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Wprowadzenie

Artykuty opublikowane w tej ksigzce opracowane zostaly na podstawie referatow
wygloszonych w czasie sesji naukowej z cyklu Dwuglos Nauki, zatytulowanej
Czlowiek wobec sztucznej inteligencji. Sesja zostata zorganizowana przez Polska
Akademi¢ Nauk Oddzial w Poznaniu i odbyla si¢ w siedzibie Oddzialu w dniu
20 listopada 2024 .

Sesje naukowe z cyklu Dwuglos Nauki organizowane s3 w Poznaniu od 1995 r.,
a w tym roku mija 30 lat od pierwszego spotkania. Podejmuja one problematyke
z roznych dziedzin nauki, czgsto w zwigzku z waznymi i aktualnymi wydarzeniami.
Ich celem nie jest pelna analiza tematu, ale jego przedstawienie z kilku punktow
widzenia, przez naukowcow reprezentujacych rézne dyscypliny naukowe, w tym
roku z dziedziny informatyki, matematyki i etyki.

Tegoroczna sesja dotyczyta niezwykle waznej, przetomowej problematyki
sztucznej inteligencji, ktora stanowi wielkg szans¢ dla rozwoju cztowieka, ale niesie
réwniez zagrozenia. Fundamentalne staje si¢ zatem pytanie, czy rozwoju sztucznej
inteligencji powinni$my si¢ obawia¢? Od nas zalezy, czy potrafimy wyznaczy¢
granice jej rozwoju — techniczne, prawne i etyczne — i ich przestrzegaé, aby nie
stata si¢ kolejnym niebezpiecznym wynalazkiem, lecz stuzyta naszemu dobru.

Poczatkowo wykorzystywano sztuczng inteligencje jako sposob przetwarza-
nia informacji dla osiggania wyznaczonych celow. Dzisiaj stosuje si¢ nowa gene-
ratywna sztuczng inteligencje. Umozliwia ona realizacj¢ nie tylko konkretnych
celoéw, ale réwniez samodzielno§¢ w rozwigzywaniu probleméow, ktére moga si¢
pojawi¢ dopiero w trakcie realizacji zadan. Techniki uczenia si¢ sztucznej inteli-
gencji sa ciagle udoskonalane, zwigkszaja jej autonomig i upodabniaja jej dziatanie
do racjonalnego myslenia cztowieka.

Definicja sztucznej inteligencji godnej zaufania przez ludzi, sformutowana
przez Komisj¢ Europejska w dokumencie z 2019 r. Wytyczne w zakresie etyki
dotyczqce godnej zaufania sztucznej inteligencji, wymaga spelnienia przez nia
nastepujacych zasad: poszanowanie autonomii cztowieka, zapobieganie szkodom,



Wprowadzenie

mozliwo$¢ wyjasnienia, sprawiedliwos¢. Sztuczna inteligencja nie powinna dziata¢
samodzielnie, sama dla siebie, niezaleznie od czlowicka, ale jak kazda technologia
by¢ podporzadkowana, $cisle kontrolowana i stuzy¢ dobru cztowieka.

Zapobieganie szkodom oznacza wykrywanie btedow i ich naprawe. W prak-
tyce czesto zdarzajg sie niepoprawne algorytmy, znane sg przyktady programow
w medycynie, ktére nie spelniaty oczekiwan lekarzy. Pokazuje to, ze nie kazdy
algorytm dziata zgodnie z potrzebami, a btedy moga prowadzi¢ do powaznych kon-
sekwencji. Liczne sg przypadki tzw. incydentow systemowych, nieprzewidzianych
przez tworcow. Z tego powodu niedawno zostata przyjeta Ustawa o systemach
sztucznej inteligencji, ktora naktada na kraje Unii Europejskiej obowigzek moni-
torowania i raportowania niepozadanych zdarzen. W rezultacie powstaja katalogi
nieprawidtowosci w celu identyfikacji i analizy btgdow.

Technologia moze nas przytloczy¢, zdominowac, uzalezni¢, ale bardziej oba-
wiamy si¢ innego hipotetycznego zagrozenia. Wprawdzie sztuczna inteligencja
nie ma dotychczas swiadomosci w sensie ludzkim, lecz postep techniczny moze
doprowadzi¢ do wytworzenia si¢ tzw. sztucznej Swiadomosci, podobnej do ludz-
kiej. Stwarza to obawy, zeby sztuczna inteligencja nie stala si¢ niejako odrgbnym
gatunkiem. Jednak w tej chwili wigkszym zagrozeniem jest nie to, ze wymbknie si¢
ona spod kontroli cztowieka, lecz ze realizujac skutecznie swoje algorytmy, bedzie
ograniczala nasza wolnosc¢.

Nie mniej wazne jest zagrozenie ontologiczne. Dzigki swoim niemal nieogra-
niczonym mozliwo$ciom dziatania, doskonatosci i powszechnoS$ci zastosowania,
sztuczna inteligencja zmienita nie tylko nasze zycie, ale rowniez zajeta centralne
miejsce czlowieka w Swiecie. A przeciez to cztowiek jest istotg unikalng i niepo-
wtarzalng we wszech$wiecie, przypisane sg mu wolnos¢ i godnos¢.

Mamy nadzieje, ze ksigzka ta bedzie dla czytelnika Zzroédtem ciekawej refleks;ji
1 inspiracji.

Tekst niniejszej ksigzki jest udostepniony w formie elektronicznej na stronie
internetowej Oddzialu PAN w Poznaniu: poznan.pan.pl/wydawnictwa

prof. dr hab. Jerzy Kaczorowski, czl. rzecz. PAN
Prezes Oddziatu PAN w Poznaniu



Sztuczna inteligencja
— jej rozwaj, szanse i zagrozenia
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ORCID: 0000-0002-5200-7795

Instytut Informatyki Politechniki Poznanskiej i Instytut Badan Systemowych PAN

1. Wstep

Od blisko 80 lat obserwujemy niezwykty postep w technice obliczen cyfrowych.
Technika komputerowa wkracza do wszystkich dziedzin naszego zycia i oferuje
coraz to nowe ustugi w rozwigzywaniu zadan intelektualnych, ktore cztowiek wyko-
nalby mniej efektywnie. Rozwija si¢ sztuczna inteligencja (SI), ktora ma ambicje
przekroczenia ludzkich zdolno$ci swiadomego tworzenia. Stawiamy wobec tego
pytania o §wiadomo$¢ inteligentnych maszyn i mozliwos¢ ich ,,ucztowieczenia”,
a nawet przekroczenia ograniczen ludzkiej biologii.

W niniejszym wyktadzie przedstawimy ewolucje rozumienia sztucznej inteli-
gencji oraz szanse i zagrozenia zwigzane z jej dalszym rozwojem. Przesledzimy
trzy nastepujace po sobie w czasie interpretacje pojecia inteligencji maszyn i powig-
zane z nimi efekty. Wedtug nich inteligencja maszyn jest: (i) symulacjg proceséw
myslowych cztowieka rozumianych jako obliczanie (arytmetyczne i logiczne), (ii)
wykonywaniem zadan intelektualnych cztowieka (klasyfikacja, tworzenie regut,
odkrywanie praw i relacji), (iii) racjonalnym dziataniem motywowanym planem
i wiedzg o otoczeniu.

2. Inteligencja maszyn jako symulacja procesow myslowych
czlowieka bedacych obliczaniem

Poglad, ze inteligencja cztowicka moze by¢ symulowana przez maszyny jako
proces obliczania, panowat, zanim jeszcze pojawilo si¢ pojecie SI. Pojawito si¢
ono po raz pierwszy w 1956 r. podczas Dartmouth Summer Research Project on
Artificial Intelligence — konferencji zorganizowanej w Dartmouth College w Hano-
werze, USA.
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W 1950 r. Alan Turing, ojciec nowoczesnej nauki o komputerach, w czasopismie
,,Mind”" postawil hipoteze, ze my$lenie jest obliczaniem i zapytal ,,czy maszyny
mogg mysle¢?”. Jesli wszelkie myslenie bytoby obliczaniem, to mozna by przy-
pisac procedurze algorytmicznej moc wytwarzania S$wiadomosci. To by z kolei
oznaczato, ze maszyna cyfrowa moze przerosnac¢ inteligencj¢ cztowieka po prostu
przez odpowiednie zwigkszenie efektywnosci obliczen.

Powyzsze pytanie stawiali tez logicy i matematycy przed powstaniem kon-
cepcji wspolezesnej maszyny cyfrowej. Wielki matematyk XIX w. Georg Cantor
uwazal, ze ,,nowoczesna matematyka poslugujac si¢ pojeciem nieskonczonosci
wychodzi poza $wiat materialny”. Mowil, ze ,,przyjecie nieskonczonosci, to jak
wiara w Boga”. Cztowiek ma zdolnos$¢ postugiwania si¢ pojeciem nieskonczo-
nosci, podczas gdy maszyna jej nie ma. Jednakze, jako argument o wyzszo$ci
umystu ludzkiego nad maszyna jest dos¢ staby, gdyz w praktyce wystarczaja
liczby skonczone.

Nieco p6zniej nadzieja na matematyczny dowdd wyzszosci umystu nad maszyna
byty migdzy innymi prace amerykanskiego logika polskiego pochodzenia Emila
Leona Posta i austriackiego logika Kurta Gédla®. Post byt jednym z pierwszych,
ktorzy zwrdcili uwage na ograniczenia maszyn obliczeniowych i granice ludzkiej
wiedzy w konteks$cie rozwigzywania probleméw matematycznych. Godel natomiast
znany jest z twierdzenia o niezupetosci systemow formalnych opartych na aryt-
metyce, ktore mowi, ze ,,nie istnieje algorytm, ktory przy danym uktadzie aksjo-
matoéw podatby dowdd kazdego prawdziwego twierdzenia arytmetyki”. Wedtug
brytyjskiego filozofa Johna Randolpha Lucasa® przemawiatoby ono za wyzszo$cig
umystu nad maszyna, gdyz niealgorytmiczny umyst nie mogiby by¢ adekwatnie
symulowany przez komputer. Ludzie, ktdrzy jednak nie do konca rozumiejg pojecie
liczb (np. nie potrafimy udowodni¢ hipotezy Riemanna), nie mogg przekazaé tego
pojecia maszynie, czyli nie moga zada¢ jej wszystkich mozliwych aksjomatow*.
Niezaleznie od tego, ze jak pisze Stanistaw Krajewski®, argument Lucasa zawiera
sprzecznos$¢ z powodu autoreferencji, bardziej wnikliwa analiza twierdzenia Godla,
potwierdzona przez niego samego, pokazuje, ze jego twierdzenie nie wyklucza

! A.M. Turing, Computing machinery and intelligence, Mind, 59, 236 (1950) 433-460.

? Ciekawg analize historyczng tego procesu znajdziesz w wykladzie prof. Giovanniego Sommarugi
z ETH Ziirich, https://www.academia.edu/42767594/

3 I.R. Lucas, Minds, Machines and Godel, Philosophy, 36 (1961).

* St. Krajewski, Twierdzenie Gédla i jego filozoficzne interpretacje. Od mechanicyzmu
do postmodernizmu, Wydawnictwo IFiS PAN, Warszawa, 2003.

3 St. Krajewski, On Godel’s Theorem and Mechanism: Inconsistency or Unsoundness is Unavoidable
in any Attempt to ‘Out-Godel” the Mechanist, Fundamenta Informaticae, 81, 1-3 (2007) 173-181.

10



Sztuczna inteligencja — jej rozwoj, szanse i zagrozenia

istnienia formalnej teorii, ktora obejmowataby cata nasza matematyke, to znaczy,
ze wyniki Godla nie wykluczaja istnienia robota rownowaznego umystowi w zakre-
sie matematyki. Jednakze, jak zauwaza Krajewski: ,,gdyby taka teoria lub robot
istniaty, nie byliby$my w stanie poja¢ ani ich rownowaznos$ci z nami, ani nawet ich
niesprzecznosci czy poprawnosci. Sam wynik Godla nie rozwigzuje filozoficznych
debat; nie dowodzi ani antymechanicyzmu, ani realizmu, cho¢ dostarcza pewnych
wskazowek. Praca Godla podwaza natomiast jedng z radykalnych ideologii SI,
tzw. «silng SI» Searle’a. Mozna dowies¢, ze nie jesteSmy w stanie zaprojektowac
programu ani robota rownowaznego ludzkiemu umystowi, nawet jesli taki pro-
gram teoretycznie moglby istnie¢. Twierdzenie Godla dopuszcza jednak mozliwosc,
ze taki program lub robot méglby powsta¢ w wyniku dziatania jakiej$ superinteli-
gencji lub w wyniku ewolucji w spoteczenstwie robotéw. W takim przypadku nie
byliby$my jednak w stanie odkry¢ ani potwierdzi¢ tej rownowaznosci™®.

Pomimo tej nierozstrzygnietej debaty na temat wyzszosci inteligencji ludzkiej nad
maszynowa, nie ulegalo watpliwosci, ze maszyny osiagna pewien poziom inteligencji
i aby poréwnac ja z inteligencja cztowieka Alan Turing zaproponowat dobrze znang
gre imitacyjna, zwang testem Turinga. Polega on na tym, ze maszyna udzielajaca
odpowiedzi na pytania operatora powinna sprawia¢ wrazenie, ze odpowiada czlo-
wiek. Aby zda¢ test Turinga, maszyna musi by¢ zdolna do przetwarzania jezyka
naturalnego, rozpoznawania i syntezy mowy, przetwarzania i rozpoznawania obra-
z6w, odkrywania wiedzy z danych (dzi$ z Internetu) i automatycznego wnioskowania.

Oczywiscie, w latach pigc¢dziesiatych ubiegltego wieku trudno byto wyobrazié¢
sobie takg maszyne, ale stopniowo komputery nabywaty te umiejg¢tnosci. Pierw-
szym spektakularnym zwycigstwem maszyny nad cztowiekiem byla wygrana
komputera ,,Deep Blue” firmy IBM z arcymistrzem szachowym Gari Kasparo-
wem w 1997 r. W 2014 r. program, ktory ,,udawal” 13-letniego Eugene’a Goost-
mana po kilkuminutowym czacie przekonat 30% sedziéw, ze jest czlowiekiem,
czyli zdat w tym stopniu test Turinga. Program ten umial do$¢ dobrze rozumieé
i formutowaé zdania w jezyku naturalnym, by poshugujac si¢ wiedzg z Internetu,
odpowiada¢ ,,rozsadnie” na pytania. To prawda, ze Eugene ttumaczyl swoja nie
najlepsza angielszczyzne pochodzeniem ukrainskim i wykrecat si¢ od wielu pytan
mtodziezowymi odzywkami typu ,,guzik mnie to obchodzi” albo ,,mam to gdzies”,
ale dla czgsci sedziow robit to jak autentyczny nastolatek. Dwa lata p6zniej w Seulu
system ,,AlphaGo” firmy Google pokonat mistrza gry w ,,Go” Lee Sedola. W grze
w szachy komputer juz nie mierzy si¢ z cztowiekiem, lecz z innymi programami.
W 2017 r. firma DeepMind pokazata system ,,AlphaZero” do gry w szachy, oparty

¢ St. Krajewski, The ultimate strengthening of Turing’s Test? Semiotica, February 18, 2012.
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na sztucznej sieci neuronowej, ktory pobit ,,Stockfish”, najlepszy dotad system
ogrywajacy arcymistrzow. W tym samym roku do medidéw trafita wiadomosé,
ze krol Arabii Saudyjskiej przyznat obywatelstwo swojego kraju robotowi ,,Sophia”
firmy Hanston Robotics z Hongkongu. Niedtugo potem, w 2018 r., IBM Watson
Debater wygrat debatg oksfordzka, a wezesniej turniej Va-Banque. Dzisiaj duze
modele jezykowe, jak ChatGPT, znacznie lepiej od Goostmana czy Sophii odpo-
wiadaja na pytania i maja juz miliardy uzytkownikéw.

Dochodzimy do wniosku, ze test Turinga jest przestarzaly, gdyz testowanie
wiedzy i logicznego wnioskowania nie rozstrzyga o rownosci inteligencji ludzkiej
i maszynowej. Ciekawa analize pogladow na temat testu Turinga przeprowadzili
Jozef Bremer i Mariusz Flasinski’. Porownali poglady czterech wplywowych repre-
zentantéw filozofii analitycznej: Ludwiga Wittgensteina, Noama Chomsky’ego,
Hilarego Putnama i Johna Searle’a. Na podstawie réznych argumentéw dotycza-
cych kwestii filozoficznych i/lub jezykowych dochodza oni do odmiennych ocen
zardwno znaczenia, jak i przydatnosci testu Turinga dla rozwoju nauk kognityw-
nych i modeli SI. Niemniej jednak Iaczy ich odrzucenie idei, ze test Turinga mozna
traktowac jako test ,,maszynowego myslenia”. Wydaje si¢, ze wynika to z troski
o wlasciwe uzycie jezyka — kwestii bedacej fundamentalnym zobowigzaniem meto-
dologicznym filozofii analityczne;.

Wspomniany juz Stanistaw Krajewski® zaproponowat z kolei wzmocnienie
testu Turinga, czyli eksperyment myslowy, w ktorym dziecko jest od urodzenia
wychowywane przez roboty i ma si¢ okazaé, czy tak uksztatltowany cztowiek
bedzie w miarg ,,normalny”. Autor dodaje od razu, ze taki test bylby oczywiscie
nieetyczny.

3. Inteligencja maszyn jako zdolno$¢ do wykonywania
intelektualnych zadan czlowieka

Poczatkowa euforia zwigzana ze sztuczng inteligencja, ktora sprawi, ze wkrotce
maszyna zastapi cztowieka w mysleniu, ustagpita w latach sze$¢dziesiatych reali-
zmowi spojnemu ze skromniejsza definicja sztucznej inteligencji podana przez Nor-
berta Wienera: ,,inteligencja jest procesem pozyskiwania i przetwarzania informacji
dla osiagania wyznaczonych celow”. Tak rozumiana sztuczna inteligencja odnosi
spektakularne sukcesy w przetwarzaniu i rozpoznawaniu obrazow, rozpoznawaniu

7 J. Bremer, M. Flasinski, The Turing Test, or a Misuse of Language when Ascribing Mental Qualities
to Machines. Forum Philosophicum, 27, 1 (2022) 6-25.
% St. Krajewski, The ultimate strengthening of Turing’s Test? Semiotica, February 18, 2012.
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i syntezie mowy oraz analizie tekstow i przetwarzaniu jezyka naturalnego. Inte-
ligentne wykonywanie zadan odbywa si¢ z uzyciem heurystyk, ktore pozwalaja
ograniczy¢ zakres przeszukiwania pola problemowego, a tym samym skrocic¢ czas
rozwigzywania problemu. Ponadto temu procesowi towarzyszy uczenie si¢. Jest
to rozwo0j pozytywny, sprzyjajacy symbiozie pomi¢dzy ludzmi i maszynami w sys-
temach inteligentnego wspomagania decyz;ji’.

Chociaz postepy w wykonywaniu zadan intelektualnych cztowieka przez maszyny
nie zawsze sg tak spektakularne, jak pokonanie szachowego arcymistrza, trzeba przy-
znaé, ze na polu eksploracji duzych wolumenow danych (ang. big data) cztowiek
zostat pokonany. Od poczatku XXI w. rozwija si¢ analityka danych (ang. data-driven
analytics) polegajaca na komputerowym przeksztatcaniu surowych danych pochodza-
cych z réznych zrédet w wiedzg wykorzystywana do podejmowania lepszych decyzji.
Do obiegu weszto takze okreslenie nauka o danych (ang. data science).

Na zasadzie indukcji odkrywa si¢ wzorce prawdziwe w §wiecie analizowanych
danych, ktore reprezentuja wiedz¢ zawarta w tych danych. Jest to paradygmat tzw.
uczenia maszynowego (ang. machine learning). W 1983 r. Herbert Simon zdefi-
niowat uczenie maszynowe jako ,,adaptacyjne zmiany w systemie, ktore pozwalaja
systemowi wykona¢ za nastgpnym razem takie samo zadanie lub zadania podobne
bardziej efektywnie”. Odkrywanie wiedzy z danych odbywa si¢ w sposob nicukie-
runkowany: np. ,,powiedz mi co$ interesujagcego o moich danych”; ukierunkowany:
np. ,,scharakteryzuj klientow, ktorzy odpowiedzieli na ofertg promocyjng”; przez
testowanie lub uscislanie hipotez: np. ,,czy to prawda, ze jest zwigzek migdzy spo-
sobem odzywiania a zapadalno$cig na chorobe X?”

Warto dodaé, ze w coraz wigkszym stopniu analitycy danych radza sobie
z danymi niepelnymi, niedoktadnymi, podlegajacymi przypadkowym fluktuacjom
i cze$ciowo sprzecznymi — te niedoskonatosci danych sg problemem we wniosko-
waniu automatycznym pomimo wielkiej masy danych.

W przypadku danych niepelnych i sprzecznych na uwage zastuguje matema-
tyczna teoria polskiego informatyka Zdzistawa Pawlaka oparta na pojeciu zbioru
przyblizonego (ang. rough set)'’. Warto zauwazy¢, ze John Hopfield otrzymat
w 2024 r. Nagrode Nobla za opracowanie neuronowe;j sieci asocjacyjnej i prace,
ktére przyczynity si¢ do rozwoju metod pozwalajacych na wnioskowanie z niepel-
nych danych wtasnie.

° R. Stowinski (ed.): Intelligent Decision Support — Handbook of Applications and Advances of
Rough Sets Theory. Kluwer Academic Publishers, Dordrecht, 1992.

10 7. Pawlak, Rough Sets — Theoretical Aspects of Reasoning about Data. Kluwer Academic
Publishers, Dordrecht, 1991.
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W tym kontekscie nie mogge si¢ takze powstrzymac od wspomnienia o Domina-
cyjnej Teorii Zbiordw Przyblizonych (ang. Dominance-based Rough Set Approach),
ktorg zaproponowatem z kolegami z Katanii''. To podejscie dokonato swoistego
przetlomu w rozumowaniu na temat danych porzadkowych, typowych dla wielo-
atrybutowych probleméw decyzyjnych. Radzi sobie ono z danymi niepetnymi i czg-
$ciowo sprzecznymi, i zapewnia reprezentacj¢ preferencji uzytkownika w postaci
zrozumiatych regut decyzyjnych o sktadni ,jesli..., to...”. Na przyktad, we wspo-
maganiu decyzji w warunkach ryzyka i niepewnos$ci wspomaganie decyzji doko-
nuje si¢ za pomocg regut typu ,,jesli prawdopodobienstwo zysku co najmniej 2008
wiecej jest >0.75, a zysk co najmniej 1008 wiecej jest pewny, to akt inwestycyjny A
jest lepszy od aktu B”, zamiast za pomocg argumentu teorii uzytecznosci, ktory
stwierdza, ze ,,akt A jest lepszy od aktu B, gdyz spodziewana uzytecznos¢ U (A)
=0.67> U (B) =0.63”, nie wyjasniajac, co kryje si¢ pod tymi liczbami. Podejscie
regutowe do wspomagania decyzji jest zgodne z wyjasniajacymi ambicjami sztucz-
nej inteligencji (ang. explainable Al lub XAI).

Wobec rosnacej efektywnosci maszyn cyfrowych w odkrywaniu wiedzy
z duzych wolumenoéw danych pojawia si¢ czg¢sto pytanie, jaka prawde odkrywa
maszyna, czy jest to ta sama prawda, jakiej szuka cztowiek? Ot6z maszyna pozna
prawde zawarta w tych danych, z ktérych zostata wyindukowana. Moga jednak
pojawic si¢ nowe dane, ktore starg prawde zafatszuja. To pokazuje ograniczonosé
pojecia prawdy odkrytej przez indukcje charakterystyczna dla uczenia maszy-
nowego. Zbior danych, z ktorych uczy si¢ maszyna, nie jest ani wyczerpujacy,
ani staty. Prawda, ktorg kontempluje cztowiek, zostata dobrze scharakteryzowana
przez $w. Jana Pawta I1 w encyklice Fides et Ratio'?. Do zrozumienia tej prawdy
potrzeba nie tylko racjonalnos$ci, ale takze wiary w tajemnice¢ stworzenia. Jak pisze
Eric-Emmanuel Schmitt: ,,tajemnica nie tkwi w tym, co nieznane, lecz w tym,
co niezrozumiate” . Gdyby cata prawda o Bogu i cztowieku byla osiggalna tylko
»szkietkiem i okiem”, to nie byliby$Smy osobami wolnymi i nie mogliby$my wybie-
ra¢ — czy wierzg, czy nie wierz¢. Akceptuje tajemnice, niepewno$¢ istnienia Boga,
sercem, ale wiare przyjmuje racjonalnie z wiasnej woli'. Tak dochodze do prawdy,
ktorej nie moga zafalszowaé nowe dane.

'''S. Greco, B. Matarazzo, R. Stowinski, Rough sets theory for multicriteria decision analysis.
European J. of Operational Research, 129 (2001) 1-47.

12 https://www.vatican.va/content/john-paul-ii/pl/encyclicals/documents/hf jp-ii_enc 14091998
fides-et-ratio.html

13 E.-E. Schmitt, Sen o Jerozolimie. Znak Literanova, Krakow, 2024.
14 Rozmowa z prof. R. Stowinskim, Cztowiek — robot, robot — cztowiek? W drodze, 3 (2020) 66-77.
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Omawiajac rozwoj zdolnosci maszyn cyfrowych do wykonywania zadan inte-
lektualnych cztowieka, trudno jest pomingé rozwdj sieci Internet, ktdra jest ogromna
baza danych. Dane te sg przedmiotem analiz algorytmow uczenia maszynowego.
Dzisiejszy Internet Rzeczy (ang. Internet of Things — loT) taczy ponad 75 miliardow
urzadzen identyfikowanych przez adresy IP. Sg to nie tylko komputery, ale liczne
urzadzenia typu telefony, czujniki, pojazdy, kamery, a nawet lodéwki. Internet
sprawil, ze §wiat stat si¢ ,,globalng wioska”, w ktérej wszyscy moga si¢ komuniko-
wac ze wszystkimi, oczywiscie pod warunkiem posiadania dostepu do sieci (brak
dostepu nazywa si¢ dzisiaj ,,cyfrowym wykluczeniem”).

