
Wczesne korzenie generatywnych modeli AI i LLM: zróżnicowany krajobraz 

Streszczenie 

Rozwój dużych modeli językowych (LLM) w modelowaniu generatywnym śledzi ważne cechy w 

zróżnicowanych krajobrazach, które podlegają efektywnym cechom dzięki różnym pojawiającym się 

technologiom. Obserwuje się szybki wzrost popularności LLM, który przyciągnął wielu badaczy, liderów 

i opinię publiczną. Z technicznego punktu widzenia, te formy algorytmów zawsze generują treść, która 

łączy się z humanizowanymi instrukcjami, co pomaga w tworzeniu instrukcji i struktury modelu, która 

uzupełnia wzorce przypisania. Obejmuje to dwa główne procesy: pierwszy to ekstrakcja reguł i 

generowanie pobranej treści. Systemy oparte na regułach zdominowały generowanie języka modelu, 

mierząc się z problemami związanymi ze złożonością systemu. Modele oparte na systemach 

obliczeniowej sztucznej inteligencji zapoczątkowały większą rewolucję. Zostały one po raz pierwszy 

opracowane poprzez stworzenie modeli mieszanin Gaussa w latach 50. XX wieku wraz z ukrytymi 

modelami Markowa. Dzięki wykorzystaniu tych modeli opracowano sekwencyjne dane z 

wykorzystaniem podejścia mowy z szeregami czasowymi. Ten sposób podejścia zyskuje na 

atrakcyjności w nadchodzących latach, w których nowe metody będą regularnie aktualizowane, 

tworząc modele „z życia na język”. 

Słowa kluczowe: Sztuczna inteligencja, modele mieszane Gaussa, generatywna sztuczna inteligencja, 

ukryte modele Markowa, duże modele językowe, przetwarzanie języka naturalnego. 

Wprowadzenie do podejść opartych na regułach 

Metody oparte na regułach były głównymi elementami w początkowych fazach rozwoju sztucznej 

inteligencji (AI), która nadaje uporządkowaną strukturę procesowi podejmowania decyzji. Torują one 

nowatorski sposób tworzenia bardziej kreatywnych modeli z wykorzystaniem modeli językowych. 

Systemy te utrzymują z góry określone wartości logiczne, a następnie formułują wnioski na podstawie 

jasno określonych wartości . Niniejszy rozdział rzuca światło na początki prac nad podejściami opartymi 

na regułach, które rozwijają umiarkowaną progresję od prostych do bardziej zaawansowanych ram, 

rządzących dzisiejszym światem. Systemy oparte na regułach były rozwijane od początkowego etapu 

eksperckiego, co pomaga im naśladować AI poprzez przechowywanie danych w zbiorze opartym na 

normach. Wspierają one szerokie reguły, które obejmują dziedziny medycyny, a także automatykę 

przemysłową. Dziedzina teoretyczna koncentruje się głównie na poznaniu logicznym, które służy 

metodologicznym wartościom opartym na regułach, pomagając maszynom odczytywać i reagować na 

dane, które zależą głównie od zestawu reguł odnoszących się do danego problemu [→2]. Wraz z 

rozwojem w dziedzinie sztucznej inteligencji (AI), zestaw reguł został udoskonalony, integrując te nowe 

wartości, torując drogę do tworzenia modeli na wyższym poziomie. Na początkowych etapach 

kompleksowego budowania modeli, zazwyczaj występuje stosunkowo niewielkie nakładanie się 

między subdomenami. Zazwyczaj przetwarzanie języka naturalnego (NLP) generuje słowa poprzez 

analizę dyspersji słów za pomocą języka szablonów n-gramowych, a następnie dąży do określenia 

najlepszej kolejności. Rysunek przedstawia generatywną sztuczną inteligencję (GenAI) opartą na 

podejściach opartych na regułach. 



 

Oryginalne badania oparte na sieciach neuronowych badały potencjał inteligentnych maszyn w 

przetwarzaniu słów w tym samym czasie, gdy pojawiały się modele generatywne, a rewolucyjne 

projekty, takie jak Elman Systems i Jordan Systems, zachęcały do tej metody badań. Matematyczne 

podstawy sztucznej inteligencji generacji (Gen AI) zostały ukształtowane przez wkład innowatorów 

komputerowych, takich jak Turing, oraz języki, takie jak Chomsky. Te lata rozwoju, naznaczone 

wczesnymi próbami tłumaczenia języków, a także trudnościami w reprezentacji wiedzy, utorowały 

drogę do ostatecznego rozwoju współczesnych modeli dużych języków (LLM). Pierwotne algorytmy 

pomogły ukształtować zróżnicowany krajobraz sztucznej inteligencji generacji, a ich wkład 

odzwierciedla obecnie ich miejsce w niedawnej historii. Dzięki tym badaniom zwrócono uwagę na 

reguły, które pomagają w definiowaniu czynników środowiskowych sztucznej inteligencji. Odgrywa to 

kluczową rolę, badając nawet fundamentalne koncepcje o znaczących osiągnięciach. Pojawienie się 

podejść matematycznych, takich jak modele łańcuchów Markowa i n-gramy, umożliwiło wymierny 

postęp w interpretacji cech werbalnych. W ten sposób nawet długoterminowe znaczenie jest osiągane 

w oparciu o reguły zbudowane na tych systemach. Każdy rozwój technologiczny przyniósł krytyczny 

wzrost w tej dziedzinie, powodując nieuzasadnione bezrobocie. Tego typu ostrożne działania należy 

podejmować z czasem. Pomaga to technologii w tworzeniu zautomatyzowanych procesów i 

podejmowaniu działań poznawczych w początkowym momencie, redukując w ten sposób 

powtarzalność działań. 

