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ROZDZIA  1.

Dotychczasowe dokonania
i obecne mo liwo ci

aczniemy od spojrzenia wstecz. Gdy przyjmie si  najszersz  mo -
liw  perspektyw , historia wydaje si  ujawnia  sekwencj  wyra nie
wydzielonych faz wzrostu, przy czym ka da z nich jest gwa tow-

niejsza od poprzedniej. Przywo ujemy ten wzorzec, by my mogli sobie
uzmys owi , e mo liwa jest kolejna (jeszcze szybsza) faza wzrostu, lecz
nie przywi zujemy nadmiernej wagi do tej obserwacji, gdy  nie jest to
ksi ka na temat „przyspieszenia technologicznego”, „wzrostu wyk ad-
niczego” ani adnego z rozmaitych poj  wrzucanych czasem do wspólnej
kategorii „osobliwo ci” (ang. singularity). Nast pnie przyjrzymy si
dotychczasowej historii rozwoju sztucznej inteligencji, po czym zbadamy
wspó czesne mo liwo ci uzyskane w tej dziedzinie. Na koniec rzucimy
okiem na kilka najnowszych sonda y opinii ekspertów i zadumamy si
nad nasz  niewiedz  dotycz c  umiejscowienia przysz ych post pów
w czasie.

Fazy wzrostu w dziejach ludzko ci
Jeszcze kilka milionów lat temu nasi przodkowie zwisali sobie na ga -
ziach drzew pod sklepieniem afryka skiej d ungli. W geologicznej czy
nawet ewolucyjnej skali czasu do powstania gatunku Homo sapiens z ostat-
niego wspólnego przodka ludzi i ma p cz ekokszta tnych dosz o bardzo
niedawno. Przyj li my postaw  pionow , wykszta cili my przeciwstawne
kciuki i — co najistotniejsze — stali my si  beneficjentami pewnych sto-
sunkowo drobnych zmian w wielko ci mózgu i organizacji neuronów,

Z
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które doprowadzi y do ogromnego skoku zdolno ci poznawczych. W kon-
sekwencji istoty ludzkie zyska y zdolno  my lenia abstrakcyjnego, prze-
kazywania z o onych idei i akumulowania informacji kulturowej z po-
kolenia na pokolenie w znacznie wi kszym stopniu ni  jakikolwiek inny
gatunek yj cy na naszej planecie.

Te zdolno ci pozwoli y ludziom na rozwój coraz efektywniejszych tech-
nologii produkcji, umo liwiaj c naszym przodkom migracje i rozprzestrze-
nianie si  na tereny odleg e od lasu deszczowego i sawanny. Po rewolucji
neolitycznej, kiedy to dosz o do opracowania technik rolniczych, g sto
zaludnienia wzrasta a wraz ze zwi kszaniem si  ca kowitej liczby ludno ci
Ziemi. Wi ksza liczba ludzi równa a si  wi kszej liczbie idei, za  wi k-
sza g sto  zaludnienia oznacza a, e idee te mog  si  rozprzestrzenia
szybciej, a niektóre jednostki mog  si  po wi ci  rozwojowi wyspecjali-
zowanych umiej tno ci. Te zjawiska spowodowa y podniesienie stopy
wzrostu produktywno ci gospodarczej i potencja u technicznego. Kolejne
wydarzenia, zwi zane tym razem z rewolucj  przemys ow , wywo a y
porównywalnie raptown  zmian  tempa tego wzrostu.

Takie zmiany tempa wzrostu maj  istotne konsekwencje. Kilkaset tysi cy
lat temu, w czasach prehistorycznych, rozwój by  tak powolny, e potrzeba
by o rz du miliona lat, by wzrost ludzkich zdolno ci produkcyjnych
pozwoli  na utrzymanie si  przy yciu dodatkowego miliona ludzi. Pi
tysi cy lat przed nasz  er , po wybuchu rewolucji neolitycznej, stopa wzro-
stu podnios a si  do takiego poziomu, e analogiczna zmiana wymaga a
ju  zaledwie dwustu lat. Dzi , po rewolucji przemys owej, wiatowa gospo-
darka osi ga taki wzrost w zaledwie pó torej godziny1.