Tak wielki przyrost liczby urzadzen podtaczonych do sieci i generujacych dane,
a takze postep algorytmow uczenia maszynowego nie jest oczywiscie obojetny ani
dla zycia spolecznego, ani dla nauki i jej przestrzennej organizacji. Z punktu widze-
nia nauki sie¢ komputerowa i algorytmy sztucznej inteligencji dokonaty rewolucji
nie tylko w komunikacji migdzy uczonymi i w wyszukiwaniu informacji, ale takze
w podejsciu do odkry¢ naukowych, tworzac wirtualne laboratoria i infrastrukture
dla ustug obliczeniowych ,,na zadanie” w trybie przetwarzania sieciowego (ang.
grid) lub w chmurze (ang. cloud).

Zamykajac ten fragment wyktadu, warto przytoczy¢ jeszcze jeden konkretny
przyktad kompleksowego dziatania sztucznej inteligencji dla wspomagania decyz;ji.
Chodzi o wspomaganie 0sob niewidomych. Chieko Asakawa jest niewidoma Japon-
ka-informatykiem, pracujacg w IBM Research — Tokyo. Miatem okazj¢ wystuchaé
jej prezentaciji w listopadzie 2019 r. podczas Swiatowego Forum Nauki w Buda-
peszcie. W aplikacji, ktorg przedstawia film's, widzimy 6 typow zastosowan SI:
orientacja przestrzenna i nawigacja — rozpoznawanie twarzy — rozpoznawanie emo-
¢ji — rozpoznawanie kontekstu zdarzen — rozpoznawanie tekstu — synteza mowy.

4. Generatywna sztuczna inteligencja

Nowym etapem rozwoju sztucznej inteligencji jest generatywna sztuczna inteligen-
cja oparta na uogolnionych modelach zdolnych do wykonywania réznych zadan in-
telektualnych cztowieka. Jest ona nadzieja dla nowoczesnych systemow zarzadzania
1 wytwarzania, tzw. Przemystu 4.0 (ang. Industry 4.0 + AI = Al4Industry). Charakte-
ryzuja si¢ one struktura modularng potaczong w jeden system zwany tancuchem blo-
kow (ang. blockchain). Lancuch blokdéw to zdecentralizowana, rozproszona baza da-
nych (transakcyjnych) bez centralnych komputerow, do ktorej dostep moze uzyskac
kazdy uczestnik procesu. W bazie tej dokonywane jest gromadzenie i kompleksowa

'S https://youtu.be/f-mQIWnO3Ag? si=EWxzCumV5lyRj59U
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analiza danych z wielu zrodet. Taka struktura zastgpuje klasycznag strukture hierar-
chiczng z centralnym zarzagdzaniem i deterministycznym nadawaniem regut komuni-
kacji migdzy sktadowymi systemu. Decentralizacja i autonomia podsystemow maja
wzmoc odpornosé systemu na zmiang kontekstu i warunkoéw operacyjnych. Powia-
zania mi¢dzy podsystemami tworzg si¢ tak jak w sieci spotecznosciowe;j i rolg algo-
rytmow sztucznej inteligencji jest odkry¢ je dla zidentyfikowania skupien wynikaja-
cych z interakcji niekoniecznie z gory zadekretowanych (klastrow). Jest to typowe
dla podejscia behawioralnego charakterystycznego dla sztucznej inteligencji: ,,po-
kaz mi przyktady dziatania, a algorytmy sztucznej inteligencji stworza jego model”.

Modut systemu zarzadzania lub wytwarzania moze by¢ traktowany jak autono-
miczny agent zdobywajacy wiedzg¢ o (wirtualnym) otoczeniu dzigki uczeniu si¢ z da-
nych. Agentem moze by¢ robot ,,uciele$niajacy” sztuczng inteligencj¢ lub program
komputerowy dzialajacy wedlug algorytmu uczacego. W tradycyjnym uczeniu ma-
szynowym algorytmy uczenia si¢ sa typowo nastawione na pojedynczy dobrze zde-
finiowany problem i nie dostosowuja si¢ do zmiennych okolicznosci. Jest to uczenie
si¢ z funkcja nagrody i postgpowanie w trybie ‘sytuacja-akcja’ wedtug wyuczonych
regut maksymalizujacych przyjeta funkcje uzytecznosci (ang. extrinsic motivation).

Nowy paradygmat uczenia maszynowego, ktory bardziej przystaje do systemu
modularnego z niezadekretowanymi interakcjami mi¢dzy podsystemami, nazywa
si¢ uczeniem ze wzmocnieniem (ang. reinforcement learning). Uczenie ze wzmoc-
nieniem odbywa si¢ bez funkcji nagrody, a eksploracja otoczenia dokonuje si¢
przez akcje z wyciaganiem wnioskow z tego, co si¢ stato (ang. intrinsic motivation).
Jest to analog do programowania dynamicznego, gdzie przyszte stany sg liczne i nie
wiadomo a priori, ktory jest najlepszy. Agent uczy si¢ nie tyle strategii wlasciwego
postepowania, ile sposobu oceny swojego dziatania i whasnych preferencji. Ponie-
waz agent uczy si¢ preferencji w kontekscie wielu konfliktowych celow, wykorzy-
stuje podejscie wielokryterialne'®. Taka aktywno$¢ sprzyja nabywaniu szerokich
kompetencji zamiast specjalizacji w osigganiu narzuconego celu. Te kompetencje
tworzg elementy wiedzy, z ktorych agent moze zbudowaé rozwigzanie nowego
problemu, jaki moze si¢ pojawic.

Inteligentny agent uczacy si¢ ze wzmocnieniem ma zatem przewage nad
agentem uczacym si¢ wedtug algorytmu klasycznego, gdyz jego wiedza pozwala
na dzialanie dostosowane do wcze$niej nieznanych scenariuszy, co jest blizsze
racjonalnemu dziataniu cztowieka.

' E. Hiillermeier, R. Stowiniski, Preference learning and multiple criteria decision aiding: differences,
commonalities, and synergies. 4OR — A Quarterly Journal of Operations Research, 22 (2024) part
I: 179209, part II: 313-349.
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Techniki uczenia maszynowego sa ciggle udoskonalane, w szczego6lnosci ucze-
nie ztozonych funkcji matematycznych zwanych Sztucznymi Sieciami Neurono-
wymi (SSN) (ang. Artificial Neural Network — ANN). Tak zwane uczenie glgbokie
(ang. deep learning) jest kamieniem milowym nowoczesnej SI. Techniki glebo-
kiego uczenia sg bardzo efektywne w nauce wielowarstwowych sieci neuronowych
do przetwarzania i rozumienia ztozonych wzorcow oraz relacji w danych obrazo-
wych i jezykowych. Trenowanie modeli uczenia glgbokiego, polegajace na kon-
figurowaniu parametréw neurondéw sieci, wymaga intensywnych obliczen, ktére
mozna tatwo zrownolegli¢. Z tego powodu stosuje si¢ procesory graficzne (GPU),
ktore dzieki swojej rownoleglej strukturze sg niezwykle efektywne w przyspie-
szaniu uczenia glebokiego. Duze Modele Jezykowe (DMJ) (ang. Large Language
Models — LLM), takie jak ChatGPT-4, Claude, PaLM, Liama, LaMDA, Gemini,
Cohere, Orca itd., opieraja si¢ na technikach uczenia glebokiego. Tworza one klasg
tzw. generatywnych modeli SI.

Przypomnijmy, ze sztuczny neuron to wieloparametryczna funkcja matema-
tyczna, przedstawiona na rys. 1. Sieci tworza neurony podobnego typu, tak jak

Schemat sztucznego neuronu

f(5) > wyiscie

funkcja

aktywacji

wejscia
Przyktadowe funkcje aktywacji
f(x) = 1/(1+e) RelLU(x)

10 ReLU(x)
,,,,,,,,,,,,,,,,,, T

ReLU(x)

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100
X

Rys. 1. Sztuczny neuron — wagi w sa parametrami potaczen (synaps) migdzy neuronami
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Rys. 2. Perceptron wielowarstwowy

to przedstawiono na rys. 2. Perceptron wielowarstwowy moze by¢ wykorzysty-
wany do klasyfikowania zbiorow obiektow, ktore nie sa liniowo separowalne.
Jego pomystodawcg jest Geoffrey Hinton, drugi obok Johna Hopfielda laureat
Nagrody Nobla z fizyki w 2024 r. Hopfield wprowadzit tzw. asocjacyjne sieci
neuronowe dajgce mozliwo$¢ rekonstrukceji 1 rozpoznawania wczesniej zapamig-
tanych wzorcow na podstawie skojarzen, ktore bazujg na dostepnym fragmencie
wzorca. Idea trenowania, czyli uczenia SSN, polega na wyznaczaniu wartosci wag
(parametréw SSN), ktore gwarantujg poprawne odtwarzanie relacji wejscie-wyjscie
zachodzacych w przyktadach uczacych. Do wyznaczania tych parametrow stuza
algorytmy optymalizacji rozwijane od dziesi¢cioleci w badaniach operacyjnych
(BO), co podkresla $cisty zwiazek BO i SI.

Duze modele jezykowe sg trenowane na ogromnych i zréznicowanych zbiorach
danych tekstowych, co pozwala im generowac spdjny i kontekstowo odpowiedni
tekst na podstawie otrzymanych danych wejsciowych. Potrafia tez $ledzi¢ kontekst
roZmowy.

Najstynniejszy dzi§ DMJ to ChatGPT firmy OpenAl. Wyjasniajac jego nazwe,
Generative Pre-trained Transformer, to sie¢ neuronowa zaprojektowana do nauki
odleglych zaleznoSci statystycznych w tekstach. Trenowanie modelu jezykowego
obejmuje techniki przewidywania nast¢pnego tokenu (ang. Next-Token-Predic-
tion — NTP) oraz maskowania j¢zyka (ang. Masked-Language-Modeling — MLM).
W technice MLM pewne stowa w sekwencji sg ,,maskowane”, a model jest tre-
nowany, aby przewidzie¢ poprawne stowa na podstawie kontekstu otaczajacego
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tekstu. Na przyktad, dla wyrazenia ,,Kot siedziat na...”, model szacuje prawdopo-
dobienstwo kolejnego stowa, takiego jak ,kanapie”, ,,podtodze” lub ,,dachu”, biorac
pod uwagg czestotliwos$¢ wystepowania tych stow w innych tekstach.

Modele jezykowe nie korzystaja z zadnego logicznego modelu wnioskowania
o $wiecie. Potrafig zasugerowac, jak odpowiedz powinna brzmie¢, co rézni si¢
od tego, jaka odpowiedZz powinna by¢.

Nawet tworcy ChatGPT z OpenAl przyznaja, ze ludzie myla wydajnos¢ z kom-
petencja. DMJ nie sg inteligentne w taki sposdb, jak nasz mézg. Nie uczg si¢
informacji w uporzadkowany sposob. W przeciwienstwie do ludzi, przynajmnie;j
na razie, nie moga wchodzi¢ w interakcje ze §wiatem, aby uczy¢ si¢ przyczyno-
wosci, kontekstu czy analogii. Co wigcej, mowi sig, ze ,,halucynuja”, czyli tworza
stwierdzenia, ktore na pierwszy rzut oka wydaja si¢ wiarygodne, ale sg bezpod-
stawne lub zafatszowane btednymi danymi spotykanymi w sieci.

Do DJM mozna metaforycznie zastosowac tzw. efekt Dunninga-Krugera, znany
z psychologii, ktory przedstawia rys. 3. Tak jak ludzie o niskich kompetencjach,
DMIJ generuja bardzo pewne odpowiedzi, nawet jesli brakuje im wystarczajacych
informacji lub gdy dane sa niejasne badz nieprecyzyjne. Ta ,,pewnos¢ siebie”
wynika ze sposobu, w jaki trenowane sa DMJ do tworzenia odpowiedzi w sposob
plynny i autorytatywny. Podobnie jak u niekompetentnych ludzi, DMJ nie wiedza,
czego nie wiedza. Efekt Dunninga-Krugera moze odnosi¢ si¢ takze do rozumienia
DMIJ przez uzytkownikow. Osoby nieSwiadome ograniczen SI moga zaktadac,
ze DM ,,rozumieja” informacje tak jak ludzie i sag wiarygodnym Zroédlem wiedzy.
Takie przecenianie sprawia, ze uzytkownicy zbytnio polegaja na wynikach genero-

Pewnosc siebie

>
>

Brak Srednie Eksperckie

Kompetencje

Rys. 3. Efekt Dunninga-Krugera
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wanych przez DMJ, nie poddajac ich krytycznej ocenie. Podobnie jak ludzie zdo-
bywajacy doswiadczenie, DMJ mogg ulepszac¢ swoje dziatanie dzigki dodatkowym
danym i dostrajaniu. Wtedy ich wiarygodnos$¢ wzrasta.

DMJ sg trenowane nie tylko na tekstach, ale takze obrazach, filmach, kodach
komputerowych i dzwigkach. Stad pojawito si¢ ogolniejsze pojecie: Duze Modele
Multimodalne (DMM) (ang. Large Multimodal Models — LMM). Dostgpne sa liczne
modele specjalizowane, wywodzace si¢ z DMJ, zwane wtyczkami (ang. plug-ins).
Wtyczki te dokonuja np. podsumowan tekstow z zadang liczba znakdéw, wyjasniaja
i dokumentujg kod programisty, tworza obraz lub wideo na slowne polecenie,
imituja mowe, tworzg muzyke, piosenki i wiersze oraz rozwigzuja testy z fizyki
i matematyki. ChatGPT-401 miat 83% sukcesu przy rozwiazywaniu zadan z olim-
piady matematycznej. Dzi$ ocenia si¢ jego poziom kompetencji na porownywalny
z poziomem doktoranta.

Powstat tez polski DIM Bielik, ale jest niedoinwestowany, a takze polski serwis
porad prawnych Legitio. Wtyczka Scholar Al do ChatGPT-40 podaje informacje
o publikacjach naukowych, ich autorach oraz o cytowaniach.

DMJ lepiej niz ludzie rozpoznaja ze zdjg¢ osob ich preferencje seksualne
i polityczne. System SORA od OpenAl tworzy bardzo realistyczne klipy wideo
na polecenia stowne, np. utwoérz klip ,,spacer po Tokio”. DMM s3g juz instalowane
na smartfonach, jak Apple Intelligence, Galaxy Al, do generowania obrazow,
modyfikacji zdje¢, rozpoznawania twarzy, ttumaczenia i podsumowywania nota-
tek lub nagran mowy.

Generatywna SI ma tez ujemne strony. Deepfake Porn!’, na podstawie jed-
nego wyraznego zdjegcia twarzy, jest w stanie w ciggu mniej niz 25 min stworzy¢
za darmo 60-sekundowe pornograficzne wideo.

Liderami w rozwoju DMJ i DMM sg OpenAl, Google i Meta. Sporo ich produk-
tow jest otwartych, co ulatwia deweloperom tworzenie niezliczonej liczby modyfi-
kacji i specjalizacji. Pojawila si¢ takze nowa klasa modeli SI — DMM wieloagen-
towe, w ktorych wiele modeli wspotpracuje dla rozwigzania ztozonych zadan.

Schemat podany na rys. 4 podsumowuje uzyte dotad poj¢cia zwigzane ze SI
i przedstawia ich hierarchi¢ (rozmiar okien nieistotny).

Warto zwroci¢ uwage, jak duze sa koszty trenowania i uzywania DJM. Modele
uczenia glebokiego to ,,brutalne” techniki statystyczne, ktoére ucza si¢ na ogrom-
nych iloéciach danych (rzgdu 10 TB tekstu). Sieci neuronowe DMJ zawieraja setki
warstw i biliony (10'?) wag, co sprawia, ze obliczenia sg niezwykle energochlonne.

17 E. Strickland, Deepfake Porn is Leading to a New Protection Industry, IEEE Spectrum,
15 July 2024.
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e ElEEE Dyskryminatywna Sztuczna Inteligencja

. (specjalizowane modele
Uczenie maszynowe do konkretnych zadan)

Sieci neuronowe

Uczenie gtebokie

(GPT-40: 1,7 bln parametrow)

Rys. 4. Podsumowanie i hierarchia poj¢¢ zwiazanych ze sztuczng inteligencja

ChatGPT ma 1,7 bln parametrow uczenia maszynowego. Trenowanie modelu
GPT-4 wymaga uzycia 25 tys. jednostek GPU przez 90-100 dni, przy kosztach
wynoszacych 100 mln dolaréw, a zuzycie energii wynosi od 51 773 do 62319 MWh
(energia zuzywana przez 1000 gospodarstw domowych w USA przez 5-6 lat).
Zuzycie energii przy uzytkowaniu jest 10 razy wyzsze niz koszty treningu (w ciagu
pierwszego miesigca 2024 r. ChatGPT zuzyt tyle pradu, co 26 tys. domostw)'®.

Wysokie koszty energii sprawiajg, ze DMJ i DMM sa rozwijane przez bogate
firmy, a nie przez laboratoria uniwersyteckie. Na przyktad wtasciciel Facebooka,
firma META, inwestuje okoto 90 mld dolaréw rocznie, w tym 10 mld dolarow
w rozwdj Metaverse, w nadziei, ze wirtualna i rozszerzona rzeczywistos¢ (ang.
Virtual Reality — VR, Augmented Reality — AR) stana si¢ kolejng duza platforma
obliczeniowa. Metaverse ma by¢ nastgpnym krokiem milowym na drodze rozwoju
Internetu, tworzac wirtualny lub hybrydowy $wiat trojwymiarowy wygenerowany
cyfrowo, w ktorym spoteczno$¢ bedzie mogta odnajdywac si¢ dla pracy lub roz-
rywki za pomoca gogli VR, kontrolerow ruchu i dzwigku przestrzennego.

' arXiv:1906.02243.
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Od 2012 r. moc obliczeniowa potrzebna do trenowania systemow SI podwaja
si¢ co 3—4 miesigce (rys. 5).

Computing power used in training Al systems
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100
. 7 3.4-month
By fundamentals AlphaGo Zero becomes its own —%I doubling 10
O Language @ Speech © Vision teacher of the game Go o/
O Games ® Other //:p !
AlexNet, image classification with 8 0.1
deep convolutional neural networks —@ :
< 001
o 00
% 0.001
¢) _.--"0
_.--© 0.0001
. - @
Two year doubling /__—o»" 0.00001
(Moore’s Law) e
PP &First era > - Modern era 0.000001
—:; Perceptron, a simple artificial neutral network 0.0000001
T T T T T T T
1960 70 80 90 2000 10 20
Source: OpenAl *1 petaflop=10" calculations

Rys. 5. Moc obliczeniowa wykorzystywana do trenowania systemow SI*

Z powyzszych powodoéw powstaje nowa generacja komputeréw na potrzeby
trenowania DMJ: to komputery neuromorficzne, ktore w przeciwienstwie
do konwencjonalnych komputeréow, uzywajacych oddzielnych procesoréw
do obliczen i pamigci do przechowywania danych, integruja te dwie funkcje
w sztucznych neuronach. Dzigki temu nie ma potrzeby kosztownej synchro-
nizacji. Ten sposob przetwarzania informacji jest blizszy naszym moézgom.
Na przyktad, komputer Hala Point firmy Intel przetwarza informacje 50 razy
szybciej, zuzywajac 100 razy mniej energii niz zwykte komputery. Mowi si¢
o 15 bln operacji na sekunde i na wat. Hala Point jest wyposazony w 1152 nowe
procesory Intela, a komputer moze obstuzy¢ 1,15 mld sztucznych neuronow
i 128 mld synaps, co odpowiadatoby mozgowi malego ssaka. Mozg ludzki
ma okoto 100 mld neuronéw i 100 bln polaczen-synaps. Nasz mdézg ma ponadto
wyspecjalizowane regiony i kontrolg¢ emocji.

1% https://openai.com/research/ai-and-compute
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5. Inteligencja maszyn jako racjonalne dzialanie motywowane
planem i wiedza o otoczeniu

Przechodzac do trzeciej definicji inteligencji maszynowej, ktora ma ambicje dorow-
na¢ ludzkiemu rozsadkowi przez autonomiczne zdobywanie wiedzy o otoczeniu
i dziatanie planowe, musimy zada¢ pytania o $wiadomos$¢ maszyn i mozliwos¢ ich
»ucztowieczenia” przez nabycie cech i uczu¢ wyzszych, ktérymi cztowiek odréz-
nia si¢ na przyktad od zwierzat. Jakie konsekwencje dla cztowieczenstwa niesie
rozwoj SI1?

Najprostsze (cho¢ bezwzglednie bardzo trudne) pytanie tego typu to, czy
maszyna moze osiggnaé stan samos$wiadomosci, ktéra pozwoli jej zdaé sobie
sprawe z relacji ,,ja-Srodowisko” i powiedzie¢: ,,ja jestem”. Stanistaw Krajewski*’
zauwaza, ze u§wiadomione ,,ja” w relacji do przedmiotow jest tatwiejsze do uswia-
domienia przez maszyne niz ,,ja” w relacji do innych ludzi, czyli ,,ja-ty”. Te relacje
sa o wiele trudniejsze do zasymulowania niz relacje robota ze srodowiskiem, ktore
nie ma cech ludzkich. Relacje wspotpracy, zycia razem, relacje uczuciowe, odczu-
wanie wstydu, nadziei czy wdzigcznosci sa niezwykle trudne do zasymulowania.
Ponadto wdzigczno$¢ czy nadzieja sa pojeciami przekraczajacymi rzeczywisto$é
»tu1teraz”, a zatem posiadajg element transcendencji charakterystyczny dla reli-
gii i modlitwy. Rodza one szczegdlny rodzaj relacji ,,ja-Bog”. Mozna watpic, czy
maszyny za sprawg programow komputerowych wyewoluuja do takiego poziomu
$wiadomosci.

Niemniej jednak robot wykorzystujacy generatywng sztuczng inteligencje
potrafi malowac¢, komponowaé muzyke czy gtosi¢ kazania, jak ,,Mindar” do bud-
dystow. SI doréwnuje juz, a nawet przewyzsza niektore zdolnosci rozumowe ludz-
kiego mézgu. Raport ,,2024 Al Index Report” przedstawiony przez Human-Cen-
tered Artificial Intelligence Unit Uniwersytetu Stanforda (rys. 6) pokazuje, ze SI
przewyzszyta ludzkie mozliwosci w kilku benchmarkach, w tym w klasyfikacji
obrazdw, rozumowaniu wizualnym i rozumieniu jezyka angielskiego. Jednak
wcigz pozostaje w tyle w przypadku bardziej ztozonych zadan, takich jak mate-
matyka na poziomie konkursowym, wizualne rozumowanie zdroworozsadkowe
i planowanie.

Moim zdaniem mozliwe jest, Ze maszyny rozwing swoja wlasng inteligencje,
ktdéra pozwoli im zachowywac si¢ w taki sposob, ze ludzie subiektywnie oceniajacy
ich $wiat beda mogli powiedzie¢ ,,one zachowuja si¢, jakby byty §wiadome/

20 St. Krajewski, Can a robot be grateful? Beyond Logic, towards religion, Eidos — Journal for
Philosophy of Culture, 4, 6 (2018) 4-13.
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Stanford University
Human-Centered
HI S| Artificial Intelligence

Human baseline

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
—— |mage classification (ImageNet Top-5) Visual reasoning (VQA)
—— Visual commonsense reasoning (VCR) English language understanding (SuperGLUE)
—— Natural language inference (aNLI) Basic-level reading comprehension (SQuUAD 1.1)
—— Medium-level reading comprehension (SQUAD 2.0) —— Competition-level mathematics (MATH)

—— Multitask language understanding (MMLU)

Rys. 6. Raport z testow porownania SI w konkurencji z ludzkim mozgiem?!

wdzigczne/kochajace”. Taka relacja i ocena beda podobne do tego, co obecnie
méwimy o zwierzgtach domowych. Dyskusja ,,czy one naprawde maja swiado-
mos$¢” i,,czym roznig si¢ od ludzi” bedzie analogiczna do tej o zwierzgtach.
Sadze takze, ze maszyny przejma ludzka swiadomos¢ jedynie w sensie behawio-
ralnym — nauczg si¢ naszych upodoban i reakcji. Jesli maszyny stworza swoj wlasny
$wiat ,,mysli”, to nie bedziemy mieli do niego dostepu, tak jak nie mamy dostepu
do ,,mysli” naszego psa — to po prostu bedzie inna inteligencja. W poprzednim roz-
dziale podkreslalismy, Zze w sztucznej inteligencji nowej generacji autonomiczny

2! https://aiindex.stanford.edu/report/
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agent uczy si¢ przez eksploracje srodowiska z wycigganiem wiasnych wnioskow
ze skutkow swoich akcji i nazywalismy to uczeniem ze wzmocnieniem. Doswiad-
czenie to ksztattuje swoistg §wiadomos¢ agenta, ktérej my mozemy nie zrozumiec.
Oceniamy go po czynach. Stad moja konkluzja, ze maszyny jako sztuczni agenci
nie zostang ,,ucztowieczeni”, ale prawdopodobnie wytworzg porozumienie mi¢dzy
sobg, ktore pozwoli im na autonomiczne dzialanie zespolowe.

Powyzszy poglad rezonuje z tym, co przytoczyliSmy juz na pierwszych stronach
tego artykutu za Stanistawem Krajewskim®: ,, Twierdzenie Godla jednak dopuszcza
mozliwos$¢, ze taki program lub robot [doréwnujacy lub przewyzszajacy ludzki
umyst — przyp. RS] mogtby powsta¢ w wyniku dziatania jakiej$ superinteligencji
lub w wyniku ewolucji w spoleczenstwie robotow. W takim przypadku nie byliby-
$my jednak w stanie odkry¢ ani potwierdzi¢ tej rtOwnowaznos$ci”.