Pojawienie się statystycznych modeli językowych 

Rozwój numerycznych języków modelowych oznacza przejście w kierunku metod przetwarzania języka 

naturalnego opartych na danych, umożliwiając systemom sztucznej inteligencji ekstrakcję 

skomplikowanych struktur gramatycznych za pomocą danych. Co więcej, pojawienie się projektów 



opartych na transformatorach, czego dowodem są algorytmy takie jak BERT (dwukierunkowa 

reprezentacja kodera z transformatora), GPT (generatywny, wstępnie wytrenowany transformator) i 

następczy GPT-3, oznacza ważny zwrot w rozwoju modeli SLM . Transformatory wykorzystują procesy 

samoświadomości do wykrywania globalnych powiązań w tekście, co pozwala im tworzyć wyjątkowo 

płynną i dostosowaną do kontekstu składnię. Takie modele, które zostały już wytrenowane na dużych 

korpusach tekstowych, mogą być następnie dostosowywane do konkretnych zastosowań w dalszej 

części procesu, co skutkuje znakomitą wydajnością w różnorodnych ewaluacjach NLP. Systemy 

zbudowane na wiedzy zapewniły kompletną strategię interpretacji języka poprzez włączenie 

doświadczenia i modelowania języków. Aby pokonać ograniczenia osobiste, projekty hybrydowe 

połączyły podejścia statystyczne i oparte na regułach. Rozwiązują one problem w istniejących 

modelach z językami generatywnymi dzięki współczynnikowi poprawy. Wspomniane algorytmy 

okazały się przydatne w wielu zastosowaniach, takich jak tłumaczenia, streszczanie tekstu, ocena 

nastroju oraz sztuczna inteligencja w konwersacjach. W miarę postępu badań nad modelami 

matematycznymi języka (SLM), napędzanego rosnącą ilością danych i zasobów komputerowych, należy 

spodziewać się dalszych odkryć, które podważą ograniczenia możliwości sztucznej inteligencji w 

zakresie interpretowania i tworzenia języka używanego przez ludzi. 

Ewolucyjne etapy statystycznych modeli języka 

Tworzenie matematycznych modeli języków to proces ciągły, charakteryzujący się wieloma istotnymi 

procesami: 

Modele n-gramowe 

Pierwszym etapem ewolucji modeli LLM było stworzenie reprezentacji n-gramowych. Wspomniane 

modele badają serię n słów następujących po sobie w korpusie tekstowym w celu oszacowania 

prawdopodobnego znaczenia kolejnego słowa w danym środowisku . Tabela  przedstawia ewolucję 

modeli LLM. 

Rok: Ewolucja 

1966: ELIZA 

1966: SHRDLU 

Koniec lat 80. – lata 90. XX wieku: Statystyczny model języka 

Lata 2000.: Neuronowy probabilistyczny model języka 

2013: Konwerter słów 

2017: Modele transformatorów 

2018: BERT 

2019: GPT-2 

2020: GPT-3 

Styczeń 2021–październik 2022: Lamda, Codegen 

Listopad 2022: Chat GPT 

Grudzień 2022: GPT 3.5 

Styczeń 2023: Web GPT 



Luty 2023: Google i LLM 

Marzec 2023: GPT-4 

Kwiecień 2023: Bing Chat, Dolly 2.0 

Maj 2023: PaLM 2 

Wprowadzenie probabilistycznych modeli graficznych 

Możliwości modeli SLM w zadaniach obejmujących tagowanie części mowy, identyfikację organizacji i 

analizę lingwistyczną poprawiły się wraz z rozwojem probabilistycznych modeli graficznych, takich jak 

ukryte modele Markowa (HMM) i warunkowe pola losowe (CRF). Modelowanie n-gramów 

wykorzystuje prawdopodobieństwa o istotności statystycznej oparte na obserwowanej częstotliwości 

występowania łańcuchów słów, aby zapewnić podstawową, a zarazem skuteczną metodę 

modelowania języka. Reprezentacje te wykorzystują wnioskowanie statystyczne do wykrywania 

związków przyczynowo-skutkowych między frazami a wzorcami językowymi, umożliwiając większą 

precyzję i przetwarzanie mowy z uwzględnieniem kontekstu. 

Integracja sieci neuronowych 

Wdrożenie topologii sieci neuronowych, zwłaszcza rekurencyjnych sieci neuronowych (RNN), 

zrewolucjonizowało tę dziedzinę dzięki SLM. Sieci RNN, dzięki swojej zdolności do identyfikowania 

kolejnych relacji w danych, okazały się niezwykle przydatne w aplikacjach programistycznych. Warianty 

takie jak sieci pamięci długoterminowej (LSTM) rozwiązały problem zanikających gradientów, 

umożliwiając sieciom neuronowym (RNN) lepsze opisywanie odległych relacji w tekście wejściowym. 

