GPT-3 lan-
guage model.
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Wprowadzenie

Przetwarzanie jezyka naturalnego (Natural Language Processing, NLP) nalezy do
zespolu technologii okreslanych jako sztuczna inteligencja (AI). Jest to dziedzina
bardzo obszerna, ktéra w ostatnich latach przezywa bezprecedensowy rozwdj takze
w zakresie zastosowan praktycznych. W niniejszym tekscie zostang przedstawione
przestanki, ktére pozwalaja zinterpretowac obecne, najbardziej rozwiniete algoryt-
my NLP, w tym przede wszystkim model jezykowy GPT-3, jako istotne zmienne
w interpretacji funkeji tekstu oraz, szerzej, problemu wiedzy. Ta ostatnia przechodzi
istotng ewolucje rozumienia w wieku XX, tracac swdj czysto podmiotowy, tj. zwig-
zany wylacznie z czlowiekiem, charakter, a takze przestaje by¢ traktowana jedynie
jako przedmiot filozofii (epistemologii). Jest natomiast interpretowana jako istotny
zasob oraz czynnik zmiany spolecznej. Te problematyke omawiam szerzej gdzie
indziej (Maciag 2022). Takze rozwoj technologii cyfrowej stanowi proces rekon-
figuracji idei wiedzy, pozostajac w $cistym zwiazku z jej nowymi interpretacjami.

Przetwarzanie jezyka naturalnego jest jednym z obszaréw tej technologii
o szczegolnej dynamice rozwoju. Wedlug ostatniego, bardzo obszernego i dobrze
udokumentowanego, raportu na temat sztucznej inteligencji, sygnowanego przez
Uniwersytet Stanforda, jedno z najnowszych rozwigzan w tym obszarze, jakim jest
model jezykowy GPT-3, ktérym zajmiemy si¢ tutaj blizej, nalezy do najwazniejszych
przetoméw technicznych w obrebie sztucznej inteligencji w okresie objetym rapor-
tem, tj. w roku 2020 (Zhang et al. 2021: 79). Model ten cechuje si¢ takze istotnym
wplywem spolecznym (Tamkin et al. 2021). Rozwojowi technicznemu towarzyszy
wzrost nakltadéw rynkowych na te technologie, ktore w roku 2020 w USA wynosilty
16,53 miliarda $, a prognoza na rok 2028 szacuje je na 127,26 miliarda $, co oznacza
$redni wzrost rok do roku o blisko 30% (CAGR). Rynek amerykanski jest istotny,
poniewaz jego udzial w rynku $§wiatowym tej technologii szacuje si¢ na 43% (For-
tune Business Insights 2021).

Imponujace sa takze cytowane w raporcie stanfordzkim osiggniecia nowych
technologii NLP. Raport powoluje si¢ na dwa badania poréwnawcze skutecznosci
tych technologii w poréwnaniu z analogiczng skutecznoscig czlowieka w wyko-
nywaniu pewnych zadan, zwigzanych z uzywaniem jezyka do konkretnych celow.
Badanie pierwsze, o nazwie SuperGLUE, jest testem oceniajacym wykonanie sze-
regu zadan zwigzanych ze zrozumieniem tekstu. Tych zadan jest osiem i stanowig
zbior skladajacy si¢ gléwnie z wezesniej opublikowanych propozycji. Znajduja sie
w nim gléwnie zadania polegajace na udzielaniu odpowiedzi na rozmaicie formu-
fowane w kontekscie zadanego tekstu pytania, wymagajace jednak pewnej wiedzy
uprzedniej i procedury wnioskowania (Wang et al. 2018). W tym tescie oceniano
model jezyka pn. DeBERT, dostarczony przez Microsoft, o0 mniej zaawansowanej
konstrukeji niz GPT-3. Osiagnal on usredniong jakos$¢ oszacowang na 90,3 punk-
tu, ktéra przewyzszyta wynik osiagniety przez czlowieka dla analogicznych zadan
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oszacowany na 89,8 punktu. Badanie drugie opieralo si¢ na tescie pn. Stanford Qu-
estion Answering Dataset (SQuAD). Polega on na udzielaniu krétkich odpowiedzi
na pytania dotyczace testowego tekstu. Wersja pierwsza testu zawierala 100 tysie-
cy pytan dotyczacych Wikipedii (Rajpurkar et al. 2016), druga dodawala jeszcze
50 tysiecy pytan, nie posiadajacych odpowiedzi w ogdle, co badany system miat
takze umiec¢ rozpozna¢ (Rajpurkar et al. 2018). Rowniez tutaj algorytm okazal si¢
skuteczniejszy od czlowieka w dwu kolejnych badaniach, osiagajac poziom jakosci
szacowany na 95,4 oraz 93 punkty (wyniki cztowieka to odpowiednio 91,2 i 89,5
punktu) (Zhang et al. 2021: 62-63).