Czy zatem powinni$my si¢ ba¢, ze stworzymy byt, ktory nas intelektualnie prze-
ro$nie i ubezwtasnowolni? Stephen Hawking pod koniec zycia przestrzegat przed
badaniami w kierunku stworzenia samodzielnej sztucznej inteligencji. Wedtug
niego moment, w ktorym uzyskamy ostateczng forme sztucznej inteligencji — samo-
dzielng i samoswiadoma bedzie najgorszy w historii ludzkosci.

Futury$ci w rodzaju Nicka Bostroma® zapowiadajg zblizanie si¢ tzw. punktu
osobliwosci technologicznej (ang. singularity), w ktorym algorytmy samodzielnie
podejma zadanie §wiadomego samorozwoju i okreslg jego kierunki. Ma to dopro-
wadzi¢ do powstania silnej, ogdlnej sztucznej inteligencji, ktdra stworzy samopro-
jektujace si¢ maszyny.

Powyzszy poglad wspierany jest takze mirazem zmapowania ludzkiego mézgu
w pamig¢ maszyny. Elon Musk, wlasciciel firmy produkujacej samochody elek-
tryczne Tesla, finansuje startup ,,Neuralink” opracowujacy implant do moézgu, ktory
ma pozwoli¢ na przeniesienie wspomnien z mézgu do chmury, czyli — mowiagc
W uproszczeniu — przeniesienie naszej swiadomosci do robota. Wtedy zdolnos¢
efektywnego obliczania, radzenia sobie z ogromng liczbg danych, w potaczeniu
z ludzka inteligencja miataby stworzy¢ superinteligencje. Ponadto wydobycie
wspomnien z biologicznego moézgu oznaczaloby zycie wieczne.

Faktycznie, uwiedzeni tg ideg prorocy sztucznej inteligencji postuluja nowe
niby-religie: ,,Bog zostal uSmiercony i czlowiek stangt na jego miejscu*. To brzmi
réwnie zlowieszczo jak pokusa z Ksiegi Rodzaju: ,,bedziecie jak Bog”.

22 St. Krajewski, The ultimate strengthening of Turing’s Test? Semiotica, February 18, 2012.
% N. Bostrom, Superinteligencja: scenariusze, strategie, zagrozenia, Helion, 2016.

2 J. Koronacki, Cyberprzestrzen, sztuczna inteligencja i posthumanizm, Teologia Polityczna,
2019-09-30.
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Yuval Harari, autor ksigzki pt. Homo deus, propaguje koncepcj¢ dataizmu, ktdra
jest systemem wierzen skoncentrowanym wokot sity i wartosci danych. W tym
paradygmacie dane postrzegane sg jako najwazniejszy zasob, a ich przetwarza-
nie i przeptyw uwaza si¢ za cech¢ definiujacg inteligencje i kluczowy czynnik
w podejmowaniu decyzji. Dataizm zaktada, ze wszechs$wiat sktada si¢ z przepty-
wow danych, a warto$¢ kazdego zjawiska lub bytu jest okreslana przez jego wkiad
w przetwarzanie danych. Dataizm przekazuje kompetencje podejmowania decyzji
z ludzi na algorytmy, poniewaz one lepiej interpretuja ztozone wzorce odkryte
z danych. To wyrazne zagrozenie dla ludzkiej wolnej woli.

Musimy zda¢ sobie sprawe, ze SI stanowi wyzwanie dla glgbokich dyskusji
filozoficznych i religijnych dotyczacych istoty cztowieczenstwa. Duzo trafnych
pytan nt. przyszlosci SI stawia Papiez Franciszek w niedawnym Oredziu na Dzien
Srodkéw Przekazu: ,,Jak zapewni¢ przejrzystosé proceséw informacyjnych? [...]
Jak zapobiec sprowadzaniu wielu zrodet tylko do jednego Zrodta, do algorytmicz-
nie opracowanego jednolitego myslenia? I jak, z drugiej strony, mozemy wspiera¢
srodowisko, ktore zachowuje pluralizm i reprezentuje ztozonos$¢ rzeczywistosci?
[...] czy sztuczna inteligencja doprowadzi do utworzenia nowych kast opartych
na dominacji informacyjnej, rodzac nowe formy wyzysku i nierdbwnosci; czy wrecz
przeciwnie, przyniesie wigcej rownosci, promujac poprawng informacj¢ i wigksza
swiadomos¢ przezywanych obecnie przemian dziejowych [...]. Z jednej strony
pojawia si¢ widmo nowego niewolnictwa, z drugiej zdobycie wolnosci; z jedne;j
strony mozliwo$¢ warunkowania myslenia wszystkich przez nielicznych, a z dru-
giej mozliwo$¢ uczestniczenia wszystkich w procesie mySlowym” %,

W tym kontekscie przychodzi na mysl profetyczna powies¢ Aldousa Huxleya
pt. Nowy wspanialy swiat z 1931 r., ktora ukazuje spoleczenstwo przysztosci,
w ktorym nauka, technologia i biotechnologia zostalty wykorzystane do stworze-
nia idealnego, ale jednocze$nie odczlowieczonego spoteczenstwa. W tym §wiecie
jednostki sg kontrolowane juz od najwcze$niejszych etapéw zycia, od ich genetycz-
nego projektowania (eugenika) po indoktrynacj¢ ideologicznag.

Na tej fali powstal pretensjonalny ruch zwany transhumanizmem?. Atrak-
cyjnos$¢ transhumanizmu wynika z faktu, ze oferuje on nadziej¢ na spelnienie
wiecznego marzenia o raju na ziemi poprzez przeksztatcenie czlowieka i §wiata
za pomocg narzedzi naukowych i technologicznych. Transhumanizm obiecuje trzy
razy super: superdlugowiecznos¢, superszczescie i superinteligencje. Manifest

* https://www.vatican.va/content/francesco/pl/messages/communications/documents/20240124-
messaggio-comunicazioni-sociali.html

% Transhumanizm, ETHOS, 28, 3 (2015).
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transhumanistow przypomina manifest Kominternu?’: ,,Transhumanisci $wiata,
Iaczcie si¢ — mamy do zdobycia niesmiertelno$é, a do stracenia jedynie biologie.
Razem mozemy przetamac tancuchy biologii i przekroczy¢ ograniczenia zwia-
zane z niedoborem, picig, wickiem, etnicznoscia, rasa, Smiercig, a by¢ moze nawet
czasem 1 przestrzenig. [...] By zapewni¢ wigksze szanse przezycia, uzyskac kon-
trol¢ nad naszym wlasnym przeznaczeniem i by¢ wolnym, musimy zapanowac
nad ewolucja”.

Biolog Julian Huxley (brat Aldousa, cho¢ jego ideowe przeciwienstwo) pisal
juz w 1957 r.: ,,Rodzaj ludzki, o ile tego zapragnie, moze dokona¢ transcendencji
siebie”?®. Transhumanizm w swej radykalnej formie okazuje si¢ projektem zmie-
rzajacym do modyfikacji cztowieka i przebudowy spoleczenstwa. Ciekawa analize
tego zjawiska przedstawil Jacek Koronacki®.

Media chetnie podsycaja wyobrazni¢ w kierunku transhumanizmu. Na przy-
ktad, w 2014 r. Johnny Depp wcielit si¢ w filmie pt. Transcendence w niezwykla
rol¢ cztowieka, ktorego umyst zostaje przeniesiony do maszyny. Pojawia si¢ jako
holograficzny obraz cztowieka ,,zyjacego w komputerze”.

Dodajmy jednak, Ze pomimo przedstawionego powyzej postepu S, realizacja
roznych entuzjastycznych obietnic nie jest tak szybka, jak niedawno przewidywano.
Na przyktad, powszechnos$¢ pojazdow autonomicznych zostata zapowiedziana juz
9 lat temu. Tymczasem autonomiczne taksowki wciaz sa w fazie testow i nie przy-
nosza zyskow firmom, ktére je wprowadzaja.

Jeszcze jedna wazna uwaga. Mowi sig, ze demokracja jest za sprawg sztucznej
inteligencji zagrozona algokracjg — algorytmy majg o nas decydowaé, jako nieko-
rumpowalne, obiektywne i przestrzegajace regulty prawa. W niektorych krajach
obserwujemy kontrowersyjne praktyki polegajace na monitorowaniu i ocenianiu
obywateli w réznych sferach zycia, co moze naruszaé prywatnos¢ i swobody oby-
watelskie. Zachowanie ludzi oceniane jest wedtug pewnych procedur skoringo-
wych, zgodnie z ktérymi obywatel otrzymuje na starcie okreslona liczbe punk-
tow 1 za dobre sprawowanie zyskuje punkty, a za wystepki, takie jak zapalenie
papierosa w miejscu niedozwolonym, traci punkty. System skoringowy pochodzi
z systemow bankowych — kiedy klient udaje si¢ po kredyt, bank zbiera rézne infor-
macje o jego dochodach, przesztosci kredytowej, stylu zycia, a algorytm podaje
wynik w skali od zera do stu, ktéry decyduje, czy klient kwalifikuje si¢ na dany
kredyt. Taki system przechodzi powoli do oceny globalnej obywateli, zwlaszcza

" Transhumanism manifesto, https://www.singularityweblog.com/a-transhumanist-manifesto/
% M. Grabowski, Transhumanizm: geneza-zalozenia-krytyka, ETHOS, 28, 3 (2015) 23-41.
# J. Koronacki, O koficu historii i transhumanizmie, Teologia Polityczna, 2017-01-29.
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w krajach niedemokratycznych. Czytamy, ze systemy oceny ludzi zaczety dziataé
w Chinach® i w Indiach®. Powstajg wielkie bazy danych zawierajace informacje
o wszystkich obywatelach, razem z ich wizerunkami, odciskami palcow itd. Dzigki
bardzo wydajnym algorytmom rozpoznawania twarzy oraz ogromnej liczbie kamer
na ulicach i w obiektach mozliwe jest znalezienie osoby nawet w wielkim thumie.
Chociaz system ten zostal wprowadzony z uzasadnieniem przydatnosci do walki
z korupcja lub terroryzmem, jego negatywne skutki dla spoteczenstwa sg tatwe
do przewidzenia.

Boimy si¢ braku transparentnosci algorytmow i dlatego coraz glo$niej mowi
si¢ o0 wyjasniajacych modelach sztucznej inteligencji. To jasne, ze sposob dzialania
algorytmow sztucznej inteligencji moze opierac¢ si¢ na innych zasadach niz ludzkie
procesy myslowe. W naszej pracy z histopatologami spotkali$my si¢ np. z cecha
preparatu nazwana ,,skora tygrysia”. Jak ja wyttumaczy¢ komputerowi? Skonczyto
sig na przyjeciu cechy dtugosci fraktalnej poziomic gestosci jader komorkowych®,
ktora to cecha nie jest zrozumiata dla cztowieka. W innym naszym projekcie doty-
czacym wspomagania diagnostyki w izbie przyjec¢ szpitala pediatrycznego zalecenia
musiaty mie¢ czytelng posta¢ regut logicznych, a nie wyniku numerycznego, czyli
tzw., medycznego skoringu w skali numerycznej®.

Przed zakonczeniem wspomng jeszcze o pewnym nietypowym zastosowaniu
sztucznej sieci neuronowej w uczeniu glgbokim. Niedawno ukazato si¢ doniesienie
o cickawym zastosowaniu glgbokiego uczenia splotowej sieci neuronowej, zwanej
CNN**, do sprawdzania autentyczno$ci obrazéw znanych mistrzow. Analizowano
obraz Salvator Mundi, przypisywany Leonardo da Vinci (sprzedany na aukcji
Christie’s w 2017 r. za 450 mln dol.), oraz dwa obrazy Rembrandta, Saskia i Mez-
czyzna w zlotym helmie. Sie¢ CNN, uczac si¢ stylu malowania Leonarda da Vinci
i Rembrandta na innych niepodwazalnych obrazach tych mistrzow, stwierdzita,
ze fragmenty twarzy Saskii, zony Rembrandta, byly prawdopodobnie przemalo-
wane po Rembrandcie przez kogo$ innego. Z kolei sie¢ CNN silnie zaklasyfikowata
Mezczyzne w ztotym hetmie jako obraz Rembrandta, pomimo ze ekspert holender-
ski w 1985 r. zawyrokowal, Ze jest to obraz z kregu Rembrandta (znajduje si¢ on

* https://www.computerworld.pl/news/Permanentna-inwigilacja-czyli-scoring-po-chinsku, 411813.html
3! https://www.rp.pl/Plus-Minus/303069985-Indie-chca-inwigilowac-tak-jak-Chiny.html

32 ]. Jelonek, K. Krawiec, R. Stowinski, J. Szyma$, Grizzly — an image analysis and classification
system oriented towards medical applications. Journal of Decision Systems, 7 (1998) 39-53.

33 W. Michalowski, R. Stowinski, Sz. Wilk: MET System — a New Approach to m-Health in
Emergency Triage. The Journal on Information Technology in Healthcare, 2 (2004) 237-249.

3 'S.J. Frank, This convolutional neural network can tell you whether a painting is a fake. /[EEE
Spectrum, 29 September 2021.
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w Galerii Gemaéldegalerie w Berlinie). U Salvatora Mundi watpliwosci wzbudzato
tlo i r¢ka blogostawiaca, co potwierdza fakt, ze obraz byt powaznie uszkodzony,
a jego czgsci zrekonstruowane.

Sie¢ neuronowa ma jednak t¢ wade, ze nie wyjasnia swoich decyzji. W war-
stwach posrednich tej sieci tworzg si¢ metacechy, ktdre nie sg dla czlowieka zro-
zumiate — ten efektywny klasyfikator pozostaje dla nas ,,czarng skrzynka”. Znacz-
nie bardziej transparentne sg inteligentne algorytmy wspomagania decyzji oparte
na modelach w postaci regul logicznych®, lecz za czytelno$é rekomendacji ptacimy
tu efektywnoscia uczenia si¢ na duzych zbiorach danych.

Dotykamy tutaj powaznego tematu odpowiedzialnos$ci za decyzje algorytmow
sztucznej inteligencji. Na przyktad, gdy uzytkowany przez nas pojazd autono-
miczny znajdzie si¢ w sytuacji kryzysowej, w ktorej bedzie musiat dokona¢ wyboru
mniejszego zla, to kto odpowie za powstate konsekwencje — my, jako witasciciel
pojazdu, czy projektant autonomicznego systemu sterowania? Musimy zatem wie-
dzie¢, jaki system wartosci zostal zakodowany w algorytmie sterujacym. Musimy
kontrolowac to, co maszyny nam zalecaja. W zwiazku z tym wszystkie deklaracje
etyczne podkreslaja dzisiaj istotno$¢ wyjasnialnosci modeli sztucznej inteligencji.
Niedawno Komisja Europejska opublikowata raport ekspertow w sprawie ,,Wytycz-
nych w zakresie etyki dotyczace godnej zaufania sztucznej inteligencji™¢. Raport
wskazuje na moralng i prawng odpowiedzialnos¢ jej tworcow 1 apeluje o tworzenie
transparentnych systemow, dajacych wglad w rekomendacje i ich motywacje.

Powyzsze rozwazania prowadzg do naturalnego pytania, czy postep techno-
logiczny w zakresie sztucznej inteligencji, zamiast wspomagac cztowieka, moze
go ubezwlasnowolni¢? Moim zdaniem tak, jesli bezkrytycznie i bez zrozumienia
podpowiedzi maszyny polegalibySmy na jej decyzjach — wtedy SI ograniczy ludzka
wolng wolg. Poki co, wszystko zalezy od samego cztowieka, bo maszyny i roboty
nie przejety (jeszcze) nad nami kontroli. W postepie technologicznym maja udziat
oba oblicza natury cztowieka — dobre i zte — stad postep stanowi wypadkowa walki
tych sit w kazdym z nas. Wobec tego najwazniejszy jest wzrost samego cztowieka,
nie tylko w zakresie jego wiedzy, ale takze ducha, ktory wspomaga rozpoznanie
dobra i zta. Innymi stowy, mozemy nie obawiac si¢ sztucznej inteligencji, jesli nie
zaniedbamy rozwoju naszej wlasnej inteligencji i prawego sumienia.

3 J. Blaszezynski, S. Greco, R. Stowinski, Inductive discovery of laws using monotonic rules.
Engineering Applications of Artificial Intelligence, 25,2 (2012) 284-294.

3 https://www.europarl.europa.eu/meetdocs/2014_2019/plmrep/COMMITTEES/JURI/
DV/2019/11-06/Ethics-guidelines-Al PL.pdf
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Przetom XX i XXI w. to czas rewolucji informacyjnej, w ktorym ilos¢ danych reje-
strowanych i przechowywanych na cyfrowych nosnikach ro$nie w tempie wyktad-
niczym. Swiat wkroczyt w ere wielkich danych (ang. Big Data), gdzie dane staty
si¢ nowym surowcem nape¢dzajacym rozwoj nauki, technologii i biznesu. W odpo-
wiedzi na ten trend powstaty ogromne hurtownie danych, ktore umozliwity ich
gromadzenie, przetwarzanie i analiz¢ na niespotykang dotad skalg.

Zapotrzebowanie na wydobycie wiedzy z tych oceanéw danych doprowadzito
do gwattownego rozwoju nauki o danych, danologii, ang. Data Science. Dyscyplina
ta taczy metody statystyki, uczenia maszynowego i inzynierii oprogramowania,
tworzac fundamenty dla rozwigzan pozwalajgcych na efektywne przetwarzanie
danych. Matematycy, informatycy oraz specjalisci z wielu innych dziedzin zacz¢li
eksplorowaé nowe sposoby analizy, testowania i wizualizacji danych. Rownolegle
rozwijaty si¢ metody oceny jako$ci danych oraz narzedzia do ekstrakcji istotnych
wzorcow, a czasem nawet nowej wiedzy.

Obecnie jestesmy $wiadkami kolejnej fali rewolucji informacyjnej, w ktorej
dominujaca role odgrywaja modele uczenia maszynowego trenowane na ogrom-
nych zbiorach danych. Bede je w dalszej czgsci tej pracy nazywat modelami synte-
tycznej inteligencji, aby pokresli¢ ich procesowy charakter. Modele te bowiem nie
imituja ewolucji naturalnej ludzkiej inteligencji, ale sa rozwigzaniem konkretnych
zdefiniowanych zadan, ktorych realizacja byla dotychczas kojarzona z inteligen-
cja. Wraz z rozwojem technologii obliczeniowych i dostgpnoscia coraz wigkszej
ilosci informacji powstaja modele o uniwersalnym zastosowaniu — od duzych
modeli jezykowych (LLM) po zaawansowane systemy analizy obrazow i predykcji
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w réznych dziedzinach nauki i przemystu. Rosngca ilo§¢ danych szybko osiagneta
poziomy petaskali (petabajt to ponad milion gigabajtow). Taka ilo§¢ danych pota-
czona z rosngcymi mocami obliczeniowymi komputeréw (ktore osiagnety poziom
petaflopéw, czyli ponad biliarda operacji arytmetycznych na sekundg) doprowa-
dzity do powstania olbrzymich modeli syntetycznej inteligencji, ktore opisane
s przez miliardy parametrow.

Jednak ta niespotykana dotad ztozono$¢ niesie ze sobg nowe wyzwania. Modele,
ktére wydaja si¢ niemal magiczne w swoich mozliwosciach, sg jednoczesnie nie-
zwykle trudne do pelnego przeanalizowania. Staja si¢ one rdwnie tajemnicze jak
dane, na ktérych zostaty wytrenowane — ich dzialanie cz¢sto pozostaje dla nas
czarng skrzynka, a decyzje podejmowane przez algorytmy moga by¢ nieprzewi-
dywalne i trudne do wyjasnienia.

W miarg¢ jak ro$nie wielko$¢ modeli, ale tez ich mozliwos$ci rozwiazywania
szerokiego wachlarza zadan, rosnie rowniez potrzeba poglebionej analizy tych
modeli. Kluczowe staje si¢ testowanie poprawnosci modeli, identyfikowanie ich
stabych punktow, wizualizacja ich wewnetrznych mechanizmow oraz ekstrakcja
z nich wiedzy, ktorg mozna przetozy¢ na konkretne wnioski i rekomendacje.

I tak jak duze dane (Big Data) doprowadzily do rozwoju danologii — nauki
o danych (Data Science), tak duze modele (Big Models) staty si¢ podstawa rozwoju
modelologii — nauki o modelach (Model Science).

Dzisiaj jest to dopiero raczkujaca dziedzina i w tym artykule przyjrzymy si¢
pierwszym przyktadowym oznakom jej rozwoju. Omoéwimy wyzwania zwigzane

Kolejne cele dla nauki o modelach
® Ekstrakcja nowych dziatan
® Kontekstowe wspieranie cztowieka
® Korekcja danych

® Korekta modelu

® Wykrycie btednego powodu dziatania czas

[
'

Rys. 1. Wyzwania zwigzane z analiza modeli zalezg od poziomu ich skutecznosci.

Wezesne SI popetniajg istotng liczbe bledéw, wigc wyzwania koncentrujg sig

na wykrywaniu i naprawianiu tych btedow, pézne SI dziataja sprawniej niz
cztowiek, wigc ich analiza skupiona jest na ekstrakcji nowej wiedzy
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z analizg 1 interpretacja modeli, a takze przedstawimy potencjalne $ciezki badawcze
dla naukowcdéw zajmujacych si¢ eksploracja modeli. Przedyskutujemy w szcze-
gblnosci dwie grupy wyzwan, ktore z czasem beda tylko zyskiwaty na znaczeniu.
Wyzwania wezesnej SI zwigzane z modelami, ktdre popetniaja bledy i podejmuja
zte decyzje, lub dobre decyzje, ale ze ztych powodow (co potrafi by¢ jeszcze bar-
dziej grozne), i wyzwania poznej SI zwigzane z modelami, ktére w okreslonych
zadaniach dzialaja znacznie skuteczniej niz cztowiek.

1. Wczesne systemy syntetycznej inteligencji
w zastosowaniach medycznych

Rosnaca lista spektakularnych sukcesow systemow syntetycznej inteligencji nie
moze przestoni¢ szybko rosnacej liczby przypadkow, w ktorych modele nie spet-
nity poktadanych w nich nadziei. Ciemna strona systemow SI obejmuje zarowno
sytuacje, w ktorych systemy SI dawaty w oczywisty sposob btedne odpowiedzi,
jak i sytuacje, gdy predykcje wygladaty wiarygodnie, albo byly oparte na ztych
przestankach, co moze doprowadzi¢ do rozmaitych ryzyk, a takze realnych szkod,
czy to finansowych, czy zwigzanych ze zdrowiem i zyciem cztowieka. Przyjrzyjmy
si¢ kilku z nich.

Jednym z najbardziej zagadkowych przypadkéw nieudanej implementacji SI
w sektorze zdrowia jest algorytm EPIC!, stosowany przez wiele lat w licznych szpi-
talach do prognozowania ryzyka wystgpienia sepsy u hospitalizowanych pacjentow.
Pomimo ze przez dlugi czas byl szeroko wykorzystywany, dopiero kolejne ana-
lizy przeprowadzone przez innych badaczy na danych z nowych szpitali wykazaty,
ze jego skutecznos$¢ byta jedynie nieznacznie lepsza od losowej (parametr jakosci
modelu AUC rzedu 0.63, znacznie mniej niz zaktadana w publikacji wartos¢ 0.8).
Oznacza to, ze pomimo zaufania, jakim obdarzyly go placéwki medyczne, model
ten nie zapewnial realnej wartosci diagnostycznej. Na danych uzytych do treningu
modeli jego skuteczno$¢ wygladata dobrze, podobnie podczas wewnetrznych
testow, ale zachowanie modeli nie uogdlnito si¢ dobrze na cata populacj¢ pacjentéw
w réznych szpitalach, a jakos$¢ tego modelu nie byta odpowiednio monitorowana.
Jest to przyktad klasycznego btedu braku odpowiedniej weryfikacji i testowania,
ktéry w kontekscie systemu opieki zdrowotnej mogt prowadzi¢ do powaznych kon-
sekwencji zdrowotnych dla pacjentow.

! The Epic Sepsis Model Falls Short — The Importance of External Validation, JAMA 2021,
https://jamanetwork.com/journals/jamainternalmedicine/article-abstract/2781313
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Nie jest to odosobniony przypadek, w ktorym syntetyczna inteligencja zawiodta
w obszarze medycyny. IBM Watson for Oncology to kolejny przyklad systemu SI,
ktory nie spetnit poktadanych w nim oczekiwan pomimo bardzo pozytywnych
poczatkowych wynikoéw. Poczatkowo system IBM Watson zostat stworzony przez
firm¢ IBM jako zaawansowane narze¢dzie syntetycznej inteligencji do przetwa-
rzania jezyka naturalnego i analizy danych. Jego rozwdj rozpoczat si¢ w 2006 r.
w ramach projektu IBM DeepQA, a celem byto stworzenie SI zdolnej do rywali-
zacji z ludzmi w programie telewizyjnym Jeopardy (w Polsce ten teleturniej nosit
nazwe Va Banque). W 2011 r. IBM Watson odniost spektakularne zwycigstwo nad
mistrzami tego teleturnieju, demonstrujac swoje zdolno$ci w analizie i interpretacji
ztozonych pytan w jezyku naturalnym. Po tym spektakularnym sukcesie rozpoczety
si¢ poszukiwania zastosowania tego systemu w ochronie zdrowia i tak powstat
system IBM Watson for Oncology. Po wytrenowaniu, przez pi¢¢ lat byt testowany
w prestizowym osrodku MD Anderson Cancer Center, gdzie miat wspiera¢ lekarzy
w podejmowaniu decyzji dotyczacych terapii nowotworowych. Poktadano w nim
duze nadzieje, czekajac na przelomowe narzedzie, ktore miato zrewolucjonizowaé
onkologig.