Architektury oparte na transformatorach 

Pojawienie się projektów opartych na transformatorach oznaczało ewolucyjną zmianę w systemach 

SLM. Transformatory, jak pokazują modele takie jak BERT i GPT, wykorzystują procesy samouwagi do 

wychwytywania globalnych powiązań w obrębie wzorców tekstowych . Algorytmy te doskonale 

sprawdzają się w generowaniu płynnego i trafnego tekstu, wykazując się wyjątkową dokładnością w 

szerokim zakresie kategorii zadań. 

Wstępne trenowanie i dostrajanie 

Wdrożenie procedur wstępnego treningu i modyfikacji było kluczowym postępem w modelach SLM. 

Istniejące modele językowe są najpierw trenowane na ogromnych korpusach tekstu, wykorzystując 

metody uczenia bez nadzoru, w celu identyfikacji ogólnych trendów behawioralnych [→6, →7]. 

Algorytmy te mogą być następnie dostrajane na mniejszych próbkach specyficznych dla danego 

zadania, aby osiągnąć maksymalną dokładność w przyszłych zadaniach przetwarzania języka 

naturalnego, takich jak klasyfikowanie tekstów, udzielanie odpowiedzi na pytania i tworzenie słów. 

Postęp w metrykach oceny 

Oprócz tworzenia modeli, postęp w kryteriach oceny odegrał istotną rolę w ciągłym rozwoju modeli 

SLM. Metryki takie jak dezorientacja, ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting) oraz wzorce 

oceny ludzkiej zapewniają ilościowe i jakościowe pomiary wydajności modelu, umożliwiając dogłębną 

analizę i ocenę różnych modeli SLM. 

Ogólnie rzecz biorąc, rozwój matematycznych modeli języka charakteryzował się stopniowym 

łączeniem metod analizy statystycznej, architektur sieci neuronowych i zaawansowanych metod 



uczenia, co zaowocowało znacznym postępem w przetwarzaniu języków naturalnych oraz w zakresie 

rozumienia i generowania języka przez sztuczną inteligencję. 

Wczesne eksperymenty z sieciami neuronowymi 

Główne prace nad systemami neuronowymi miały miejsce na wczesnych etapach rozwoju algorytmów 

dynamicznych i szerokiej gamy technik opartych na regułach, co stanowiło ważny okres w rozwoju 

uczenia maszynowego. Sieci neuronowe, które były pod wpływem budowy i działania ludzkiego mózgu, 

stanowiły potencjalną drogę do uczenia się skomplikowanych wzorców i generowania wyników w 

sztucznej inteligencji. Te wczesne badania utorowały drogę późniejszym postępom w modelach Gen 

AI, takich jak LLM, poprzez udowodnienie zdolności topologii sieci neuronowych do przechwytywania 

i syntezy informacji . Rysunek 2 przedstawia różne etapy rozwoju sieci neuronowych GenAI. 

 

W drugiej połowie lat 50. i na początku lat 60. XX wieku przeprowadzono przełomowe badanie 

neuronów percepcyjnych, uważane za jeden z kluczowych wkładów w dziedzinie percepcji. Systemy 

percepcyjne, najbardziej podstawowy typ układu neuronowego, ujawniły zdolność uczenia się w 

podziale na trendy liniowe, oferując wczesny wgląd w potencjał uczenia maszynowego. Jednakże 

niedociągnięcia w ich zdolności do przetwarzania nieregularnych danych i brak podejść głębokiego 

uczenia utrudniały ich szerokie zastosowanie w coraz bardziej zaawansowanych projektach AI. 

Ponowne pojawienie się fascynacji sieciami neuronowymi w latach 80. i 90. XX wieku przyniosło 

niezwykłe badania, które przesunęły granice badań nad AI. Te wielowarstwowe projekty umożliwiły 

systemom neuronowym naukę wizualizacji struktur danych, co zaowocowało ulepszonym 

wykrywaniem wzorców i modelem możliwości językowych. Co więcej, wczesne badania z RNN ujawniły 

ich skuteczność w analizie sekwencyjnych danych wejściowych, w tym tekstu konwersacyjnego [→9]. 

Sieci neuronowe (RNN), które posiadają łańcuchy sprzężenia zwrotnego pozwalające na przetrwanie 

wiedzy w czasie, przyniosły zachęcające rezultaty w zastosowaniach takich jak modelowanie języków, 

identyfikacja mowy i tłumaczenie maszynowe. Pomimo trudności związanych z zanikającymi i 

pęczniejącymi gradientami, sieci neuronowe (RNN) stworzyły podwaliny pod przyszłe postępy w 

modelowaniu sekwencji i dynamicznej sztucznej inteligencji (AI). W tym okresie połączenie systemów 

neuronowych z metodami opartymi na regułach zademonstrowało szeroki wachlarz metodologii AI. 

Maszyny hybrydowe, łączące sztuczne mózgi z mechanizmami języka symboli, badały synergię leżącą 

u podstaw obliczeń empirycznych i wnioskowania racjonalnego, z myślą o wykorzystaniu zalet obu 

paradygmatów w celu wykorzystania AI . Podsumowując, wczesne eksperymenty z sieciami 

neuronowymi miały znaczący wpływ na rozwój algorytmów dynamicznych i szerokiego pola technik 

opartych na regułach. Badania te wykazały zdolność obliczeń komórkowych do odkrywania 

skomplikowanych wzorców, interpretowania danych sekwencyjnych i generowania wyników, co 



stworzyło podwaliny pod rozwój bardziej eleganckich systemów sztucznej inteligencji (AI), takich jak 

LLM, które stale promują innowacyjność w dziedzinie AI. 