Zaréwno wyniki uzyskane w opisanych badaniach, jak i bezposrednie obcowa-
nie z tekstem powstalym wskutek interakcji z maszyng sg spektakularne i zdecy-
dowanie wypelniajg warunki tzw. testu Turinga, ktéry zostal wymyslony do osza-
cowania pojawienia si¢ sztucznej inteligencji doréwnujacej ludzkiej (Turing 1950).
Podobng opini¢ wygtosit ostatnio Ilya Sutskever, bedacy zalozycielem i szefem
organizacji OpenAl, w ktérej laboratoriach powstat GPT-3'. Cho¢ podobnie daleko
idacy wniosek wydaje sie przedwczesny, pojawia sie jednak problem inteligibilnego
tekstu bedacego tworem sztucznego systemu kognitywnego. Trzeba tez doda¢, ze
badania opisane w cytowanym raporcie poprzedzily publikacje najbardziej obecnie
zaawansowanego algorytmu NLP, modelu jezykowego GPT-3 (Brown et al. 2020),
ktory jest przedmiotem opisu w tym tekscie. Model ten jest uwazany za najbardziej
zaawansowany, cho¢ jego parametry techniczne zostaly przekroczone juz w innych
modelach, cho¢ opartych na podobnych rozwigzaniach. Do tych modeli naleza:
Megatron-Turing NLG 530B, stworzony przez Nvidie i Microsoft, opublikowany
11 pazdziernika 2021 roku, Wu Dao 2.0, stworzony przez Beijing Academy of Ar-
tificial Intelligence, opublikowany 31 maja 2021 roku, oraz M6 - Multi-Modality
to Multi-Modality Multitask Mega-transformer, stworzony przez Alibaba DAMO
Academy, opublikowany 8-10 pazdziernika 2021 roku. GPT-3 zachowuje jednak
pozycje rozwigzania najbardziej zaawansowanego, poddawanego jedynie udoskona-
leniom. OpenAlI zaproponowato takze wlasne rozwigzania tego rodzaju, dotyczace
réznych aspektow jego funkcjonowania, takich jak poprawiony mechanizm tzw.
osadzania stéw (embedding) (Neelakantan et al. 2022) lub rekonstrukecja algoryt-
mu pod katem jego latwiejszej i bardziej zblizonej do umiejetnosci uzytkownikow
obstugi, nazwana InstructGPT (Ouyang et al. 2022).

Badania z zakresu NLP majg diugg histori¢. Li Deng i Yang Liu uznaja za ich
inauguracje artykul Alana Turinga z roku 1950, w ktérym proponuje on stawny
test, nazwany od jego imienia testem Turinga (Deng, Liu 2018). Ten dlugi okres
rozwoju dzielg oni na trzy fale, z ktérych najwazniejsza z naszego punktu widzenia
jest trwajaca obecnie fala trzecia, ktora rozpoczela si¢ okoto roku 2010 i jest zwig-
zana z tzw. glebokim uczeniem (deep learning), czyli wykorzystaniem sztucznych

! https://twitter.com/ilyasut/status/1491554478243258368 [odczyt: 13.02.2022].
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sieci neuronowych. W ramach tej fali doszlo do spektakularnego rozwoju techno-
logii NLP, ktérego jak na razie najbardziej zaawansowanym rozwigzaniem (tzw. the
state-of-art) jest model jezykowy pn. GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer),
oparty w przewazajacej wigkszosci na poprzednim modelu, pn. GPT-2, i réznigcy
sie od poprzednika przede wszystkim wielkoscig danych wykorzystanych do wy-
trenowania tego modelu (Brown et al. 2020; Radford et al. 2019).

Model jezykowy to wedlug definicji podanej przez Dana Jurafskyego i Jamesa H.
Martina model, ,,ktdry przypisuje prawdopodobienstwa sekwencjom stow” (Jurafsky,
Martin 2020: 30). Charu C. Aggarwal ttumaczy prosciej, iz ,,model jezykowy stuzy
do stworzenia probabilistycznej reprezentacji tekstu” (Aggarwal 2018: 4). Eugene
Charniak jeszcze ogolniej pisze, ze ,model jezyka to rozklad prawdopodobienstwa
wszystkich fancuchéw jezykowych” (Charniak 2019: 71). Podobng definicje poda-
je Ian Goodfellow et al.: ,Model jezykowy definiuje rozklad prawdopodobienstwa
sekwencji tokenéw w jezyku naturalnym” (Goodfellow et al. 2016: 461). Tokeny
mozna opisac¢ jako wypreparowane, sensowne czesci stow. W technologii NLP model
jezykowy jest strukturg, ktora powstaje jako skutek analizy zgromadzonych w tym
celu tekstow, nazywanych korpusem jezykowym. Dzigki tej analizie kazdemu stowu
(tokenowi) zostaje przypisany zestaw liczb, definiujacych jego polozenie w wielo-
wymiarowej przestrzeni. Tych wymiaréw jest zwykle 512 lub 1024, ale w przypadku
GPT-3 takze znacznie wigcej. Polozenie to ma znaczenie semantyczne w tym sensie,
ze odzwierciedla zalezno$ci semantyczne miedzy wyrazami (tokenami), a co wiecej -
mozna wykonywac¢ dzialania matematyczne, ktore zachowuja te zaleznosci. Taka
przestrzen powstaje dzieki technologii zwanej osadzeniem (embedding), zapropo-
nowanej przez Tomasa Mikolova et al. (Mikolov et al. 2013). W modelu GPT-3
podstawowa technika osadzania jest uzupelniona przez procedury z obszaru tzw.
rekurencyjnych sieci neuronowych, w szczegdlnosci ich wariant pn. LSTM (Long
Short-Term Memory) (Hochreiter, Schmidhuber 1997) oraz tzw. procedure uwagi
(attention) (Vaswani et al. 2017).

