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ABSTRAKT

Chatboty takie jak ChatGPT, Gemini, Copilot, Claude, Llama czy Perplexity
Al staja sie codziennym narzedziem pracy prawnikow, a przypisywane im moz-
liwosci nierzadko rozmijaja si¢ z tym, co wynika z zasady ich dzialania. Artykul
omawia sposob generowania odpowiedzi w ramach duzych modeli jezykowych
(LLM) opartych na architekturze typu transformer i na tej podstawie odpowiada
na pytanie, czy i w jakim zakresie mechanizm ten wyznacza granice wykorzystania
tych narzedzi w pracy prawnika. Przeprowadzona analiza prowadzi do wniosku, ze
zadnego z opisanych ograniczen nie da si¢ usung¢ samym sposobem pracy z chat-
botem - mozna je jedynie lagodzi¢ - wobec czego weryfikacja rezultatu pozostaje
elementem nieusuwalnym. Ustalenia te rzutuja rowniez na ocene tezy o zmianie
paradygmatu podmiotowego, ktora dotyczy nie podmiotu wykonujgcego czynnosci
zawodowe, lecz sposobu ich wykonywania.

I. WsTEP

Powszechno$¢ dostepu do chatbotéw takich jak: ChatGPT, Gemini, Copilot,
Claude, Llama, Perplexity Al czy wiele innych sprawila, Ze sens pracy prawnikow jest
kwestionowany. W szczegdlnosci jezeli mamy do czynienia z takimi czynnos$ciami
jak analiza przepisow, przeglad orzecznictwa i literatury, pisanie pism procesowych,
przygotowywanie pytan do swiadkéw, a nawet sporzadzanie uzasadnien rozstrzygniec.
W gruncie rzeczy calkiem sensownie mozna twierdzi¢, ze limity zastosowania tego
typu technologii wynikaja raczej z ograniczen ludzi stosujacych ja niz barier tech-
nicznych. Generalnie bowiem jakos¢ udzielonej odpowiedzi przez takiego chatbota
w duzym stopniu zalezy od precyzji i jakosci wprowadzanego zapytania, nazywanego
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promptem'. Innymi stowy, im lepiej zostanie zadane pytanie, tym lepsza informacja
zwrotna zostanie wygenerowana. Miedzy innymi z tego powodu powstal caty nowy

obszar badawczy okreslany jako ,,prompt engineering”™

, co tym bardziej sugeruje, ze
w gruncie rzeczy to tutaj lezy cala sztuka korzystania z tej technologii. Parafrazujac
Carla Gustava Junga, mozna stwierdzi¢, ze ,,zadanie wlagciwego pytania jest juz cato-
$cig rozwigzania problemu™.

Te optymistyczne tendencje w zakresie wykorzystania chatbotéw i innych tego
rodzaju programéw muszg jednak zosta¢ ostudzone. Przypisywanie im wtasciwosci
niemalze magicznych, a przynajmniej nadludzkich, musi spotkac si¢ z uzasadniong
krytyka. Jednym z obszardw, z ktérego ta krytyka moze wyplywac¢, jest oczywiscie
warstwa techniczna.

Problem badawczy, na ktérym opiera sie niniejsze opracowanie, wyraza si¢
w rozbieznosci pomiedzy mozliwo$ciami przypisywanymi chatbotom w praktyce
prawniczej a tymi, ktore wynikaja z zasady ich dziatania. Od rozpoznania tych ostat-
nich zalezy zaréwno zakres uzasadnionego wykorzystania tej technologii w czynno-
$ciach zawodowych, jak i zakres weryfikacji, jakiej wymaga wygenerowany rezultat.
Pierwszy czlon tytulu niniejszego artykulu* jest rownoczesnie hipoteza, ktora — jak
zostanie wykazane - nie znajduje potwierdzenia. W zwiazku z tym pytanie badawcze
jest nastepujace: czy i w jakim zakresie sposob generowania odpowiedzi przez chatboty
wyznacza granice wykorzystania tych narzedzi w pracy prawnika. Odpowiedzi na nie
stuzy wyprowadzenie ograniczen tej technologii z mechanizmu opisanego w dalszej
cze$ci. Ustalenia te majg rowniez wymiar podmiotowy, poniewaz rzutujg na oceng
tezy o zmianie paradygmatu podmiotowego w czynnosciach zawodowych prawni-
kéw, o czym bedzie mowa w podsumowaniu. Opracowanie przy tym nie obejmuje
analizy przepisow regulujacych wykorzystanie tych narzedzi, a przyjety opis tech-
niczny ma zasadniczo charakter wysokopoziomowy i jest oparty na rozwigzaniach
fundamentalnych®.

1 T. Brown et al., Language Models are Few-Shot Learners, ,Advances in Neural Information Processing Systems” 2020/33, s. 9;
E Yu, L. Quartey, E. Schilder, Exploring the Effectiveness of Prompt Engineering for Legal Reasoning Tasks (w:) Findings of the Association
for Computational Linguistics: ACL 2023, red. A. Rogers, J. Boyd-Graber, N. Okazaki, Kanada 2023, s. 13589.

2 https://cloud.google.com/discover/what-is-prompt-engineering, https://www.ibm.com/think/topics/prompt-engineering,
https://www.ibm.com/think/topics/prompt-engineering (dostep: 16.09.2025 r.).

3 C.G. Jung, The Archetypes and the Collective Unconscious, USA 1959, s. 23.

4 Jest to rowniez parafraza tytutu pracy, w ktorej zaproponowano architekture transformera, bedaca jednym z fundamentéw po-
wszechnie dostgpnych chatbotéw, zob. A. Vaswani et al., Attention Is All You Need, 2017, arXiv:1706.03762v7 (dostep: 16.09.2025 r.).

5 Przedstawiony w dalszej czesci schemat nie jest schematem uniwersalnym. Z zatozenia bazuje on nie na najnowszych osig-
gnieciach, ale raczej na pomystach, ktére stanowia (lub stanowity) fundamenty w tym obszarze. Obecnie znaczny postep sprawia, ze
konkretne rozwiazania techniczne (architektury) moga znacznie si¢ ro6zni¢, bez wspominania nawet o odmiennosciach pomiedzy
modelami konkurencyjnych przedsiebiorstw. Co wigcej, rywalizacja pomiedzy gigantami technologicznymi powoduje, Ze znaczna
cze$¢ rozwigzan wykorzystywanych w obecnych chatbotach jest objeta tajemnicg handlows. To wszystko nie zmienia jednak faktu, ze
pewne fundamentalne zatozenia i koncepcje w zakresie swojej istoty pozostaja bez zmian.
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Realizacja tak okreslonego zadania wymaga czterech krokow. Po pierwsze, upo-
rzadkowania terminologii zwigzanej z opisywanym obszarem, co jest konieczne do
precyzyjnego oznaczenia przedmiotu analizy. Po drugie, omdéwienia sposobu genero-
wania odpowiedzi, przeprowadzonego na wysokim poziomie ogdélnosci, co z jednej
strony umozliwi uchwycenie zasady dzialania, a z drugiej pominie skomplikowane
zagadnienia matematyczne. Po trzecie, okreslenia ograniczen bedacych konsekwencja
tego mechanizmu oraz wskazania, co z nich wynika dla sposobu pracy z chatbotem
i dla weryfikacji uzyskanego rezultatu. Po czwarte, wskazania ryzyk wynikajacych
z niezrozumienia sposobu dzialania tej technologii oraz praktycznych konsekwencji
dla czynnosci zawodowych.

Rozwazania na ten temat sg istotne z wielu wzgledow, a brakuje publikacji, ktore
wyprowadzalyby mozliwosci i ograniczenia tego oprogramowania w pracy prawni-
koéw z opisu jego warstwy technicznej®. Pracy, ktdra jeszcze do niedawna wydawata
sie niemozliwa do zastapienia przez technologie.

II. KWESTIE TERMINOLOGICZNE

Terminologia zwigzana z chatbotami jest rozbudowana, zniuansowana i moze
sie wydawa¢ mato klarowna. Chaos pojeciowy moze by¢ zrédlem wielu nieporozu-
mien, wiec wyjasnienie kluczowych zwigzanych z tym termindw jest bez watpienia
uzasadnione.

II.I. SZTUCZNA INTELIGENCJA I UCZENIE MASZYNOWE

Rozwazania jak zwykle wypada zacza¢ od poczatku, czyli od tego, czym jest
sztuczna inteligencja, bedaca bezposrednim ttlumaczeniem angielskiego pojecia arti-
ficial intelligence (w skrdcie AI). Cho¢ termin ten funkcjonuje od 70 lat, to nie istnieje
jego jedna powszechnie akceptowana definicja, a temat ten nie przestaje budzi¢ kon-
trowersji. Co wiecej, obecne sg rowniez takie glosy, ze jest on — ogélnie rzecz biorac
- niepoprawny i powinno sie zaniecha¢ jego stosowania’. Nie wydaje si¢ konieczne
przesadzanie zasadnosci takiego stanowiska. Nawet zaktadajac, ze omawiane sformu-
fowanie jest blednie stosowane, to powszechno$¢ tego zwrotu w dyskusji publicznej czy

6 Takich odpowiedzi nie dostarczajg w szczegolnosci: A. Brytkowski, J. Klikowski, Large Language Models in Legislative Content
Analysis: A Dataset from the Polish Parliament, 2025, arXiv:2503.12100 (dostep: 16.09.2025 r.); B. Kaczmarek-Templin, Sztuczna
inteligencja (AI) i perspektywy jej wykorzystania w postegpowaniu przed sgdem cywilnym, ,Studia Prawnicze: Rozprawy i Materialy”
2022/2; M. Swierczyniski, Sztuczna inteligencia w prawie prywatnym miedzynarodowym - wstgpne rozwazania, ,Problemy Prawa

Prywatnego Migdzynarodowego” 2019/25.