Pionierskie architektury w modelowaniu języka 

Przewodnictwo w strukturach modelowania lingwistycznego, zwłaszcza tych opartych na Gen AI i LLM, 

znacznie usprawniło przetwarzanie możliwości języka naturalnego. 

Rekurencyjne sieci neuronowe (RNN) 

RNN były prawdopodobnie pierwszymi projektami sieci neuronowych opracowanymi do modelowania 

słów. Ich zdolność do wychwytywania liniowych zależności w danych czyni je idealnymi do zadań 

wymagających organicznego tworzenia i interpretacji mowy [→12, →13, →14]. Borykały się jednak z 

wadami, takimi jak zanikające nachylenia, które ograniczały ich zdolność do wychwytywania 

długotrwałych zależności. 

Sieci o długiej pamięci krótkotrwałej (LSTM) 

Sieci LSTM rozwiązują problem zanikania gradientu w klasycznych RNN poprzez włączenie komponentu 

bramkującego. Umożliwiło to sieciom LSTM wychwytywanie połączeń, które trwają we wzorcach, 

zwiększając ich skuteczność w zadaniach takich jak symulacja języka i produkcja tekstu. Sieci LSTM były 

kluczowym elementem wielu algorytmów szybkiego, kreatywnego myślenia. 

Architektura transformatorowa 

Projekt transformatorowy zrewolucjonizował modelowanie języków. Roboty wykorzystują metody 

samouważności do wykrywania globalnych zależności wewnątrz wzorców, co pozwala im skuteczniej 

symulować długoterminowe relacje w typowych systemach opartych na RNN. Transformer stał się 

podstawą wielu nowatorskich modeli LLM, w szczególności BERT, GPT i ich form pochodnych. 

Dwukierunkowe reprezentacje koderów z transformatorów (BERT) 

BERT zapoczątkował multimodalne modelowanie kontekstu poprzez wstępne trenowanie 

transformatorów na ogromnych zbiorach danych tekstowych. BERT znacząco poprawił się w wielu 

zadaniach NLP, takich jak modelowanie lingwistyczne, kategoryzacja tekstu i odpowiadanie na pytania, 

wykorzystując jednocześnie kontekst prawy i lewy. Struktury inspirowane BERT zyskały od tego czasu 

na znaczeniu w świecie modeli LLM. Niektóre z istotnych oryginalnych projektów przedstawiono na 

rysunku 3. 



 

Generator Pretreningowany Transformator (GPT) 

Linia GPT firmy OpenAI to kolejny innowacyjny framework do symulacji języka. Systemy GPT to 

kierunkowe i autoregresyjne konwertery opracowane na dużych zbiorach danych tekstowych. 

Doskonale sprawdzają się w tworzeniu spójnej i dopasowanej do kontekstu treści, co czyni je 

odpowiednimi do różnorodnych zadań związanych z tworzeniem tekstów lingwistycznych. 

Generator Pretrained Transformer (GPT) 

Linia GPT firmy OpenAI to kolejny innowacyjny framework do symulacji języka. Systemy GPT to 

kierunkowe i autoregresyjne konwertery opracowane na dużych zbiorach danych tekstowych. 

Doskonale sprawdzają się w tworzeniu spójnej i adekwatnej do kontekstu treści, co czyni je 

odpowiednimi do różnorodnych zadań związanych z tworzeniem treści lingwistycznych. Te 

przełomowe projekty znacznie udoskonaliły najnowsze osiągnięcia w modelowaniu języka, 

umożliwiając tym samym tworzenie bardziej zaawansowanych modeli Gen AI i LLM. Wykazały się 

imponującymi umiejętnościami w zakresie rozumienia, tworzenia i modyfikowania naturalnej mowy, 

otwierając drzwi do szerokiego zakresu zastosowań, takich jak produkcja tekstu, automatyczne 

tłumaczenie, analiza sentymentów i sztuczna inteligencja w konwersacjach. 



Integracja systemów eksperckich z modelami języka 

Wpływ wczesnej generacji AI był dalekosiężny, zmieniając wiele elementów ludzkiej kultury i 

przemysłu. Te pionierskie algorytmy przekształciły dziedzinę innowacji, wyobraźni i rozwiązywania 

problemów. Wczesne modele sztucznej inteligencji w dziedzinie przetwarzania języka naturalnego 

umożliwiły maszynom interpretację, syntezę i modyfikację języka ludzkiego, co doprowadziło do 

postępu w tłumaczeniu maszynowym, tworzeniu tekstu i sztucznej inteligencji konwersacyjnej. 

Rysunek 4 przedstawia integrację systemu eksperckiego z modelami LLM. 

 

Zmieniły sposób generowania materiału, umożliwiając automatyczne tworzenie artykułów, opowieści, 

utworów muzycznych i dzieł sztuki, zwiększając w ten sposób możliwości pisarzy i twórców. Co więcej, 

wcześniejsze modele sztucznej inteligencji przyspieszyły badania w dziedzinach takich jak leczenie i 

odkrywanie leków, co doprowadziło do odkrycia innowacyjnych metod leczenia i terapii chorób. 