Je li takie tempo wzrostu zostanie utrzymane przez stosunkowo d ugi
okres, to nawet na obecnym poziomie przyniesie imponuj ce rezultaty.
Je li wiatowa gospodarka b dzie wzrasta  w tym samym tempie, w jakim
ros a przez ostatnie pi dziesi t lat, to do 2050 roku wiat b dzie mniej
wi cej 4,8 razy bogatszy ni  dzi , a do 2100 roku mniej wi cej 34 razy
bogatszy ni  dzi 2.

Jednak perspektywa sta ego, nieprzerwanego wzrostu wyk adniczego
blednie w zestawieniu z tym, co mo e si  zdarzy , gdyby wiat mia
do wiadczy  kolejnej raptownej zmiany stopy wzrostu porównywanej pod
wzgl dem skali ze zmianami, jakie poci gn y za sob  rewolucja neoli-
tyczna i rewolucja przemys owa. Ekonomista Robin Hanson szacuje —
opieraj c si  na historycznych danych ekonomicznych i demograficz-
nych — czas podwojenia rozmiarów wiatowej gospodarki dla plejstoce -
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skich spo eczno ci my liwsko-zbierackich na 224 tysi ce lat, dla spo eczno-
ci rolniczych na 909 lat i dla spo ecze stw przemys owych na 6,3 roku3

(w modelu Hansona obecna epoka jest mieszanin  rolniczych i przemys o-
wych faz wzrostu — rozmiary gospodarki wiatowej jako ca o ci nie po-
dwajaj  si  jeszcze co 6,3 roku). Gdyby mia o doj  do kolejnego takiego
przej cia do odmiennej fazy wzrostu i gdyby mia o by  to przej cie porów-
nywalne pod wzgl dem skali do dwóch poprzednich, dosz oby w efekcie
do nowych warunków wzrostu, w których rozmiary gospodarki wiato-
wej ulega yby podwojeniu mniej wi cej co dwa tygodnie.

Taka stopa wzrostu ze wspó czesnej perspektywy mo e si  wydawa
i cie fantastyczna. Obserwatorzy we wcze niejszych epokach musieli uwa-
a  za równie absurdalne podejrzenia, e pewnego dnia rozmiary wiato-

wej gospodarki b d  si  podwaja  kilkakrotnie w czasie ludzkiego ycia.
A mimo to te wyj tkowe warunki s  dzi  naszym chlebem powszednim.

Koncepcja nadchodz cej technologicznej osobliwo ci zosta a przez
ostatnie lata szeroko spopularyzowana, poczynaj c od wp ywowego eseju
Vernora Vinge’a, którego nast pstwem by y publikacje Raya Kurzweila
i innych4. Jednak e termin „osobliwo ” u ywany by  myl co w wielu
ca kowicie odmiennych znaczeniach i dzi  otacza go aura i cie piekielnych
(cho  niemal tysi cletnich) konotacji techniczno-utopijnych5. Poniewa
wi kszo  tych znacze  i konotacji nie ma dla naszego wywodu adnego
znaczenia, mo emy osi gn  wi ksz  klarowno , pozbywaj c si  terminu
„osobliwo ” na rzecz terminologii precyzyjniejszej.

Zwi zana z osobliwo ci  koncepcja, która nas tutaj interesuje, to mo -
liwo  eksplozji inteligencji, a zw aszcza perspektywa rozwoju superinteli-
gentnych maszyn. By  mo e s  tacy, których wykresy wzrostu przypomi-
naj ce te na rysunku 1. przekonuj , e zanosi si  na kolejn  drastyczn
zmian  tempa wzrostu, porównywaln  z rewolucj  neolityczn  lub prze-
mys ow . Ci ludzie mog  pomy le , e trudno jest opracowa  scenariusz,
w którym czas podwajania si  rozmiarów wiatowej gospodarki skraca
si  do zaledwie dwóch tygodni, je li nie uwzgl dni si  w nim stworzenia
umys ów znacznie szybszych i dzia aj cych znacznie efektywniej ni  znane
nam mózgi biologiczne. Jednak e argumenty na rzecz powa nego rozwa-
enia perspektyw rewolucji my l cych maszyn nie musz  si  opiera  jedynie