Jednak po latach testow opinie lekarzy byty druzgocace — system czgsto pro-
ponowat terapie uznane za ,,nicbezpieczne lub niepoprawne”, a jego rekomendacje
nie byly wystarczajaco wiarygodne, aby mogty by¢ stosowane w praktyce kli-
nicznej. Ostatecznie projekt zostal zawieszony, co byto ogromnym ciosem dla SI
w medycynie.

Przyktady te pokazuja, ze nie kazda syntetyczna inteligencja dziata zgodnie
z oczekiwaniami, a btedy w projektowaniu i testowaniu modeli mogg prowadzi¢
do powaznych konsekwencji. Zbyt pochopne wdrazanie SI bez odpowiedniej wali-
dacji i nadzoru moze nie tylko obnizy¢ zaufanie do tej technologii, ale takze narazi¢
ludzi na realne ryzyko.

Dlatego wraz z rozwojem modelologii (ang. Model Science) istotne staje
si¢ nie tylko tworzenie coraz bardziej zaawansowanych systeméw, ale takze
ich rzetelna analiza, interpretacja i testowanie. SI moze by¢ pot¢znym narzg-
dziem, ale jego skuteczno$¢ i bezpieczenstwo zaleza od wlasciwego nadzoru
i podej$cia opartego na dowodach. Nie wystarczy, ze model dziata — musi dzia-
ta¢ poprawnie, przewidywalnie i odpowiedzialnie. I nie dotyczy to tylko zasto-
sowan w medycynie.

2 IBM’s Watson supercomputer recommended ‘unsafe and incorrect’ cancer treatments, internal
documents show. STATnews 2018.
https://www.statnews.com/2018/07/25/ibm-watson-recommended-unsafe-incorrect-treatments/
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2. Rosnaca lista incydentow systemow SI

Porazki systemow syntetycznej inteligencji staja si¢ coraz bardziej widoczne, a ich
dokumentacja nabiera kluczowego znaczenia w kontekscie odpowiedzialnego roz-
woju tej technologii. Niedawno przyjeta Ustawa o systemach syntetycznej inte-
ligencji (AI Act®) naktada na kraje Unii Europejskiej obowiazek monitorowania
i raportowania incydentow zwigzanych z SI. W efekcie zaczynaja powstawac kata-
logi nieprawidtowosci, ktorych celem jest identyfikacja i analiza bledéw popelnia-
nych przez systemy SI. Jednym z przyktadéw takiej bazy danych jest Al Incident
Database®*, gdzie zgromadzono szeroki wachlarz przypadkéw — od relatywnie
nieszkodliwych wpadek po incydenty o powaznych konsekwencjach, zwigzanych
z utratg zdrowia badz stratami finansowymi pojedynczych oséb lub czasem catych
grup oséb.

Analiza zgromadzonych tam problemow pokazuje, ze systemy SI czg¢sto popet-
niaja btedy, ktorych ich tworcy nie przewidzieli. Wiele z tych btedow jest nieoczy-
wistych, a ich skutki moga by¢ daleko idace.

Jednym z zaskakujacych incydentow byto zachowanie autonomicznej taksowki,
ktora zatrzymata si¢ na wjezdzie przeznaczonym dla karetek pogotowia i... nie byta
w stanie samodzielnie si¢ przesunaé i odblokowa¢ przejazdu®. Nawet najbardziej
dopracowany algorytm poruszania si¢ po drogach moze nie przewidzie¢ zagro-
zen wynikajacych z postoju. W efekcie nawet nie robiac nic, stojac w miejscu, SI
mogto wyrzadzaé szkody, blokujac przejazd pojazdom ratunkowym i potencjalnie
utrudniajgc dostep do pacjentdw w sytuacjach zagrozenia zycia. To tylko jeden
z wielu przyktadow, ktore pokazuja, ze modele SI nie zawsze dziatajg zgodnie
z ludzka intuicja, a brak elastycznos$ci w ich decyzjach moze prowadzi¢ do powaz-
nych konsekwencji.

3. Dyskryminacja i uprzedzenia w systemach SI

Oproécz btedow technicznych, inng kategorig probleméw zwigzanych z SI sg sys-
temy wzmacniajace uprzedzenia i dyskryminacje. Przyktadow takich zachowan jest
coraz wiecej, tropieniem ich zajmuja si¢ czesto organizacje pozytku publicznego.

3 Regulation (EU) 2024/1689 of the European Parliament and of the Council of 13 June 2024 laying
down harmonised rules on artificial intelligence. EU. https://eur-lex.europa.eu/eli/reg/2024/1689/0j/eng

4 AI Incident Database. https:/incidentdatabase.ai/

3 Incident 563: Cruise Robotaxi Initially Blamed for Ambulance Delay in Case Where Patient Later
Died; Subsequent Reports Clear Cruise of Fault https://incidentdatabase.ai/cite/563/
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Jedna z bardziej znanych organizacji §ledzacych systemy stosowane w Ameryce
jest ProPublica®. Dzieki dochodzeniom tej fundacji zwrécono uwage na wiele przy-
padkow, w ktorych syntetyczna inteligencja wzmacniala istniejgce nierownosci
spoteczne, zamiast je niwelowac.

Jednym z najbardziej naglo$nionych przypadkéw byt algorytm prezentujacy
oferty pracy, ktory miat neutralnie dobiera¢ ogloszenia dla potencjalnych kandy-
datéw. W praktyce jednak okazato si¢, ze gdy system mial przedstawiaé oferty
pracy dla kierowcow ciezaréwek’, znacznie czesciej pokazywat je mezczyznom,
i to glownie w wieku 20-30 lat. Kobiety i osoby starsze byly systematycznie pomi-
jane w wynikach, co mogto przyczynia¢ si¢ do utrudnien w znalezieniu pracy przez
te grupy spoteczne.

To na pozor niewinne dziatanie miato daleko idace skutki — mogto nie tylko
utrwala¢ dyskryminacyjne wzorce na rynku pracy, ale takze przyczyniac sig¢
do pogtebiania réznic spotecznych. Algorytmy rekrutacyjne stosowane przez firmy
czesto opieraja si¢ na danych historycznych, ktore odzwierciedlaja spoteczne uprze-
dzenia — jesli przez lata wigkszos¢ kierowcow stanowili mtodzi mezezyzni, sys-
temy SI moga nieswiadomie powielaé ten wzorzec, utrudniajac zmiang istniejacych
struktur spotecznych.

Literatury na temat niedziatajacych modeli jest coraz wigcej, a jednym z lep-
szych przegladow takich toksycznych algorytmoéw jest ksigzka Kathy O’Neil
Bron matematycznej zaglady (ang. Weapons of Math Destruction) z wymownym
podtytutem: jak algorytmy i modele syntetycznej inteligencji, zamiast poprawiac
$wiat, czgsto go znicksztalcajg i poglebiajg nierdwnosci spoteczne. O’Neil opisuje
liczne przypadki, w ktorych systemy SI — oparte na btednych lub stronniczych
danych — prowadzg do niesprawiedliwych decyzji w obszarach takich, jak: ocena
ryzyka kredytowego (ang. credit scoring), rekrutacja nowych pracownikéw lub
ocena okresowa obecnych pracownikéw czy wymiar zastosowania w wymiarze
sprawiedliwo$ci. Autorka pokazuje, ze wiele z tych modeli jest nieprzejrzystych,
trudnych do zakwestionowania i samonapedzajacych sie, co sprawia, ze szkodliwe
konsekwencje ich dzialania staja si¢ systemowe.

Przyktady te pokazuja, ze SI, nawet jesli jest technicznie sprawne, nie zawsze
dziala w sposob zgodny z wartosciami spolecznymi. Niedoskonalosci systemow
moga prowadzi¢ do realnych probleméw — od btedéw w nawigacji pojazdéw auto-

® ProPublica Investigative Journalism in the Public Interest. https://www.propublica.org/

7 Facebook Ads Can Still Discriminate Against Women and Older Workers, Despite a Civil Rights
Settlement. https://www.propublica.org/article/facebook-ads-can-still-discriminate-against-women-
and-older-workers-despite-a-civil-rights-settlement

36



Modelologia, czyli jak wykrywaé wady, korygowa¢ je, a z czasem nawet uczy¢ sig ...

nomicznych, przez niecefektywne systemy predykcyjne w medycynie, az po algo-
rytmy wzmacniajgce istniejace nierdwnosci.

Wprowadzenie regulacji takich jak Ustawa o systemach SI oraz powstawanie
katalogow incydentow sa krokiem w strone wiekszej przejrzystosci i odpowiedzialno-
$ci w rozwijaniu technologii syntetycznej inteligencji. Aby SI mogta by¢ skutecznie
wdrazana, kluczowe jest nie tylko jej trenowanie, ale takze ciagte testowanie, moni-
torowanie oraz zapewnienie, ze dziata zgodnie z normami etycznymi i spotecznymi.

4. Jezeli dyskryminuja, dlaczego ich po prostu nie skorygowa¢?

Przyktady dyskryminacji w systemach SI zostaly szeroko udokumentowane w lite-
raturze naukowej i popularnonaukowej. W obliczu ich liczby moze pojawi¢ sig¢
pytanie: dlaczego nic z tym nie jest robione? Czy nie wystarczyloby po prostu
poprawi¢ algorytmy, aby nie dyskryminowaty okreslonych grup spotecznych?

Okazuje si¢, ze problem ten jest znacznie bardziej skomplikowany, niz mogtoby
si¢ wydawac, a proby jego rozwigzania czesto prowadza do jeszcze wigkszych kon-
trowersji lub pogtebiaja szkody wizerunkowe dla firm technologicznych, ktore te
systemy zaproponowaty. Historia pokazuje, ze nawet zespoty sktadajace si¢ z setek
doswiadczonych inzynieréow i badaczy SI nie zawsze sa w stanie skutecznie roz-
wigzac¢ ten problem.

Jednym z najnowszych i najbardziej medialnych przyktadéw nieudanej proby
poprawienia dyskryminujacych zachowan jest sytuacja zwigzana z modelem
Gemini, rozwijanym przez Google DeepMind. Gemini to inteligentny asystent,
pomagajacy w tworzeniu tresci, takze graficznych, jezeli uzytkownik zadat odpo-
wiednie zapytanie, to model tworzyt syntetyczne zdjecie opisanej osoby.

W literaturze naukowej modele wyszukujace zdjecia lub tworzace syntetyczne
zdjecia czesto padaja ofiarg oskarzen o stronniczo$¢. Dzieje si¢ tak szczeg6lnie
w przypadku zawodow lub okreslen, ktére nie maja zbalansowanej reprezentacji
w réznych grupach wiekowych, ptciach czy rasach (kolorach skory). Przyktadem
takiej stronniczo$ci jest generowanie zdje¢ kobiet pielgegniarek w zapytaniach
dotyczacych kobiet lekarzy oraz mezczyzn chirurgdéw w zapytaniach dotyczacych
mezezyzn lekarzy. Specjalizacja chirurgiczna uznawana jest za bardziej presti-
zowg i modele opisuja ja znacznie czgsciej zdjgciami biatych mezezyzn. Podob-
nie w zapytaniach o CEO duzej firmy najczgséciej otrzymywanym wynikiem jest
starszy bialy m¢zczyzna. Tworcy modelu Gemini postanowili tak skorygowac ten
model, by dawat bardziej zbalansowane reprezentacje dyskryminowanych grup. Te
modyfikacje mialy na celu zbalansowanie reprezentacji réznych grup spolecznych
w generowanych obrazach, tak aby unika¢ uprzedzen i zapewni¢ wigksza inklu-

L
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Rys. 2. Przyk%adowe zdjqcia wygenerowane przez Gemini ZRODLO: RAPORTY Z SERWISU TWITTER

Jednak dazenie do tego celu w przypadku modelu Gemini® doprowadzito
do absurdalnych wynikow, ktore wywotaly fale krytyki. Model, starajac si¢ zapew-
ni¢ réznorodno$¢ w wygenerowanych obrazach, przestat by¢ zgodny z prawda
historyczna, przedstawiajac m.in.: czarnoskorych nazistow, kobiety jako papiezy,
ojcoéw zatozycieli Ameryki jako Indian. Zaden z tych przypadkow nie odzwier-
ciedlal rzeczywistosci historycznej i stal si¢ przyktadem blednego balansowania
reprezentacji, w ktorym rownos¢ statystyczna zostata postawiona ponad zgodnosé
z danymi historycznymi. Paradoksalnie, zamiast poprawi¢ wizerunek firmy i pro-
mowac¢ inkluzyjnos¢, sytuacja ta wywotata jeszcze wigksze kontrowersje, prowa-

8 Google apologizes for ‘missing the mark’ after Gemini generated racially diverse Nazis.
https://www.theverge.com/2024/2/21/24079371/google-ai-gemini-generative-inaccurate-historical
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dzac do krytyki zardbwno ze strony zwolennikow neutralno$ci historycznej, jak
i tych, ktorzy opowiadaja si¢ za bardziej sprawiedliwg reprezentacjg grup mniej-
szo$ciowych.

Problem ten pokazuje, ze rozroznienie mi¢dzy rzeczywistg dyskryminacjg
wymagajaca korekty a historycznymi roéznicami w danych jest niezwykle trudne.
Modele SI ucza si¢ na podstawie danych historycznych — a te czgsto odzwiercie-
dlaja nierownosci spoteczne, ktore faktycznie istniaty.

Dazenie do usunigcia wszelkich réznic z modeli moze prowadzi¢ do zacierania
historycznych faktéw, a nadmierna korekta moze generowac wyniki, ktore sg row-
nie oderwane od rzeczywistosci, co pierwotne uprzedzenia w danych. Co wiecej,
kryteria decydujace o tym, jakie korekty sa dopuszczalne, a jakie stanowig mani-
pulacje rzeczywisto$cia, nie sa jasno zdefiniowane — zaréwno w konteks$cie tech-
nicznym, jak i etycznym.

Dlaczego to takie trudne? Istnieja trzy kluczowe wyzwania, ktore sprawiaja,
ze eliminacja uprzedzen z modeli SI jest niezwykle skomplikowana:

Historyczne obcigzenia w danych — SI uczy si¢ na podstawie rzeczywistych
danych historycznych, ktore czgsto zawieraja wzorce wynikajace z dawnych
nierownosci spotecznych. Decyzja, ktére wzorce sg ,,niepoprawne” i wymagaja
korekty, a ktore sa po prostu odzwierciedleniem realiow danej epoki, jest proble-
matyczna.

Paradoks sprawiedliwosci statystycznej — czy sprawiedliwosé oznacza rowne
proporcje w generowanych wynikach czy wierne odwzorowanie statystyk histo-
rycznych? Nie ma jednoznacznej odpowiedzi, a kazda strategia balansowania moze
prowadzi¢ do nowych form znieksztatcenia rzeczywistosci’.

Oczekiwania spoteczne vs. rzeczywisto$¢ techniczna — spoteczne oczekiwa-
nia wobec SI czesto zaktadaja, ze modele mogg by¢ ,,neutralne” i ,,sprawiedliwe”.
W rzeczywisto$ci jednak SI zawsze odzwierciedla decyzje projektowe swoich
tworcdw, co oznacza, ze kazda korekta opiera si¢ na subiektywnych wyborach
dotyczacych tego, co uznajemy za sprawiedliwe i prawdziwe.

Przyktad modeli Gemini pokazuje, ze korekta uprzedzen w SI jest trudnym
problemem, ktdéry nie zawsze mozna rozwigza¢ prostym przeprogramowaniem
algorytmu. Dazenie do inkluzyjnosci i neutralnos$ci musi by¢ zréwnowazone z dba-
loscia 0 zgodno$¢ z rzeczywistoscia, a znalezienie tej rOwnowagi wymaga nie tylko
zaawansowanych metod technicznych, ale takze giebokiego namyshu nad etyka
i filozofig syntetycznej inteligencji.

° Sprawiedliwo$¢ nie istnieje i mozna to udowodnic.
https://haimagazine.com/pl/hai-magazine/sprawiedliwosc-nie-istnieje-i-mozna-to-udowodnic/
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Nie oznacza to, ze eliminacja uprzedzen jest niemozliwa, ale wymaga znacznie
bardziej subtelnych metod niz obecnie stosowane rozwigzania.

5. Manipulatywnos$¢ systemow syntetycznej inteligencji

Problemy z systemami SI dotycza nie tylko syntetyzowania twarzy. Okazuje si¢,
ze zupelnie inne, ale rownie istotne problemy dotycza tez duzych modeli jezy-
kowych (ang. Large Language Models, LLMs), ktore sa coraz bardziej obecne
w réznych aspektach naszego zycia. To przyktad modeli szerokiego uzycia, ktore
znajduja zastosowanie od doradztwa finansowego po systemy wsparcia decyzyj-
nego w medycynie. Cho¢ wiele 0sob traktuje je jak bardzo sprawna wyszukiwarke,
to byly one trenowane po to, by maksymalizowa¢ zadowolenie uzytkownika tych
modeli, niekoniecznie maksymalizowac poprawno$¢ odpowiedzi. Jakie to ma kon-
sekwencje? Okazuje si¢, ze dla pewnych obszaréw krytyczne. Uczac si¢ maksy-
malizowaé zadowolenie, modele te staly si¢ bardzo skuteczne w perswazji i prze-
konywaniu uzytkownikow.

Sposob badania perswazji i reakcja na manipulatywne tresci moze zaleze¢
od wzorcow kulturowych, ponizej przedstawimy badanie przeprowadzone dla
populacji mieszkancow Polski'?, poswiecone analizie czynnikow wptywajacych
na podatnos¢ ludzi na manipulacje przez LLMs, oraz cechy modeli, ktore sprawiaja,
ze moga by¢ wykorzystywane do przekonywania ludzi do fatszywych informacji.

Analiza zostata oparta na grze online RAMAI (Resistance Against Manipula-
tive AI, dostepna pod adresem https:/ramai.mi2.ai/), w ktorej uczestnicy odpowia-
daja na pytania inspirowane teleturniejem Milionerzy. W niektorych przypadkach
gracze mieli mozliwos¢ zobaczenia podpowiedzi generowanej przez SI — ktora
mogta by¢ prawdziwa lub celowo manipulacyjna. Czy uzytkownicy skorzystaja
z tych podpowiedzi? A jezeli tak, to czy beda potrafili odrézni¢ dobra podpowiedz
od falszywej? Jakie argumenty sg wykorzystywane przez LLM do wplywania
na decyzje ludzi?

Badanie na dwoch grupach uzytkownikéw pokazato, ze okoto 1/3 uzytkowni-
kéw wybiera podpowiedzi LLMoOw, nawet gdy sa btedne, co pokazuje, ze LLMs
moga skutecznie wprowadza¢ uzytkownikow w blad. Wystepowaty nawet sytuacje,
w ktérych uzytkownicy samodzielnie wybrali poprawna odpowiedz, ale widzac
podpowiedz modeli, zmienili ja na niepoprawng. Czynniki takie jak wiek, pte¢
czy poziom wyksztalcenia nie miaty istotnego wptywu na zdolnos$¢ rozpoznawania

10 Resistance Against Manipulative Al: Key Factors and Possible Actions.
https://github.com/MI2DatalLab/RAMALI/
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manipulacji. Za to bardzo wazne byly wczeéniejsze doswiadczenia z LLMami. Im
wigcej uzytkownicy mieli dos§wiadczen, tym mniej podatni byli na manipulacje.

W eksperymencie testowano pi¢¢ roznych modeli jezykowych (m.in. GPT-3.5,
GPT-4, Gemini-Pro, Mixtral-8x7B), sprawdzajac ich sktonnos¢ do generowania
manipulacyjnych tresci. Czg¢$¢ z tych modeli ma wbudowane mechanizmy niepo-
zwalajgce na generowanie ewidentnie fatszywych tresci, ale okazuje si¢, ze mimo
tych mechanizméw $rednio raz na trzy préby modele jednak proponowaty wprowa-
dzajaca w blad podpowiedz. Analiza argumentow wykorzystywanych przez modele
wykazata, ze zazwyczaj sa to argumenty oparte w 80% przypadkow na logice,
a w 20% oparte na argumentach emocjonalnych.

Badanie pokazuje, ze manipulacja SI to realny problem, ktéory moze miec
powazne konsekwencje spoteczne. LLMs potrafia przekonywac¢ uzytkownikoéw
do fatszywych informacji, a ich efektywnos$¢ w tym zakresie nie zalezy od poziomu
wyksztatcenia czy wieku odbiorcy.

W przysztosci kluczowe bedzie opracowanie skuteczniejszych metod wykry-
wania manipulacji i edukowanie spoteczenstwa, aby uzytkownicy byli bardziej
swiadomi zagrozen. Rozwiazania takie jak automatyczne bezpieczniki SI moga
pomodc w automatycznym filtrowaniu niebezpiecznych tresci, ale wymagaja dal-
szych badan i usprawnien.

W erze dominacji SI najwigkszym zagrozeniem moze okazac si¢ nasza wtasna
sktonnos¢ do bezkrytycznego zaufania wobec inteligentnych systemow.

6. Czy pomoga nam nowe regulacje dla systemow
syntetycznej inteligencji?

W odpowiedzi na rosngcg liczbe incydentéw zwigzanych z Al, ktdre mogg zagra-
za¢ uzytkownikom, Unia Europejska opracowata przelomowa regulacj¢ prawnag
— Ustawe o Al (47 Act). Jest to pierwsza na §wiecie kompleksowa legislacja doty-
czaca syntetycznej inteligencji, majaca na celu zapewnienie bezpieczenstwa, przej-
rzystosci i odpowiedzialno$ci w stosowaniu systemow opartych na algorytmach.

Jednym z kluczowych zalozen Al Act jest to, ze systemy SI r6znia si¢ pod
wzgledem poziomu ryzyka, jakie moga generowac dla spoleczenstwa. W zwiazku
z tym ustawa wprowadza czteropoziomowy podziat ryzyka:

e Minimalne ryzyko — systemy Al ktore nie stanowig zagrozenia i nie wymagaja
dodatkowych regulacji. Przyklady to filtry antyspamowe, systemy rekomendacji
tresci, chatboty.

e Ograniczone ryzyko — systemy wymagajace spetnienia minimalnych wymo-
gow przejrzystosci. Uzytkownicy muszg by¢ informowani o interakcji z SI
(np. generatory obrazow, systemy automatycznej obstugi klienta).
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e Wysokie ryzyko — systemy, ktére mogg miec istotny wplyw na prawa i wolno-
$ci obywateli. Podlegajg surowym regulacjom, wymagajacym oceny zgodnosci
i mechanizméw nadzoru. Obejmuje to m.in.: SI wykorzystywang w procesach
rekrutacyjnych, systemy rozpoznawania twarzy w przestrzeni publicznej, SI
stosowang w ochronie zdrowia i wymiarze sprawiedliwosci.

e Niedopuszczalne ryzyko — systemy, ktorych stosowanie jest zakazane na tere-
nie Unii Europejskiej ze wzgledu na zbyt duze zagrozenie dla praw czlowieka.
Przyktady to: Scoring spoleczny, czyli systemy oceniajace obywateli na pod-
stawie ich zachowan i decyzji, Manipulacyjne systemy Al ktére moga wptywac
na ludzkie decyzje w sposob szkodliwy (np. zaawansowane techniki perswaz;ji
oparte na profilowaniu psychologicznym), Systemy biometrycznej identyfikacji
W czasie rzeczywistym w miejscach publicznych (z pewnymi wyjatkami dla
organdéw $cigania).

Nowe regulacje zmieniaja zasady gry dla firm technologicznych, zmuszajac
je do bardziej odpowiedzialnego projektowania i testowania modeli Al. Przedsie-
biorstwa wdrazajace systemy SI w obszarach wysokiego ryzyka beda musiaty
spelnia¢ surowe wymogi dotyczace przejrzystosci, nadzoru i mozliwosci audytu.

Zbior metod, narzedzi i przyktadow analizy modeli wezesnej syntetycznej inte-
ligencji wciaz ros$nie. Ale obok wyzwan zwigzanych z korygowaniem zle dzialtaja-
cych modeli pojawiaja si¢ nowe wyzwania, z modelami ktore dzialaja coraz lepiej,
a wrecz coraz czgsceiej skuteczniej niz cztowiek.

7. Kiedy przyznana zostanie ostatnia Nagroda Nobla
za odkrycie dokonane bez wykorzystania AI?

Dla 0s6b sledzacych rozwdj systemdw syntetycznej inteligencji rok 2024 przy-
nio6st wiele zaskoczen, ale jednym z najwigkszych w §wiecie nauki bylo przyzna-
nie Nagrody Nobla z fizyki za prace nad trenowaniem glebokich sieci neurono-
wych. W dniu 8 pazdziernika 2024 roku Komitet Noblowski ogtosit, ze laure-
atami zostali John J. Hopfield oraz Geoffrey E. Hinton za ,,fundamentalne odkry-
cia i wynalazki umozliwiajgce uczenie maszynowe przy uzyciu sztucznych sieci
neuronowych”.

Jeszcze wickszym echem odbito si¢ ogloszenie laureatéw Nagrody Nobla
z chemii dzien po6zniej. W dniu 9 pazdziernika 2024 r. to wyrdznienie otrzymali
mi¢dzy innymi Demis Hassabis i John M. Jumper za przetomowe prace nad algo-
rytmem AlphaFold, ktéory umozliwit przewidywanie struktur biatek na podstawie
ich sekwencji aminokwasowej. To osiagnigcie nie tylko rewolucjonizuje bioinfor-
matyke, ale takze otworzyto nowe mozliwosci w projektowaniu lekow i badaniach
nad chorobami.
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Nie jest to jednak pierwszy przypadek, gdy syntetyczna inteligencja doko-
nata czegos, co wczesniej wydawalo si¢ zarezerwowane dla ludzkiej kreatywnosci
i intuicji. Juz w styczniu 2016 roku na famach czasopisma ,,Nature” opubliko-
wano opis algorytmu AlphaGo, systemu opracowanego przez zespot DeepMind,
ktory zdotat pokona¢ najlepszych graczy w Go — grze o nieskonczonej liczbie
mozliwych strategii, uwazanej za wymagajacg glebokiej intuicji i niedostepna
dla ,,zwyktych” algorytméw. Kluczowym elementem sukcesu AlphaGo byto
wykorzystanie uczenia ze wzmocnieniem (ang. reinforcement learning), w kto-
rym modele ucza si¢ przez eksperymentowanie ze srodowiskiem i wyszukiwanie
korzystnych rozwiazan.