Podobnie, w bankowości i analityce komercyjnej, podejścia te zrewolucjonizowały ocenę i selekcję 

danych, co przełożyło się na postęp w ocenie ryzyka, identyfikacji oszustw i handlu z wykorzystaniem 

algorytmów. Ogólnie rzecz biorąc, wczesna sztuczna inteligencja wywarła znaczący wpływ, kładąc 

podwaliny pod przyszłość, w której systemy sztucznej inteligencji współpracują z ludźmi, aby 

rozwiązywać trudne problemy, promować kreatywność i podnosić jakość życia w różnych sektorach 

społecznych. Połączenie zaawansowanych systemów i języków modelowych odzwierciedla połączenie 

logiki symboli i predykcyjnych metod uczenia się, aby wykorzystać zalety tych dwóch metod w 

zastosowaniach wykorzystujących sztuczną inteligencję. Metoda integracji systemów eksperckich z 

modelami języka składa się zasadniczo z trzech ważnych działań: 

Reprezentacja wiedzy 

Platformy eksperckie historycznie wykorzystywały oparte na regułach reprezentacje technik wiedzy do 

przechowywania informacji dziedzinowych i reguł wnioskowania. Informacje te są zazwyczaj wyrażane 

w postaci klauzul „jeśli-to” lub formalnych komunikatów, które w systematyczny sposób 

odzwierciedlają doświadczenie poszczególnych specjalistów w danej dziedzinie. 

Analiza semantyczna i rozwój ontologii 

Podczas procedury integracji wiedza zawarta w systemach ekspertów musi zostać przetworzona i 

przekształcona w byt akceptowalny przez modele języków. Często wymaga to metod analizy 

semantycznej w celu wyodrębnienia ustrukturyzowanych danych na podstawie reprezentacji reguł. 



Ponadto ontologie mogą być wymagane do zdefiniowania informacji dziedzinowych w sposób 

dostępny dla maszyn, z którego mogą korzystać algorytmy języka. 

Wstępne przetwarzanie danych i inżynieria cech 

Modele mowy, zwłaszcza statystyczne, takie jak modele sieci neuronowych, wymagają obszernych 

danych do trenowania ich w językach naturalnych. Aby przygotować korpusy tekstowe do 

wykorzystania jako modele językowe, dane są wstępnie przetwarzane poprzez ich konserwację, 

tokenizację i normalizację. Metody inżynierii cech mogą być również wykorzystywane do ekstrakcji 

ważnych cech językowych z bazy danych metody eksperckiej i uwzględniania ich w danych 

symulacyjnych. 

Trening modeli hybrydowych 

Procedura łączenia polega na tworzeniu systemów hybrydowych, które łączą cechy rozumowania i 

rozumienia sieci eksperckich z możliwościami tworzenia języka modelowania. Może to obejmować 

ulepszanie wytrenowanych modeli językowych z wykorzystaniem danych dotyczących danej dziedziny, 

wzbogaconych o wiedzę zdobytą od wykwalifikowanych systemów. Alternatywnie, można tworzyć 

architektury mieszane oparte na komponentach myślenia regułowego i głębokich modelach języka 

opartych na sieciach. 

Ewaluacja i walidacja 

Po wytrenowaniu, połączone modele muszą zostać ocenione i potwierdzone, aby określić ich 

skuteczność w zadaniach związanych z daną dziedziną. Zgodnie z wnioskiem, wskaźniki oceny mogą 

obejmować precyzję, czułość, dokładność i wynik F1. Walidacja dotyczyła przede wszystkim 

algorytmów z przeszłości, które wykorzystują rzeczywiste zdarzenia do potwierdzenia, czy są one 

nominalnie użyteczne i zależne od scenariuszy. 

Wstępne przetwarzanie danych i inżynieria cech 

Modele mowy, zwłaszcza statystyczne, takie jak modele sieci neuronowych, wymagają obszernych 

danych do trenowania ich w językach naturalnych. Aby przygotować korpusy tekstowe do 

wykorzystania jako modele językowe, dane są wstępnie przetwarzane poprzez ich konserwację, 

tokenizację i normalizację. Metody inżynierii cech mogą być również wykorzystywane do ekstrakcji 

ważnych cech językowych z bazy danych metody eksperckiej i uwzględniania ich w danych 

symulacyjnych. 

Trening modeli hybrydowych 

Procedura łączenia polega na tworzeniu systemów hybrydowych, które łączą cechy rozumowania i 

rozumienia sieci eksperckich z możliwościami tworzenia języka modelowania. Może to obejmować 

ulepszanie wytrenowanych modeli językowych z wykorzystaniem danych dotyczących danej dziedziny, 

wzbogaconych o wiedzę zdobytą od wykwalifikowanych systemów. Alternatywnie, można tworzyć 

architektury mieszane oparte na komponentach myślenia regułowego i głębokich modelach języka 

opartych na sieciach. 

Ewaluacja i walidacja 

Po wytrenowaniu, połączone modele muszą zostać ocenione i potwierdzone, aby określić ich 

skuteczność w zadaniach związanych z daną dziedziną. Zgodnie z aplikacją, wskaźniki oceny mogą 

obejmować precyzję, odwołanie, dokładność i wynik F1. Walidacja dotyczyła przede wszystkim 



algorytmów z przeszłości, które wykorzystują rzeczywiste zdarzenia do potwierdzenia ich nominalnej 

użyteczności i zależności od scenariuszy. 

Wdrażanie i integracja aplikacji 

Po zakończeniu walidacji różne specjalistyczne systemy są implementowane na różnych platformach. 

Tworzy to interfejs, który można zbudować do komunikacji w obrębie oprogramowania i zapewnia 

komunikację w różnych systemach. Pomaga to w efektywnym podejmowaniu decyzji i zwiększa 

wydajność aplikacji, nawet w czasie rzeczywistym. 