na wiczeniach z konstruowania odpowiedniego modelu regresji ani eks-
trapolacji przesz ych trendów wzrostu gospodarczego. Jak si  przekona-
my, s  powa niejsze przyczyny, by wzi  to pod uwag .
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Rysunek 1. D ugookresowa historia wzrostu wiatowego PKB. Ukazana na skali liniowej histo-
ria wiatowej gospodarki wygl da jak p aska linia przytulona do osi x, która nagle szybuje
niemal pionowo w gór . (a) Nawet kiedy skupimy si  na ostatnich 10 tysi cach lat, wykres
zasadniczo pozostaje ten sam: linia trendu skr ca jednokrotnie pod k tem niemal 90 stopni
ku górze. (b) Dopiero w ci gu ostatnich mniej wi cej stu lat krzywa unios a si  dostrzegal-
nie ponad poziom zerowy (ró ne linie na wykresie odpowiadaj  ró nym zbiorom danych,
które pozwalaj  uzyska  lekko ró ni ce si  szacunki6)

Wielkie oczekiwania
Pojawienia si  maszyn, które dorównaj  ludziom pod wzgl dem inteligen-
cji ogólnej — a wi c posi d  zdrowy rozs dek i faktyczn  zdolno  do
uczenia si , wnioskowania i planowania, pozwalaj ce rozwi zywa  z o one
problemy, które wymagaj  przetwarzania danych w szeregu obszarów
zarówno abstrakcyjnych, jak i zwi zanych z zagadnieniami ycia codzien-
nego — oczekiwano od chwili wynalezienia komputerów w latach 40.
XX wieku. W tamtym czasie skonstruowania takich maszyn spodziewano
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si  w perspektywie kolejnych dwudziestu lat7. Od tamtego okresu ocze-
kiwana data pojawienia si  tego rodzaju maszyn by a przesuwana co roku
o rok. A zatem dzi  futury ci rozwa aj cy mo liwo  pojawienia si  sztucz-
nej inteligencji nadal s  cz sto zdania, e od inteligentnych maszyn dzieli
nas kilka dekad8.

Dwie dekady to ulubiony przedzia  czasowy tych, którzy wieszcz  rady-
kaln  zmian  — do  krótki, by zwróci  uwag  opinii publicznej i sk oni
j  do uznania tematu za wart przedyskutowania, a mimo to wystarcza-
j co d ugi, by umo liwi  przypuszczenie, e w mi dzyczasie dojdzie do
szeregu prze omów, które dzi  trudno sobie wyobrazi , lecz które jednak
mog  nast pi . Porównajmy to z krótszymi przedzia ami czasowymi:
wi kszo  technologii, które b d  wywiera  znacz cy wp yw na wiat za
pi  czy dziesi  lat, ju  w tej chwili jest w ograniczonym zakresie wyko-
rzystywana, natomiast technologie, które przekszta c  wiat za mniej ni
pi tna cie lat, prawdopodobnie istniej  ju  w postaci prototypów rozwi-
janych w laboratoriach. Dwadzie cia lat to cz sto równie  okres, w którym
prawdopodobnie zako czy si  kariera prognosty, co ogranicza poten-
cjalnie negatywny wp yw mia ych, lecz nietrafionych przewidywa  na jego
reputacj .

Jednak e z faktu, e pewne osoby przewidywa y w przesz o ci zbyt
rych e pojawienie si  sztucznej inteligencji, nie wynika jeszcze, e istnie-
nie sztucznej inteligencji nie jest mo liwe czy te  nigdy nie zostanie ona
opracowana9. G ównym powodem, dla którego dotychczasowy post p by
wolniejszy ni  oczekiwano, jest to, e techniczne przeszkody stoj ce na
drodze do skonstruowania inteligentnych maszyn okaza y si  wi ksze,
ni  przewidywali to pionierzy. Otwarte pozostaje pytanie, jak du e s  to
przeszkody i ile nas jeszcze dzieli od ich przezwyci enia. Czasem pro-
blem, który pocz tkowo wydaje si  beznadziejnie skomplikowany, okazuje
si  mie  zaskakuj co proste rozwi zanie (cho  cz stsza jest prawdopo-
dobnie sytuacja odwrotna).