7 Np. L. Floridi, AI as Agency without Intelligence: On Artifcial Intelligence as a New Form of Artifcial Agency and the Multiple
Realisability of Agency Thesis, ,Philosophy & Technology” 2025/38.
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wszelkiego rodzaju dokumentach® przemawia za usankcjonowaniem obecnego stanu
rzeczy. Wydaje sie, ze duzo istotniejsze jest uchwycenie tego, o jakim zjawisku mowa,
niz nieustepliwe stanie na strazy pedantyzmu jezyka technicznego. Szczegdlnie jezeli
celem jest wdrozenie w powszechnie stosowang terminologie.

Przechodzac do sedna, czyli tego, co doktadnie oznacza to pojecie, nalezy za-
uwazy¢, ze wielu wybitnych naukowcéw® mialo wplyw na proces jego ksztaltowania.
Wedlug aspektéw praktycznych jednak najistotniejsza jest definicja Stuarta Russella
i Petera Norviga, bedaca najpowszechniej cytowana i uzywang definicjg sztucznej in-
teligencji na $wiecie'. Jej autorzy wskazuja, ze jest to ,,dziedzina badan nad agentami,
ktoérzy odbieraja bodzce z otoczenia i wykonujg dzialania™'. Kluczowym pojeciem
jest tutaj agent, czyli system, ktdry jest w stanie odbiera¢ informacje i wykonywaé
dzialania'>. W takim ujeciu agentem moze by¢ zaréwno czlowiek, robot, jak i opro-
gramowanie'’. Rozwijajac ten watek, autorzy prezentujg cztery mozliwe podejscia do
sztucznej inteligencji. Moze ona dotyczy¢: (i) dziatania jak czlowiek, (ii) myslenia jak
czlowiek, (iii) racjonalnego myslenia i (iv) racjonalnego dziatania'. Racjonalnos¢ jest
rozumiana jako dazenie do osiggniecia najlepszego efektu lub, w przypadku niepew-
nosci, najlepszego oczekiwanego efektu® i jest w gruncie rzeczy utozsamiana z tym,
co w nazwie omawianej dziedziny badan kryje sie pod pojeciem inteligencji'c.

To, co jest istotne w tym wszystkim, to to, ze sztuczna inteligencja jest dziedzing
badan, a nie samym oprogramowaniem. W zwigzku z tym nieprecyzyjne jest stwier-
dzenie, ze np. ChatGPT jest sztuczna inteligencja. Stuart Russell i Peter Norvig skupiaja
sie na podejsciach akcentujgcych koncepcje racjonalnosci. Z kolei najwieksze firmy
informatyczne, definiujgc sztuczng inteligencje, zazwyczaj odwoluja si¢ do zdolnosci
nasladowania ludzkich mozliwosci i utozsamiajg ja czesto z nazwa grupy technologii'.

8 Dla przyktadu akt o sztucznej inteligencji — Rozporzgdzenie Parlamentu Europejskiego i Rady (UE) 2024/1689 z dnia 13.06.2024 r.
w sprawie ustanowienia zharmonizowanych przepisow dotyczacych sztucznej inteligencji oraz zmiany rozporzadzen (WE) nr 300/2008,
(UE) nr 167/2013, (UE) nr 168/2013, (UE) 2018/858, (UE) 2018/1139 i (UE) 2019/2144 oraz dyrektyw 2014/90/UE (UE) 2016/797
i (UE) 2020/1828 (akt w sprawie sztucznej inteligencji) czy dokumenty OECD - https://www.oecd.org/en/publications/explanatory-
-memorandum-on-the-updated-oecd-definition-of-an-ai-system_623da898-en.html (dostep: 16.09.2025 r.).

9 Warto wskaza¢ tutaj samego pomystodawce Johna McCarthyego, ale réwniez Alana Turinga czy Marvina Minskyego.
10 https://aima.cs.berkeley.edu/adoptions.html (dostep: 16.09.2025 r.).
11 S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence: A Modern Approach, Harlow 2021, s. 7.

12 S. Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 54. Chociaz warto wspomnie¢, ze autorzy oryginalnie postuguja si¢ pojeciem
»cokolwiek” zamiast ,,system’”, jednak ta zmiana zostata wprowadzona dla bardziej przystepnego rozumienia podstawowych koncepcji.

13 S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 54.
14 S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 20-23.
15  S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 22.
16  S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 19.

17 https://www.ibm.com/think/topics/artificial-intelligence (dostep: 16.09.2025 r.); https://aws.amazon.com/what-is/artificial-in-
telligence/ (dostep: 16.09.2025 r.); https://azure.microsoft.com/en-us/resources/cloud-computing-dictionary/what-is-artificial-intel-
ligence#self-driving-cars (dostep: 16.09.2025 r.).
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Jedng z poddziedzin sztucznej inteligencji jest uczenie maszynowe (ang. Machine
Learning, ML), ktére skupia sie na poprawie wydajnosci poprzez doswiadczenie (ucze-
nie si¢)'®. Bardziej techniczne podejscie do tego zagadnienia definiuje je jako grupe
metod, ktéra umozliwia automatyczne wykrywanie wzorcéw w danych, w celu ich
wykorzystania do przewidywania przysztych danych lub podejmowania innych de-
cyzji'. Ten obszar jest szczegolnie istotny, jesli chodzi o chatboty.

Celem powyzszego wprowadzenia bylo jednak przede wszystkim zwrdcenie
uwagi na konieczno$¢ zachowania konsekwencji terminologicznej w toczacej sie
dyskusji, poniewaz nie wszystko w otaczajacym nas $wiecie jest sztuczng inteligencja.
Pomijajac fakt, ze termin ten odnosi si¢ formalnie do dziedziny badan, to nie zmienia
to faktu, Ze ma dosy¢ szerokie znaczenie. Nie oznacza to jednak, ze moze by¢ uzywany
w odniesieniu do kazdej mozliwej technologii.

IL.II. POJECIA BAZOWE: ALGORYTM, OPROGRAMOWANIE I PROGRAM

Podstawowym pojeciem technicznym jest algorytm. Jest definiowany jako

»abstrakcyjny sformalizowany opis procedury obliczeniowe;j”

, w bardziej opisowych
kategoriach jako skonczona ,,sekwencja dokladnych instrukeji, ktére operuja na da-
nych™, albo ,,sekwencja krokéw obliczeniowych, ktdre przeksztalcaja dane wejsciowe
w dane wyjsciowe””. Wynika z tego, ze jest to pojecie, ktére odnosi sie do sposobu
postepowania.

Poniewaz algorytmy nie s3 same w sobie zrozumiale dla komputera®, nalezy je
zapisa¢ w formie, ktéra umozliwi mu obliczenia. Takie zestawy instrukeji, ktére moga
by¢ wykonywane przez komputer, to oprogramowanie?.

Pojeciem wezszym (zakresowo) jest program, czyli realizacja algorytmu napi-
sana w jezyku programowania®. Dwie kwestie s3 tutaj istotne. Programy sg z jedne;j
strony czyms$ wigcej niz algorytmy, poniewaz obejmuja jeszcze dodatkowe elementy
wynikajace wiasnie z koniecznosci ich implementacji w danym jezyku programowania.

18  S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 19; . Franchitti, Introduction to Computer Science, Houston 2024, s. 21.
19 K. Murphy, Machine Learning. A Probabilistic Perspective, Massachusetts 2012, s. 1.

20  P.Dourish, Algorithms and their others: Algorithmic culture in context, ,,Big Data & Society” 2016/2, s. 3.

21 J. Franchitti, Introduction to..., s. 92.

22 T. Cormen, C. Leiserson, R. Rivest, C. Stein, Introduction to algorithms, Cambridge 2009, s. 5.

23 Oczywiscie nie jest to ograniczone do komputera sensu stricto, a raczej nalezy mie¢ na mysli wszelkie rozwigzania sprzetowe,
ktore umozliwiaja dokonywanie obliczen (por. J. Franchitti, Introduction to..., s. 13). Dla zapewnienia precyzji wywodéw w dalszej
czesci postuzono sie wasnie - konsekwentnie — pojeciem komputera.

24 J. Franchitti, Introduction fto..., s. 440.

25 J. Franchitti, Introduction to..., s. 92.
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Z drugiej strony powoduje to, ze programy mogg by¢ rownocze$nie zwigzane ograni-
czeniami wynikajacymi z regul tego jezyka®.

Oczywiscie program moze obejmowac realizacje wielu algorytmow tak, jak
jest w przypadku wielu powszechnie uzywanych programoéw, takich jak: MS Word,
Google Chrome, Edge czy Adobe Acrobat Reader. Zamiennie moze funkcjonowac
w odniesieniu do nich pojecie aplikacji.

IL.ITI. ARCHITEKTURA, MODEL I MODEL JEZYKOWY

Powyzsze pojecia stanowia samg podstawe, ktora jest jednak konieczna do za-
glebienia si¢ w dalsze zagadnienia terminologiczne.

Program jest pojeciem technicznym w tym sensie, Ze odnosi si¢ do szczegoélowej
implementacji. Pozostajac w tym nurcie — jezeli celem jest przedstawienie jej istotnych
element6w, to warto postuzy¢ sie terminem ,,architektura”. Opisuje ona na wyzszym
poziomie abstrakcji glowne komponenty, wzajemne relacje i metody wspolpracy da-
nego programu. Jest to pewien schemat (szkielet), ktéry opisuje, jak program dziata”.
W przypadku architektury, w centrum uwagi pozostajg jednak kwestie techniczne.

Z tego wzgledu, chcac w wigkszym stopniu odwola¢ si¢ do matematycznych
zalezno$ci dzialania programu, stosuje si¢ pojecie modelu. Co istotne, w informatyce
ma on rdzne znaczenia w zaleznosci od kontekstu, w jakim wystepuje. Kontekst, ktory
jest istotny w perspektywie niniejszego artykulu, to model w uczeniu maszynowym?*.
Omawiane pojecie mozna zdefiniowac jako hipoteze dotyczaca $wiata, ktéra ma za
zadanie jak najlepiej dopasowac si¢ do danych. Réwnocze$nie jest to fragment opro-
gramowania, ktéry umozliwia rozwigzywanie probleméow?. Innymi stowy, model to
po prostu matematyczna reprezentacja®, ktora ma za zadanie opisywaé rozne zja-
wiska’!. Model moze by¢ jednak rozumiany na réznych poziomach szczegétowosci.
Po pierwsze, moze si¢ odnosi¢ do abstrakcyjnej grupy technologii (jak modele ucze-
nia maszynowego). Po drugie — do pewnej konkretnej grupy (np. modele jezykowe)
albo do konkretnych przykltadéw modeli (jako programoéw), ktére majg juz okreslone
wszystkie parametry?.