Jednak najwazniejszy z punktu widzenia niniejszego tekstu jest podstawowy
korpus jezykowy, na ktérym opiera sie caly model i stuzy do jego wytrenowania.
Jest to zbidr tekstow, o ktorym autorzy modelu pisza, iz ma prezentowac ,tak duzy
i zréznicowany zbidr danych, jak to mozliwe, aby zebra¢ reprezentacje zadan rea-
lizowanych przez jezyk naturalny w mozliwie réznych dziedzinach i kontekstach”
(Radford et al. 2019). W wypadku obydwu modeli te zbiory pochodza z Interne-
tu, w szczegdlnosci sa wynikiem pracy tzw. pajaka sieciowego (web crawler), czyli
algorytmu przeszukiwania sieci pn. Common Crawl. Mozna powiedzie¢, ze w ten
sposob zostaje odnowiona wczesna idea Pierre’a Lévyego pn. inteligencji zbiorowej
(collective intelligence) (Lévy 1999), ktdra jest rezultatem polaczenia wiedzy i aktyw-
nosci pojedynczych ludzi za pomocy sieci.

The Common Crawl Foundation jest zarejestrowang w Kalifornii inicjatywa
internetowa non profit, ktorej celem jest ,zbudowanie i utrzymanie otwartego
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repozytorium danych powstajacych dzieki indeksowaniu sieci, do ktérych kazdy
moze uzyska¢ dostep i je analizowa¢” (Common Crawl Foundation 2021). Gro-
madzi ona co miesigc calo$¢ tekstow obecnych w Internecie od roku 2013. Zbiory
danych, ktére je zawieraja, majg ogromna objetos¢. Na przykiad komplet plikow
z pazdziernika 2021 roku ma objetos¢ ok. 116 tebibajtow (TiB, tebibyte; 1 tebibajt
réwna si¢ 1 099 511 627 776 bajtom). Te liczby pozwalaja wlasciwie oceni¢ ilos¢
wspolczesnie dostepnych danych pochodzacych z Internetu i pozostajacych do
dyspozycji réznych projektéw, w tym modeli jezykowych.

Korpus bedacy podstawa GPT-3 jest takze oparty na zbiorze tekstow z Inter-
netu, dostarczonych w wiekszosci przez Common Crawl, przy czym ten zasob,
aby ,,poprawi¢ $rednig jako$¢”, zostal przefiltrowany i poddany tzw. rozmytej
deduplikacji (fuzzily deduplication), tzn. ,,pozbawiony dokumentéw w wysokim
stopniu naktadajacych si¢ na inne dokumenty”. Filtrowanie odbyto sie za pomo-
ca klasyfikatora wytrenowanego wczesniej na zbiorach dokumentéw, takich jak
WebText, Wikipedia, oraz kolekcjach ksigzek dostepnych w sieci. Uzyskany zbior
tekstow zostal uzupelniony przez ,kilka wyselekcjonowanych zbioréw danych
wysokiej jako$ci”, takich jak rozszerzona wersja WebText, dwie dalsze kolekcje
ksigzek z sieci i anglojezyczna Wikipedia. Objetos¢ nieprzefiltrowanego zbioru
Common Crawl z lat 2016-2019 wynosita 45 TB, a przefiltrowanego - 570 GB,
co stanowi ok. 78% ostatecznego zbioru tokendéw przeznaczonych do trenowania.
Pozostata cze$¢ przypada na reszte zbiorow. Jednoczesnie, w czasie trenowania
modelu, zbiory tekstéw nie byty traktowane jednakowo. Zbiér powstaly na pod-
stawie Common Crawl oraz jednego ze zbioréw ksigzek byl uzywany w czasie
trenowania istotnie rzadziej. Najczesciej uzywana byla Wikipedia. Bylo to wyni-
kiem faktu, iz autorzy algorytmu ,,postrzegali pewne zbiory danych jako wyzszej
jakosci” (Brown et al. 2020).

Efektem dzialania modelu GPT-3 s teksty skonstruowane poprawnie pod
wzgledem skladniowym i semantycznym, a takze wnoszace swoisty wktad
poznawczy, tj. oparte na pewnej wiedzy, ktéra ma charakter immanentny, we-
wnetrzny. Ta ostatnia kwestia pozostaje takze w zgodzie z zalozeniami teoretycz-
nymi dotyczacymi tzw. rozproszonych modeli konekcjonistycznych sztucznej
inteligencji (distributed connectionist models of artificial intelligence), tj. sztucz-
nych sieci neuronowych (Flasinski 2016). Powstaje jednak pytanie o zZrédto tej
wiedzy.

Istnieje szereg testow, jakim poddaje si¢ rozwigzania informatyczne w obszarze
sztucznych sieci neuronowych, zastosowanych takze w przypadku modelu GPT-3
do takich zadan, jak modelowanie jezyka (language modeling), kwestie domykania
i dokanczania zdan (cloze and completion), ttumaczenia (translation), zdroworoz-
sadkowego rozumowania (common sense reasoning), czytania ze zrozumieniem
(reading comprehention) itd. Cze$¢ z nich zawieraja opisane wczesniej procedury
z raportu stanfordzkiego. Nie istnieje jednak zaden test pozwalajacy potwierdzi¢
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réwnowaznos¢ tekstow sztucznych i ludzkich lub zaprzeczy¢ tej réwnowaznosci,
a w szczegolnosci potwierdzi¢ ich inteligibilnos¢ lub jej zaprzeczy¢ na podstawie
jawnych i enumeratywnych kryteriow. Jedyna taka procedura, ktora raczej potwier-
dza fakt tego braku, jest tzw. test Turinga (Turing 1950). W wypadku inteligibilnosci
kluczowe znaczenie moze mie¢ nie tyle tzw. inteligencja, ile raczej wiedza, cho¢
trzeba zaznaczy¢, ze obydwie kategorie nie posiadajg precyzyjnych denotatow, lecz
raczej spelniaja definicje Ludwiga Wittgensteina, tj. sa rezultatem swoistej i ciaglej
gry interpretacyjnej (Wittgenstein 1958). Nie ulega jednak watpliwosci, ze wiedza
jako przedmiot refleksji zyskuje nowa plaszczyzne badawczg w wypadku tekstow
generowanych sztucznie. Tego rodzaju badania sg juz prowadzone, ale majg z reguly
techniczny charakter, a pojecie wiedzy ma ograniczony charakter (Bender, Koller
2020; Petroni et al. 2019; Porada et al. 2021; Safavi, Koutra 2021; Zhou et al. 2020).