Ciągła konserwacja 

Integracja to proces ciągły, który obejmuje tworzenie i konserwację najnowszych modeli 

zaimplementowanych zgodnie z trendami językowymi. Pomaga to w zachowaniu modelu z 

zaktualizowaną bazą reguł, z widocznymi wzorcami oceny w rzeczywistych kontekstach. 

Wpływ na wczesną generatywną sztuczną inteligencję 

Wczesne modele sztucznej inteligencji (AI) zmieniły dziedzinę innowacji, innowacji i rozwiązywania 

problemów. Wczesne, spontaniczne modele AI w przetwarzaniu języka umożliwiły komputerom 

interpretację, syntezę i modyfikację ludzkiej mowy, co doprowadziło do rozwoju automatycznego 

tłumaczenia, tworzenia tekstu i sztucznej inteligencji w konwersacjach . Zmieniły sposób generowania 

materiału, umożliwiając komputerowe tworzenie dokumentów, opowieści, dźwięków i dzieł sztuki, 

rozszerzając tym samym możliwości twórców treści i artystów. Co więcej, wczesne algorytmy 

generujące przyspieszyły badania w dziedzinach takich jak leczenie i odkrywanie leków, co 

doprowadziło do odkrycia innowacyjnych metod leczenia chorób i terapii. Podobnie w bankowości i 

analityce korporacyjnej, podejścia te zmieniły sposób oceny i selekcji danych, co doprowadziło do 

postępu w ocenie ryzyka, identyfikacji oszustw i handlu z wykorzystaniem algorytmów. Ogólnie rzecz 

biorąc, wczesna predykcyjna sztuczna inteligencja miała znaczący wpływ, kładąc podwaliny pod 

przyszłość, w której algorytmy AI współpracują z ludzkością, aby rozwiązywać trudne problemy, 

promować kreatywność i poprawiać warunki życia w różnych sektorach społeczeństwa. Wczesne 

algorytmy generowane przez komputery wywarły znaczący wpływ na wiele sektorów, zmieniając 

sposób prowadzenia działalności i rozwiązując problemy w szerokim zakresie dziedzin. Niektóre z 

istotnych implikacji to: 

Przetwarzanie języka naturalnego (NLP) 

Wcześniejsze algorytmy kreatywne znacząco poprawiły możliwości przetwarzania języków 

naturalnych. Te ramy, które pozwalają komputerom interpretować, syntezować i modyfikować mowę 

ludzką, przyczyniły się do rozwoju sztucznej inteligencji w zakresie streszczeń tekstów, wykrywania 

emocji i sztucznej inteligencji w konwersacjach. Usprawniły interakcję między człowiekiem a maszyną, 

umożliwiając nowe funkcje, takie jak asystenci cyfrowi, chatboty sprzedażowe i technologie szkolenia 

językowego. 

Generowanie treści i kreatywność 

Termin „algorytmy generatywne” zachęcił twórców treści i twórców, usprawniając żmudne zadanie 

tworzenia dzieł artystycznych, takich jak dzieła sztuki, opowieści, piosenki, wiersze i obrazy. Takie 

modele mogą generować lepsze rezultaty, przypominające ludzką wyobraźnię, inspirując i wspierając 

autorów, wykonawców, programistów i wszelkiego rodzaju osoby kreatywne [→26]. Zainspirowały 

również powstanie nowych form rozrywki, takich jak sztuka tworzona przez sztuczną inteligencję i 

powieści tworzone przez sztuczną inteligencję. 



Odkrywanie leków i opieka zdrowotna 

W systemach opieki medycznej sztuczna inteligencja generacji (AI) rzuciła światło na identyfikację 

medyczną wraz z jej komercjalizacją. Umożliwia to efektywną analizę nawet dużej ilości danych 

związanych z biochemią, a także stymulacją molekularną. Stymulacja ta pomaga w prognozowaniu 

możliwego składu leku, wykrywaniu jego docelowych wzorców i formułowaniu schematów stosowania 

leku. Pomaga to w efektywnym przyspieszeniu stosowania leków i eliminacji chorób, co przekłada się 

na lepsze wyniki badań klinicznych i opieki zdrowotnej. Ogólnie rzecz biorąc, algorytmy AI wywierają 

wpływ ewolucyjny w różnych dyscyplinach. Pomaga to w uzyskiwaniu efektywnych wyników. Wraz z 

rozwojem frameworków i możliwością napędzania postępu, algorytmy AI generacji znalazły drogę do 

usprawnienia transformacji. 