26  P.Dourish, Algorithms and..., s. 2.
27 . Franchitti, Introduction to..., s. 453.

28  Warto wspomnie¢, ze stowo ,,model” moze wystepowac¢ w wielu réznych znaczeniach i kontekstach - por. J. Franchitti, Introduction

-

0..., 8. 146. Oczywiscie rowniez w potocznym rozumieniu.

29  S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 669; K. Murphy, Machine Learning..., s. 1.
30  S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 232.

31 J. Franchitti, Introduction fto..., s. 102.

32 S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 684.
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Model definiuje dziatanie programu od strony matematycznej — jest to opis,
w jaki sposob dane wejsciowe sa przeksztalcane w dane wyjsciowe®. Model jest bu-
dowany przez algorytm. Natomiast architektura okresla, jak ten program jest zbudo-
wany - jaka jest jego struktura.

Specjalnymi rodzajami modeli s3 modele jezykowe (ang. Language Models,
LM), ktére w pewnym uproszczeniu okreslaja prawdopodobienstwo, z jakim kolejne
stowa moga si¢ pojawi¢ w danym ciaggu stéw. Dzigki temu mozna przewidzie¢, jakie
beda potencjalne nastepne stowa*. Modele jezykowe, ktore sg trenowane na ogrom-
nych zbiorach danych i posiadajg wiele parametréw, sg nazywane duzymi modelami
jezykowymi (ang. Large Languge Models)*. Gtéwnymi zastosowaniami modeli jezy-
kowych s3: generowanie tekstu, ttumaczenie maszynowe, rozpoznawanie mowy czy
generowanie jezyka naturalnego™.

III. ZASADA DZIALANIA CHATBOTOW

Powyzsze wprowadzenie terminologiczne powinno utatwi¢ zrozumienie dziala-
nia chatbotow, ktore zgodnie z przytoczonymi powyzej definicjami mozna okresli¢ jako
aplikacje (ewentualnie systemy). Analizujac schemat dzialania tej technologii, warto
postrzegac to w pewien usystematyzowany sposob. Centralnym elementem chatbotow
takich jak Gemini czy ChatGPT itp. jest LLM. Innymi stowy, duzy model jezykowy
jest jednym z komponentéw sktadowych. Jest to silnik tych aplikacji, ktérego celem
jest generowanie tekstu na podstawie podanych danych”. Odpowiedz wyjsciowa LLM
jest funkcja tego, jak ,,$wiat” tego modelu jest w nim zdefiniowany. Ta definicja jest
oczywiscie wyrazona za pomocg matematycznej reprezentacji. Mozna jednak powie-
dzie¢, ze LLM jest ,,sterowany” przez calg aplikacje w tym sensie, ze ma ona wptyw na
to, jakie dane wej$ciowe sa mu dostarczane i jak dane wyjsciowe sa w dalszym ciagu
wykorzystywane. Nie zmienia to jednak faktu, ze centralng koncepcja stojaca za naj-
popularniejszymi chatbotami jest wlasnie LLM?. Warto jednak pamigta¢, ze dziatanie
tej aplikacji wymaga szeregu innych funkgcji, ktore - technicznie rzecz ujmujac — nie
mieszczg si¢ w tym komponencie.

33 W niektorych srodowiskach stowa ,,model” uzywa si¢ zamiennie z ,,program” - por. https://www.mathworks.com/discovery/ma-
chine-learning-models.html (dostep: 16.09.2025 r.), https://www.coursera.org/articles/machine-learning-models (dostep: 16.09.2025 r.).

34 S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 875; K. Murphy, Machine Learning..., s. 591.

35 K. Thakur, H. Barker, i A.-S. Pathan, Artificial Intelligence and Large Language Models: An Introduction to the Technological Future,
Boca Raton 2024, s. 174.

36 Ch. Wei, Y.-C. Wang, B. Wang, C.-C. Kuo, An Overview of Language Models: Recent Developments and Outlook, 2023,
arXiv:2303.05759, s. 1.

37  H.Naveed etal., A Comprehensive Overview of Large Language Models, , ACM Transactions on Intelligent Systems and Technology”
2025, s. 2.

38  Ztego wzgledu w dalszej czeéci artykutu pojecia chatbot, LLM i model (jezykowy) beda uzywane zamiennie.
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Celem ponizej przedstawionego opisu jest odpowiedz na pytanie, w jaki spo-
sob generowana jest odpowiedz takiego programu na zapytanie wprowadzone przez
uzytkownika. Co wazne jednak, niniejsze opracowanie nie ma na celu maksymalnie
szczegdlowego omoéwienia wszystkich elementéw tego systemu. Przeciwnie. Jego za-
daniem jest skupienie si¢ na tych elementach, ktdre s3 najistotniejsze z perspektywy
zasady dzialania, z pominieciem mniej istotnych (czesto wylacznie czysto technicz-
nych zagadnien). Zacznijmy jednak od poczatku, czyli od zapytania stworzonego
przez uzytkownika.

III.I. TOKENIZACJA, OSADZENIE WEKTOROWE I OSADZENIE POZYCYJNE

Zapytanie uzytkownika wyrazone jest w jezyku naturalnym i jest wprowadzone
do okna kontekstowego (ang. context window), ktére jest krotkotrwala pamiecia robo-
cza chatbota®. Juz w tym miejscu pojawia si¢ pierwszy problem, poniewaz komputery,
operujac tylko na liczbach, nie rozumiejg stéw. W zwigzku z tym konieczne jest do-
konanie pewnych czynnoéci, ktére umozliwig im operacje na tych stowach w sposéb,
ktory bedzie (mniej lub bardziej) oddawat istote jezyka.

W pierwszej kolejnosci niezbedne jest dokonanie zamiany zapytania (sekwencji)
uzytkownika na jednostki jezykowe, ktére beda zrozumiate dla modelu. Te jednostki to
tokeny, a sam proces jest okreslany mianem tokenizacji*’. Prawdopodobnie najbardziej
intuicyjna metoda bytoby podzielenie sekwencji wprowadzonej przez uzytkownika
na poszczegodlne stowa, jednak takie rozwigzanie ma wiele wad, gdzie przede wszyst-
kim nalezy wskaza¢ zbyt duzg liczbe elementéw. Rozwigzaniem po drugiej ,,stronie”
byloby przyjecie, ze tokenem mogtyby by¢ po prostu pojedyncze znaki, ale to z kolei
spowodowaloby spadek wydajnosci modelu jezykowego. W efekcie czgsto stosuje sie
tokenizacje subwyrazowa (ang. subwords tokenization). Mozna si¢ postuzy¢ prostym
przykltadem w celu zobrazowania takiego rozwiazania. Zalézmy, ze w szczegdlnosci
potrzebujemy umiesci¢ w stowniku cztery stowa: luzno, luzniej, tanio, taniej. Kazde
z nich ma inne znaczenie, wiec co do zasady trzeba by bylo zastosowac cztery rézne
pozycje w takim stowniku, zZeby zakodowa¢ ich znaczenie. Mozna jednak przypo-
rzadkowac¢ do przyrostka ,,niej” znaczenie ,bardziej”. Wtedy te cztery stowa mozna
zamieni¢ (w pewnym uproszczeniu) na trzy tokeny ,,luzno’, ,tanio” oraz ,,niej”. Stowo

>

»luzniej” bytoby w takiej sytuacji po prostu reprezentowane przez dwa tokeny: ,,luzno’

39  T.Brown etal, Language Models..., s. 8. Warto tutaj zauwazyc¢, ze istotnym parametrem przy korzystaniu z chatbota jest rozmiar
jego okna kontekstowego (wejéciowego). Jego wielko$¢ oznacza, jak duzo informacji model bedzie w stanie uwzgledni¢ w generowaniu
odpowiedzi. Jezeli zostanie udostepnionych wiecej danych, to niektore zostang ,zapomniane”. Wskaza¢ jednak mozna, ze obecnie roz-
miar okna kontekstowego si¢ga 750 tysiecy stéw, wiec przy standardowym korzystaniu szanse przekroczenia tego limitu sa niewielkie,
zob. https://ai.google.dev/gemini-api/docs/long-context (dostep: 16.09.2025 r.).

40 L. Tunstall, L. von Werra, T. Wolf, Natural Language Processing with Transformers, Sebastopol 2022, s. 29; J. Franchitti, Introduction
to..., s. 347; S. Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 876; Ch. Wei, Y.-C. Wang, B. Wang, C.-C. Kuo, An Overview..., s. 4.
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i ,,niej”. Korzysci z tego plynace sa oczywiste. Tokenizacja umozliwia ograniczenie
liczby pozycji w stowniku, co przektada si¢ na oszczednosci w wykorzystywanych za-
sobach i energii, przy jednoczesnym zachowaniu tresci przekazywanej informacji*'.
W ramach subwyrazowej wersji §rednio kazdym trzem stowom z zapytania uzytkow-
nika odpowiadaja cztery tokeny*.

Tokeny sg jednowymiarowymi symbolami i sama taka zamiana jest niewystar-
czajyca, poniewaz nie pozwala zakodowac wielu istotnych informacji. W zwiazku z tym
w dalszej kolejnosci dokonywane jest ich osadzenie wektorowe (ang. vector embedding).
Polega ono na zamianie tokena na indywidualny wektor (czyli uporzadkowany ciag
wartosci), co pozwala na ,wzbogacenie” tego tokena o pewne dodatkowe informacje.
Wektory s elementami wielowymiarowych przestrzeni wektorowych®. Reprezentacja
tokena w wielu wymiarach umozliwia przedstawienie zalezno$ci semantycznych
i syntaktycznych pomiedzy réznymi stowami*. Jedng z konsekwencji tej koncepcji
jest to, ze podobne stowa majg podobne wektory. Innymi stowy, w wielowymiarowej
przestrzeni podobne stowa sg blisko siebie. Dla przykladu mozna wskaza¢, ze stowa

»dzien” i ,storice” moga by¢ w niewielkiej odleglosci. Réwnoczesnie przeciwienstwa do
tych stéw (np. ,,noc” i ,.ksiezyc”) powinny by¢ podobnie daleko od swoich antonimadw,
gdzie te ostatnie powinny by¢ podobnie blisko siebie nawzajem*. Wprowadzenie wie-
lowymiarowo$ci pozwala na uwzglednienie szeregu réznych zaleznosci, ktére moga
by¢ bardzo przydatne do zaawansowanej analizy jezykowe;j.