Zgodnie z przyjetym tutaj zalozeniem inteligibilny tekst jest fenomenem auto-
nomicznym, a tym samym jest rowny tekstom wytworzonym przez czlowieka. Tego
rodzaju podejscie zostalo uksztalttowane w naukach humanistycznych, a écislej na
polu tzw. hermeneutyki. Opiera si¢ ono na zalozeniu, ze tekst samodzielnie niesie
pewng zlozong warto$¢ semantyczng. Dyskusja na ten temat toczy sie w kulturze
europejskiej co najmniej od Platona, ktéry zajal sie nim w Fajdrosie, jednak herme-
neutyka przezyla niezwykly rozkwit w wieku XX. Opierajac si¢ na jej rozumowaniu,
mozna przyjac, ze inteligibilny tekst - w tym przypadku sztuczny - jest wydarzeniem
autonomicznym w znaczeniu posiadania wlasnej, immanentnej wartosci seman-
tycznej, a takze szerzej — pewnego sensu. Poniewaz jest on produktem pewnego
autonomicznego procesu, nalezy zadac pytanie, jaki jest status tego procesu i jak sie
on lokuje wobec analogicznego procesu tworzenia tekstu przez czlowieka.

Pewnej pomocy moze udzieli¢ w tym wzgledzie fakt, iz tekst jest jednym z naj-
starszych obiektow refleksji filologicznej i filozoficznej. Mozna bez przesady po-
wiedzie¢, ze jest fundamentem cywilizacji zachodniej, tak samo zreszta jak i wielu
innych. Jednoczesnie te role nalezy rozpatrywa¢ w kontekscie innych jezykowych
materializacji, takich jak mowa (ekspresja oralna) czy druk. Kazda z nich wprowa-
dza wlasnag specyfike i posiada wlasna literature przedmiotu. Nalezy przypomniec,
ze cho¢ w wypadku modeli GPT pojawia sie jedynie tekst zapisany w postaci elek-
tronicznej, to jednak nie powinno to uniemozliwia¢ jego analizy analogicznej do
wytwordéw ludzkich.

Tego rodzaju analiza zwykle jest Iaczona z tzw. postepowaniem hermeneutycz-
nym. Stanley E. Porter i Jason C. Robinson przywotuja ponadto legendarne zrédlo
hermeneutyki i podkreslaja relacje ,,pomiedzy” (in-between), odwolujaca sie do
postaci Hermesa, ktéry posredniczyl migdzy bogami a ludzmi (Porter, Robinson
2011). Hermeneutyka moze zosta¢ zestawiona z filozofig jako poszukiwanie i wy-
twarzanie sensu za pomocg interpretacji. W tym zestawieniu tekst pojawia si¢ jako
ekwiwalent $wiata, a procedury analityczne moga by¢ odpowiednio rozszerzone
(Malpas, Gander 2015). Jak pisze Josef Bleicher, ,,hermeneutyke mozna luzno
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zdefiniowac jako teorie lub filozofie interpretacji znaczenia” (Bleicher 1980: 1), po
czym dodaje, ze ,hermeneutyka jest konsekwentnie zaangazowana w dwa zadania:
pierwsze to ustalenie doktadnego znaczenia, tresci stowa, zdania, tekstu itp.; i dru-
gie — odkrycie instrukcji zawartych w formach symbolicznych” (Bleicher 1980: 11).
Aczkolwiek hermeneutyka pojawia si¢ co najmniej od czaséw antycznych, jej sa-
moswiadoma (filozoficzna) wersja rozwija si¢ intensywnie od polowy XIX wieku,
a wérodd jej licznych przedstawicieli znajduja sie tacy filozofowie jak Fryderyk Nie-
tzsche czy pozniej Martin Heidegger, Hans-Georg Gadamer, a takze przedstawi-
ciele tzw. poststrukturalizmu: Michel Foucault, Jacques Derrida, Gilles Deleuze,
Richard Rorty. Byta ona takze przedmiotem namystu innych szkot filozoficznych,
takich jak angielska filozofia analityczna (e.g. Bertrand Russell, Gilbert Ryle, John
Langshaw Austin) czy tzw. koto wiedenskie z jego najbardziej znanym przedstawi-
cielem Ludwigiem Wittgensteinem. Wydaje sig, ze hermeneutyka jest prawdopodob-
nie jedng ze skutecznych strategii, jakie mozna zastosowac w celu niebezposredniej
ewaluacji inteligibilnosci tekstow generowanych sztucznie.