Podstawy teoretyczne i podejścia hybrydowe 

Teoretyczne modelowanie algorytmów Gen AI i LLM opiera się na teorii danych, teorii 

prawdopodobieństwa i modelach komputerowych . Teoretyczne podstawy sztucznej inteligencji 

pomagają w zrozumieniu i odtworzeniu skutecznych wzorców generowania systemów 

autonomicznych. Z drugiej strony, postęp w pracach teoretycznych i rozwój hybrydowych podejść Gen 

AI doprowadzą do współpracy między badaczami i praktykami z różnych dziedzin, dając im możliwość 

zmierzenia się ze złożonymi problemami i zbadania nowych kierunków badań w dziedzinie sztucznej 

inteligencji. Dzięki synergii wiedzy z psychologii, językoznawstwa, filozofii i innych dyscyplin, Gen AI 

może lepiej zrozumieć ludzki proces myślenia i widzenia, czyniąc tym samym modele generatywne 

bardziej realistycznymi, zaawansowanymi i inteligentnymi. Te podstawy teoretyczne tworzą podstawę 

do zrozumienia podstawowych zasad Gen AI, podczas gdy podejścia hybrydowe wykorzystują metody 

wielu metod w celu poprawy wydajności modeli generatywnych i zwiększenia ich możliwości. Łącząc 

koncepcje edukacji z metodami interdyscyplinarnymi, Generacja AI stymuluje nowe horyzonty w 

zakresie tworzenia, innowacji i inteligentnego zachowania w systemach symulowanych. Rolę 

hybrydowej AI przedstawiono na rysunku 5. 

 

Teoria prawdopodobieństwa 

Teoria prawdopodobieństwa pomaga w tworzeniu podstaw modelowania Gen AI z wykorzystaniem 

modeli HMM, n-gramów i CRF, które w całości opierają się na polu losowym, bazującym na 

kombinacjach tokenów z danymi informacyjnymi w postaci tekstowej. Pomaga to w opracowywaniu 

wyników, które pozwalają na generowanie zróżnicowanych wyników i odpowiednich przestrzeni 

materiałowych. 



Teoria informacji 

Teoria informacji rzuca światło na czynniki dekompresyjne, które są całkowicie zależne od 

automatycznych modeli sztucznej inteligencji (AI). Modele te to kod Huffmana oparty na zasadach 

informacji, który upraszcza dane tekstowe w efektywny sposób. Odgrywa to kluczową rolę w 

generowaniu efektywnych i kreatywnych modeli AI. 

Lingwistyka obliczeniowa 

Parametry zawarte w technikach hybrydowych dążą do integracji procedur opartych na określonych 

regułach i ramach, co poprawia wydajność systemu AI. Niektóre z podejść lingwistyki obliczeniowej to: 

Wstępne przetwarzanie oparte na regułach 

Dane są wzbogacane o podejścia przetwarzania zwane regułami, które pomagają w tworzeniu modeli 

AI. W tym kontekście systemy zbudowane wokół reguł mogą być wykorzystywane do analizy 

składniowej i badań semantycznych, które rozpoznają byty w danych tekstowych, tworząc 

ustrukturyzowane modele wprowadzania mowy, zwiększające ich wydajność w kolejnych zadaniach. 

Architektury hybrydowe 

Architektury hybrydowe wykorzystują dane oparte na regułach, które dostarczają wyniki wraz ze 

wzorcami statystycznymi lub cechami . Zapewnia to interpretowalność reguł systematycznych dzięki 

kluczowemu zjawisku adaptacji i wszechstronności sieci neuronowej. 

Metody zespołowe 

Podejścia agregacyjne integrują liczne modele sztucznej inteligencji (AI), aby uzyskać dokładne wyniki. 

Te techniki zespołowe pomagają w tworzeniu modeli Gen AI, które łączą wyniki oparte na regułach i 

algorytmach sieci neuronowych, aby uzyskać lepszy tekst. 

Ograniczenia i wyzwania 

Modele Gen AI i LLM wykazują wyjątkową zdolność do różnorodnych zastosowań uczenia 

maszynowego. Jest to jednak podatne na różne ograniczenia i granice. Kluczowe jest zatem pokonanie 

tych barier, co pomaga w pełnym wykorzystaniu potencjału modeli Gen AI i LLM, umożliwiając ich 

właściwe wykorzystanie w społeczeństwie. Ostatnia część badań koncentruje się na zmniejszeniu 

wartości odchyleń, zapewniając lepszą dostępność, a tym samym zwiększając siłę zaawansowanych 

algorytmów modelowania. Eksploracja początkowej fazy modeli Gen AI i LLM jest sprawą 

jednostronną, ponieważ nie sposób zapomnieć o niedoskonałościach i ograniczeniach, które wpłynęły 

na rozwój tych modeli. Jednym z głównych problemów jest ogromna moc obliczeniowa potrzebna do 

trenowania i wdrażania takich modeli. Próby wczesnej generacji AI napotkały wiele trudności z powodu 

braku wydajnych maszyn obliczeniowych; miało to wpływ na trenowanie modeli w dużej mierze i 

spowolniło szybkość ich zastosowań. Poza tym, złożoność różnych architektur modeli głębokiego 

uczenia, takich jak sieci neuronowe (RNN) i transformatory, nakładała wysokie wymagania na elementy 

obliczeniowe, dlatego do trenowania i wnioskowania potrzebny był specjalnie zaprojektowany sprzęt 

i infrastruktura. Początkową trudnością Gen AI i LLM były nieetyczne zbiory danych, które były 

dyskryminujące. Aby wydajne modele generatywne działały, potrzebna jest ogromna ilość danych o 

szerokim i zróżnicowanym charakterze. Niemniej jednak, wybór i tagowanie takich danych było bardzo 

zasobochłonne i czasochłonne, co utrudniało generalizację i utrudniało korzystanie z modeli 

generatywnych na większą skalę. Ponadto, jakość i jednorodność odpowiadających im zbiorów danych 

była bardzo zróżnicowana, co powodowało problemy związane z płcią i wieloma innymi rodzajami 

uprzedzeń oraz brakiem równowagi danych. Ponadto, stwierdzono, że etyczne konsekwencje związane 



z wykorzystaniem Gen AI i LLM miały również istotne znaczenie na wczesnym etapie ich rozwoju. 