Na tym etapie kazdy wektor (czyli w przyblizeniu pojedyncze stowa) ma swoja
reprezentacj¢ matematyczng, czyli nic innego jak cigg wartosci, ktére opisuja go w spo-
sOb zrozumiaty dla komputera. Jednym z pytan, ktére moze si¢ pojawi¢ w takim miej-
scu, jest to, jak reprezentowane s3 stowa, ktére w zaleznosci od kontekstu maja inne
znaczenie (jak np. ,zamek”). Ta kwestia zostala oméwiona w dalszej czesci artykulu,
ale juz teraz wskaza¢ mozna, ze poczatkowo wektor jest tozsamy, ale w toku dziatania
LLM jest on aktualizowany. W zwigzku z tym ostatecznie token odpowiadajacy stowu,
ktore moze mieé rozne znaczenie w zaleznoéci od kontekstu, ma ostatecznie rézne
reprezentacje stosownie do tego, o ktére znaczenie chodzi*.

Jednak nawet takie przedstawienie nie obejmuje wszystkich istotnych informacji.
Ponizej oméwiono to bardziej szczegétowo, ale jedna z zasad dziatania chatbotow jest
odejscie od sekwencyjnego przetwarzania danych. Takie podejscie oznacza jednak, ze

41 Ch. Wei, Y.-C. Wang, B. Wang, C.-C. Kuo, An Overview..., s. 4; L. Tunstall, L. von Werra, T. Wolf, Natural Language..., s. 32-33;
H. Naveed et al., A Comprehensive..., s. 4.

42 https://help.openai.com/en/articles/4936856-what-are-tokens-and-how-to-count-them (dostep: 16.09.2025 r.).
43 S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 1075.

44 S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 907.

45  S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 907-908.

46 S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 924; L. Tunstall, L. von Werra, T. Wolf, Natural Language..., s. 61.
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tracona jest cze$¢ informacji zwigzanych z kolejnoscig stéw. Dla przyktadu, ogromne
znaczenie ma, czy powiemy, ze ,,Ziemia porusza si¢ dookola Stonca” czy ,,Stonce po-
rusza si¢ dookota Ziemi”. Rozwigzaniem dla tego problemu jest osadzenie pozycyjne
(ang. positional embedding"), ktore polega na dodaniu informacji o pozycji dane-
go wektora (reprezentujacego token) w danej sekwencji (zapytaniu uzytkownika)®*.
Dzigki temu model otrzymuje informacje o tym, jakie jest wzgledne i bezwzgledne
polozenie danego wektora w sekwencji®.

III.II. PREDYKCJA TOKENOW — TRANSFORMER

Po zakodowaniu zapytania uzytkownika w powyzszy spos6b mozna przystapi¢
do ,wlasciwego” przetwarzania danych. Przypomnijmy, ze celem dziatania LLM (a co
za tym idzie - chatbota) jest wygenerowanie odpowiedzi dla wprowadzonej sekwencji.
Nie polega to jednak na dokonaniu tego od razu w calosci. Celem tego typu mode-
li jezykowych jest dostarczanie nowych tokenéw pojedynczo w oparciu o obliczone
prawdopodobienstwo. W szczegdlnosci za to przewidywanie odpowiedzialny jest
transformer, ktdry stanowi fundament dziatania chatbotow takich jak np. ChatGPT,
Gemini, Perplexity czy Claude™.

Transformer to rodzaj architektury, ktéry w istotny sposéb wplynat na rozwoj
modeli jezykowych dzieki zastosowaniu specjalnego mechanizmu okreslanego jako
»samouwaga”. Umozliwia on przetwarzanie réznych (powigzanych ze sobg) infor-
macji w tym samym czasie niezaleznie od tego, jak daleko s3 od siebie. Stanowi to
alternatywne podejscie wzgledem wykrywania wylacznie sekwencyjnych zaleznosci
pomiedzy stowami, ktdére do tej pory byto stosowane w tego typu zadaniach®. Innymi
stowy, ten mechanizm umozliwia uwzglednienie kontekstu oddalonych od siebie stow.

LLM oparty na strukturze transformera sklada si¢ z wielu warstw, gdzie kazda
z nich w szczegoélnosci obejmuje (modelowo) dwa elementy. Pierwszym z nich jest
wspominany mechanizm samouwagi (ang. self-attention), a drugim specjalna sie¢
(FFN, ang. feedforward network). Bardzo szczeg6élowa analiza tych zagadnien jest

47  Dla porzadku wskaza¢ nalezy, ze zastosowanie moze tutaj znalez¢ wiele metod, na przyktad kodowanie pozycyjne (ang. positional
encoding). Réznice migdzy nimi nie majg jednak znaczenia z perspektywy przyjetego opisu, poniewaz istotna jest funkcja, jaka petnig.
48  S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 921-922; L. Tunstall, L. von Werra, T. Wolf, Natural Language..., s. 73; H. Naveed
etal., A Comprehensive..., s. 4. W celu wyjasnienia wskazac trzeba, ze obecnie stosowane sg techniki takie jak np. obrotowe osadzenie
pozycyjne (ang. Rotary Position Embeddings), por. S. Zhang, T. Parcollet, R. van Dalen, S. Bhattacharya, Benchmarking Rotary Position
Embeddings for Automatic Speech Recognition, 2025, arXiv:2501.06051v1, s. 1. To, w jaki konkretnie sposob ta informacja jest doda-
wana, nie jest jednak istotne z perspektywy schematu dziatania.

49 L. Tunstall, L. von Werra, T. Wolf, Natural Language..., s. 74.

50 M. Shao, A. Basit, R. Karri, M. Shafique, Survey of Different Large Language Model Architectures: Trends, Benchmarks, and
Challenges, ,,JEEE Access” 2024/12, s. 1; K. Thakur, H. Barker, i A.-S. Pathan, Artificial Intelligence..., s. 173; ]. Franchitti, Introduction
to..., s. 780.

51  S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 919; M. Raeini, The Evolution of Language Models: From N-Grams to LLMs, and
Beyond, s. 8, https://ssrn.com/abstract=4625356 (dostep: 16.09.2025 r.); M. Shao, A. Basit, R. Karri, M. Shafique, Survey of..., s. 2.
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niepotrzebna, poniewaz dotyczy wyltacznie zaawansowanych zagadnien matematycz-
nych. Majac jednak na wzgledzie cel niniejszego opracowania, jakim jest wyjasnienie
zasady dzialania chatbotdw, ponizej przestawiono krétki opis tych elementow.

II1.II.I. MECHANIZM SAMOUWAGI

Przed wyjasnieniem, czym jest samouwaga, zasadne wydaje si¢ w pierwszej
kolejnosci wyttumaczenie, czym jest sam mechanizm uwagi (ang. attention). Jest to
specjalna funkcja, ktéra umozliwia wskazanie, ktore tokeny w sekwencji wejsciowej
(zapytaniu uzytkownika) sa istotne dla poszczegélnych komponentéw sekwencji
wyjsciowej (czyli odpowiedzi modelu). Natomiast mechanizm samouwagi pozwala
na wzajemne (w ramach tej samej sekwencji) okreslenie, ktore tokeny w sekwencji sa
istotne dla innych tokendw w tej sekwencji’?. Warto poda¢ przyklad dziatania tej funk-
cji. Zatézmy, ze mamy zdanie ,Wczoraj byto pochmurno, ale dzisiaj $wieci juz stonce”
Dzigki mechanizmowi samouwagi LLM ,wie’, ze dla ,,stonce” istotne jest ,,§wieci’, ale
juz niekoniecznie ,,pochmurno” Jest to oczywiscie tylko jeden z przykladéw zalezno-
$ci, jakie moga by¢ ,,dostrzezone” przez model.

Samouwaga pozwala np. powigzac stowo wystepujace na poczatku zdania z in-
nym oddalonym od niego, nawet jezeli wystepuja daleko od siebie. W celu umozliwie-
nia dostrzegania wielu relacji rownoczesnie stosuje si¢ wielogtowa uwage (ang. multi-

-head attention), czyli wiele mechanizméw samouwagi réwnoczesnie®. Dzigki temu
jedna z gtowic moze np. dostrzec powigzanie pomiedzy podmiotem i czasownikiem,
ainna - znalez¢ przymiotniki opisujace rzeczownik®. Kazda z glowic specjalizuje sie
bowiem w wykrywaniu innego typu zaleznosci®. W skrdcie mozna powiedzie¢, ze
mechanizm samouwagi umozliwia przekazywanie informacji pomiedzy wektorami.
Efektem dzialania jest zaktualizowanie dotychczasowego wektora na podstawie wszyst-
kich innych istotnych dla niego wektoréw. Wlasnie w taki sposob token odpowiada-
jacy stowu ,,zamek” bedzie zmienial swoja reprezentacj¢ wektorowa w zaleznosci od
otaczajacego go kontekstu. Co wiecej jednak, mechanizm samouwagi powoduje, ze
nawet jezeli w dwdch roznych sekwencjach to samo stowo zostalo uzyte w tym samym
znaczeniu, to bedzie ono mialo inng zindywidualizowang reprezentacje wektorows,

52 Ch. Wei, Y.-C. Wang, B. Wang, C.-C. Kuo, An Overview...,s. 7; M. Raeini, The Evolution..., s. 8; L. Tunstall, L. von Werra, T. Wolf,
Natural Language..., s. 4-6; S. Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 916-917.