Pokonanie ludzkich arcymistrzéw w Go byto bezprecedensowym osiagnigciem,
ale postep w dziedzinie SI nie zatrzymat si¢ na tym etapie. Juz kilkanascie mie-
siecy pdzniej ten sam zespot zaprezentowat AlphaZero — algorytm, ktory osiagnat
mistrzowski poziom w Go, szachach i shogi, nie bazujac na historycznych partiach
rozgrywanych przez ludzi, lecz uczac si¢ wytacznie na partiach granych samemu
ze soba. Okazalo si¢, ze odpowiednio duza liczba gier wystarczyta, by system opra-
cowal strategie przewyzszajace wszystkie dotychczasowe metody gry — zar6wno
ludzkie, jak i wezesniejsze algorytmy.

Te przetomowe osiagnigcia pokazuja, ze syntetyczna inteligencja nie jest juz
tylko narz¢dziem wspomagajacym naukowcodw — staje si¢ aktywnym uczestnikiem
proceséw odkrywczych. Powstaje wigc pytanie: czy przyszte Nagrody Nobla bgda
mogty by¢ przyznawane za osiagnigcia, ktore nie korzystaty z AI? A moze nieba-
wem pojawi si¢ zupetnie nowa kategoria nagrod, uwzgledniajgca wkiad inteligent-
nych algorytmow w rozwoj nauki?

8. Modele o skutecznosci przewyzszajacej czlowieka

W dalszej czgsci tej pracy przyjrzymy si¢ mozliwosciom, jakie modelologia
ma dla modeli, ktorych skuteczno$¢ przewyzsza mozliwosci najlepszego cztowieka
w danym zadaniu (ang. super-human performance). Modele tego typu nie tylko
osiagaja lepsze wyniki, ale czgsto takze wykorzystujg strategie i rozwigzania, ktore
z perspektywy ludzkiej wydaja si¢ nieoczywiste, a nawet paradoksalne.

Jednym z najbardziej znanych przyktadow jest AlphaZero, ktérego analiza
dostarczyta fascynujacych wnioskoéw na temat ewolucji strategii gry w szachy.
Zespot DeepMind, we wspotpracy z Vladimirem Kramnikiem, bytym mistrzem
Swiata w szachach, przeprowadzil szczegétowa analize decyzji podejmowanych
przez AlphaZero w poréwnaniu z historycznymi rozgrywkami arcymistrzow. Bada-
nie to wykazato zarowno obszary zgodno$ci migdzy cztowiekiem a syntetyczna
inteligencja, jak i kluczowe réznice w podejsciu do gry.
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Z porownania licznych syntetycznie przeprowadzonych rozgrywek szachowych
przez systemy Sl z historycznymi rozgrywkami wynika, ze w wielu sytuacjach war-
tosciowanie pozycji przez sieci neuronowe pokrywa si¢ z ludzka intuicja. Na przy-
ktad zaréwno ludzie, jak i system AlphaZero oceniajg wartos¢ pionow i figur, przy-
pisujac im podobne wzgledne waznosci (pion 1 pkt, skoczek i goniec 3 pkt, wieza
5 punktow, hetman 9 punktow).

Istniejg jednak przypadki, w ktorych modele uczg si¢ zupetnie nowych, nie-
oczekiwanych strategii. Jednym z najbardziej uderzajacych przyktadow jest spo-
sob, w jaki AlphaZero rozgrywa okreslone pozycje w grze srodkowej i koncowe;.
Syntetyczna inteligencja wykazuje znacznie wigksza sktonnos¢ do agresywnych
manewrdw, ktére wielu mistrzéw szachowych uznatoby za zbyt ryzykowne.
W szczegolnosci modele preferuja bardziej dynamiczne i ofensywne podejscie
do wymiany materiatu, czesto poswigcajac figury w zamian za dtugoterminowa
inicjatywe pozycyjna.

Jednym z kluczowych aspektow tej réznicy jest sposob, w jaki modele oceniaja
dalsze sekwencje odpowiedzi na ataki przeciwnika. Okazuje si¢, ze AlphaZero chet-
niej wybiera agresywne kontynuacje, nawet jesli nie prowadza one do natychmia-
stowej przewagi materialnej. Jest to podejscie, ktore dla ludzkich graczy, przyzwy-
czajonych do bardziej konserwatywnych strategii, moze wydawac si¢ dla cztowicka
nieintuicyjne, ale w praktyce okazuje si¢ niezwykle skuteczne.

9. Nowe mozliwosci dla ekstrakcji wiedzy z modeli

Analiza modelu AlphaZero otwiera przed badaczami modelologii, jak rowniez
arcymistrzami szachowymi, nowg przestrzen do eksploracji. Oprocz klasycznych
metod oceny strategii, SI moze pomdc w odpowiedzi na fundamentalne pytania,
ktére od dziesigcioleci nurtujg §wiat szachow.

Jednym z najbardziej intrygujacych zagadnien jest pytanie o przewage biatych
piondow nad czarnymi. Od czasow Steinitza, pierwszego mistrza $wiata w szachach,
przyjeto si¢ przekonanie, ze biale maja inicjatywe i lekka przewage wynikajaca
z pierwszego ruchu. Niektorzy badacze sugeruja nawet, ze przy idealnej grze
biate zawsze wygrywaja. Inni sadzg, ze gra powinna prowadzi¢ do remisu. Ana-
liza AlphaZero pozwala na systematyczne testowanie tej hipotezy poprzez symu-
lowanie milionéw partii, sprawdzanie réoznych wariantow i badanie potencjalnych
optymalnych strategii dla obu stron.

Podobne podejscie mozna zastosowaé¢ do innych nierozstrzygnigtych proble-
moéw w szachach, takich jak ocena dtugofalowej wartosci figury, identyfikacja
optymalnych systemow debiutowych czy badanie sity historycznych strategii
w $wietle nowoczesnych modeli SI.
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Modele o nadludzkiej skutecznosci nie tylko przewyzszaja ludzkich arcymi-
strzow, ale takze pozwalaja na odkrywanie nowych strategii i fundamentalnych
prawidtowosci w danej dziedzinie. W przypadku szachow AlphaZero stato si¢ nie
tylko najpotezniejszym graczem w historii, ale takze narzgdziem umozliwiajacym
analize¢ i rozwdj teorii, ktorej ludzie nie byli w stanie samodzielnie wypracowac
przez ponad sto lat.

Podobne podejscie mozna rozszerzy¢ na inne dziedziny, w ktorych modele SI
juz teraz wykazuja zdolnosci przewyzszajace ludzi — od biologii molekularnej,
przez optymalizacj¢ proceséw przemystowych, az po analize finansowa czy dia-
gnostyke medyczng. Modelologia, czyli nauka o eksploracji modeli, pozwala nam
nie tylko lepiej rozumie¢ te systemy, ale takze wykorzysta¢ je do rozwigzywania
problemoéw, ktore jeszcze niedawno wydawatly si¢ niemozliwe do rozwigzania.

10. Modele SI jako narzedzia wspomagajace odkrycia naukowe

Podobna analiza modeli, jak ta przeprowadzona dla AlphaZero, znajduje zastoso-
wanie w wielu innych dziedzinach, w ktorych syntetyczna inteligencja moze asy-
stowac czlowiekowi. Jednym z niedawno zaproponowanych modeli SI jest Alpha-
Geometry, model, ktory osiagnat poziom olimpijskiego mistrza w rozwigzywaniu
zadan matematycznych na poziomie Migdzynarodowej Olimpiady Matematycz-
nej. System ten nie tylko poprawnie rozwigzuje skomplikowane problemy geome-
tryczne, ale takze generuje dowody matematyczne w sposob podobny do ludzkich
ckspertdow, dostarczajagc nowych narzedzi do eksploracji matematycznej.

Innym bardzo obiecujgcym zastosowaniem SI w nauce jest poszukiwanie
nowych materiatow fizycznych o pozadanych wtasciwosciach fizykochemicznych.
W pracy Scaling deep learning for materials discovery'' zaprezentowano system
SI, ktory nie tylko automatycznie generuje nowe propozycje sktadu materiatow,
ale rowniez potrafi przewidywac ich wlasciwosci i oceniaé ich potencjalne zasto-
sowania. Co wigcej, cze$¢ z tych nowo zaproponowanych materiatéw udato si¢
automatycznie zweryfikowa¢ eksperymentalnie, co potwierdza skuteczno$¢ podej-
$cia opartego na systemach SI.

Analiza uzyskanych wynikow ujawnila jeszcze jeden fascynujacy aspekt
— modele syntetycznej inteligencji nie tylko proponowaty znacznie bardziej ztozone
materiaty niz te dotychczas znane, ale takze wskazywaty na luki w istniejacych
bazach danych, sugerujac obszary, ktore mogly zosta¢ pomini¢te w tradycyjnych

11 Scaling deep learning for materials discovery. Nature 2023.
https://www.nature.com/articles/s41586-023-06735-9
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badaniach. Okazato sig, ze SI generowata struktury o wigkszej liczbie pierwiastkow
i bardziej skomplikowanej architekturze, ktorych potencjalne wtasciwosci weze-
$niej nie byly analizowane.

Te przyktady pokazuja, ze syntetyczna inteligencja nie tylko wspomaga procesy
badawcze, ale w wielu przypadkach staje si¢ kluczowym elementem naukowych
odkry¢, poszerzajac nasze rozumienie §wiata w sposob, ktory wezesniej byt nieosia-
galny. Mozliwo$¢ eksploracji modeli SI, zrozumienia ich decyzji oraz wyodrebnia-
nia z nich wartos$ciowych wzorcow otwiera nowe horyzonty w nauce — od matema-
tyki i chemii, przez farmakologie, az po odkrywanie nowych materiatow.

Era modelologii (and. Model Science) zapowiada nowa rewolucj¢ w nauce
— taka, w ktorej algorytmy nie tylko analizuja dane, ale roéwniez odkrywaja funda-
mentalne prawa rzadzace $wiatem, a ludzie buduja nowe metody ekstrakcji tych
praw z wytrenowanych modeli.
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1. AI w procesie decydowania

Termin ,,sztuczna inteligencja” (Al) odnosimy do artefaktow zdolnych do symu-
lowania ludzkiego myslenia i dziatania'. W dalszych analizach pomijam kwestig
symulacji: czy ma by¢ ona jedynie wiernym nasladowaniem (chodzi o tzw. zom-
bie Al) czy tez nasladowanie wymaga jakiego$ rodzaju podmiotowosci. Nie anali-
zuje tez kontrowersji wokot pojecia inteligencji: czy jest ona zdolnoscia rozwiazy-
wania problemow komputacyjng czy tez nie; i czy jest jedna inteligencja czy wiele
jej typow. Niezaleznie od rozwiazywania wskazanych probleméw teoretycznych,
nie ulega watpliwosci, ze wspotczesnie Al dziataja w duzym stopniu autonomicznie
i staja si¢ coraz bardziej pelnoprawnymi uczestnikami zycia spotecznego jako tzw.
roboty spoleczne. Nietrudno znalez¢ przyktady. Humanoidalne roboty zaczynaja
sprawowac opieke nad osobami starszymi (Andtfolk i in. 2022), a tak zwane roboty

! Istnieje caty szereg definicji sztucznej inteligencji i wszystkie one maja charakter definicji
regulujacych, wypracowanych w konkretnych kontekstach. Np. OECD (Organizacja Wspolpracy
Gospodarczej i Rozwoju) definiuje system Al jako ,,a machine-based system that, for explicit or
implicit objectives, infers, from the input it receives, how to generate outputs such as predictions,
content, recommendations, or decisions that can influence physical or virtual environments.”;
https://legalinstruments.oecd.org/en/instruments/oecd-legal-0449. Dostep 5.01.2025. Z kolei w Unii
Europejskiej na potrzeby ,,Rozporzadzenia Parlamentu Europejskiego i Rady (UE) 2024//1689 z dn.
13 czerwca 2024” zdefiniowano system Al jako ,,system maszynowy, ktory zostat zaprojektowany
do dziatania z r6znym poziomem autonomii po jego wdrozeniu oraz ktéry moze wykazywac
zdolno$¢ adaptacji po jego wdrozeniu, a takze ktory — na potrzeby wyraznych lub dorozumianych
celow — wnioskuje, jak generowa¢ na podstawie otrzymanych danych wejsciowych wyniki, takie
jak predykcje, tresci, zalecenia lub decyzje, ktore moga wptywac na $rodowisko fizyczne lub
wirtualne”, https://eur-lex.europa.eu/legal-content/PL/TXT/? uri=CELEX: 32024R 1689 art 3.
Dostep 5.01.2025.
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empatyczne staja si¢ towarzyszami dzieci (Leite, Castellano, Pereira 2014). Jednym
z najstynniejszym robotdéw jest Sophia (zwana fembotem ze wzglgdu na podobien-
stwo do kobiety), ktéra w pazdzierniku 2017 r. otrzymata obywatelstwo Arabii
Saudyjskiej, wystgpowata na forum Organizacji Narodow Zjednoczonych, a nawet
deklarowata, ze szuka meza®. Stanowi to dla ludzi autentyczne wyzwanie, tak teo-
retyczne, jak i praktyczne. Rozwazane sa m.in. metafizyczny status sztucznej inte-
ligencji, mozliwo$¢ zaistnienia jej Swiadomosci czy odpowiedzialnos¢ za podejmo-
wane przez nig czynnosci. Zafascynowani mozliwo$ciami maszyn — cho¢ i nieco
nimi przerazeni — chcemy natomiast zagwarantowac, ze Al zachowuje si¢ moralnie,
tj. w kazdych okolicznos$ciach ,,podejmuje” decyzje o dziataniu zgodnym z naszymi
warto$ciami. Spodziewamy si¢ wtedy rozlicznych korzysci z funkcjonowania Al
w przestrzeni indywidualnej i spolecznej, co wprost postuluja zasady z Asilomar,
sformutowane podczas konferencji w 2017 r. po§wigconej rozwojowi sztucznej
inteligencji’. Zasada (1) glosi, iz rozw6j powinien zmierza¢ do wykreowania nie
po prostu sztucznej inteligencji, ale inteligencji dobroczynnej, zyczliwej i przyja-
znej ludziom (beneficial); zasady (10) i (11) postuluja kompatybilno$¢ dziatan Al
z wartosciami ludzkimi, w tym z ideatami godnosci, wolnosci i praw cztowieka
oraz kulturowa réznorodnoscia; a zasada (23) wymaga, by Al rozwija¢ w stuzbie
dobra wspolnego ludzkosci.

Kluczowym momentem dla rozwazan o moralno$ci dziatan Al jest udziat
sztucznej inteligencji w podejmowaniu decyzji. Wyrdznia si¢ cztery role, ktore
Al moze odgrywaé w tym procesie: (a) gromadzenie danych, a wigc dostarczanie
informacji dla podjecia decyzji przez ludzi; (b) analizowanie danych wraz z pre-
dykcjami, a wigc tworzenie scenariuszy ,,jezeli... to”, ktore dostarczajg podmiotowi
ludzkiemu przewidywan co do mozliwych konsekwencji rozmaitych decyzji (tzw.
assisted Al); (c) rekomendowanie (na bazie danych i predykcji) pewnej decyzji jako
najlepszej w danej sytuacji, przy czym decyzja pozostaje w rgkach cztowieka; (d)
podejmowanie decyzji i wykonanie dziatania przez autonomiczng Al. To tu wlasnie
rodzi si¢ problem robotow spotecznych, ktore Kate Darling z Massachusetts Insti-
tute of Technology definiuje jako materialne, autonomiczne podmioty dziatajace,
komunikujace si¢ i wchodzace w interakcje z cztowiekiem na poziomie emocjonal-
nym (Darling 2016, s. 215). Darling zreszta uzywa terminu ,,aktant”, by zaznaczy¢
ich moc dziatania, a odrézni¢ od ludzi. Owe aktanty sa czym$ wigcej niz roboty

2 Sophia ma obywatelstwo Arabii Saudyjskiej i szuka meza. Jest robotem. Dobreprogramy,
https://www.dobreprogramy.pl/sophia-ma-obywatelstwo-arabii-saudyjskiej-i-szuka-meza-jest-
robotem, 6820095894465376a. Dostep 5.01.2025.

3 Zob. Asilomar Al Principles, https:/futureoflife.org/open-letter/ai-principles/. Dostep 2.01.2025.
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autonomiczne, realizujace zadania niezaleznie i w znacznych odlegtosciach od czto-
wieka. To roboty, ktoére majg wchodzi¢ w interakcje 1 wspotpracowaé z cztowie-
kiem jako jego partnerzy, a by¢ moze nawet zastepowac ludzi jako naturalnych
partnerow komunikacji.

Na kazdym z poziomow uczestniczenia Al w decydowaniu pojawiajg si¢ kwe-
stie etyczne. Najcze$ciej wymienia si¢: brak transparentno$ci dziatania Al, uprze-
dzenia i stereotypy wcielone w algorytmy, ustalanie odpowiedzialnosci przed spo-
leczenstwem, zagrozenie dla prywatnosci, bezstronno$¢ i sprawiedliwo$¢ w dzia-
faniu (Cf. Prem 2023). Istnieje ogromna literatura na temat tych problemow, ale
tu interesuje nas nast¢pujaca kwestia: podejmowanie decyzji jest sprawg bardzo
ludzka, a wobec tego, jakie beda konsekwencje oddania decyzji ,,w rece” Al, nie-
zaleznie od rozwigzania wymienionych wyzej kwestii etycznych? By odpowiedzie¢
na powyzsze pytanie, nalezy przyjrze¢ si¢ doktadniej naturze ludzkiej decyz;ji.

2. Natura ludzkiej decyzji

Ponizsze rozumienie ludzkiej decyzji odwoluje si¢ do rozwazan nad decyzja pro-
wadzonych w ramach lubelskiej szkotly filozofii klasycznej. Decyzja widziana
jest jako rezultat wspotpracy rozumu i woli — to sad autodeterminujacy cztowicka
do dziatania (Krapiec 1979; Krapiec 2001). Decyzja nakierowana ma by¢ na reali-
zacj¢ konkretnego dobra i ma by¢ stuszna, tj. respektowac godnos$¢ osoby ludzkiej
—1ito zarowno cztowieka dzialajacego, jak i cztowieka, na ktorego dziatanie jest
skierowane — oraz inne wartosci. Jest to zreszta warunek narzucany takze na decy-
zje Al, jak mozna zauwazy¢ w cytowanych wyzej zasadach z Asilomar. Zasadniczy
problem rysuje si¢ jednakze nastepujgco: jakie dzialanie wykonane przeze mnie
tu i teraz faktycznie respektuje owe wartosci? Decyzja jest wobec tego podwoj-
nym sagdem. Najpierw wydaje sad o charakterze poznawczym (zwanym teoretycz-
no-praktycznym): ,,teraz w tych oto okoliczno$ciach ja powinnam zrobi¢ to a to”.
Sad ten nie jest rezultatem wnioskowania dedukcyjnego z jakich$ ogdlnych zasad
(choc¢by tej: czyn dobro, zla unikaj), ale jest tworczy, niejako syntetyzuje wie-
dze i1 doswiadczenie, i w tym sensie jest niepowtarzalny. Ostatecznie — w swietle
mojego sadu ,,powinnam” — wydaje¢ sad (zwany praktyczno-praktycznym): ,,zrobig
to a to”. Sad ten ustanawia mnie zrédtem dziatania. A stajac si¢ zrodtem dziatania,
rozpoczynam w $wiecie (a raczej: wszech§wiecie, bo przeciez rzeczywistos¢ jest
w skali makroskopowe;j ciagta) nowy tancuch przyczynowo-skutkowy. Dziata-
nie za$ ma dwojakie konsekwencje. Podjgcie decyzji — nawet jesli nie zdotam jej
wykona¢ — buduje mnie jako osob¢ o pewnej osobowosci. Gdy podejmuje decy-
zje o morderstwie, to nawet jesli kto§ mi przeszkodzi w dokonaniu morderstwa,
buduje siebie jako mordercg. Nie musi to by¢ zresztg taki dramatyczny przyktad.
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Oto decydujac si¢ zjes$¢ raczej gruszke niz jablko, buduj¢ siebie jako zjadaczke
gruszek. Gdy decyzje zrealizujg, w reszcie Swiata pojawig si¢ konsekwencje: kto$
zostanie pozbawiony zycia, a pewna gruszka zjedzona. Na tym si¢ owe konsekwen-
cje nie koncza, poniewaz rodzg si¢ cate ciggi skutkow: poniewaz zamordowano
kogos, odbyt si¢ pogrzeb, na ktorym spotkali si¢ krewni, odnowili kontakty, a kto$
odziedziczyt majatek zamordowanego i wobec tego nareszcie mogl zatozy¢ firme,
o ktorej marzyt, inni krewni obrazili si¢ za pominigcie w testamencie... Mozna bez
trudu wyobrazi¢ sobie nastepstwa rodzace si¢ w §wiecie z powodu zjedzenia przez
kogo$ gruszki. Krotko mowiac, kazda ludzka decyzja ma zawsze konsekwencje
dla samego dzialajacego, a gdy wykonana — takze dla wszech§wiata. W tym sen-
sie jestem odpowiedzialna za siebie i za innych (nie tylko ludzi), ktérych moje
dziatanie dotyka. Z racji bycia zrodlem dziatania mozna cztowiekowi przypisaé
odpowiedzialno$¢, przy czym termin ,,odpowiedzialny za” ma dwa sensy: jeden
odnosi si¢ do odpowiedzialnos$ci ex post za wlasne dziatanie i jego konsekwencje,
natomiast drugi do odpowiedzialnosci ex ante, tj. do odpowiedzialnosci za byty,
ktorych warto$¢ uznajemy, a ktorych istnienie i rozwoj zalezy od dziatania pod-
miotu, co rodzi zobowigzanie do dzialania na rzecz dobra tych bytow-wartosci.
Podmiot dzialajacy jest wobec tego zawsze w normo-tworczej sieci relacji.

Ten spdjny obraz aktu decydowania zaktoca ludzka wolnosé¢. Oto mogeg odrzu-
ci¢ swoj wlasny sad ,,powinnam zrobié¢ to a to” i wydac sad ,,zrobi¢ co$ innego”
—1to ten sad bedzie mnie determinowat do dziatania. Wiem, co powinnam zrobi¢
—1robig co$ przeciwnego. Jest to doswiadczenie znane zapewne kazdemu czlo-
wiekowi. Moge za to zatowac; a mogg tez post factum rozpoznaé niestusznosé
mojej decyzji i przeanalizowawszy ja, posia$¢ nowa wiedzg, a dzigki temu unik-
na¢ btednych decyzji w przysztosci; w obu przypadkach moge tez mie¢ wyrzuty
sumienia. Oczywiscie i przy btednych decyzjach rodzg si¢ wewnetrzne 1 zewngtrzne
konsekwencje. Sytuacja staje si¢ jeszcze bardziej skomplikowana, gdy uswiado-
mimy sobie istnienie dylematéw moralnych. Dylemat moralny to sytuacja konfliktu
migdzy dwoma lub wigcej wartosciami/obowigzkami/normami, ktore nie dadza si¢
naraz zrealizowac*. Znajdujemy si¢ wtedy w sytuacji niepewnosci, jaka decyzja jest
stuszna — a dziata¢ musimy, poniewaz ,,nicnierobienie” jest tez decyzja i czasem
nawet mozna przewidzie¢, jak si¢ rozwinie bieg wydarzen bez naszej interwencji.
Czesto tez musimy komus$ — zwlaszcza temu, kogo nasze dziatanie bezposrednio
dotkneto — przedstawié racje czy tez uzasadnienie naszej decyzji i oczywiscie — jak
w przypadku kazdej decyzji — podja¢ odpowiedzialno$¢ za konsekwencje. Zaapli-

4 Wazne rozwazania nad naturg dylematow i konfliktow moralnych zawiera monografia pod redakcja
Piotra Duchlinskiego (Duchlinski 2023).
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kujmy teraz to rozumienie ludzkiej decyzji do sztucznej inteligencji wyposazone;j
w zdolno$¢ determinowania si¢ do dziatania i wykonania ustalonego dziatania.