W nast pnym rozdziale przyjrzymy si  rozmaitym scenariuszom, które
mog  doprowadzi  do powstania maszyn dorównuj cych inteligencj
cz owiekowi. Zaznaczmy jednak ju  na wst pie, e niezale nie od tego,
ile przystanków dzieli sytuacj  obecn  od powstania sztucznej inteligen-
cji dorównuj cej ludzkiej, jej powstanie nie jest punktem docelowym.
Nast pnym przystankiem, le cym w niedalekiej odleg o ci od poprzed-
niego, jest sztuczna inteligencja przewy szaj ca ludzk . Poci g niekoniecz-
nie si  zatrzyma czy cho by zwolni na stacji Ludzieszyn. Bardziej praw-
dopodobne jest to, e przemknie przez ni  ze wistem.
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Matematyk Irvin John Good, który pracowa  jako g ówny statystyk
w zespole kryptologów Alana Turinga podczas II wojny wiatowej, praw-
dopodobnie jako pierwszy wy o y  kluczowe aspekty tego scenariusza.
W cz sto przywo ywanym fragmencie z 1965 roku napisa :

Zdefiniujmy maszyn  ultrainteligentn  jako maszyn , która dalece przewy sza na
polu wszelkich aktywno ci intelektualnych dowolnego, cho by najinteligentniej-
szego cz owieka. Poniewa  projektowanie maszyn jest jedn  z tych aktywno ci
intelektualnych, maszyna ultrainteligentna potrafi projektowa  jeszcze lepsze ma-
szyny; dojdzie zatem bez w tpienia do „eksplozji inteligencji”, w wyniku której
inteligencja cz owieka pozostanie daleko w tyle. A zatem pierwsza maszyna ultra-
inteligentna b dzie ostatnim wynalazkiem, którego cz owiek kiedykolwiek dokona —
zak adaj c, e maszyna ta oka e si  wystarczaj co potulna, by powiedzie  nam,
jak j  utrzyma  pod kontrol 10.

Mo e si  teraz wydawa  oczywiste, e z tak  eksplozj  inteligencji wi e
si  powa ne zagro enie egzystencjalne i e z tego wzgl du t  perspektyw
nale a oby rozwa y  z najwi ksz  powag , nawet gdyby my mieli pewno
(a jej nie mamy), e prawdopodobie stwo jej zaistnienia jest naprawd
niewysokie. Jednak e pionierzy sztucznej inteligencji — pomimo swojego
przekonania o nieuchronno ci sztucznej inteligencji dorównuj cej ludz-
kiej — raczej nie rozwa ali prawdopodobie stwa zaistnienia sztucznej
inteligencji przewy szaj cej ludzk . Tak jakby ich zdolno  snucia domy-
s ów ca kowicie si  wyczerpa a po zrodzeniu radykalnej koncepcji maszyn
dorównuj cych cz owiekowi inteligencj , uniemo liwiaj c im dostrze enie
jej naturalnej konsekwencji: koncepcji maszyn, które z czasem pod wzgl -
dem inteligencji przewy sz  ludzi.

Wi kszo  pionierów sztucznej inteligencji (SI) nie przyjmuje do wiado-
mo ci, e podj te przez nich przedsi wzi cie mo e si  wi za  z ryzykiem11.
Nie staraj  si  nawet pozorowa  zainteresowania — nie wspominaj c ju
o powa nym namy le — jakimikolwiek obawami o bezpiecze stwo czy
w tpliwo ciami etycznymi zwi zanymi ze stworzeniem sztucznych
umys ów lub potencjalnych komputerowych w adców; ta luka zdumiewa
nawet na tle niezbyt imponuj cych standardów tej epoki dotycz cych
krytycznej oceny potencja u techniki12. Musimy mie  nadziej , e do
momentu, w którym to przedsi wzi cie rzeczywi cie przyniesie owoce,
posi dziemy nie tylko techniczn  bieg o  umo liwiaj c  nam zapocz t-
kowanie eksplozji inteligencji, ale i wy szy poziom zdolno ci jej kon-
trolowania, co mo e okaza  si  niezb dne, by my uszli z tej detonacji
z yciem.

Poleć książkęKup książkę

https://helion.pl/rf/supivv
https://helion.pl/rt/supivv


OKRESY NADZIEI I ROZCZAROWA   |  23

Zanim jednak zajmiemy si  tym, co przed nami, przyda si  szybki rzut
oka na histori  inteligentnych maszyn a  do czasów wspó czesnych.