53  Wskazac jednak trzeba, ze obecnie stosuje si¢ rowniez takie mechanizmy jak uwage z wieloma zapytaniami (ang. multi-query
attention) i uwage z pogrupowanymi zapytaniami (ang. grouped-query attention), por. J. Ainslie et al., GQA: Training Generalized Multi-
Query Transformer Models from Multi-Head Checkpoints, 2023, arXiv:2305.13245 s. 1 (dostep: 16.09.2025 r.).

54  S. Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 919-920; L. Tunstall, L. von Werra, T. Wolf, Natural Language..., s. 61 i 67;
H. Naveed et al., A Comprehensive..., s. 4.

55  J. Ren et al.,, Identifying Semantic Induction Heads to Understand In-Context Learning (w:) Findings of the Association for
Computational Linguistics ACL 2024, Bangkok 2024, s. 6924.
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ale wykazujacg daleko idace podobienstwo’®. Natomiast sama wiedza o tym, kto-
re stowa (tokeny) sa istotne dla innych stéw (tokendw), jest zdobywana przez LLM
w trakcie treningu.

IT1.I1.I1. SIEC FEEDFORWARD

Nastepnie tak przetworzone wektory sa w dalszym ciggu przeksztalcane przez
sie¢ feedforward, czyli prostg sie¢ neuronowg realizujacg jednokierunkowy przeptyw
informacji*’. Jej zadaniem jest m.in. wprowadzenie nieliniowosci, odpowiadajacej za
rozpoznawanie skomplikowanych zaleznosci w danych®®. Uwaza si¢ tez, ze to wlasnie
tutaj zgromadzona jest ,wiedza” LLM*.

Takich warstw transformera jest w LLM wiele, wigc powyzszy proces jest wielo-
krotnie powtarzany®. Co ciekawe, gltebsze warstwy wykazuja tendencje do skupiania
sie na bardziej abstrakcyjnych zalezno$ciach niz te plytsze (poczatkowe)®.

IIL.IL.III. PREDYKCJA KOLEJNEGO TOKENA

Ostatnim etapem dzialania transformera jest dokonanie predykcji kolejnego
tokena w sekwengcji. Istotng cechg architektury transformera jest jednak to, ze caly
kontekst (czyli wszystkie poprzednie tokeny) jest zakodowany w ostatnim wektorze
(czyli w reprezentacji ostatniego tokena). Jest to efekt dzialania mechanizmu samo-
uwagi. W zwiazku z tym po dokonaniu opisanych powyzej operacji w ramach warstw
transformera generowany jest nowy wektor. Sama predykcja z kolei polega na tym,
ze ten wynikowy wektor jest dopasowywany do stownika LLM (podobnego do tego,

56  Miedzy innymi z wymienionych tutaj wzgledow chatboty bardzo dobrze sprawdzajq si¢ przy analizie dokumentow, w szczegdlno-
$ci do wykrywania sprzecznoéci w postanowieniach uméw czy niedcistoéci terminologicznych. Mechanizm samouwagi w polaczeniu
z mozliwoscig dziatania na duzych zbiorach danych (wynikajaca z rozmiaru okna kontekstowego) pozwala na odkrywanie zaleznosci
pomiedzy fragmentami dokumentdw, a to z kolei umozliwia ich identyfikacje przez LLM.

57  S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 802. Obecnie w ramach tej warstwy stosuje si¢ réwniez architekture ,,pofaczenia
ekspertow” (ang. mixture of experts), ktore polega na tym, ze do predykcji kazdego kolejnego tokena wykorzystywana jest tylko wy-
dzielona czg$¢ tej sieci neuronowej, tzw. ekspert. Sie¢ feedforward jest podzielona na wielu ekspertéw, gdzie kazdy z nich ,,specjalizuje”
sie w czyms$ innym. W niektérych ujeciach w kazdym kolejnym przebiegu modelu ma by¢ aktywny tylko jeden ekspert, w innych
moze wspdtpracowad kilku. Ogélna mysl stojaca za takim rozwigzaniem polega na tym, ze aktywowanie tylko czesci sieci feedforward
przyczynia si¢ do osiaggania znacznych oszczednosci w zakresie mocy obliczeniowej przy zachowaniu satysfakcjonujacych wynikow

- por. W. Cai et al., A Survey on Mixture of Experts in Large Language Models, 2025, arXiv:2407.06204, s. 1 (dostep: 16.09.2025 r.);
N. Dikkala et al., On the Benefits of Learning to Route in Mixture-of-Experts Models, ,Proceedings of the 2023 Conference on Empirical
Methods in Natural Language Processing” 2023, s. 1.

58 K. Thakur, H. Barker, i A.-S. Pathan, Artificial Intelligence..., s. 160; L. Tunstall, L. von Werra, T. Wolf, Natural Language..., s. 70;
S. Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 920.

59 L. Tunstall, L. von Werra, T. Wolf, Natural Language..., s. 70; M. Geva, R. Schuster, J. Berant, O. Levy, Transformer Feed-Forward
Layers Are Key—Vulue Memories, 2020, arXiv:2012.14913, s. 1.

60  S.Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 920; K. Thakur, H. Barker, i A.-S. Pathan, Artificial Intelligence..., s. 159-160.

61  O. Skean et al., Layer by Layer: Uncovering Hidden Representations in Language Models, ,,Proceedings of the 2024 Conference
on Empirical Methods in Natural Language Processing” 2024, s. 7.
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ktory stuzy do osadzenia wektorowego) w celu okreslenia, jaki wektor jest najblizej
rezultatu. Efektem konicowym jest tutaj ostatecznie rozklad prawdopodobienstwa
dla poszczegolnych tokendéw. Model z kolei wybiera ten token, ktérego prawdopodo-
bienstwo jest najwigksze. Token jest nastepnie zamieniany na stowo (lub jego czes¢),
ktdre jest potem wyswietlane uzytkownikowi. Nastepnie LLM powtarza te wszystkie
operacje dla zwigkszonej juz sekwencji tokenéw. W ten sposéb model generuje stowo
po stowie, az zostanie uznane, Ze nalezy zakonczy¢ odpowiedz np. poprzez predykcje
tokena konca sekwencji®.

Ujmujac powyzsze rozwazania od innej strony, mozna powiedzie¢, ze celem
dzialania systeméw opartych na architekturze transformera jest generowanie najbar-
dziej prawdopodobnych nowych tokenéw na podstawie dostarczonych mu (a w dal-
szej kolejnosci réwniez juz tych wygenerowanych) tokendw.

IV. TRENING CHATBOTA — CZYLI JAK ZDOBYWANA JEST WIEDZA O $WIECIE

Sposob generowania kolejnych stéw (a tak naprawde tokenéw) powoduje, ze
pojawia sie szereg pytan. Skad LLM wie, jakie powinno by¢ to kolejne stowo? Jak in-
formacje sg zakodowane w modelu? Jak wiedza o $§wiecie (hipoteza $wiata) jest w nim

»umieszczona’?

Tak jak zostalo juz wspomniane, uwaza sie, ze ,wiedza” jest w wigkszosci za-
warta w parametrach sieci feedforward. Jest to tym bardziej uzasadnione, ze okoto
2/3 parametrow calego LLM jest umieszczone wlasnie w ramach tych warstw. W zwiaz-
ku z tym za magazynowanie informacji o prawidtowych wzorcach odpowiedzi od-
powiadaja liczby (parametry), ktore reguluja zasade dzialania tej sieci neuronowe;j.

Zeby LLM mogt prawidtowo generowaé odpowiedzi na zapytanie uzytkownika
(czyli generowac kolejne relewantne tokeny), konieczne jest jego odpowiednie wytre-
nowanie. W taki sposdb, zeby odpowiedzi byly prawdziwe, warto$ciowe i zrozumiate
dla cztowieka. W tym celu stosuje si¢ rozne techniki uczenia, ktére w gruncie rzeczy
polegaja na ,,pokazaniu” modelowi przykladéw prawidtowych wypowiedzi, co umozli-
wia mu dostosowanie swoich wszystkich parametréw. Ujmujac to nieco inaczej - LLM
dostaje dane wejsciowe i prawidltowy efekt dziatania, jaki powinien zosta¢ osiagnie-
ty®’. Nastepnie model musi dopasowa¢ swoje parametry w taki sposob, zeby dla tych
danych wejsciowych otrzymac wiasnie taki wynik. Ten proces jest jednak niezwykle
czasochtonny i kosztowny*.

62 L. Tunstall, L. von Werra, T. Wolf, Natural Language..., s. 58 i 75; S. Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence..., s. 922.
63  Warto jednak zauwazy¢, ze nie jest to jedyna metoda uczenia LLM.

64  Dla przykladu koszt wytrenowania GPT-4 jest szacowany na ponad 100 milionéw dolaréw - https://www.wired.com/story/
openai-ceo-sam-altman-the-age-of-giant-ai-models-is-already-over/ (dostep: 16.09.2025 r.).
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Proces uczenia w duzej mierze opiera si¢ na danych zgromadzonych w Internecie®.
W zwigzku z tym jedna z konsekwencji jest to, ze sila rzeczy lepiej zapamiegtane zosta-
ng te informacje, ktdre czgsciej wystepuja, np. z ktérego roku jest polski kodeks karny.
Dane mniej powszechne, np. liczba sedziéw w Sadzie Okregowym w Krakowie, nie-
koniecznie bedg dostepne przez sam model®.

Druga z konsekwencji z tego wynikajaca jest problem z aktualnoscig wiedzy
zgromadzonej w tym modelu. Nawet jezeli mielibysSmy do dyspozycji LLM, ktdry zostal
dzien wczesniej wytrenowany®, stan jego wiedzy (czyli wartosci parametrow) bylby juz
w gruncie rzeczy nieaktualny, a z kazda kolejna doba ten problem by si¢ powigkszal.