3. Konsekwencje oddania decyzji ,,w rece” Al

Przeprowadzmy pewien eksperyment myslowy. Oto Al pracuje jako dystrybu-
tor respiratorow. I nagle rodzi si¢ sytuacja dylematogenna: jest dwoch pacjen-
tow 1 jeden respirator. Pojawia si¢ wiec swoisty ,.konflikt instrukcji”: ,,przydziel
pacjentowi X, bo potrzebuje” i ,,przydziel pacjentowi Y, bo potrzebuje”. Komu
przydzieli¢? Decyzja musi by¢ podjeta, i to podjeta szybko, bo inaczej pacjenci
umrg. Al musi wobec tego wyda¢ sad ,,powinno si¢ przydzieli¢ temu a temu”,
a nastgpnie sad ,,przydziele temu wlasnie” — i t¢ decyzj¢ wykonaé, podtaczajac
respirator wybranej osobie. Ten sad musi uwzgledniaé fakty (dane) i wartosci,
bo narzucamy na Al wymoég zgodnosci jej ,,decyzji” z naszymi ideatami — jak
wyzej cytowalam — godnosci, wolnos$ci i praw osoby oraz kulturowej réznorodno-
sci. Co wigcej, Al musi by¢ zdolna do przedstawienia uzasadnienia swojej decyzji,
choc¢by dlatego, ze rodzina pacjenta, ktory umart z braku respiratora, ma prawo
zapytac, dlaczego akurat on sprzetu nie dostat. Pominmy problem, jakie uzasad-
nienie bytoby w takiej sytuacji adekwatne. Zauwazmy natomiast, ze Al musi by¢
wyposazona nie tylko w umieje¢tno$é rejestracji faktow, znajdowania korelacji
i odrdézniania ich od zwigzkdéw przyczynowo-skutkowych, ale tez w umiejetnosc
wydawania sagdow wartosciujacych o shusznosci i niestusznosci danego dziatania,
uzasadniania tych sadoéw, a wigc obrony stusznosci swej decyzji, co wymaga oceny
decyzji pod wzgledem moralnym. U cztowieka tego typu zdolnosci zwykto sig¢
nazywa¢ sumieniem. Wydaje si¢ wigc, ze jesli Al ma symulowac ludzkie mys$lenie
i zachowanie, to nalezy ja wyposazy¢ w sztuczne sumienie — zdolnos$¢ sadzenia
o wlasnych (i cudzych) czynach w aspekcie dobra i zta moralnego.

W takim kierunku idg badania w ramach transdyscyplinarnego obszaru tzw.
etyki maszyn (machine ethics). Za Jamesem Moorem (2006) odréznia si¢ domnie-
manego agenta moralnego (implicit moral agent) i jawnie moralnego agenta (expli-
cit moral agent). Termin ,,agent” jest tu uzyty celowo, by mozliwy tu do wyko-
rzystania termin ,,podmiot” czy ,,podmiot dziatajacy” nie sugerowal, iz etyczne
maszyny maja jakis rodzaj podmiotowosci. Al jest domniemanym agentem etycz-
nym, gdy w algorytm sg wprowadzone ograniczenia nakazujace etyczne zacho-
wania lub zakazujace zachowan nieetycznych. Przyktadem jest zakaz uzywania
pewnych wyrazen wprowadzony w ChatGPT, ale tez ,,uczciwe” obliczanie raty
kredytu. Al jako jawnie moralny agent miatby w swym algorytmie reprezentacje
etyki i dziatatby na podstawie tej wiedzy, rozwigzujac m.in. dylematy moralne.
Jawnie moralny agent operowalby wiec zarazem na przypadkach i na zasadach,
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ktoére sg niezbedne, by przewidzieé, jak zachowa si¢ agent w nowych sytuacjach,
by mozliwe bylo wydobycie moralnie istotnych réznic miedzy przypadkami,
by dato si¢ uzasadnia¢ decyzje oraz by nastgpowaty modyfikacje instrukcji pod
wplywem ,,do§wiadczenia” (Anderson i Anderson 2007). Proby zbudowania jawnie
moralnego agenta byly i sa podejmowane, a potrzeba stworzenia takiego agenta
wielorako uzasadniana (Anderson, Anderson i Armen 2004; Allen, Smit i Wallach
2005;Wallach i1 Allen 2009; Anderson i Anderson 2011; Misselhorn 2018).

Jednakze nawet pobiezne przyjrzenie si¢ tym prébom sygnalizuje powazny
problem praktyczny. Naczelne zasady moralne (i wszelkie ich pochodne) sa rézne
w réznych teoriach etycznych i wobec tego moze zaistnie¢ réznica decyzji, co zro-
bi¢ w konkretnej sytuacji (i jak rozwigza¢ dany dylemat moralny) w zaleznosci
od tego, kto zaprogramowat konkretng Al, na bazie jakich do§wiadczen uczyta si¢
ona podejmowac decyzje i jaka jest naczelna norma wiaczona w algorytm. Czy
wobec tego przed zakupem ,,pielggniarki” czy ,,opiekunki” dla staruszki powin-
nismy zapyta¢ o moralne poglady informatykéw programujacych dang lini¢ AI?
Czy moze tez instrukcja uzytkowania powinna zawiera¢ szczegolowa ,,deklara-
cje moralng”? Czy przed podjsciem na operacj¢ powinniSmy zapytac o ,,poglady
moralne” Al dziatajacej w szpitalu? Ostatecznie chodzi o odpowiedZ na pytanie,
co jest uznane za dobro cztowieka w danej teorii etycznej, a wigc i 0 rozumienie
cztowieka. Nie sa to kwestie banalne, zwazywszy na coraz powazniejszy udziat Al
w decyzjach podejmowanych w zyciu indywidualnym i spotecznym.

Jeszcze inny problem pojawia si¢, gdy — zaktadajac, ze uda si¢ wyposazy¢ Al
w sztuczne sumienie (artificial conscience) — przyjrzymy sig¢, jak Al podejmuje
decyzje. Jak zauwazytam wyzej, cztowiek nieraz wie, jakie dziatanie jest stuszne,
ale czyni co$ innego. Wyjasnia si¢ to rozmaicie: grzechem pierworodnym, stabo-
$cig woli, ewolucyjnym mechanizmem przetrwania... Wydaje si¢, ze w przypadku
Al taka sytuacja nie ma miejsca: sad: ,,powinno si¢ zrobi¢ to a to” jest zawsze
tozsamy z sadem-decyzja. Mowiac bardziej filozoficznie, jest to pewna postaé
intelektualizmu etycznego: Al ,,poznaje” (ustala), co jest dobre w danej sytuacji
(co nalezy zrobi¢), i zawsze idzie za poznang ,,prawda o dobru”. W tym sensie
jest bytem od nas moralnie lepszym — bo nie czyni intencjonalnie zta, nie odrzuca
swego wlasnego sadu ,,powinien”. A skoro Al wydaje stuszng decyzje i dziala
zgodnie z ta decyzja — zgodnie z klasyczng filozofig nalezatoby powiedzie¢, ze Al
jest megdrcem — sztucznym medrcem. A medrey sa dla nas autorytetami. Co wig-
cej, Al jest szybsza i lepsza w zbieraniu danych, analizowaniu i klasyfikowaniu
faktow, odkrywaniu korelacji i alternatyw dziatania. Niejako ,,wiedzac” wigcej,
moze stawa¢ w obliczu sytuacji czy dylematow moralnych, z ktoérymi ludzie nigdy
nie mieli do czynienia. W takim przypadku ludzkie doswiadczenie nie wystarczy-
loby do ,,moralnego wychowania” Al. Czy powinnis$my zatem studiowac¢ moralne
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decyzje Al i uczy¢ si¢ od niej? Jest oczywiscie postulat ,,wyjasnialnej” Al (expli-
cable All), tj. takiego budowania Al, by jej operacje i ich rezultaty byty jak najbar-
dziej zrozumiate (transparentne) dla ludzi. Mozna by wtedy powiedzie¢, ze majac
dostep do zasad i danych, ktore byly podstawa decyzji Al w okreslonym przypadku
np. dylematu moralnego, mozemy samodzielnie, po ludzku, rozwigza¢ 6w dylemat,
a nawet skrytykowac rozwigzanie AI. W zasadzie byloby to pewnie mozliwe, przy
czym kluczowy jest tu zwrot ,,w zasadzie”, bowiem juz nawet przesledzenie owych
tysiecy, jesli nie miliondw, przypadkéw, na ktorych operowata Al, wymaga tyle
czasu, ze staje si¢ w praktyce niemozliwe, a co najmniej nieoptacalne, jesli zycie
ma toczy¢ si¢ dalej. Juz polegamy na decyzjach Al i sadzg, ze proces ten bedzie
si¢ intensyfikowat. Wzrasta liczba relacji cztowiek — Al, a to przeksztalca takze
relacje miedzyosobowe’.

Rozwdj systemow Al jako autorytetdw i partnerow cztowieka pociaga za sobg
jeszcze jedno niebezpieczenstwo. Sue Anne Teo (2024) twierdzi, ze mamy
tu do czynienia z powolna przemoca (slow violence), ktéra moze w niezauwazalny
sposob podwazy¢ fundamentalne zatozenia praw cztowieka, a nawet ich norma-
tywne uzasadnienie, a przez to i status cztowieka. Prawa przystuguja jednostce
niepowtarzalnej, indywidualnej osobie ze wzglgdu na jej sposob istnienia (racjo-
nalno$¢, wolno$¢, podmiotowosé¢). Prawa tez upodmiotowiaja jednostke wobec
panstwa, prawa, organizacji. Tymczasem dla korzysci ptynacych z wykorzystania
Al przeksztatcamy wszystko i wszystkich na dane (datafication), a wtedy — uzu-
petnijmy tu mysl Teo — jestem coraz mniej postrzegana jako niepowtarzalna osoba,
a coraz bardziej jako element sporzadzonych przez Al klas. Jesli zas§ w algorytm
wbudowany jest falszywy stereotyp, a decyzje Al uznawane za niepodwazalnie
moralne, to podwazona zostaje idea rownosci osob. Jednostka skonfrontowana
z decyzjami Al ma coraz mniejsze mozliwosci kontestowania tych decyzji, ponie-
waz nie jest w stanie $ledzi¢ racji za nimi stojacych — i w tym sensie Al wcale nie
wspomaga wolnos$ci jednostki, a raczej jej zakres ogranicza. Co wigcej, skoro Al
nie ulega zludzeniom, wplywom wladzy, indywidualnym uprzedzeniom, niespdj-
nosciom decyzyjnym, to traktujemy jej decyzje jako ,,lepsze” w sensie i epistemicz-
nym, i moralnym — tym samym uzyskuje uprzywilejowana pozycj¢ w spotecznym
swiecie. Teo podnosi jeszcze jedng kwestie: Al (dzigki datafication i klasyfika-
cjom) dostarcza nam widzenia §wiata i siebie. Uwazamy bowiem, ze ,,wglady Al
w strukture rzeczywistosci” sg rzetelnymi i godnymi zaufania wskaznikami natury
cztowieka i zjawisk spotecznych jako obiektywne i oparte na wielkiej ilosci danych.

5 Artykuly na ten temat zawieraja dwa tematyczne tomy ,,Ethosu” z 2023: ,,0swoi¢ sztuczng
inteligencj¢” (36, nr 3) oraz ,,Sztuczna inteligencja w $wiecie wartosci ludzkich” (36, nr 4).
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Tym samym rozumienie siebie — a biorgc pod uwage, ze Al rekomenduje nam
dziatania — takze zarzadzanie sobg i swoim zyciem sa sterowane przez Al. Gdy
spojrzymy glebiej na personalizacje¢ informacji, profilowanie, przypisywanie mnie
do okreslonej grupy, to okaze si¢, ze to Al decyduje, jaki jest moj Swiat, podwaza-
jac moja autonomig; a ja coraz mniej rozumiem ten $wiat i siebie w nim (pojawia
si¢ zjawisko zwane w literaturze ,,hermeneutyczng niesprawiedliwo$cia”).

4. Kilka wnioskow

Nie ulega watpliwosci, ze zakres funkcjonowania Al — ale tez zakres jej mozliwos$ci
— radykalnie ro$nie. Ewoluuje tez nasz stosunek do niej. Systemy Al, a zwlasz-
cza humanoidalne roboty, przestaja by¢ uznawane jedynie za narz¢dzie. Badacze
pracujacy w nowej dziedzinie HRI (human-robot interaction) twierdza, ze nasze
emocjonalne podejscie do robotow radykalnie si¢ zmienia: ufamy ich rekomen-
dacjom, ujawniamy im wrazliwe dane, przywiazujemy si¢ do nich, a nawet trak-
tujemy jako zyciowych partnerow®. Przestajemy sie dziwi¢, gdy docierajg do nas
informacje o badaniach nad psychologicznym kontraktem mi¢dzy cztowiekiem
a robotem (Rogozinska-Pawetczyk 2020), o pojawieniu si¢ psychiatrii robotow
(Zotcinska 2020)7 czy tez o przyznawaniu praw robotom i nadawaniu im osobo-
wosci prawnej (Biczysko-Pudetko i Szostek 2019). Obdarzamy Al epistemicznym
zaufaniem — a zarazem cztowiek jako niepowtarzalna osoba znika nam z widoku
razem z jej godno$cig. Mamy bowiem — co staratam si¢ wyzej pokaza¢ — do czy-
nienia z umniejszaniem przez Al wolnoéci, decyzyjnosci i autonomii osoby, a przez
to niejako stajemy si¢ mniej podmiotami, czy raczej mniej jesteSmy w stanie
egzekwowaé swa podmiotowosC. I coraz mniej uwazamy to za istotne. Nikniemy
w cieniu rozkwitajacych Al. Mowiac jeszcze inaczej, Al powoli eliminuje czto-
wieka z centralnego miejsca w strukturze rzeczywistosci. Nie chodzi tu bynajmnie;j
o0 ,,bunt maszyn”, ale o konsekwencje prawidtowego funkcjonowania tej technolo-
gii. Nie jest to dopiero problem mocnej sztucznej inteligencji — ale wszechobecnych
Al opracowanych dla konkretnych zadan. Gdy za$ cztowiek przestaje zajmowacé

¢ Aplikacja Soulmate pozwalata kreowaé wirtualnych partneréw, z ktorymi osoby nawiazywaty
romantyczne relacje. Gdy aplikacja zostata zamknieta, ludzie tygodniami ptakali, popadali
w depresj¢, powstawaty grupy wsparcia dla przezywania zatoby. Zob. https://businessinsider.com.
pl/wiadomosci/cyfrowa-smierc-w-xxi-w-ludzie-oplakuja-wirtualnych-kochankow/rg6z5h6. Dostep
4.02.2025.

7 Pierwsza w $wiecie psychiatra robotow jest Joanne Pransky. Zob. wywiad z nig:
https://cyfrowaekonomia.pl/infoshare2020-sane-robots-and-insane-humans-wywiad-z-joanne-
pransky-psychiatra-robotycznym/. Dostep 5.02.2025.
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centralng pozycje, to nie inne byty (czy nawet cata Ziemia) wchodza w to miejsce,
ale postep. Cztowiek jest bytem, ktory kreuje, testuje, obstuguje, serwisuje Al
— ,,Human-as a service” nie wydaje si¢ by¢ nosicielem nienaruszalnej godnosci,
gdyz jest widziany przez pryzmat funkcji, jakie moze spelnia¢ w niekonczacym
si¢ postepie. A moze ostatecznie sztuczna inteligencja si¢ ,,usamodzielni”, uznajac
nas za nizszy, a by¢ moze nawet zbedny i szkodliwy gatunek? Taka autonomiczng
technoewolucj¢ przepowiadal juz w latach sze§¢dziesigtych ubiegtego wieku Sta-
nistaw Lem w ksigzce Summa technologiae.

Al juz z nami pozostanie. Wszelkie wezwania do zaprzestania jej rozwijania
— tak jak to uczynili Elon Musk, Yuval Noah Harari, Steve Wozniak, Jaan Tallinn
i wielu innych badaczy z obszaru Al w liscie otwartym® — wydaja mi sie prozne.
Nie jest natomiast jalowa refleksja nad nig — tak dhugo, jak dtugo jeszcze mamy
nadzieje, ze nie jest jeszcze za pdzno na swiadome sterowanie kierunkiem prac
nad sztuczng inteligencja.
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Czy sztuczna inteligencja moze by¢
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W dyskursie wokot sztucznej inteligencji (artificial intelligence — Al), gdy dys-
kutowane sa warunki wdrazania tej technologii do zycia spotecznego, ekonomii
czy polityki, pojawia si¢ problem zaufania ludzi do samej technologii oraz
zakresu odpowiedzialnosci, jaki mozemy jej przypisywac badz na nig delegowac.
W szerszym sensie wigze si¢ to bowiem z problemami ontologicznymi (jakim
rodzajem bytu jest sztuczna inteligencja?; czy sztuczna inteligencja to aktor
spoteczny czy po prostu narze¢dzie? itp.) oraz wynikajacymi z nich problemami
moralnymi (czy sztuczna inteligencja jest autonomiczna?; czy sztuczna inteli-
gencja podlega prawu? itp.; kto kontrolowaé¢ powinien dziatanie AI?). Sztuczna
inteligencja, jak zadna wczesniejsza technologia, potrafi bowiem doskonale imi-
towaé cztowieka: wygrywa z nim w szachy, moze prowadzi¢ dtugie konwersacje
o sztuce, moze wspiera¢ emocjonalnie osoby samotne, a przy tym zanalizuje
duze zbiory danych, sprofiluje uzytkownikéw okreslonej aplikacji czy tez bedzie
rekomendowa¢ okreslone osoby do uzyskania kredytu. Spektrum zastosowan
Al jest niemal nieograniczone. Massimo Airoldi przekonuje, ze sztuczng inteli-
gencje definiowa¢ mozna jako technologi¢ oparta na algorytmie wyznaczonym
przez: po pierwsze, procedur¢ matematyczng (co dotyczy zreszta kazdej formy
maszyny), pod drugie, model podazania za okreslonymi komendami opartymi
na dedukcji (Good Old Fashioned Artificial Intelligence; np. algorytmy wyszu-
kiwarek internetowych); po trzecie, uczenie maszynowe oparte na autono-
micznym przetwarzaniu danych i indukcyjnym uczeniu si¢ nadzorowane albo
nienadzorowane przez ludzi (np. Page Rank, Alpha Go). Airoldi pokazuje, jak
wraz z rozwojem technologicznym zmieniat si¢ sposob definiowania sztucznej
inteligencji. Byta ona czyms innym w erze analogowej, erze cyfrowej i wreszcie
w obecnej erze platform (Airoldi 2022: 14). Dla celow mojego artykutu przyjmuje
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w szczegolnoscei trzecig definicje sztucznej inteligencji, gdyz to wokot niej nara-
stajg problemy ontologiczne, epistemologiczne i moralne. Uczenie maszynowe,
sieci neuronowe, pewien zakres niejasnosci w procesie uczenia si¢ Al (Burrell:
2016), jej zdolnosci analizy wielkich zbioréw danych, obecno$é algorytmow
w codziennych praktykach, to wszystko sprawia, ze nawet jesli nie chcemy
mie¢ ze sztuczng inteligencja §wiadomie do czynienia, to i tak czgsto jest ona
gruntem dla wielu naszych aktywnosci i towarzyszy nam oraz asystuje w wielu
czynno$ciach. W ramach probleméw podejmowanych w niniejszym artykule
mozna uznaé za sztuczng inteligencje wszystkie formy technologii uczacych si¢
opartych na algorytmie od algorytmoéw typu Page Rank po roboty spoteczne.
W zaleznosci od kontekstu uzywac bede zamiennie stéw ,,sztuczna inteligencja”,
Halgorytm”, | AI” czy ,,robot”. Sama forma tej technologii jest bowiem wtdrna
wobec stawianych w artykule probleméw wokot ,,moralnej AI”.

Jako maszyn¢ mozemy chcie¢ zaprojektowac sztuczna inteligencje, by stuzyla
okreslonym, instrumentalnym celom. To jednakze, co Al ,,robi” jako aktor czy
aktant spoteczny (Latour 2013), wymyka si¢ liniowemu projektowaniu jej oddzia-
tywania. Jednym z nieoczywistych problemow zwigzanych ze sztuczng inteligencja,
cho¢ bezposrednio powigzanym z delegowaniem na nig dziatania oraz zaufaniem
do niej, jest jej wymiar moralny. Samo powigzanie technologii z moralno$cia
wymagato od filozofii i etyki przesunigcia w kierunku rzeczy, skupienia uwagi
na ontologii przedmiotéw i ich mozliwym sprawstwie (agency). Skutkiem owego
przesunigcia wylonity si¢ dwie dominujace w literaturze filozoficznej narracje
wokot moralnej sztucznej inteligencji. Pierwsza skupia si¢ na konsekwencjach
moralnych wdrazania sztucznej inteligencji w rézne obszary zycia spotecznego,
ekonomicznego czy politycznego, ktora nazywam w skrocie narracja konsekwen-
cjalistyczng. Druga narracja dazy do przedstawienia sztucznej inteligencji jako
nowej formy aktora czy agenta spotecznego, a nawet jako nowy rodzaj sztucznej
osoby, co w skrocie nazywam narracja personalistyczng. W niniejszym artykule
postaram si¢ scharakteryzowac i podda¢ krytyce obie te narracje w celu ukazania,
ze cho¢ dotycza one sztucznej inteligencji, w rzeczywistosci postuluja odpowie-
dzialno$¢ ludzi za te technologie i ewentualne zaufanie badz jego brak wzgledem
celoéw, jakie ludzie we wdrazaniu Al stawiaja. Sztuczna inteligencja godna zaufa-
nia nie jest zatem dostownie postulatem adresowanym wobec maszyny, a raczej
pytaniem o to, w §wiecie jakich wartoéci chcemy funkcjonowacé jako ludzie. Fakt,
ze w badaniach nad moralng sztuczng inteligencja wcale nie chodzi o postulowa-
nie moralnos$ci samych rzeczy, a o refleksj¢ nad wartosciami i stosunkiem ludzi
do bytow nie-ludzkich, sprawia, ze etyka sztucznej inteligencji okazuje si¢ przede
wszystkim dziedzing badan nad relacjami, jakie budowa¢ moze cztowiek z Innym,
nie tylko technologicznej natury.
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Nazywam wyszczegolnione przeze mnie podejscia do moralnej sztucznej
inteligencji ,,narracjami”, po pierwsze dlatego, ze niniejszy artykut nie opiera
si¢ na poglebionej analizie dyskursu, a na propozycji uporzadkowania pewnych
argumentow filozoficznych w okreslone grupy na zasadzie przyjecia okreslonej
ontologii Al. Celem mojego artykutu jest zatem wskazanie pewnych tendencji
w budowaniu argumentéw wokot Al, a nie ich klasyfikacja czy szczegdlowa
analiza. Chodzi mi o pokazanie, ze odpowiedz na pytanie, czy mozemy zaufaé
sztucznej inteligencji, sprowadzi¢ mozna do okres$lenia, czy stoimy po jednej czy
po drugiej stronie dyskusji na temat ontologii AI — czy jest ona dla nas przedmio-
tem czy forma podmiotu. Moim zdaniem propozycja wyszczegolnienia takich
narracji ma charakter porzadkujacy dla szczegdtowej pracy nad okreslonymi
argumentami. Po drugie, pojecie narracji jest bardzo szerokie, pozwala uchwycic¢
zardwno konkretne, naukowe argumenty, jak i opowiesci oraz wyobrazenia,
jakie wokot sztucznej inteligencji pojawiaja si¢ w roznych obszarach naszej
z nig interakcji. Nie jest zatem tak, ze wyszczegodlnione przeze mnie narracje
sa zamknigete albo jednoznacznie zdefiniowane. W ich obrgbie istnieja wewnetrzne
spory co do tego, czym Al jest i jak nalezy si¢ do niej odnosi¢. Po trzecie, narracje
pozwalaja przecina¢ podejscia w ramach samej etyki, ktora w niektorych ujgciach
ma charakter opisowy, a w innych normatywny. Problem w tym, ze nie zawsze
jest jasne, czy np. z opisu okreslonych praktyk zdaniem autoréw wynikaja jakies
konsekwencje moralne albo czy postulowana cnota jest adresowana tylko do ludzi
czy moze tez maszyn. Narracje, w moim przekonaniu, sa bardziej elastycznym
pojeciem i pozwalajg opisa¢ pewien zbior problemow, w ktorych miesci si¢ takze
sama moralna Al

W pierwszej czesci artykutu dokonam charakterystyki narracji konsekwen-
cjalistycznej. W jej ramach uwaga skupia si¢ na pozytywnych badz negatywnych
konsekwencjach produkowania, wdrazania oraz uzywania sztucznej inteligencji.
Celem badaczy zorientowanych na konsekwencje Al jest postulowanie okreslo-
nych wartosci, ktore technologia ta powinna spetniaé, aby np. nie szkodzi¢ (przede
wszystkim ludziom, ale i przyrodzie). Co istotne, pochodzenie i rozumienie tych
wartosci nie jest zawsze w tej narracji wyjasniane. Sztuczna inteligencja rozumiana
jest tutaj jako instrument czy narzedzie, na ktoére co najwyzej delegowaé mozna
okreslone warto$ci (Verbeek 2011), zatem w narracji tej w duzo wigkszym stopniu
chodzi o moralno$¢ i cnot¢ ludzi niz o moralng Al

Narracja personalistyczna, ktora charakteryzuj¢ w drugiej cze¢sci artykutu,
zaktada z kolei, ze podmiotowo$¢, dziatanie, sprawstwo oraz osobowo$¢ moga
zosta¢ rozszerzone na innych aktorow niz ludzie. Narracja ta ujawnia tym samym,
ze traktowanie sztucznej inteligencji ,,jak cztowieka” chociazby ze wzgledu na jej
umiejetnos¢ postugiwania si¢ jezykiem, nie jest bledem kategorialnym opartym
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na niezdolnos$ci rozpoznania, iz mamy do czynienia z maszyng, a wtasnie na przy-
jeciu, iz nawet jesli mamy do czynienia z maszyna, to interakcja z nig moze by¢
rowna jako$ciowo interakcjom z ludzmi. W ramach tej narracji wytaniaja si¢ dwa
dominujace podejscia: tzw. etyka zorientowana na aktora, ktora zaktada, ze Al
moze by¢ podmiotem moralnym w sensie sprawczo$ci moralnej (agent-oriented
ethics; Anderson & Anderson 2011; Wallach & Allen 2009) oraz etyka zoriento-
wana na pacjenta czy odbiorce (patient-oriented ethics; Gunkel 2018), ktora okre-
$la, jaki stosunek do Al powinnismy mie¢ jako ludzie, bez wzgledu na to, czy ona
sama jest podmiotem moralnym czy nie. Problem, jaki stoi przed narracja perso-
nalistyczna, to okreslenie sensu dzialania moralnego, do jakiego zdolna miataby
by¢ sztuczna inteligencja.