Nalezy doda¢, ze umiejetnos¢ generowania inteligibilnych tekstow byta uwazana
za wylacznie ludzka kompetencje. Tego rodzaju zatozenie formuluje w traktacie pt.
Rozprawa o metodzie Descartes, ktéry zbudowal europejskie filozoficzne podstawy
mysélenia o czlowieku (Descartes 1637). W tym traktacie formutuje on takze swoje
najslawniejsze twierdzenie, fundujace owo myslenie: cogito ergo sum. Przedstawia
w nim dwa argumenty, ktére dowodza wedtug niego catkowitej niemozliwosci
stworzenia automatu podobnego do cztowieka. Podstawg pierwszego z nich jest
zdolno$¢ czlowieka do uzywania jezyka w sposob nieosiggalny dla maszyny, tzn.
zgodnie z kontekstem znaczeniowym, a wigc odnoszac jezyk do pewnych praktycz-
nych okolicznos$ci wytwarzania si¢ sensu: ,niemozliwe jest, aby [maszyna — przyp.
R.M.] skladata w rézny sposdb stowa, aby odpowiadata z sensem na wszystko, co sie
powie w jej obecnosci” (Descartes 2013, 48). Cho¢ ta okoliczno$¢ wymaga szerszej
analizy, mozna powiedzie¢, ze teksty stworzone przez algorytmy NLP wydajg sie
spelnia¢ ten warunek.

Problem kompetencji aktualizuje pytanie dotyczace statusu ontologicznego
autora, ktorym w wypadku tekstow generowanych sztucznie jest sztuczny system
kognitywny. Ta konstatacja z kolei rodzi pytanie o status tego systemu wobec czlo-
wieka w zakresie tej kompetencji. Nalezy w tym miejscu podkresli¢, ze nie mamy
do czynienia ze swobodna fantazja na ten temat, majaca charakter prognozy, ktéra
proponuje mniej lub bardziej dowolne interpretacje (e.g. Yuval Noah Harari, Nick
Bostrom, Ray Kurzweil), ale ze zjawiskiem czysto doswiadczalnym.

Uznanie tekstéw sztucznych za réwnoprawne ludzkim powoduje, ze istotna
staje sie kwestia kontekstu jezyka, jaki jest przyjmowany expressis verbis w roz-
nych koncepcjach i modelach pojawiajacych sie¢ w obszarze NLP (e.g. Deng, Liu
2018; Goodfellow et al. 2016; Jurafsky, Martin 2020). Kwestia jezyka pojawia sie
w kontekscie generalnie semantycznego i w tym sensie jakosciowego nastawienia.
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To nastawienie z konieczno$ci aktywizuje takze wyzszy niz sama instancja tekstu
poziom opisu, tj. poziom lingwistyczny, a takze filozoficzny. Tego rodzaju po-
dejscie posiada uzasadnienie w obszernej, wspomnianej juz refleksji hermeneu-
tycznej (por. Foucault, Derrida, Austin itd.). Bardzo bogaty, przeprowadzony
z punktu widzenia technologii i jednoczesnie lapidarny opis tej problematyki
podaje John. E Sowa (Sowa 2010).

Jezyk jako fenomen pozwala takze na skuteczng interpretacje fenomenu wie-
dzy, co staje si¢ mozliwe przy uzyciu takiego narzedzia jak dyskurs. Zostalo ono
wprowadzone w roku 1952 przez Zelliga Harrisa i od tamtego czasu jego zastoso-
wanie rozwinelo sie¢ w bardzo wiele podejs¢, ktore ,,rozciagaja sie miedzy analizg
dyskursu zorientowang bezposrednio na tekst i koncentrujacg si¢ gléwnie na jego
wlasciwos$ciach lingwistycznych a podejsciem zorientowanym bardziej spolecznie,
ktore uwzglednia funkcje tekstu w kontekscie sSrodowiska spotecznego i kulturowe-
go, w ktorym wystepuje” (Paltridge 2006: 1). Dyskurs jest uwazany powszechnie za
emanacje wiedzy przez réznych badaczy: ,teoria dyskursu czesto obraca si¢ wokot
zwigzku wladzy, wiedzy i podmiotowosci” (Angermuller et al. 2014: 6); ,,dyskurs
jest spolecznie tworczy i spolecznie uksztaltowany: tworzy sytuacje, przedmioty
wiedzy oraz spoleczne tozsamosci i relacje miedzy ludzmi i grupamiludzi” (Hyland,
Paltridge 2011: 39); ,walke miedzy réznymi roszczeniami wiedzy mozna rozumiec
i bada¢ empirycznie jako walke miedzy réznymi dyskursami, ktore reprezentuja roz-
ne sposoby rozumienia aspektow §wiata i konstruuja rézne tozsamosci méwiacych”
(Jorgensen, Phillips 2002: 2). Jeden z najwazniejszych badaczy dyskursu, Teun van
Dijk, pisze: ,,rola kontekstu w tworzeniu i rozumieniu dyskursu jest fundamentalna.
Poniewaz wiedza jest czgscia kontekstu, kazdy poziom struktury dyskursu zalezy
od wiedzy uczestnikéw” (Dijk 2013: 592).