IV.I. INTERPRETOWALNOSC PARAMETROW

Koniecznym elementem skutecznego dzialania chatbota sg parametry. W zwigz-
ku z tym moze si¢ pojawic pytanie, czy te wartosci zapisane w pamieci modelu przed-
stawiajg dla cztowieka jakis sens. OdpowiedZ musi by¢ jednak przeczaca. Konkretne
wartosci parametréw uzywanych np. w ramach mechanizmu samouwagi i sieci
feedforward nie s3 w zaden sposéb mozliwe do zinterpretowania. Innymi stowy - to,
czy w danym miejscu jest warto$¢ x zamiast y, nie jest mozliwe do wyjasnienia w tym
sensie, Ze nie jest to powigzane z wynikiem w wyttumaczalny dla cztowieka sposoéb.
Parametry sa dobierane przez model w taki sposdb, zeby jak najlepiej generowaé
odpowiedzi. Dodatkowo liczba parametréw (zmiennych, ktére mozna dostosowy-
wa¢) LLM jest ogromna. Dla przyktadu GPT-4 (model wykorzystywany w chatbocie
ChatGPT) ma 1,76 biliona parametréw®. W efekcie réwniez szczegélowe wskazanie,
jakie role pelnig poszczegdlne komponenty transformera, jest co najmniej trudne do
zrealizowania®.

Co ciekawe, z perspektywy matematycznej operacje wykonywane w ramach
transformera od strony jednostkowej sg tak naprawde mato skomplikowane. Obliczenia

65  Co ciekawe, ten ogrom wiedzy zgromadzony w ramach LLM moze zosta¢ wykorzystany przez uzytkownika do wygenerowa-
nia nowych, nieznanych mu dotad rozwigzan problemow. Ta baza informacji obejmuje przeciez doswiadczenia réznych oséb (w tym
prawnikéw) i uzycie chatbota pozwala na ,,podzielenie si¢” nimi z uzytkownikiem. Dzigki temu ta technologia moze zosta¢ wykorzy-
stana do przygotowania propozycji rozwigzania problemow, z ktorymi mierzg si¢ na co dzien prawnicy. Uzytkownik przy pomocy
tych informacji ma szanse wyjs¢ poza utarte schematy i odkry¢ mozliwosci, ktore w normalnym toku czynnoéci nie bytyby mozliwe
do poznania. W tym sensie mozna powiedzie¢, ze LLM jest kreatywny.

66  Dodatkowo warto pamigtac, ze polskie dane treningowe w najbardziej popularnych modelach stanowig jedynie niewielki ula-
mek calego zbioru, na ktérym uczy sie model. Z tego wzgledu bardzo szczegolowe zagadnienia prawnicze moga niejednokrotnie by¢
blednie analizowane przez LLM.

67  Co jest samo w sobie mato prawdopodobne, poniewaz dla przyktadu trenowanie GPT-4 zajeto 3 miesigce - https://klu.ai/blog/
gpt-4-1lm (dostep: 16.09.2025 r.).

68 L. Wang et al., Parameter-efficient fine-tuning in large language models: a survey of methodologies, ,, Artificial Intelligence Review”
2025/58, 5. 227.

69 S.Sonkar, R. Baraniuk, Investigating the Role of Feed-Forward Networks in Transformers Using Parallel Attention and Feed-Forward
Net Design, 2023, arXiv:2305.13297, s. 1.
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te opierajg si¢ na prostych dzialaniach na wektorach takich jak mnozenie, sumowa-
nie itp. To, co sprawia, ze calosciowo ten mechanizm jest ztozony, to wlasnie rozmiar
(wielo$¢ parametréow) LLM.

IV.II. ZEWNETRZNE BAZY DANYCH I NARZEDZIA

W celu znalezienia rozwigzania na te oraz inne problemy zwigzane z dostgpem
do informacji przez LLM umozliwiono mu korzystanie z réznych narzedzi, jednym
z nich jest mozliwo$¢ wyszukiwania informacji w Internecie. Korzystanie z wyszu-
kiwarek internetowych przez chatboty od strony technicznej zazwyczaj opiera si¢ na
jednej z dwdéch mozliwosci. Po pierwsze, model moze zwrdcic¢ si¢ z zapytaniem do
zewnetrznego modulu RAG (ang. retrieval-augmented generation), ktéry sam wyko-
nuje wyszukiwanie, a nastepnie zwraca mu znalezione informacje. Po drugie, mozna
nauczy¢ LLM samodzielnego korzystania z wyszukiwarek internetowych. W jednym
i drugim przypadku koncowym efektem jest dofaczenie uzyskanych danych do po-
czatkowego okna kontekstowego modelu. Dzieki temu generacja tokenéw uwzglednia
te informacje juz na starcie - w szczegdlnosci dzieki wykorzystaniu mechanizmu sa-
mouwagi’”®. W efekcie model juz bazowo ma zaktualizowane informacje i to na nich
w gléwnej mierze opiera swoje dalsze predykcje.

W tym miejscu warto skupi¢ sie rdwniez na wspomnianym module RAG, po-
niewaz rola tego komponentu nie jest ograniczona do korzystania z wyszukiwarek
internetowych. Ogoélnym zalozeniem stojacym za tego typu rozwigzaniem jest cheé
dolaczenia zewnetrznej wzgledem LLM bazy danych, w taki sposob, zeby informacje
tam zawarte mialy wplyw na odpowiedzi generowane przez model. Takie podejscie
ma wiele korzysci. Umozliwia uwzglednienie wiedzy specjalistycznej (np. z zakresu
prawa karnego) czy ograniczenie halucynacji modelu, o czym w dalszej czesci.

Wyszukiwanie i zewnetrzne bazy danych nie wyczerpuja przy tym katalogu na-
rzedzi. LLM moze réwniez dla przykladu wykonywac obliczenia przy uzyciu kalku-
latora albo uruchamia¢ kod (najczgsciej w jezyku Python). Rezultat nie jest wowczas
efektem predykcji kolejnych tokendw, lecz dzialania odrebnego programu, ktérego
wynik zostaje dolaczony do okna kontekstowego. Ma to znaczenie dla zadan, o kto-
rych w dalszej czesci.

V. OGRANICZENIA CHATBOTOW, RYZYKA I KONSEKWENCJE DLA PRAKTYKI

Sposdb generowania odpowiedzi przez chatboty nie jest pozbawiony wad.
Zdawanie sobie sprawy z ograniczen LLM jest o tyle istotne, ze pozwala na $wiadome

70  B.Jinetal, Search-R1: Training LLMs to Reason and Leverage Search Engines with Reinforcement Learning, 2025, arXiv:2503.09516,
s. 1-2.
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i prawidlowe korzystanie z tej technologii. Nieznajomos¢ tego mechanizmu prowadzi
natomiast do przypisywania chatbotom wlasciwosci, ktérych nie maja, a w konse-
kwencji do pomijania weryfikacji tam, gdzie jest ona konieczna.

Sam fakt, ze mowa tutaj o modelach jezykowych, powinien uzmysltawia¢, ze
jednym z docelowych zadan tej technologii jest wlasnie operowanie na jezyku. Dlatego
tez mogg okazac si¢ nieocenione w zakresie streszczania tekstow’!, jak rowniez rozbu-
dowywania czy ttumaczenia ich fragmentéw. Co wiecej, zakres kontekstu, jaki czlo-
wiek wykorzystuje w analizie danej sytuacji, czasami jest ograniczony. Z tego wzgledu
warto pamietac, Ze interpretacja postanowienn umowy, decyzji organéw czy innych
dokumentéw moze by¢ dokonywana przy pomocy chatbota. Niejednokrotnie moze
on ,wytapa¢” dodatkowy kontekst, ktéry mogt umkna¢ cztowiekowi. Nalezy jednak
pamietac, ze dziala to réwniez w drugg strone. Niektore elementy moga by¢ pomijane
przez te technologie, a zauwazone dopiero przez cztowieka. Trzeba sobie rowniez zda-
wac sprawe, ze odpowiedz chatbota stanowi wypowiedz skierowana do uzytkownika,
a nie fragment pisma czy uzasadnienia. Jej wykorzystanie wymaga zatem usuniecia
elementéw zwrotu do adresata — pytan o dalsze oczekiwania, propozycji zmiany stylu
wypowiedzi i podobnych uwag - ktoérych pozostawienie w tresci dokumentu zdarza
sie w praktyce.

Waznym elementem mechanizmu generowania odpowiedzi jest tokenizacja.
Powoduje ona, ze LLM postrzega ciagi znakéw odmiennie niz cztowiek. Tokeny nie
s3 zazwyczaj ani pojedynczymi literami, ani pelnymi stowami. To, co dla uzytkowni-
ka moze wydawac si¢ oczywiste, dla LLM niekoniecznie jest. Z tego wzgledu wszelkie
operacje na sfowach niejednokrotnie moga stanowi¢ wyzwanie dla modelu. Dotyczy
to w szczegdlnosci liczb i dat, ktore sg rozpatrywane jako ciagi znakow, a nie jako war-
tosci. Wynika z tego, ze wszystkie zadania zwigzane z obliczaniem termindw, kwot itp.
niosg ze soba zwiekszone ryzyko pomylki. Dodatkowo warto pamieta¢, ze sformuto-
wanie zapytania w taki sposob, ktéry wymusza na modelu znalezienie prawidlowe;j
odpowiedzi w niewielkiej liczbie tokenow, jest niepozadang praktyka’. Ograniczenie
to nie dotyczy natomiast sytuacji, w ktérych model korzysta z zewnetrznych narzedzi

71  Streszczenie pozostaje jednak wypowiedzig wygenerowang, a nie wyodrebniong z dokumentu, wigc moze zawiera¢ zdania, kto-
rych w nim nie byto.