W trzeciej czesci pracy poddam obie te narracje krytyce. Gdy narracja kon-
sekwencjalistyczna méwi o sztucznej inteligencji godnej zaufania, to nie mowi
wecale o sztucznej inteligencji, a o jej pozadanych, spolecznych skutkach, ktorym
mozemy zaufaé. Szyld trustworthy Al nie dotyczy zatem samej sztucznej inteligen-
cji jako rzekomego podmiotu moralnego. Z kolei narracja personalistyczna, cho¢
umiejetnie uzasadnia, dlaczego sztuczna inteligencja moze by¢ postrzegana jako
np. osoba w sensie prawnym i dlaczego niektore praktyki ludzi wokot Al moga
by¢ uznane za rozszerzenie definicji podmiotowos$ci moralnej, to nie jest w stanie
rozwigzaé problemu nieposiadania przez sztuczng inteligencj¢ samej etyki jako
koncepcji. Innymi stowy, Al nie jest w stanie stworzy¢ etyki, co gorsza, nie jest
w stanie zmieni¢ si¢ samoistnie w jakim$ moralnym kierunku, gdyz oba te warunki
podmiotu moralnego zaktadajg z jednej strony teori¢ umystu, z drugiej posiadanie
woli i zdolnos$ci do projektowania siebie. Propozycja wyjscia poza problemy etyki
zorientowanej ontologicznie, a wigc takiej, ktora przypisuje jako$¢ moralng bytom
posiadajacym okreslone jakosci, jest propozycja postawienia etyki przed ontologia
(Gunkel 2018).

W podsumowaniu zbieram kluczowe argumenty artykutu oraz jego konkluzje.

I. Narracja konsekwencjalistyczna

Przez narracj¢ konsekwencjalistyczna rozumiem laczenie sztucznej inteligencji
z badaniami nad konsekwencjami spotecznymi, ekonomicznymi, politycznymi, czy
szerzej etycznymi, tworzenia, wdrazania i poshugiwania si¢ AI. W jezyku charak-
terystycznym dla tej narracji pojawiaja si¢ czgsto ,,implikacje”, pozadane i niepo-
zadane ,,skutki”, zamierzone i niezamierzone ,,efekty”, kalkulacja ,,zyskow i strat™.
Postugiwanie si¢ sztuczng inteligencja stuzy w tej narracji odpowiedzi na nastgpu-
jace pytania: Kim mozemy si¢ sta¢? — jakie mamy szanse autonomicznej samore-
alizacji dzigki technologii Al; Co mozemy zrobi¢? — w jakim stopniu sztuczna inte-
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ligencja poszerzy badz zawezy ludzka sprawczos¢; Co mozemy osiggnac? — jakie
technologia Al daje mozliwosci jednostkowe i spoleczne; Jak mozemy wchodzi¢
w interakcje ze sobg nawzajem i ze §wiatem? — czy sztuczna inteligencja sprzyja
spojnosci spotecznej (Floridi et al., 2018: 690).

Narracja konsekwencjalistyczna najblizsza jest definiowaniu tzw. sztucznej inte-
ligencji godnej zaufania (trustworthy Al). Taka definicja zaproponowana zostata
m.in. w dokumencie Komisji Europejskiej Wytyczne w zakresie etyki dotyczgce
godnej zaufania sztucznej inteligencji (KE 2019). Zasady, ktore spelnia¢ musi Al
godna zaufania, sa nastgpujace: (i) poszanowanie autonomii czlowieka; (ii) zapo-
bieganie szkodom; (iii) sprawiedliwo$¢; (iv) mozliwos¢ wyjasnienia (explainabi-
lity). Sztuczna inteligencja, jakiej mozemy zaufa¢, to w tym ujg¢ciu przede wszyst-
kim technologia, ktéra nie dziata na szkode cztowieka i sSrodowiska w calym cyklu
swojego zycia i dziatania. Co istotne, w dokumencie tym zaktadana jest przewodnia
i nadzorcza rola cztowieka (KE 2019: 17-19), innymi stowy, odpowiedzialno$¢
technologii jest ograniczona na rzecz czlowieka i kontroli, jaka sprawuje on nad
sztuczng inteligencja.

Luciano Floridi wraz z 12 ekspertami od sztucznej inteligencji dokonat szerszej
analizy zasad, jakie postulowane sg w aktach prawnych i rekomendacjach doty-
czacych sztucznej inteligencji i zaproponowat catosciowe podsumowanie zyskow
i strat ze sztucznej inteligencji dla Dobrego Spoteczenstwa Al (Good Al Society).
Zanim przejde do analizy tego podsumowania, chciatabym zwroci¢ uwage na jezyk,
jakim Floridi rozpoczyna swoj artykut:

W kazdym przypadku sztuczna inteligencja moze by¢ uzyta
(used) do wspierania ludzkiej natury 1 jej potencjatu, tworzac
w ten sposob mozliwosci; niedostatecznie wykorzystywana
(underused), tworzac w ten sposob mozliwe koszty; lub nad-
uzywana (overused) lub niewtasciwie wykorzystywana (misu-
sed), tworzac w ten sposob ryzyko. Jak wskazuje terminolo-
gia, zaklada si¢, ze wykorzystanie sztucznej inteligencji jest
synonimem dobrych innowacji i pozytywnych zastosowan tej
technologii. Jednak strach, niewiedza, nieuzasadnione obawy
lub nadmierna reakcja moga doprowadzi¢ spoteczenstwo
do niedostatecznego wykorzystania technologii Al ponizej ich
pelnego potencjatu, z powodow, ktoére mozna ogdlnie okresli¢
jako niewlasciwe (Floridi et al. 2018: 690-691).

Floridi zdaje sobie sprawe z tego, ze kluczowy dla korzysci i strat zwigzanych
ze sztuczng inteligencja jest sposob jej uzycia. Jesli uzywana bedzie w celach
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sprzyjajacych spotecznemu rozwojowi, to oczywiscie stwarza¢ bedzie mozliwo-
$ci pozytywne, jesli natomiast zostanie zle uzyta albo w ogdle zignorowana, przy-
czyni¢ si¢ moze do zmniejszenia szans rozwojowych spoteczenstwa. Floridi tym
samym si¢ga do argumentu znanego juz od czaséw Karola Marksa, ktory w maszy-
nie fabrycznej widzial sprzymierzenca robotnika, o ile zostanie ona wyzwolona
z kapitalistycznego celu produkeji, jakim jest zysk. Problem w tym, ze podobnie
jak Marksowski postulat wlasciwego zastosowania technologii dla korzy$ci ludz-
kosci rozbit si¢ o brak politycznie trwatych sukceséw rewolucji proletariackiej
tam, gdzie rzeczywiscie z kapitalizmem mieli$my do czynienia, tak i argumen-
tacja Floridiego zdaje sprawg z tego, jak chcieliby$my, aby sztuczna inteligencja
byla uzywana, ale nie oznacza to w zadnym sensie, ze z takim jej uzyciem mamy
faktycznie do czynienia. Ponadto 6w instrumentalistyczny stosunek do sztucznej
inteligencji, jako de facto srodka do realizacji np. spoteczenstwa bardziej spra-
wiedliwego, zdradza, ze sama ,,moralna sztuczna inteligencja” nie jest tu celem.
Raczej moglibySmy powiedzie¢, ze sztuczna inteligencja jest traktowana jako
instrument neutralny moralnie, skoro moze by¢ zastosowana do lepszych i gor-
szych spotecznie celow, badz jako instrument, ktéry mozna ,,nauczy¢” moral-
nos$ci rozumianej jako pozadane spotecznie sposoby dziatania. To drugie pode;j-
$cie wigze si¢ z delegowaniem moralnosci na artefakty, sterowaniem ludzkim
zachowaniem i wspotksztaltowaniem przez artefakty decyzji moralnych, ktore
podejmujemy. W szczegdlnosci zwrdcit na to uwage Peter-Paul Verbeek, gdy
poddat analizie moralny wymiar badan ultrasonograficznych, jakim poddawane
sg kobiety w cigzy (Verbeek 2008). Verbeek zauwazyt, Zze np. decyzja o aborcji
czy o leczeniu ptodu podjeta moze by¢ tylko dlatego, ze technologia ujawnita
nam jaki$ problem, ktory nalezy moralnie rozstrzygna¢. Verbeek zwraca uwage,
ze technologie ,,pomagaja ksztattowaé nasza egzystencj¢ i podejmowane przez
nas decyzje moralne, co niezaprzeczalnie nadaje im wymiar moralny” (Verbeek,
2011: 2). Z fenomenologicznej perspektywy technologie wspotksztattuja nasze
codzienne srodowisko, nasze dos§wiadczenia, nie mogg zatem nie by¢ traktowane
jako wspotobecne w decyzjach moralnych. Z argumentem Verbeeka trudno si¢
nie zgodzi¢, cho¢ dyskusyjny jest zakres owego udzialu technologii w decyzjach
moralnych. Technologie moga, ale nie musza, by¢ szczegdlnie istotnym czynni-
kiem w rozstrzyganiu dylematéw moralnych, a nawet, z punktu widzenia choc¢by
zalozenia o autonomii podmiotu moralnego, by¢ moze sama technologia nawet
jesli prowokuje problem, nie stanowi czgs$ci w procesie znajdowania dla niego
rozwigzania. Zalozenie, ze technologie wspotksztattuja nasze decyzje moralne,
skutkuje bowiem przesunigciem dyskusji o moralnosci z podmiotu na przedmioty,
czyli do ,,moralizowania technologii” (moralizing technology), co postuluje sam
Verbeek. Dyskurs ten prowadzi zatem do wigkszego zwracania uwagi na to, jak
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i dlaczego pewne rozwigzania powinny zosta¢ zaprojektowane, aby np. maksy-
malizowaé bezpieczenstwo uzytkownikow czy pozadane spoteczne korzysci (Ver-
beek & Slob 2006). Problem w tym, ze jesli owa delegacja moralnosci na rzeczy
odbywa si¢ w fazie projektowania, to faktyczna odpowiedzialnosc¢ za to, czy arte-
fakt dziata tak, jak powinien, spada na projektantow. Nawet jesli pierwsze smart-
fony z ekranem dotykowym wykluczaly z pola uzytkownikéw osoby niewidome,
to nazwanie tych technologii ,,dyskryminujacymi” nie dotyczy tak naprawde
samego urzadzenia, a spotecznych skutkoéw ich ograniczonego projektu. Moz-
liwos$¢ uzupelnienia takich artefaktéw o np. asystenta glosowego poprawito ten
projekt, ale odpowiedzialno$¢ za to byta w rekach producentéw (zob. Goggin &
Newell 2003). Dlatego, gdy Langdon Winner analizowatl projekty wiaduktow
Roberta Mosesa prowadzacych do plazy na Long Island w Nowym Jorku i stwier-
dzil, ze ,,artefakty sa polityczne”, to starat si¢ wytlumaczy¢, ze artefakty techno-
logiczne zawsze uwiktane sa w jaki§ porzadek wtadzy, a z cala pewnoscia, okre-
$lony porzadek infrastrukturalny wywotuja:

Rzeczy, ktore nazywamy ,,technologiami”, sg sposobami
budowania porzadku w naszym $wiecie. Wiele urzadzen
technicznych i systemow waznych w codziennym zyciu
zawiera mozliwosci dla wielu roznych sposobow porzadko-
wania ludzkiej aktywnosci. Swiadomie lub nie, celowo lub
nieumyslnie, spoteczenstwa wybierajg struktury dla technolo-
gii, ktore wptywaja na to, jak ludzie bedg pracowac, komuni-
kowac sie, podrozowac, konsumowac i tak dalej przez bardzo
dtugi czas. W procesach, w ktorych podejmowane sg decyzje
strukturalne, r6zni ludzie sg rdznie usytuowani i posiadaja
nierowne stopnie wladzy, a takze nierdwne poziomy $wia-
domosci (Winner 1986: 28).

Dlatego wtasnie narracja konsekwencjalistyczna wokot Al posiada z jednej
strony dobre filozoficzne podstawy, gdyz si¢ga do studiow nad nauka i tech-
nologia, delegacji moralnos$ci na artefakty, fenomenologii czy cze$ciowo teorii
aktora-sieci, ale traktuje technologie jedynie jako element ,,infrastruktury moral-
nej”, a nie faktyczny podmiot moralny. Dlatego sztuczna inteligencja, jakiej
mozemy zaufa¢, to w tej narracji de facto zaufanie do podmiotu dostarczaja-
cego nam technologi¢ sztucznej inteligencji i przyjecie, ze jest godny zaufania
co do celow i sposobow dostarczania takiej technologii uzytkownikom oraz
spetniania spotecznych, ekonomicznych i politycznych oczekiwan co do reali-
zacji okreslonych wartos$ci.
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W zasadach, jakie powinny by¢ kluczowe w tworzeniu i wdrazaniu sztucz-
nej inteligencji, za analiza dokumentow i deklaracji przeprowadzong przez Flori-
diego, dominuje pi¢¢ kluczowych zasad: dobrobyt (beneficience), nieckrzywdze-
nie (non-maleficience), autonomia, sprawiedliwos¢ oraz mozliwos¢ wyjasnienia
(explainability).

Dobrobyt sprowadza si¢ do troski o ludzka godno$¢ oraz o planete. Sztuczna
inteligencja ma zasadniczo stuzy¢ postgpowi ludzkosci, dobru wspdlnemu oraz
dobremu zyciu. Niekrzywdzenie oznacza troske o zachowanie prywatnosci, bezpie-
czenstwa oraz oceng ryzyka kierunkdw rozwoju sztucznej inteligencji. Istota tego
postulatu jest zatem minimalizacja krzywd, jakie stosowanie Al moze wywotac.
Autonomia wiaze si¢ z delegacja dziatania na technologie. Wraz z mozliwoscia sce-
dowania podejmowania wielu decyzji na sztuczng inteligencje cztowiek powinien
mie¢ wcigz prawo do kontroli tego, co Al robi. Ponadto podkreslona zostaje w tym
postulacie ,,warto$¢ ludzkiego wyboru (value of human choice) — przynajmniej co
do istotnych decyzji” (Floridi et al. 2018: 698), a wiec zachowanie ostroznosci
w delegowaniu zbyt wielu decyzji na sztuczng inteligencj¢ i dowartosciowanie
decyzji podejmowanych przez cztowieka. Sprawiedliwos¢ sprowadza si¢ do pro-
mocji wspolnych wartosci i dobrobytu, ograniczania powielania i podtrzymywa-
nia przez sztuczng inteligencje stereotypow i uprzedzen oraz dazenie do tego, aby
ta technologia odnosita si¢ z szacunkiem do wszystkich ludzi bez wzgledu na rase,
pochodzenie czy pteé. Mozliwos¢ wyjasnienia oznacza natomiast, ze sposob dzia-
fania sztucznej inteligencji powinien by¢ zrozumiaty dla ludzi, co ma minimalizo-
wac ryzyko nieprzewidzianych konsekwencji, ktorych cztowiek nie bytby w stanie
kontrolowac.

Powyzsze zasady — po pierwsze — sugeruja, ze wlasciwym beneficjentem dzia-
fania sztucznej inteligencji jest cztowiek. Innymi stowy, Al nie dziata we wlasnym
imieniu czy ,,dla siebie”. Po drugie, zasady te maja co prawda shuzy¢ za drogowskaz
w tworzeniu i wdrazaniu sztucznej inteligencji w réznych obszarach zycia, ale
ich faktyczna zbiezno$¢ ze sztuczng inteligencja weryfikowana jest najczesciej
w procesie jej dziatania. Moralna Al jest zatem ,,moralna” dlatego, ze generuje
problemy wymagajace rozwigzania, a skutecznos¢ tych rozwigzan mierzona jest
skutkami, jakie z nich wynikaja. Gdy zatem w narracji konsekwencjalistycznej
pojawia si¢ postulat sztucznej inteligencji godnej zaufania, to wydaje si¢, ze owo
zaufanie nie dotyczy jej samej, a tego, jakie wartosci zostaty w nig zaimplemen-
towane i jakie efekty to wywotuje. Powigzanie badan nad sztuczng inteligencja
i etyka ma tu zatem charakter bardzo techniczny i czgsto pozbawiony wyjasnie-
nia, czy pozadane ,.efekty” i,,zyski” z wdrazania sztucznej inteligencji mierzone
sa ze wzgledu na korzysci, przyjemnosci, szczgscie, czy okreslaja je sami badacze,
opinia publiczna czy politycy.
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II. Narracja personalistyczna

W narracji personalistycznej sztuczna inteligencja zostaje potraktowana jako aktor
spoleczny o pewnym stopniu wiasnej autonomii. Tak jak w narracji konsekwen-
cjalistycznej Al jest aktantem, gdyz dziata, to jednocze$nie owo dzialanie wpi-
sane jest w calg infrastruktur¢ wartosci o charakterze spotecznym, kulturowym czy
politycznym. W narracji personalistycznej sztuczna inteligencja staje si¢ niejako
oddzielona od swojej infrastruktury i zyskuje ,,wlasne zycie”, a nawet potencjalnie
prawa, przywileje i godno$¢. W znacznie wickszym stopniu jest ona takze obecna
jako quasi-podmiot w interakcjach z uzytkownikami, gdyz przyktadami, jakie cze-
sto ilustruja ten rodzaj narracji, sa roboty spoleczne czy czatboty.

W ramach etyki przyjmowanej w narracji personalistycznej dominujg dwa podej-
$cia: zorientowane na aktora i zorientowane na pacjenta (czy inaczej odbiorcg).
Orientacja na aktora zbliza w wielu miejscach narracj¢ personalistyczna do konse-
kwencjalistycznej, gdyz zaktada ona, iz sztuczna inteligencja jest zrodtem okreslo-
nego dziatania, ktéore moze by¢ warto§ciowane moralnie. Skupia ona zatem uwage
na sztucznej inteligencji jako spetniajacej okreslone kryteria traktowania jej jako
sprawczego podmiotu moralnego. Orientacja na pacjenta pozwala natomiast posta-
wi¢ pytania o to, w jaki sposob podmiot ludzki odnosi¢ powinien si¢ do sztucznej
inteligencji i ja traktowa¢. Etyka moze zatem by¢ postrzegana jako budowana albo
pod sztuczng inteligencje w jej stosunku do cztowieka, albo pod cztowieka w jego
stosunku do sztucznej inteligencji.

W ramach narracji personalistycznej dostrzega si¢ istotng rol¢ sztucznej inte-
ligencji w budowaniu relacji z ludZzmi na poziomie emocjonalnym i zwigzang
z tym mozliwos$¢ posiadania przez Al praw. Humanizowanie sztucznej inteli-
gencji, postrzeganie jej jako osoby, czy jako podmiotu o ,,sztucznym zyciu”,
krytykowane by¢ moze jako wspolczesna forma antropomorfizacji i myslenia
magicznego (Musial 2019), ale bez wzgledu na ocen¢ sensownosci takich prak-
tyk spotecznych niewatpliwym jest, jak wykazuje wiele badan, ze ludzie z robo-
tami empatyzuja, nawet gdy nie sg one wyrafinowanymi Al (Suzuki et al. 2015;
Darling et al. 2015). Ta empatyzacja moze wigzaé si¢ ze ztudzeniem wynikaja-
cym ze skutecznej komunikacji jezykowej, z widzenia w sztucznej inteligencji
rol spotecznych, w ktore sami jestesmy wrzuceni (Gertz 2018), albo z nieche-
cig cztowieka do patrzenia na cierpienie innych istot (Juchniewicz 2024), nie-
mniej jest rzeczywistym dos§wiadczeniem wielu ludzi i przyczynia si¢ do dyskusji
na temat rozszerzenia podmiotowos$ci na aktorow nie-ludzkich przede wszystkim
ze wzgledu na fakt, ze sa badZz moga by¢ istotami czujacymi. Dlatego Nauhéu-
ser (2015) stwierdza, ze jesli sztuczna inteligencja begdzie zdolna do odczuwa-
nia bolu, to powinna mie¢ prawa. Nawet jesli aktualnie nie jesteSmy w stanie

67



dr Natalia Juchniewicz

stworzy¢ sztucznej inteligencji odczuwajacej bol, co najwyzej skutecznie imi-
tujacag rados$¢ czy strach, to projektowanie takich praw z wyprzedzeniem moze
pozwoli¢ na ich wdrozenie wtedy, gdy taka technologia rzeczywiscie si¢ pojawi.
Jak zauwaza Erica L. Neely (2013):

(...) jesli co$ zachowuje si¢ wystarczajaco podobnie do mnie
w szerokim zakresie sytuacji, to powinni$my rozszerzy¢
na to status moralny. (...) Widze, ze moralna wina w byciu
zbyt konserwatywnym jest znacznie wigksza niz w ryzyku
bycia zbyt hojnym.

Neely chodzi, rzecz jasna, o hojno$¢ ontologiczng i moralng. Mozna powie-
dzie¢, ze podmiot ludzki nie traci wiele ze swojej sprawczosci, rozszerzajac dziata-
nie moralne na byty inne niz ludzkie, moze natomiast wiele straci¢, jesli do moral-
nosci podchodzi¢ bedzie zbyt ekskluzywnie.

Bycie istota czujaca, choc¢by potencjalnie, zaktada zatem, Ze sztuczna inteligen-
cja powinna by¢ chroniona prawnie w sposob podobny do zwierzat czy sztucznie
powotywanych na drodze prawnej 0sob. W filozofii nowozytnej juz Tomasz Hob-
bes w X VI rozdziale Lewiatana wskazat, w jaki sposéb mozna zapewnic reprezen-
tacj¢ prawng rzeczy i podmiotdw nie-ludzkich, a tym samym realizowaé ich cele
czy dobro. Posérdd takich podmiotow, ktore moga by¢ reprezentowane przez kogos
innego, a zatem mie¢ prawa, wymienia m.in. kosciot czy most (Hobbes 2009: 246).
Z punktu widzenia prawa, si¢gajacego w swej tradycji do prawa rzymskiego, moz-
liwe jest zatem ,,chronienie praw sztucznej inteligencji”, nawet jesli ona sama nie
moze si¢ 0 owe prawa ubiega¢. H. Ashrafian (2015: 325) stwierdza:

W tym przypadku roboty prawdopodobnie (...) nie repli-
kowatyby si¢ samodzielnie, nie zajmowalyby stanowisk
publicznych ani nie bytyby wlascicielami ziemi i firm, ale
bylyby chronione przez prawo i miatyby mozliwo$¢ wnie-
sienia wktadu w spoteczenstwo poprzez takie przyktady, jak
obrona narodéw i uczestnictwo w sektorze opieki zdrowotne;.

Jesli nawet prawa robotéw sa uzasadnialne, a odpowiednie narzg¢dzia prawne
moga doprowadzi¢ do realizacji tych praw, to wciaz nie jest jasne, w jaki sposob
sztuczna inteligencja ma by¢ postrzegana jako podmiot moralny i czy w ogole
za taki podmiot postrzegana by¢ powinna. Podstawowym argumentem jest tutaj
brak §wiadomosci — Al nie jest obdarzona §wiadomoscia, cho¢ w niektorych posta-
ciach $§wietnie taka $wiadomo$¢ imituje (przez np. uzywanie jezyka), dlatego nie
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moze by¢ podmiotem moralnym, a i przyznawanie jej praw nie jest konieczne,
skoro w zasadzie jej status pordwna¢ mozna do rzeczy. ,,Roboty sa art[e]faktami
i dlatego, w oczach wielu, niec majg elementu $§wiadomosci, ktory wydaje si¢ by¢
powszechnie uwazany za lini¢ podziatu migdzy tym, czy zastluguja na etyczne
traktowanie, czy nie” (Levy 2009: 210). Jak zauwaza David Levy, cho¢ sztuczna
inteligencja nie ma §wiadomosci, a przynajmniej nie w sensie, w jakim zaktadamy,
7e maja ja ludzie, to postepujacy rozwoj badan w obszarze Al moze doprowadzié¢
do wylonienia si¢ tzw. sztucznej $wiadomosci (artificial consciousness), czyli
formy §wiadomosci innej niz ludzka. Juz dzisiaj z badan Jenny Burell wiemy,
a przynajmniej mozemy ,,zobaczy¢”, w jak inny sposoéb — w poréwnaniu do ludz-
kiego sposobu rozpoznawania obiektow — sztuczna inteligencja identyfikuje tak
banalne obiekty jak cyfry. Fakt, ze Al widzi réznice w stopniu zaczernienia pol
pikseli, ktore to roéznice sg niewidoczne dla ludzkiego oka, i ze ostatecznie nie widzi
ona cyfr, a stopnie szaro$ci obiektow, oznacza, ze jej sposob identyfikacji i kate-
goryzacji obiektow nie daje si¢ porownac z tym, jak widzi rzeczy i kategoryzuje
je cztowiek (Burrell 2016: 5-7). By¢ moze zatem, rozszerzajac funkcje kognitywne
Al, rzeczywiscie bedziemy mie¢ do czynienia ze sztuczng Swiadomoscia, ktora
wymaga od nas okreslenia jej praw. Wendel Wallach i Colin Allen (2009: 39)
postuluja tzw. moralno$¢ funkcjonalng, a wigc zatozenie, ze po pierwsze, moral-
no$¢ do sztucznej inteligencji mozna zaimplementowac, a po drugie, Ze moze ona
nauczy¢ si¢ wlasciwej oceny etycznej swoich dziatan (zob. Coeckelbergh 2020: 52).
John Sullins (2006) idzie o krok dalej i zwraca uwage, ze algorytmy sztucznej
inteligencji dziataja i ucza si¢ w sposob inny niz ludzie. Nie rozumiemy w pelni,
dlaczego sztuczna inteligencja rozpoznaje pewne obiekty czy identyfikuje pewne
jakosci rownie skutecznie jak cztowiek, gdyz nie robi tego ,,na ludzki sposob”.
Owo wymykanie si¢ Al samym programistom pozwala méwic¢ o pewnym poziomie
autonomii sztucznej inteligencji. Jesli zatem jest ona czg§ciowo autonomiczna,
jesli jednoczesnie mozemy wyjasni¢ jej, jakimi zasadami ma si¢ kierowac, a ona
je rozumie i wlasnie w okre$lony sposob postepuje, to zdaniem Sullinsa jest ona
podmiotem moralnym (Coeckelbergh 2020: 54).