Dyskurs w kontekscie wiedzy przyjmuje co najmniej dwa, réznigce si¢ skala,
podejscia. Pierwsze dotyczy pragmatycznego zastosowania dyskursu jako narze-
dzia rekonstrukcji wiedzy w sensie pragmatycznym, w tym takze organizacyjnej,
co oznacza wykorzystanie go w praktyce zarzadzania: ,teza «wiedzy jako dzialania
spolecznego» przywoluje rozumienie «dzialania spolecznego» jako dyskursu (roz-
mowy i tekstu) pojawiajacego sie w procesie interakeji” (Crane 2016: 77). Z dru-
giej strony pojecie dyskursu umozliwia takze podejscie o charakterze ogélnym, tj.
filozoficznym, pozwalajac opisac i zinterpretowac procesy historyczne o wielkiej
skali. Ten nurt reprezentujg Jean-Francois Lyotard (Lyotard 1979) i Michel Foucault
(Foucault 1966, 1969). Foucault jest takze autorem, za ktérego refleksja podaza
wigkszo$¢ wspolczesnych badan dyskursu (Fairclough 2003: 2; Jergensen, Phillips
2002: 13). Idea wiedzy magazynowanej w dyskursie odwoluje si¢ do refleksji Nie-
tzschego, Wittgensteina oraz Marksa i opiera si¢ na istotnej roli jezyka w procesach
komunikacyjnych. Prowadzi ona takze do swoistej formy wladzy, jaka zdobywa dys-
kurs w procesach spotecznych (Foucault 1981). Koncepcja Foucaulta interpretuje
dyskurs jako jezykowa instancje wiedzy, bedacej rezultatem kolektywnej, spolecznej
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i historycznej aktywnosci, dzigki ktdrej pojawia si¢ swoisty i autonomiczny byt, na-
zwany przez Foucaulta wlasnie dyskursem (Foucault 1966, 1969, 1971).

Zaproponowana przez autora teoria przestrzeni dyskursywnej opiera si¢ na
koncepcji Foucaulta, proponujac rozumienie dyskursu jako fenomenu doswiad-
czalnego i mozliwego do interpretacji fizykalnej. Poniewaz dyskurs jest rozumiany
w tej teorii jako zjawisko retencji i artykulacji wiedzy, zgodnie z ideg wprowadzona
przez Foucaulta, przestrzen dyskursywna jest wigc takze opisem istnienia i funkcjo-
nowania wiedzy. Przestrzen dyskursywna to n-wymiarowa przestrzen dynamiczna,
w ktorej dyskursy, jako autonomiczne instancje wiedzy, przebiegaja w czasie trajek-
torie opisujace rzeczywisty stan wiedzy w przedmiocie, ktérego dotycza. Kategorie
przestrzeni mozna ekstrapolowac na rozmaitos¢, co pozwala wprowadzac liczne
przestrzenie o swoistych wymiarach, stanowigce rézne instancje wiedzy (Maciag
2018, 2020). Korpus tekstow, na ktérych opiera sie tworzenie przestrzeni dyskur-
sywnej, nie jest bynajmniej jednorodna i stabilng masa, lecz dynamiczna struktura.
Model przestrzeni dyskursywnej odstania te ztozong strukture, ktéra wydaje sie
wiodknista (w czasie), gdzie poszczegolne wiokna powstaja z indywidualnych tra-
jektorii dyskursow.

Dyskurs nie jest prosta suma wypowiedzi, ale rezultatem ich dynamicznych,
wspolzaleznych interakeji, zaleznych takze od lokalnych uwarunkowan spotecz-
nych, kulturowych, etnicznych itp. Wypowiedzi te moga przyjmowac r6zng forme
materialng (symboliczng), cho¢ najtatwiej dostepna jest forma tekstowa. Wspo-
mniane interakcje w momencie artykulacji w postaci wypowiedzi ujawniaja sie jako
chwilowo stabilne relacje réznego rzedu i rodzaju, w ktérych jest zawarta wiedza na
temat tresci tej wypowiedzi, przy czym owa chwilowo$¢ moze mie¢ bardzo rézny
czas trwania. Przestrzen dyskursywna pozwala zilustrowa¢ wspomniang dynamike
interakcji. Jest to istotne, poniewaz pozwala dostrzec brak tej wlasciwosci w wypad-
ku modeli GPT, ktére korzystaja ze wzglednie stabilnych korpuséw o maksymalnie
duzej objetosci.

Spostrzezenia

Przy braku jakichkolwiek przekonywajacych argumentéw wykluczajacych osiag-
niecie wystarczajacego poziomu jakosci poznawczej oraz poprawnosci jezykowej
sztucznych tekstow - te, ktore sa tworzone przez model GPT-3 nalezy uznac za
teksty pelnoprawne. Do takiego wniosku prowadzi ich analiza hermeneutyczna,
ktora stawia je na réwni z tekstami tworzonymi przez czlowieka.

Sztuczne teksty otwieraja nowa perspektywe w dyskusji na temat wiedzy. Jezeli
zalozymy, ze teksty te pokazuja dostep do ich immanentnej (wewnetrznej, impli-
cytnej) wiedzy, pytanie o rodzaj i zrédto tej wiedzy staje si¢ uprawnione. Poniewaz
jedynym zasobem semantycznym, na ktérym opierajg sie algorytmy tworzace te
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teksty, jest jezyk, reprezentowany przez zbidr realnych, spontanicznych tekstow,
nalezy uznag, ze jest to jedyne zrédto wiedzy dla tych algorytmow.

Ta konkluzja oznacza wsparcie dla idei wiedzy, dla ktérej kontenerem jest jezyk.
Tego typu koncepcja jest juz obecna i jej rozwiniety wariant reprezentuje koncepcja
dyskursu, ktéry pelni funkcje kontenera wiedzy. Kwestia umieszczenia zjawiska
wiedzy na poziomie jezyka jest osobnym problemem, bo w rzeczywistosci modele
opieraja si¢ na zbiorach tekstow, ktore stanowia jeden z rodzajow realizacji jezyka.
Jednak tego rodzaju uogélnienie, ktére pojawia sie na poziomie samych definicji
modelu jezykowego, jest uprawnione, co wynika z uzasadnien dostarczonych przez
hermeneutyke.