72 Co wynika z faktu, ze LLM ma ograniczone mozliwosci obliczeniowe w ramach jednego tokena. Prosty przyktad. Jezeli nakaze-
my chatbotowi rozwigza¢ skomplikowane zadanie matematyczne i zastrzezemy, Ze musi to zrobi¢ w jednym tokenie, to najprawdopo-
dobniej odpowiedz bedzie niepoprawna. Natomiast jezeli LLM moze ,,rozbi¢” te obliczenia na kilka iteracji, to powinni$émy otrzymac
prawidlowy wynik. W celu umozliwienia LLM generowania odpowiedzi ,na raty” stosuje si¢ tzw. ,,rozumowanie” lub ,,myslenie”, co
najczesciej obejmuje tzw. tancuch myéli (ang. Chain of Thought, CoT), polegajacy na tym, Ze model ma za zadanie rozbi¢ rozwigzanie
na kilka krokéw — por. J. Wei et al., Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models, 2023, arXiv:2201.11903,
s. 2 (dostep: 16.09.2025 r.). Ta technika moze by¢ niezwykle przydatna dla prawnika w tych przypadkach, gdy sprawa jest skompliko-
wana, a dokonywanych jest wiele wzajemnie powigzanych wnioskowan. Pozwala to skontrolowa¢ poprawnos¢ poszczegolnych krokow
i w razie potrzeby interweniowa¢. Moze to réwniez zosta¢ wykorzystane do krytycznej analizy wlasnego rozumowania uzytkownika.
Z punktu widzenia dziatania modelu czym innym jest polecenie ,,zaproponuj rozwigzanie problemu” a czym innym ,,ocefi propono-
wane rozwigzanie”. Nie zmienia to jednak faktu, ze zar6wno w jednym, jak i drugim przypadku wktad chatbota moze by¢ nieoceniony.
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- wynik obliczenia nie jest wowczas efektem predykcji tokendw, lecz dziatania odreb-
nego komponentu (narzedzia), o ktérym byta mowa powyzej. Skorzystanie z niego
mozna poleci¢ chatbotowi wprost.

Przy obliczeniach - terminach, kwotach, odsetkach - warto polecic chatbotowi
wykonanie ich przy uzyciu kalkulatora lub kodu albo co najmniej rozbicie na kolejne
kroki. W pierwszym wypadku wynik nie pochodzi z generowania tekstu, w drugim

- daje si¢ skontrolowac krok po kroku

Dodatkowo zapytanie uzytkownika jest w gruncie rzeczy liniowym ciggiem
symboli - tokendw, a generowanie odpowiedzi przebiega od lewej do prawej. Z tego
wzgledu warto formulowac je tak, aby informacje pojawiaty si¢ po kolei i w uporzadko-
wany sposob, co pozwoli na dokonanie relewantnej analizy przez model. Konsekwencja
tego jest rowniez to, ze jezeli model ustalil pewien wniosek jeszcze przed przeprowa-
dzeniem wlasciwego rozumowania, to ten wniosek staje si¢ automatycznie kontekstem
dla dalszej czg¢$ci wypowiedzi oraz kolejnych zapytan. W efekcie moze on w istotny
sposob wplywac na poprawnos¢ ostatecznej analizy. W praktyce najlepiej, Zeby sama
konkluzja byta efektem analizy, a nie pierwszym krokiem dzialania chatbota.

Jednym z najwazniejszych wyzwan zwigzanych z korzystaniem z chatbotéw
sa halucynacje”, czyli takie odpowiedzi LLM, ktore sg bezsensowne lub niezgodne
z dostarczonymi danymi zrédtowymi, gdzie niejednokrotnie sa one réwnoczesnie
niezwykle przekonujgce’™. Zasadnicze niebezpieczenstwo polega na tym, ze model
nie sygnalizuje wlasnej niepewnosci. Halucynacje nie r6znig si¢ forma od odpowiedzi
prawidtowych - sa réwnie stanowcze i réwnie precyzyjne. Inaczej niz w wypowiedzi
czlowieka, brak wiedzy nie pozostawia tu zwykle Zadnego $ladu. Jesli jednak wzigé
pod uwage sposdb generowania danych wyjsciowych przez model, ich wystepowanie
nie powinno dziwi¢. Kazdy kolejny token jest jedynie najbardziej prawdopodobnym
tokenem wystepujacym w danym kontekscie. Oznacza to w szczego6lnosci, ze jezeli
jakas informacja rzadko wystepuje w danych treningowych (czyli w niewielkim stop-
niu zostala zapamietana przez model), to istnieje duza szansa, ze model ,,nie bedzie
pewny” odpowiedzi. W zwigzku z tym, zamiast informowac o braku wiedzy, bedzie
generowal dane, ktdre sg najbardziej prawdopodobne - czyli niekoniecznie prawdziwe.
Trening moze zwiekszy¢ czgstotliwos¢ sygnalizowania niepewnosci, samego zjawiska
jednak nie usuwa’.

Problem halucynacji objawia si¢ w szczegolnosci przy wykorzystywaniu chat-
botéw do wyszukiwania orzecznictwa. Niejednokrotnie zdarza sig, zZe orzeczenie

73 Y. Gao et al., Retrieval-Augmented Generation for Large Language Models: A Survey, 2023, arXiv:2312.10997, s. 1.

74 L. Huang et al., A Survey on Hallucination in Large Language Models: Principles, Taxonomy, Challenges, and Open Questions,
»ACM Transactions on Information Systems” 2025/43, s. 1-2.

75  Obecnie uwaza sie, ze halucynacje s3 w szczegdlnosci efektem sposobdw trenowania modeli, ktére premiuja ,,pewno$¢ siebie”

zamiast przyznania si¢ do niewiedzy — por. A. Kalai, O. Nachum, E. Zhang, S. Vempala, Why Language Models Hallucinate, 2025,

arXiv:2509.04664v1, s. 2-4 (dostep: 16.09.2025 r.).
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o podanej sygnaturze nie wystepuje albo co prawda istnieje, ale jego tre$¢ jest zupelnie

inna. W drugim wypadku blad przechodzi kontrole polegajaca na sprawdzeniu, czy
sygnatura wystepuje w bazie — weryfikacji podlega zatem teza wzgledem orzeczenia,
a nie sygnatura wzgledem bazy. Jezeli nie ma wyroku, ktéry odpowiada tre$ciowo za-
pytaniu uzytkownika, model moze bez problemu go wygenerowa¢. Mechanizm ten nie

zapewnia przy tym wiernego odtworzenia tresci dokumentu - informacje znalezione

w wyszukiwarce zasilajg jedynie kontekst, na ktéorym model opiera dalszg predykcje,
m.in. w ramach mechanizmu samouwagi. Cytat moze wigc zosta¢ po prostu wygene-
rowany. Sposobami na ograniczanie halucynacji pozostaja wykorzystanie RAG oraz

wprost nakazywanie chatbotowi weryfikacji orzeczen’. Nie daja one jednak gwaran-
cji skutecznosci, poniewaz problem tkwi w samej istocie dzialania modelu. Wykrycie

halucynacji pozostaje zatem ostatecznie po stronie prawnika. To samo dotyczy prze-
gladu literatury, gdzie wygenerowane mogg zosta¢ zaréwno tresci, tytuly, nazwiska

autoréw czy numery stron.

Kolejna kwestia to sam sposdb konstruowania wypowiedzi. Model nie generu-
je jej jako spojnej catosci w tym sensie, ze kazdy kolejny token jest jedynie wynikiem
obliczen matematycznych majacych na celu okreslenie prawdopodobienstwa jego wy-
stapienia w danej sekwencji. Innymi stowy — nawet jezeli jakas informacja jest dla uzyt-
kownika oczywista ze wzgledu na poprzednio wprowadzone stowa i kontekst, w jakim
pracuje, to niekoniecznie tak jest w przypadku LLM”". Z tego wzgledu okolicznosci,
ktore uzytkownik uznaje za oczywiste z uwagi na kontekst swojej pracy — dziedzing
prawa, stan sprawy, cel analizy — powinny zosta¢ wprowadzone do zapytania wprost.
Jezeli uzytkownik tego nie zrobi, to model samodzielnie uzupetni te luke na podsta-
wie najbardziej prawdopodobnych kontekstéw, jednak najczesciej nie poinformuje
o przyjetych zatozeniach.

Okolicznosci istotne dla analizy - w szczegdlnosci galgz prawa i jej cel - naj-
lepiej wskazacé wprost, takze wtedy, gdy w kontekscie pracy wydajq sie oczywiste. Ich
pominiecie moZe nie zostac zasygnalizowane, a model uzupelni luke samodzielnie,
przyjmujqgc najbardziej prawdopodobne zatozenie

Warto réwniez zwrdci¢ uwage, ze pamie¢ krotkotrwala modelu (okno kontek-
stowe) jest ograniczona (mimo ze obecnie moze by¢ dosy¢ duza’). Jezeli jakies infor-
macje sg szczegolnie istotne, to warto je wprowadzi¢ wlasnie do okna kontekstowego.
Réwnoczesnie nie mozna zapominac, ze moze to pozostawaé w kolizji z obowiazkiem

76  Zmieniajg one dane wejéciowe modelu, a nie zasade wyboru tokendw.

77  Eksperyment, ktéry mozna tutaj przeprowadzi¢, mogiby wyglada¢ nastepujaco. Nasze zapytanie wprowadzone do chatbota brzmi:

»Mowimy o prawie karnym. Dokoricz nastepujace zdanie w dw6ch stowach: Nie mozna chciec i...” Dla prawnika, ktory ukonczyt kurs
prawa karnego, w oczywisty sposéb nasuwa sie skojarzenie ,godzi¢ si¢”. LLM natomiast udziela takich odpowiedzi, jakie wynikaja
z jego statystycznych wyliczen, czyli np. ,nie dziala¢” czy ,,nie obejmowac”.

78  To zkolei sprzyja analizie duzych zbioréw dokumentéw, ktora przebiega znacznie szybciej niz ta dokonywana przez czlowieka.
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ochrony informacji, co ma istotne znaczenie w pracy prawnika. Szczegétowe rozwa-
zania w tym zakresie wykraczaja jednak poza ramy niniejszego opracowania.

Warto wspomniec¢ tutaj o zjawisku sykofancji (ang. sycophancy), ktore przeja-
wia si¢ tym, ze LLM maja tendencje¢ do zgadzania si¢ z uzytkownikiem, nawet jeze-
li ,wiedzg’, Ze nie ma on racji”. W zwiazku z tym tworzenie zapytan w postaci ,,czy
mam racje, twierdzac, ze...” moze by¢ obarczone wiekszym ryzykiem bledu. Jezeli
celem ma by¢ krytyczna analiza, to lepszym rozwigzaniem jest takie przedstawienie
problemu, ktdre nie sugeruje poprawnej odpowiedzi (zdaniem uzytkownika). Innymi
stowy - ,,zachgcanie” modelu do krytycyzmu albo do przedstawienia argumentéw
za i przeciw moze przynie$¢ duzo lepsze rezultaty, poniewaz nie bedzie on zwigzany
punktem widzenia uzytkownika. Umozliwia to testowanie wlasnej argumentacji pod
katem jej stabych stron.