Modele te są w stanie generować podobne warunki, takie jak wideo, dźwięk, a nawet tekst, co stanowi 

poważne zagrożenie, ponieważ może prowadzić do rozprzestrzeniania dezinformacji, deep fake'ów i 

innych fałszywych treści. Kroki, które należy podjąć w celu etycznego rozwoju sztucznej inteligencji 

(AI), obejmują: odpowiedzialny rozwój i wdrożenie, uwzględnienie kwestii etycznych, takich jak 

stronniczość, uczciwość, prywatność i transparentność, a także opracowanie przepisów i wytycznych 

dotyczących sposobu wykorzystania nowo powstałych systemów AI w społeczeństwie. Początki modeli 

AI generacji (Gen. AI) pozostawały w cieniu zaangażowania mocy obliczeniowej i kwestii etycznych 

wdrożenia w obliczu niedoboru różnych źródeł danych. Rysunek 6 przedstawia ograniczenia AI 

generacji (Gen. AI) w kontekście studiów magisterskich (LLM). 

 

Most do nowoczesnych modeli dużego języka (LLM) 

Pojawienie się modeli LLM wypełnia lukę między klasycznymi metodami sztucznej inteligencji a innymi, 

nowatorskimi modelami. Obejmuje to szereg przełomowych odkryć, które przekształciły istniejący 

model LLM. 

Dostrajanie parametrów 

Transformatory wykorzystują metody samoświadomości do identyfikacji globalnych relacji wewnątrz 

pętli tekstowych. Ten projekt znacząco poprawił produktywność projektów słownikowych, co 

doprowadziło do powstania modeli o ogromnej skali. 

Skala i rozmiar 

Obecne modele LLM wyróżniają się nietypowym rozmiarem i złożonością, a modele obejmują 

dziesiątki, a nawet miliardy elementów. Ten wzrost rozmiaru był możliwy dzięki przełomom w 

możliwościach obliczeniowych, zwłaszcza procesorom graficznym (GPU) i procesorom TPU, które 

umożliwiają efektywne modelowanie na ogromną skalę. Rozmiar modeli LLM umożliwia badaczom 

wychwytywanie bardziej subtelnych i skomplikowanych sekwencji słów, co przekłada się na lepszą 

skuteczność w szeregu zadań związanych z przetwarzaniem języka naturalnego (NLP). 



Zastosowania i wpływ 

Zaawansowane modele LLM wniosły istotny wkład w wiele obszarów, takich jak rozumienie języka, 

generowanie, interpretacja, synteza i odpowiadanie na zapytania. Stały się one istotnymi 

komponentami wielu systemów AI, takich jak asystenci z inteligencją sztuczną, wyszukiwarki, systemy 

sugestii, chatboty i wiele innych. Ich zdolność do interpretowania i tworzenia tekstów o ludzkim 

wyglądzie zmieniła sposób, w jaki korzystamy z technologii, tworząc nowy potencjał kreatywności i 

odkryć [→36]. Pomimo wyjątkowych umiejętności, obecni absolwenci studiów magisterskich (LLM) 

nadal borykają się z problemami, takimi jak stronniczość danych, kwestie prawne, problemy ze 

zrozumieniem i moc obliczeniowa. Odpowiedź na te pytania będzie kluczowa dla pełnego 

wykorzystania potencjału LLM i zapewnienia ich właściwego i odpowiedzialnego zastosowania w 

praktycznych scenariuszach. 

Wnioski 

Wreszcie, zagłębienie się w źródła algorytmów Gen AI i LLM ujawnia liczne metody, postępy i 

przemyślenia, które poszerzają otoczenie w zakresie wzorców technologicznych. To z kolei prowadzi 

do odkrycia ścieżki, która prowadzi od systemu pierwotnego, zależnego od reguł wzorców struktury 

sieci neuronowej. To wzajemnie pomaga w replikacji możliwości maszyn, co kładzie nacisk na 

modyfikację w celu zwiększenia możliwości AI. Od wstępnych badań nad sieciami neuronowymi po 

wprowadzenie modeli matematycznych języka, naukowcy wciąż pozostają na granicy możliwości NLP 

i wyciągają wnioski. Ponadto, połączenie wytrenowanych systemów z modelami języka dowodzi 

korzystnego związku między logiką symboliczną a statystycznymi metodami nauczania. Techniki 

hybrydowe, łączące logikę opartą na regułach z modelami zbudowanymi na sieciach neuronowych, 

rokują nadzieje na pokonanie ograniczeń i ograniczeń związanych z ich zbliżeniem, otwierając drogę 

do większej odporności i elastyczności systemów AI. Biorąc pod uwagę złożoność wczesnych 

algorytmów generatywnych, staje się jasne, że droga ta nie jest jeszcze zamknięta. Błędy informacyjne, 

dylematy moralne, zrozumienie i łatwość zarządzania pozostają kluczowymi przeszkodami w 

upowszechnianiu i wykorzystaniu AI. Mimo to, dzięki ciągłym badaniom, pomysłowości i 

odpowiedzialnej dyskusji, możliwe jest wykorzystanie rewolucyjnego potencjału modeli AI Gen i LLM, 

napędzając pożyteczne zmiany społeczne i otwierając nowe możliwości w dziedzinie AI. 