Nalezy takze doda¢, ze pomimo odwotywania si¢ do kategorii jezyka obydwa
modele nie korzystajg praktycznie z narzedzi lingwistycznych, ale proponuja wtasne
techniki, takie jak tokenizacja, LSTM czy idea tzw. uwagi (attention). Sg to swoiste
i skuteczne techniki manipulowania tekstem, ktory zostal poddany digityzacji, tj.
ktérego struktura semantyczna zostala zinterpretowana numerycznie.

Sztuczne teksty, traktowane na réwni z tekstami ludzkimi, mozna uzna¢ za
jedne z bezposrednich dowodéw na istnienie wiedzy o charakterze poza-ludzkim,
tj. niezwigzanej bezposrednio z kognitywnymi badz mentalnymi kompetencjami
czlowieka.

Tego rodzaju wniosek prowadzi do pytania o instancje, ktdra realizuje artyku-
lacje wiedzy, przy czym, analogicznie do procedury dyskursywnej, istnieje wyrazny
zwigzek z kontekstem wytwarzanym przez czlowieka, ktéry ma charakter spoteczny
w szerokim tego stowa znaczeniu. Jezyk jest bowiem tworem spotecznym. Te prob-
lematyke rozwinat Michel Foucault, ktérego teksty staly si¢ inspiracjg dla dalszych,
bardzo obszernych i kontynuowanych nadal badan (Foucault 1966, 1971). Zwiazek
ten ujawnia sie w dyskursie, ktory jest fenomenem jezykowym stajacym na granicy
kontekstu spolecznego i pojedynczych instancji aktow jezykowych, realizowanych
przez wypowiedzi czlowieka.

Sytuacja modeli jezykowych, a w szczegélnosci modelu GPT-3, jako sztucznych
agentow kognitywnych w kontekscie generowania tekstu cechuje si¢ daleko idacg ana-
logia do sytuacji i kompetencji cztowieka. W szczegdlnosci dotyczy to ontologicznej
podstawy wiedzy, jaka w obydwu sytuacjach jest jezyk, ktory w przypadku modeli
jezykowych materializuje si¢ w postaci ustalonego korpusu jezykowego. Chociaz
w wypadku cztowieka tego rodzaju podstawa nie jest podobnie skonkretyzowana,
jednak, na co wskazujg badania dyskursu, jest nig spoteczna praktyka uzycia jezy-
ka, bedaca jedynym zroédlem wiedzy ludzkiej, a materializujgca si¢ jako teksty czy
wypowiedzi. Jezyk jest bowiem jedynym nosnikiem wiedzy ludzkiej i materializuje
sie jedynie w taki sposob.

Wskazane cechy instancji artykutujacej wiedze nadaja jej status ontologiczny
do pewnego stopnia podobny do ludzkiego. Jest to sytuacja bezprecedensowa i wy-
magajaca przemyslenia od nowa statusu maszyny cyfrowej.
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Dyskusja

Przedstawiony model GPT-3 pozwala zinterpretowac bardzo istotny zwiazek, jaki
istnieje miedzy wiedzg a jezykiem, ktéry pojawia si¢ bezposrednio jako masywne
zbiory tekstow. Istnieje rozbudowana teoria tego zwigzku, oparta na idei dyskursu.
Z drugiej strony istnieje takze rozbudowana teoria tekstu jako przedmiotu inter-
pretacji (znaczeniowej), tj. hermeneutyka, uzasadniajaca pelng wartos¢ tekstu gene-
rowanego sztucznie. Jednak nalezy wskaza¢ na pewne, utrudniajace postepowanie
badawcze, okolicznosci.

1. Hermeneutyka, jako zespot refleks;ji filozoficznych, ma charakter calkowi-
cie jako$ciowy. Jej procedury nie zostaly takze opracowane z mysla o ewa-
luacji tekstow, ale ich interpretacji. Jednak z drugiej strony istotne jest
zalozenie lezace u podstaw hermeneutyki, ktdre nadaje tekstowi catkowi-
ta autonomicznos$¢ i odrywa go od instancji autora — cztowieka. W pier-
wotnej wersji ta autonomiczno$¢ oznaczata boskie pochodzenie tekstu
poddawanego egzegezie, co w wypadku tekstow tworzonych sztucznie sta-
nowi korzystng okolicznos¢.

2. Zbioréw danych tekstowych uzywanych jako korpus jezykowy przy tworzeniu
modelu jezyka GPT-3 i podobnych nie mozna uznac za ostateczng reprezen-
tacje zasobow jezykowych. Podlegaja one bowiem procesom ciaglego kon-
struowania. Procesy te w znacznym stopniu s3 spowodowane przez wysoka
zmienno$¢ tego rodzaju zasobow internetowych, na ktoérych w wiekszosci
s3 oparte, cho¢ wspomniany korpus obejmuje takze zasoby o charakterze
wzglednie stalym, np. réznego rodzaju publikacje.