Zapytanie sugerujqce oczekiwang odpowiedZ zwigksza ryzyko bledu. Jezeli
celem jest krytyczna ocena, problem warto przedstawic bez wskazywania wlasnego
stanowiska

Modele jezykowe w zalozeniu s w stanie wykonywa¢ szereg réznych czyn-
nosci, do ktérych niekoniecznie zostaly wprost zaprogramowane. Natomiast jezeli
dana czynnosc¢ jest rzadko spotykana (w danych, na ktérych model si¢ uczyt) albo
jezeli uzytkownikowi zalezy na konkretnym formacie odpowiedzi, to warto skorzy-
sta¢ z praktyki polegajacej na ,,pokazywaniu” chatbotowi, jak wyglada przyktadowa
prawidlowa odpowiedz na zadane pytanie. W ten sposéb model bedzie sie na biezaco
dostosowywal do zadanego schematu®. Jest to szczegélnie przydatne wtedy, gdy pi-
smo ma odpowiada¢ okreslonemu formatowi, stylowi, a nawet przyjetemu sposobowi
konstruowania argumentacji. Réwnocze$nie warto pamietac, ze moze to replikowac
bledy zawarte we wzorcu. Efektem ubocznym moze by¢ tez nadmierne dopasowanie
odpowiedzi do wzorca. Przy zadaniach takich jak przygotowywanie pytan do $§wiad-
kow moze to prowadzi¢ do pominiecia elementéw istotnych w danej sprawie, jako
nieobecnych w przedstawionym przykladzie.

Warto mie¢ rowniez na wzgledzie, ze zazwyczaj lepsze rezultaty dzialania sg
osiggane, jezeli informacje, na jakich ma bazowa¢ LLM, s3 bezposrednio dolaczane
zamiast odwolywania si¢ do wiedzy zgromadzonej w parametrach modelu. Innymi
stowy, jezeli celem ma by¢ analiza jakiego$ konkretnego przepisu Kodeksu karnego,
to lepiej bezposrednio umiesci¢ tres¢ tego przepisu w oknie kontekstowym lub zala-
czy¢ tekst ustawy. Co wiecej, wiedza zgromadzona w parametrach modelu pochodzi

79 M. Sharma et al., Towards Understanding Sycophancy in Language Models, 2023, arXiv:2310.13548, s. 1; L. Malmqyvist, Sycophancy
in Large Language Models: Causes and Mitigations, 2024, arXiv:2411.15287, s. 1 (dostep: 16.09.2025 r.).

80  Ostateczny efekt jest podobny do dziatania RAG, z t3 réznicg, Ze nie ma koniecznosci budowania odrgbnego modutu. W prak-
tyce moze to polega¢ na dostarczaniu modelowi dokumentéw jako zatgcznikéw w oknie kontekstowym.

126 DOI: 10.54383/0031-0344.2026.08.8



Artykuly Jakub Kisiel

z momentu treningu, a jej nieaktualno$¢ moze nie zosta¢ zasygnalizowana - ze wzgle-
du na czestotliwo$¢ nowelizacji nalezy zatem zalaczac¢ aktualne brzmienie przepisow.

Akt prawny, umowe czy orzeczenie najlepiej zalgczy¢ w aktualnym brzmie-
niu. Nieaktualnos¢ wiedzy zgromadzonej w parametrach modelu moZe nie zostac
zasygnalizowana

Jedna z konsekwencji wykorzystania koncepcji okna kontekstowego jest to, ze
kazde kolejne zapytanie osadzone w danej konwersacji z chatbotem jest rozpatrywane
w kontekscie poprzednich. W zwigzku z tym, jezeli w pierwszej kolejnosci zapytamy
o znaczenie jednego przepisu Kodeksu karnego, to kolejne zapytanie o inny przepis,
chociazby nie wskazywalo explicite, ze mowa o ustawie karnej, i tak najprawdopo-
dobniej tak zostanie odczytane. Oznacza to, ze jezeli chcemy ,wyzerowa¢” pamigcé
konwersacji, to warto rozpoczac¢ nowy czat.

Warto rowniez pamietad, Ze skoro chatbot w gruncie rzeczy ,,chce” jedynie prze-
widzie¢ najbardziej prawdopodobne kolejne stowo (a tak naprawde token), to nie ma
zadnych gwarancji, ze bedzie ono mialo sens. Jest to tylko wynik dziatania ztozonej
funkcji matematycznej, ktéra ze wzgledu na ogromng ilo$¢ parametréw w praktyce
zdaje si¢ dobrze odwzorowywac¢ wzorce jezykowe. Oczywiscie wielo$¢ parametrow
jest zwigzana z wielo$cig informacji nauczonych przez taki model, ktére to informa-
cje s reprezentacja pewnej bazy wiedzy. Ujmujac to w skrécie - to wlasnie ogromna
liczba zmiennych sprawia, ze odpowiedzi generowane przez model wydaja si¢ sen-
sowne i bardzo dobrze nasladuja ludzki sposéb konstruowania zdan. Sa to jednak
nadal wylacznie liczby, ktére odpowiednio wykorzystane po prostu okazaly si¢ swiet-
nie dziala¢. Mechanizm ten zapewnia poprawnos¢ jezykowa wypowiedzi, nie zas jej
trafno$¢ merytoryczna.

VI. PODSUMOWANIE

Powyzsza analiza jednoznacznie przesadza, ze chatboty to w gruncie rzeczy
bardzo zaawansowane predyktory tekstu, ktore, dzigki ekspozycji na ogromne ilosci
danych, sg w stanie przekonujaco przewidywac cale wypowiedzi. Sam mechanizm dzia-
tania jest bez watpienia skuteczny, jednak nie mozna traci¢ z pola widzenia sposobu,
w jaki kazdy kolejny token jest wybierany. Podstawg sg nieskomplikowane operacje
matematyczne, ktore bazuja na koncepcji wektorowego przedstawienia tokendw. Ich
osadzenie w wielowymiarowej przestrzeni pozwala odwzorowa¢ zaleznosci seman-
tyczne i syntaktyczne, cho¢ same warto$ci parametréw, na ktdrych opierajg si¢ dalsze
obliczenia, pozostajg dla czlowieka nieinterpretowalne. Nie ulega watpliwosci, ze two-
rzenie tekstu jest mocng strong tej technologii, jednak w istocie za tym wszystkim kryje
sie prawdopodobienstwo. Wniosek z tego ptynacy wydaje sie nastepujacy. Chatboty
w rekach prawnikéw powinny by¢ jedynie nadzorowanym narzedziem, poniewaz to,
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co tworza, nawet jezeli zawiera kontekstowe odniesienie, to nie wyraza wprost sensu
czy abstrakeji. Mechanizm tworzenia odpowiedzi przez LLM jest czysto obliczeniowy.

Pozwala to odpowiedzie¢ na postawione we wstepie pytanie badawcze. Cze$é
ograniczen da si¢ usuna¢ sposobem pracy z chatbotem - nieaktualnos¢ wiedzy zgro-
madzonej w parametrach przez zalaczenie aktualnego brzmienia przepisu, a zawod-
nos¢ obliczen przez zlecenie ich zewnetrznemu narzedziu. Nie da si¢ natomiast usungé
ograniczenia wynikajacego z samej zasady generowania odpowiedzi, poniewaz model
dobiera kolejne tokeny wedtug prawdopodobienstwa i nie sygnalizuje wlasnej niepew-
nosci. Odpowiednie formutowanie zapytan i wymuszanie kolejno$ci rozumowania
zmniejszaja ryzyko bledu, lecz zasady tej nie zmieniajg. Weryfikacja rezultatu pozostaje
wigc elementem nieusuwalnym, a uzyteczno$c¢ tej technologii konczy si¢ tam, gdzie
koszt tej weryfikacji przekracza koszt samodzielnego wykonania zadania. Pierwszy
czlon tytutu, stanowiacy hipoteze opracowania, nie znajduje zatem potwierdzenia.

W efekcie o zmianie paradygmatu podmiotowego w czynno$ciach zawodowych
prawnikow mozna méwi¢ w tym sensie, ze nie dotyczy ona samego podmiotu, lecz
sposobu wykonywania tych czynnosci®. Prawnik w mniejszym stopniu jest tworca
tresci, a w wiekszym podmiotem inicjujagcym jej generowanie oraz weryfikujacym
rezultat. Weryfikacja ta rézni si¢ od kontroli pracy powierzonej cztowiekowi tym, ze
sprawdzeniu podlegaja jedynie przejawy dzialania tej technologii, a nie sposéb doj-
scia do wyniku. W tym $wietle wymaga rewizji przywolane we wstepie spostrzezenie,
ze zadanie wlasciwego pytania jest juz calo$cia rozwiazania problemu. Pozostaje ono
istotng czescig rozwiazania, lecz jedynie czescig — druga jest sprawdzenie uzyskanej
odpowiedzi, ktorego nie da si¢ przenie$¢ na narzedzie.
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ABSTRACT

Keywords: lawyer, chatbot, LLM, language model, prediction, AL artificial intelligence, transformer

LLM is all a lawyer needs - how chatbots work

Chatbots such as ChatGPT, Gemini, Copilot, Claude, Llama and Perplexity
Al are becoming an indispensable tool in the work of lawyers. For some, their capa-
bilities seem almost limitless, which - coupled with the belief that this technology is
infallible - can give rise to many concerns. In order to have a meaningful discussion
on this topic, it is necessary to understand how these systems work and what their
limitations are. The purpose of this article is to discuss the principles of operation of
this type of technologies, with particular emphasis on how responses are generated
within large language models (LLMs) based on transformer architecture. This will
allow us to specify to what extent and subject to what limitations chatbots can be
used to assist lawyers. However, this analysis also aims to identify the reasons for
these obstacles, which will make it possible to determine the strengths and weak-
nesses of the technology in question. Knowledge of these weaknesses is useful, if
only because they can be mitigated to some extent by using appropriate techniques.
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