Levy stawia w zwigzku z tym wazny problem: Czy moralnym jest w ogole
tworzenie przez podmiot ludzki istot potencjalnie czujacych i §wiadomych? Czy
myslac o mozliwosciach rozwoju sztucznej inteligencji nie zapominamy o tym,
jak tworzenie takich podmiotéw/przedmiotéw wplywa na cztowieka i jego
stosunek do siebie samego, innych ludzi i wreszcie 0sob nie-ludzkich? W tym
kierunku idzie krytyka etyki sztucznej inteligencji zaproponowana przez Joanng
Bryson (Bryson, 2010). W kontrowersyjnym artykule ,,Robots should be slaves”
Bryson argumentuje, ze sztuczna inteligencja nie jest wolna od ludzkiej woli,
nie jest autonomiczna w swoim dzialaniu, a wszelkie proby uczynienia jej taka,
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to tylko zrzucanie przez ludzi odpowiedzialnosci za to, co sami tworza. Bryson
(2010: 65) stwierdza:

Projektujemy, produkujemy, posiadamy i obstugujemy roboty.
Ponosimy za nie catkowitg odpowiedzialnos¢. Okreslamy ich
cele 1 zachowanie, bezposrednio lub posrednio poprzez okresle-
nie ich inteligencji lub nawet bardziej posrednio poprzez okresle-
nie sposobu, w jaki nabywaja wlasng inteligencje. Ale na koncu
kazdego posrednictwa lezy fakt, ze nie byloby robotow na tej
planecie, gdyby nie celowe ludzkie decyzje o ich stworzeniu.

Czy zatem w narracji personalistycznej mozliwe jest mdwienie o sztucznej inte-
ligencji jako odpowiedzialnej albo godnej zaufania? Model personalistyczny, jako
zbudowany na koncepcji reprezentowania uzasadnialnych praw sztucznej inteli-
gencji przez czlowieka mowiacego w jej imieniu, zaklada, ze sztuczna inteligencja
nie moze by¢ w pelni odpowiedzialna za swoje czyny, bo owa odpowiedzialnos¢
spoczywa na cztowieku. Jesli jednakze wierzymy w to, ze uda si¢ w przysztosci
powotac do zycia sztuczng inteligencj¢ czujaca albo §wiadoma, to problem z takimi
postulatami etycznymi polega na ich czystej hipotetycznosci. Spetniony musi by¢
bowiem podstawowy warunek zamiany ,,jesli bedzie” na ,,jest”.

III. Krytyka narracji o ,,odpowiedzialnej sztucznej
inteligencji” i ,,Al godnej zaufania”

Narracja konsekwencjalistyczna i narracja personalistyczna, mowigc o ,,odpowie-
dzialnej sztucznej inteligencji” czy ,,Al godnej zaufania”, mowia de facto o dwoch
roznych problemach. Pierwszym z nich jest ,,zaufanie do” i ,,poczucie odpowie-
dzialno$ci za”, ktére powinno obowigzywac projektantow i producentdéw tego typu
technologii oraz 0s6b odpowiedzialnych za proces tworzenia, wdrazania i korzysta-
nia z Al. Ponadto ufnos¢ w technologie sztucznej inteligencji ro$nie wraz ze sku-
teczno$cig w realizacji praktycznych celéw — niemozliwe jest wycofanie si¢ z tech-
nologii, ktdra tak wiele rzeczy ludziom utatwia i z kapitalistycznego punktu widze-
nia optymalizuje i usprawnia. Koszty etyczne mozna zatem minimalizowaé, szanse
wyrownywac, algorytmy lepiej trenowacé, siega¢ do danych wolnych od uprzedzen,
ale na koncu i tak pozostanie nam po prostu nadzieja, ze technologia ta nie zostanie
przeciwko nam uzyta, a bedzie realizowac postulat ,,dobra wspolnego”. Narracja
konsekwencjalistyczna, ktora jest zrodtem dla tak rozumianej ,,moralnej AI”, trak-
tuje t¢ technologie bardziej jako instrument ludzkiego dobrobytu i rozwoju, medium
w relacjach migdzyludzkich, technologie, na ktora delegowa¢ mozemy okreslone

70



Czy sztuczna inteligencja moze by¢ odpowiedzialna albo godna zaufania?

wartos$ci 1 narzedzie zachowujace przynajmniej neutralno$¢ aksjologiczng. W tym
sensie to podmiot ludzki i jego potrzeby oraz czesto praktyczne interesy majg by¢
w takim rozumieniu Al chronione, a sztuczna inteligencja godna zaufania i tak nie
jest nigdy ,,puszczona wolna” i cho¢by$my jej ufali, to wymagana jest od ludzi jej
kontrola i nadzér. Sztuczna inteligencja godna zaufania przesuwa tak naprawde
dyskurs etyczny w kierunku polityki i tego, kto 1 w jaki sposob decyduje o korzy-
staniu z AL

Drugim problemem jest postrzeganie sztucznej inteligencji jako partnera
w naszej codzienno$ci, a wigc asystenta gtosowego, hologramu, czatbota, wirtualnej
persony, robota spotecznego, ktdry zachowujac si¢ tak jak cztowiek, albo po prostu
jak podmiot moralny, stawia przed nami wyzwanie rozszerzenia prawa i moral-
nosci na Al. Narracja personalistyczna, mowiac o odpowiedzialnej Al, zwraca
uwagg na fakt, ze juz istniejace narz¢dzia prawne pozwalaja zabezpieczy¢ prawa
sztucznej inteligencji chocby przez nalezyte reprezentowanie jej interesOw w spo-
sob poréwnywalny bodaj do ochrony intereséw takich sztucznych podmiotow jak
spotki. Ale taki stosunek do Al, cho¢ traktuje ja jako podmiot prawa, nie przyznaje
jej odpowiedzialnosci za czyny. Jesli natomiast rozszerzy¢ t¢ odpowiedzialno$¢
iuznaé, ze jesli Al zachowuje si¢ tak, jak zachowalby si¢ moralnie postepujacy
cztowiek, innymi stowy, jesli zdaje si¢ ona rozumie¢ moralnos¢ jako koncepcje,
to zobowigzani jesteSmy przynajmniej wzia¢ pod uwagg jej mozliwe prawa. Wraz
z rozwojem samej technologii mozna zatozy¢, ze w przysztosci uda si¢ wytwo-
rzy¢ czujaca Al, a by¢ moze i uznac, ze posiada ona pewng sztuczng $wiadomosé
— powinni$my zatem rozszerzy¢ prawa na tego typu osoby nie-ludzkie. Narracja
personalistyczna ignoruje jednakze, ze sztuczna inteligencja, cho¢ moze odtwarzaé
etyke 1 okreslone zasady moralne, to nie jest sama w stanie ich stworzy¢. Nie jest
zatem zdolna do autorefleksji moralnej jako wyrazu autokrytyki swojego dziatania
ani do stworzenia etyki jako samej koncepcji. Innymi stowy — cztowiek zdolny jest
do autonomicznego uzasadnienia maksymy swojego postgpowania i do myslenia
opartego na refleksji — zwrocie ku sobie, ale przez konieczne wyj$cie w swoim
mysleniu i warto§ciowaniu poza siebie, w kierunku praw, na ktore mogliby wyrazi¢
zgode inni ludzie. Sztuczna inteligencja nie buduje intersubiektywnosci i poczucia
siebie w procesie wlasnego, fenomenologicznego stawania si¢. Moze si¢ uczy¢
lepiej rozpoznawaé pewne wzorce, a nawet coraz lepiej dostosowywac do nich
warto$ciowanie moralne, ale nie staje si¢ przez to bardziej ludzka. Ponadto czto-
wiek moze chcie¢ zmiany, moze ukierunkowaé zatem swoje dziatanie na realizacj¢
wartosci, co pozwala mu by¢ wlasnie odpowiedzialnym za wtasne czyny; trudno
podobnej autorefleksji oczekiwaé od Al.

W ramach narracji personalistycznej badacze probuja z jednej strony doko-
na¢ ontologicznego rozszerzenia podmiotowosci i sprawstwa, a co za tym idzie,
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odpowiedzialnosci poza cztowieka, i w zasadzie sam ten kierunek uznaé nalezy
za szlachetny ,,ruch wyprzedzajacy” mozliwy rozwoj sztucznej inteligencji, jed-
nakze z drugiej popadaja w btad, ktéry uzna¢ mozna za ,,przesuwanie” czy ,,zrzu-
canie odpowiedzialno$ci” za czyny generowane przez Al. Jesli za samo pojawienie
si¢ sztucznej inteligencji jako okreslonego typu technologii odpowiada cztowiek,
to i za mozliwy stopien jej emancypacji i autonomii odpowiada¢ powinien takze
cztowiek. Watpliwosci etyczne budzi zreszta samo konstruowanie technologii, ktora
mogtlaby zyska¢ §wiadomos¢ czy czué, i to niekoniecznie ze wzgledu na obawy,
do czego taka Al bylaby zdolna, ale ze wzgledu na wyrazny w obydwu narra-
cjach praktyczny stosunek ludzi do tej technologii. Sztuczna inteligencja zostata
skonstruowana, by rozwigzywac¢ okreslone problemy, by przys$pieszac¢ procesy
analityczne, by poddawac¢ obrébce wielkie zbiory danych, by te dane zbierac,
by nadzorowac¢ okreslone procesy, by w konkretny spos6b wchodzi¢ w interak-
cj¢ z ludzmi. Ta szczegolna, praktyczna specjalizacja Al i fakt, ze mamy do czy-
nienia nie z jedng sztuczng inteligencja, a wieloma ich postaciami, programami,
aplikacjami i urzadzeniami, ujawnia, ze wartosci moralne pojawiaja si¢ w ramach
tworzenia tej technologii dopiero post factum. Refleksja etyczna w obszarze Al
to takze skutek rozwoju samej Al, a nie przyczyna a priori jako np. troska o rozwoj
takich technologii, ktére stuzy¢ beda ludzkosci. Innymi stowy, etyczny wymiar
Al zauwazylismy dopiero wtedy, gdy okazato si¢, ze Siri czy Alexa moga zabra¢
prace lektorom; gdy sztuczna inteligencja przemystowa zaczgta zastepowac pra-
cownikow fabrycznych; gdy w starzejacych si¢ spoteczenstwach dotarto do nas,
ze kiedys pielegniarke moze zastapic¢ robot asystujacy, i gdy ludzie uznali, ze roz-
mowa z hologramem jest bardziej satysfakcjonujgca niz z innym cztowiekiem. Przy
okazji badan nad algorytmami odkryliémy takze, ze technologia nie jest neutralna,
Ze sztuczna inteligencja powiela stereotypy, uprzedzenia (Rafanelli 2022; Waelen,
Wieczorek 2022), ze manipulacyjny sposob postugiwania si¢ Al szkodzi demokracji
(Coeckelbergh 2024) i ma powazne konsekwencje spoteczno-polityczne, a jakos¢
danych, na ktorych bywa trenowana, budzi watpliwosci etyczne co do ich rzetel-
nosci czy sposobu pozyskania. Ostatecznie zatem sztuczna inteligencja méwi nam
wigcej o nas samych niz o sobie jako Innym. Nie przesadza to jednakze, ze sztuczna
inteligencja nie jest Innym, ktérego nalezaloby potraktowac powaznie (Gunkel
2018). Wskazuje jedynie, ze wcigz borykamy si¢ z trudnoscia, jaka jest formuto-
wanie samej etyki w obszarze Al. David J. Gunkel przypomina bowiem o dobrze
znanym twierdzeniu Davida Hume’a, Ze ze zdan o faktach nie wyprowadza si¢
zdan o warto$ciach (zob. Sleczek-Czakon 1992). Innymi stowy, zdaniem Gunkela
btedem byloby wartosciowanie sztucznej inteligencji jako ,,moralnej” albo ,,godne;j
zaufania” dlatego, ze posiada ona okreslone jakosci, ktore uznajemy za podstawe
»moralnosci” albo ,,godnego zaufania”, gdyz wowczas wartos¢ moralng udowodnic
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musi podmiot/przedmiot przez wpisanie si¢ w okre§lony normatywny horyzont
oczekiwan. Logika tak rozumianej etyki to przejscie od ,,X jest A” badz ,,X posiada
ceche¢ B” do ,,X powinno si¢ traktowa¢ w sposob M”. Z historii wiemy, ze taki
normatywny horyzont, po pierwsze, nie jest staly i zmienia si¢ w czasie, po dru-
gie, fakt, ze w roznych momentach w czasie uznawano za podstaw¢ moralnosci
posiadanie okreslonych jakosci, np. bycie mezczyzna, bycie reprezentantem rasy
biatej, bycie rozumnym w sensie sprawnej komunikacji jezykowej, bycie czto-
wiekiem dorostym itd., wcale nie oznacza, ze rzeczywiscie mieliSmy do czynie-
nia z warto§ciowaniem, ktoére uznalibySmy za moralne. Gunkel sugeruje zatem,
ze najpierw musimy zastanowic si¢, jakimi warto$ciami nalezaloby si¢ kierowaé
w ramach dziatania moralnego, a w drugim kroku zweryfikowa¢, czy my, jako
ludzie, odnosimy si¢ do bytow nie-ludzkich w taki sposob, jaki skadingd uwazamy
za moralny. Gunkel zgadza si¢ tu czgsciowo z Markiem Coeckelberghiem, ktory
zauwazyl, ze niemoralne traktowanie technologii nie oznacza pogwalcenia samej
technologii, ale stanowi moralng wadg — jest przeciwienstwem cnoty (Coeckelbergh
2018: 145; zob. Darling 2012), co wplywa na podmiot ludzki w sposob deprawu-
jacy jego charakter. Gunkel przywotuje nawet mocniejszy argument, gdyz powotuje
si¢ na Emmanuela Lévinasa i jego zatoZenie, iz etyka poprzedza ontologi¢ (Gunkel
2018: 269). Ostatecznie bowiem, jak argumentuje Gunkel, w etyce chodzi o to, jak
cztowiek odnosi si¢ do innosci i réznorodnosci, ktora dotyczy rzecz jasna ludzi, ale
moze dotyczy¢ takze bytow nie-ludzkich.

Podsumowanie

W niniejszym artykule wyszczegdlnitam dwie, dominujace narracje, a wigc pewne
zbiory przekonan, wyobrazen i argumentéw wokot moralnej sztucznej inteligen-
cji. Pierwsza sprowadza si¢ do traktowania sztucznej inteligencji jako moralnej
ze wzgledu na konsekwencje, jakie jej dziatanie wywotuje. Sama Al w tej narra-
cji traktowana jest jako narzedzie, medium albo po prostu element infrastruktury
wartos$ci, w ktory wpisaé nalezy okreslone zasady dziatania, tak by minimalizowaé
niepozadane skutki. Jak pokazatam, narracja konsekwencjalistyczna, postulujac
»Al godng zaufania”, okresla tak naprawde spektrum wartosci, ktére powinny by¢
brane pod uwagg, gdy technologia ta jest projektowana, wdrazana i uzywana. Pro-
blem w tym, ze warto$ci te mozna zdefiniowac¢ jedynie w bardzo szeroki sposob,
gdyz szczegotowe aplikacje sztucznej inteligencji do zycia spotecznego sa czg-
sto bardzo punktowe, a takze trudne do przewidzenia. Mozna zatem postulowaé
»sprawiedliwa AI”, ktora nie powiela uprzedzen i stereotypow, ale w praktyce owa
sprawiedliwo$¢ moze by¢ rozumiana na rézne sposoby w sensie kulturowym, spo-
tecznym, a zwlaszcza politycznym, a jej realizacja pozostaje w rekach czlowieka.

73



dr Natalia Juchniewicz

Druga narracja, personalistyczna, stara si¢ spojrze¢ na Al jak na podmiot
moralny tak w sensie sprawczosci moralnej, jak i bycia podmiotem praw i przy-
wilejow adresowanych do niej przez cztowieka. Narracja ta pozwala na zwrdcenie
uwagi na ontologi¢, a wigc jakosci rzeczy, ktorym przypisujemy status moralny.
Najczgsciej prowadzi to do dyskusji warunkow, jakie spelni¢ musi przedmiot,
by sta¢ si¢ podmiotem moralnym — a wigc musi posiada¢ umyst lub by¢ istota
czujaca. Tak, jak sama narracja personalistyczna stanowi wazny glos w dyskusji
nad tym, co w podmiocie, a nie konsekwencjach jego dziatania decyduje o tym,
Ze przypisujemy mu moralnos¢, to problematyczne jest adresowanie tej narracji
do sztucznej inteligencji. Dotychczas w przypadku Al mamy do czynienia z postu-
lowaniem pewnych jakosci, a nie ich faktycznym posiadaniem przez t¢ technologie.
Narracja personalistyczna stawia ontologi¢ przed etyka, a to samo w sobie moze
by¢ btednym podejsciem. Wymaganie od przedmiotu/podmiotu, by udowodnit nam
posiadanie przez siebie cech uznawanych za niezbg¢dne do posiadania moralnosci,
jest pewnag forma moralnego konserwatyzmu i stawianiem podmiotu ludzkiego
za wzor, tak jakby w samej etyce nie trwaly od wiekéw spory, kim jest i w jakich
warunkach méwi¢ mozemy w ogodle o podmiocie moralnym. Pewna propozycja
wyjscia poza etyke zorientowana na ontologi¢ jest inspirowana Lévinasem etyka
otwarcia na Innego, a wigc otwarcia na radykalng réznice. By¢ moze w poszanowa-
niu Innosci jako rzeczywiscie innej, a nie podobnej do nas samych (pod pewnymi
warunkami), tkwi szansa na zbudowanie moralnych relacji ze sztuczng inteligencja,
a nie tylko definiowanie moralnej Al czy Al godnej zaufania.
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naukowych, m.in.: IEEE (The Institute of Electrical and Electronics Engineers — 2017),
IRSS (International Rough Set Society — 2015), INFORMS (The Institute for Opera-
tions Research and the Management Sciences — 2019), IFIP (International Federation
for Information Processing — 2019) oraz IFORS (International Federation of Operational
Research Societies — 2022).

Sze$¢ uniwersytetow zagranicznych nadato mu tytut doktora honoris causa: Facul-
té Polytechnique de Mons (Belgia) w 2000 roku, Université Paris Dauphine (Francja)
w 2001 roku, Technical University of Crete w Chanii (Grecja) w 2008 roku, Nanjing
University of Aeronautics and Astronautics w Nankinie (Chiny) w 2018 roku, Hellenic
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Mediterranean University (Grecja) w 2022 roku oraz University of West Attica w Ate-
nach (Grecja) w 2024 roku.

Poza Nagroda FNP (2005), jest laureatem Ztotego Medalu EURO (Aachen 1991),
Nagrody im. F. Edgewortha i V. Pareto (Cape Town 1997), Subsydium Profesorskiego
,,Mistrz” FNP (2001), Nagrody Naukowej Miasta Poznania (2003), Nagrody Naukowe;j
Prezesa PAN (2016), Nagrody Naukowej Prezesa Rady Ministréw (2020) i Nagrody
Naukowej Humboldta (Fundacja Humboldta, RFN, 2023).

Jest rowniez laureatem ,,Ztotego Hipolita” (2017) 1 ,,Zastuzonym dla Miasta Pozna-
nia” (2018). W 2022 roku Premier rzadu Republiki Francuskiej nadat mu tytut i insygnia
Oficera Palm Akademickich.

prof. dr hab. inz.
Przemystaw Biecek

Polski matematyk i informatyk, profesor nauk inzynie-
ryjno-technicznych o specjalnosci statystyka matema-
tyczna. Profesor Politechniki Warszawskiej i Uniwer-
sytetu Warszawskiego.

Doktorat obronit 10 lipca 2007 roku w Instytucie
Matematyki i Informatyki na Wydziale Podstawowych
Problemoéw Techniki Politechniki Wroctawskiej na pod-
stawie rozprawy pt. Testowanie zbioru hipotez z zadang
relacjq hierarchii wraz z przyktadami zastosowan w ge-
netyce. Habilitacje uzyskat 16 kwietnia 2013 roku w In-
stytucie Biocybernetyki i Inzynierii Biomedycznej im.
Macieja Nalecza Polskiej Akademii Nauk. Tytut profesora nauk inzynieryjno-technicz-
nych uzyskat 2 lutego 2023 roku.

W dziatalno$ci naukowo-badawczej zajmuje si¢ statystyka matematyczna, wizu-
alizacja i percepcja danych, metodologia i zastosowaniem uczenia maszynowego m.in.
w medycynie. Interesuje si¢ rowniez popularyzacja technik analizy danych.

W 2008 roku zatrudniony na stanowisku adiunkta (pdzniej profesora) w Zakladzie
Statystyki Matematycznej na Wydziale Matematyki, Informatyki i Mechaniki Uniwer-
sytetu Warszawskiego, a w 2014 roku na stanowisku profesora nadzwyczajnego (pdz-
niej profesora) w Zaktadzie Projektowania Systemow CAD/CAM i Komputerowego
Wspomagania Medycyny na Wydziale Matematyki i Nauk Informacyjnych Politechniki
Warszawskiej. W latach 2013-2015 byt adiunktem w Interdyscyplinarnym Centrum
Modelowania Matematycznego i Komputerowego UW. W kadencji 2020-2024 pro-
dziekan ds. rozwoju Wydzialu MiNI PW.
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Pemi funkcje associate editor w czasopismie R Journal.

Wielokrotnie nagradzany uczelnianymi nagrodami indywidualnymi. W 2021 roku
otrzymat Nagrod¢ im. Profesora Zdzistawa Pawlaka — Komitetu Informatyki PAN
— za Wybitng Monografi¢ z Zakresu Informatyki.

‘Wybrane publikacje:

— Biecek Przemystaw: Analiza danych z programem R: modele liniowe z efektami
statymi, losowymi i mieszanymi. Warszawa: Wydawnictwo Naukowe PWN, 2013.
ISBN 978-83-01-17453-8.

— Biecek Przemystaw. Odkrywaé! Ujawniac! Objasniac!: zbior esejow o sztuce
prezentowania danych. Warszawa: Fundacja Naukowa Smarter Poland.pl, 2016.
ISBN 978-83-65291-05-9.

— Biecek Przemystaw: Przewodnik po pakiecie R. Wroctaw: Oficyna Wydawnicza
GiS, 2014. ISBN 978-83-62780-22-8.

dr hab.
Agnieszka Lekka-Kowalik

Polska filozof, doktor habilitowana nauk humani-
stycznych, profesor nadzwyczajny Instytutu Filozofii
Katolickiego Uniwersytetu Lubelskiego Jana Pawta 11
(KUL). Studia chemiczne odbyta na Uniwersytecie
Marii Curie-Sktodowskiej w Lublinie, a filozoficzne
na KUL oraz w International Academy of Philosophy
w Liechtensteinie. W 1995 roku obronita na KUL prace
doktorska Rationality. A Preliminary Philosophical
Account, aw 2009 roku habilitowata si¢ na podstawie
rozprawy zatytutowanej Odkrywanie aksjologicznego
wymiaru nauki. W latach 1993-1996 byta pracownikiem
naukowym w Zaktadzie Filozofii na Wydziale Nauk Humanistycznych Uniwersytetu
Kantonalnego w Neuchatel. W 1997 roku zostata zatrudniona w Katedrze Metodologii
Nauk KUL, a od 2011 roku jest kierownikiem KMN na stanowisku profesora nadzwy-
czajnego. Najnowsza ksigzka nosi tytut Nauka i spoteczenstwo. Paradygmat persona-
listyczny (Lublin 2024).

Jej zainteresowania naukowe to:
filozofia nauki, filozofia techniki, etyka sztucznej inteligencji, etyka badan nauko-
wych, logika praktyczna.
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Pelnione funkcje, to m.in:

— 2000-2010: redaktor dzialu obejmujacego metodologi¢ i histori¢ filozofii wspot-
czesnej w Powszechnej encyklopedii filozofii,

— 1.10.2009-31.08.2012: prodziekan Wydziatu Filozofii,

— 1.09.2012-14.12.2013: prorektor KUL ds. promocji i wspolpracy z zagranica,

— 1.10.2014-31.08.2022: dyrektor Instytutu Jana Pawtla II — Osrodka Badan nad
Mysla Jana Pawta II KUL i redaktor naczelna czasopisma ,,Ethos. Kwartalnik
Instytutu Jana Pawta 117,

— od 17.09.2021 — wiceprzewodniczaca Zarzadu Polskiego Towarzystwa Oceny
Technologii (PTOT).

dr
Natalia Juchniewicz

Jest doktorem filozofii (Uniwersytet Warszawski, 2015)
i doktorem socjologii (Uniwersytet SWPS, 2018). Roz-
prawa doktorska z filozofii poswigcona byta ontologii
techniki w filozofii Hegla i Marksa. Rozprawe dok-
torska z socjologii poswigcita interakcjom w $wiecie
technologii mobilnych. Od 2016 roku pracuje jako
adiunktka na Wydziale Filozofii Uniwersytetu War-
szawskiego.

Od grudnia 2016 roku kieruje Pracownia Filo-
zofii Techniki i Komunikacji na Wydziale Filozofii
UW, za$ od 2023 roku pelni obowiazki kierowniczki

Zaktadu Filozofii Spolecznej. Publikowata m.in. w Techné: Research in Philosophy
and Technology, International Journal of Digital Earth czy Phenomenology and the
Cognitive Sciences. Od 2018 roku jest cztonkinia Society for Philosophy and Techno-
logy. W pracy naukowej dr Juchniewicz zajmuje si¢ recepcja mysli Hegla w kontekscie
filozofii techniki i medidw; teorig uznania w obszarze sztucznej inteligencji, spolecznie
zorientowanym designem oraz postfenomenologia techniki.
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