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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.
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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
Days spent calculating at one petaflop per second*, log scale

100
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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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Source: Al Index, 2024 | Chart: 2024 Al Index report

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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