3. Internetowe zasoby tekstowe nie sg ani stale, ani jednorodne. Sa natomiast
skutkiem aktywno$ci réznego typu spofecznosci o rozmaitym charakterze
kulturowym i spolecznym, a takze wspélnot narodowych, co réznicuje je
takze jezykowo. Nie stanowia one takze spojnej calosci. Majg natomiast cha-
rakter rozproszony, heteronomiczny i zmienny w czasie. Ich wysoki stopien
wewnetrznych powigzan i relacji sprawia, iz stanowia one bez watpienia zbior
o wysokim stopniu zlozonosci. W tej sytuacji deterministyczne uporzadkowanie
tego zbioru, np. tworzenie precyzyjnych kryteriéw dla jego porzadkowania
i filtrowania, jest trudne lub wrecz niemozliwe.

4. Zbiory tekstow pelnigce funkcje materialu bazowego w procesie tworzenia
korpusu dla modelu jezykowego maja arbitralny, a nawet przypadkowy cha-
rakter. Autorzy modeli czesto postuguja sie nieostrymi kryteriami wyboru,
takimi jak jakos$¢, w zaden sposob tej jakosci nie definiujac i przyjmujac ja
intuicyjnie. Ich ogélne zalozenie - maksymalne bogactwo - jest jedynie luz-
nym postulatem. Kazda ingerencja w korpus powieksza stopien jego przy-
padkowosci, ktéra weale nie musi oznaczac osiaggnigcia poziomu statystycznej
reprezentatywnosci wiedzy, jezyka itp.
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5. Kazda z procedur (algorytmoéw) stosowanych w obrebie modeli GPT ma
wplyw na strukture semantyczng poczatkowego korpusu jezykowego, po-
czynajac od procesu tokenizacji, ktéra w wypadku modelu GPT-3 korzysta
z techniki tzw. kodowania przez pary bajtow (Byte Pair Encoding, BPE). Po-
lega ona na poddawaniu stéw zakodowanych w postaci bajtéw procedurze
ujednolicenia i uproszczenia. Pozwala to na stworzenie matematycznych
parametrow semantyki tekstéw za pomocg techniki osadzania (embedding).
Proces digityzacji umozliwia dalsze procedury przetwarzania tekstu, ktory
przyjmuje charakter liczbowy w postaci wektorow, tj. list warto$ci numerycz-
nych. Takie procedury, bardzo liczne i wyrafinowane, musza mie¢ istotny
wplyw na formowanie si¢ ostatecznej struktury semantycznej (Helwe et al.
2021; Kozlowski et al. 2019; Merrill et al. 2021; Qiu, Xu 2022; Traylor
et al. 2021; Yoshida, Oseki 2022).

Wnioski

Model jezykowy GPT-3 mozna traktowac jak generator autonomicznego tekstu
réwnego ludzkiemu, co powoduje dalsze konsekwencje w postaci zmiany rozumie-
nia fenomenu wiedzy ujawnianej w tym tekscie. Zmiana ta polega na dopuszczeniu
istnienia wiedzy, ktérej dysponentem/wlascicielem nie jest bezposrednio cztowiek.
Takie stwierdzenie oznacza zmiane dotychczasowego myslenia o wiedzy.

Uzasadnienia dla autonomicznej wartosci tekstu generowanego sztucznie do-
starcza podejscie hermeneutyczne, ktére reprezentuje fundamentalne podejscie
do tekstu jako takiego. To podejscie, ktore rozwinelo sie w zaawansowang refleksje
filozoficzng, pozwala traktowac tekst jako swoisty i samodzielny fenomen o wyso-
kim stopniu ztozonosci. Jednoczesnie nie przesadza ona o zrddle tekstu — w swo-
ich poczatkach hermeneutyka zajmowala si¢ egzegeza tekstow boskich. Teksty
generowane sztucznie, a wiec w pewnym sensie nie-ludzkie, zréwnuja si¢ na tym
tle z tekstami pochodzacymi od czlowieka, a wigc moga i powinny podlega¢ takze
analizie dyskursywnej.

Opisany model GPT-3 potwierdza istnienie wiedzy zawartej w jezyku, ope-
racyjnie zrealizowanym jako korpus tekstow. Nie pozwala on jednak zrozumie¢
natury tego istnienia, mechanizmow, jakim podlega itd., ze wzgledu na implicytny
charakter wiedzy, jaka pojawia si¢ w wypadku tego modelu. Do takiej wiedzy moga
mie¢ zastosowanie procedury oparte na jezykowym charakterze wiedzy, takie jak
oparte na idei dyskursu, np. teoria przestrzeni dyskursywne;j.

Granica miedzy podejsciem ilo§ciowym i jako$ciowym a odpowiednio formal-
nym (matematycznym, syntaktycznym) i tresciowym (semantycznym) w obrebie
technologii cyfrowej wydaje si¢ praktycznie pokonana, ale zastosowane zalozenia
i wybory, ktérych dokonywali tworcy, wywoluja nastepne problemy i pytania.
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Model GPT-3 i jego nastepcy jako zrealizowany doswiadczalnie autonomiczny
model generowania inteligibilnego tekstu otwiera takze pytania dotyczace sposobu
istnienia jego algorytmow i realizujacej go maszyny obliczeniowej w kontekscie ana-
logicznych kompetencji ludzkich. Takie pytania moga prowadzi¢ do koniecznosci
zrekonstruowania istniejacych pogladéw na temat wytacznosci i niepowtarzalno-
$ci pewnych kognitywnych kompetencji ludzkich oraz przemyslenia statusu tych
maszyn i algorytméw. Ta problematyka znajduje si¢ jeszcze w bardzo poczatkowej
fazie rozwoju, ale nie mozna jej zlekcewazy¢ ze wzgledu na istniejace przestanki
doswiadczalne.
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