Okresy nadziei i rozczarowa
Latem 1956 roku w Dartmouth College dziesi ciu naukowców zaintere-
sowanych zagadnieniami sieci neuronowych, teori  automatów i badaniami
nad inteligencj  zjecha o si  na sze ciotygodniowe warsztaty. Dartmouth
Summer Research Project on Artificial Intelligence uznawany jest cz sto
za wydarzenie, które zapocz tkowa o prace nad sztuczn  inteligencj  jako
dziedzin  bada  naukowych. Wielu uczestników wspomnianych warsz-
tatów zosta o pó niej uznanych za ojców tej dziedziny. Optymistyczne
pogl dy dominuj ce w ród uczestników warsztatów odzwierciedla wniosek
przedstawiony Fundacji Rockefellera, która sfinansowa a to wydarzenie:

Proponujemy przeprowadzenie dwumiesi cznego warsztatu badawczego dla dzie-
si ciu badaczy zagadnie  sztucznej inteligencji (...). Warsztat zostanie przepro-
wadzony przy za o eniu, e ka dy aspekt uczenia si  lub dowolnej innej cechy
inteligencji mo e zosta  z zasady opisany tak precyzyjnie, e mo liwe b dzie
zbudowanie maszyny do jego zasymulowania. Zostanie podj ta próba zrozumie-
nia, jak zbudowa  maszyny pos uguj ce si  j zykiem naturalnym, formu uj ce
idee i koncepcje abstrakcyjne, rozwi zuj ce problemy z gatunku tych zarezer-
wowanych dzi  dla ludzi i doskonal ce same siebie. S dzimy, e mo na dokona
znacz cych post pów w jednej lub kilku z tych dziedzin, je li starannie wybrana
grupa naukowców podejmie nad nimi wspóln  prac  podczas lata.

W ci gu sze ciu dekad, które up yn y od tego mia ego pocz tku, badania
nad sztuczn  inteligencj  przechodzi y naprzemiennie okresy wzmo o-
nego zainteresowania i rozdmuchanych oczekiwa  oraz niepowodze
i rozczarowa .

Pierwszy okres ekscytacji, zapocz tkowany spotkaniem w Dartmouth,
zosta  pó niej opisany przez Johna McCarthy’ego (g ównego organizatora
tego wydarzenia) jako era „Mamo, popatrz, wcale si  nie trzymam!”.
W tym pocz tkowym okresie badacze budowali systemy zaprojektowane
z my l  o obaleniu twierdze  w rodzaju „ adna maszyna nigdy nie zdo a
zrobi  X!”. W tamtych czasach tego rodzaju sceptyczne twierdzenia by y
na porz dku dziennym. Aby si  im przeciwstawi , badacze SI tworzyli
ma e systemy, którym udawa o si  zrobi  X w „mikro wiecie” (w dobrze
zdefiniowanej, ograniczonej dziedzinie umo liwiaj cej zademonstrowanie
zredukowanej wersji danego dzia ania), dowodz c w ten sposób s uszno ci
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danej koncepcji i pokazuj c, e zasadniczo dzia anie X mo e zosta  wyko-
nane przez maszyn . Jeden z tego rodzaju wczesnych systemów, program
komputerowy Logic Theorist, by  w stanie dowie  wi kszo ci twierdze
zamieszczonych w drugim rozdziale ksi ki Principia Mathematica autor-
stwa Alfreda Northa Whiteheada i Bertranda Russella, a nawet zapro-
ponowa  jeden dowód, który by  znacznie bardziej elegancki ni  oryginalny,
i tym samym obali  przekonanie, e maszyny mog  „my le  jedynie nume-
rycznie”, oraz zademonstrowa , e maszyny s  równie  zdolne przepro-
wadzi  rozumowanie dedukcyjne i wymy la  dowody logiczne13. Program
b d cy jego nast pc , General Problem Solver, potrafi  z zasady rozwi -
zywa  szeroki zakres formalnie opisanych problemów14. Napisano rów-
nie  programy, które rozwik ywa y problemy rachunkowe na poziomie
zaj  pierwszego roku college’u, dostrzega y wizualne analogie w zada-
niach podobnych do tych, które zamieszcza si  w niektórych testach na
inteligencj , oraz znajdowa y rozstrzygni cia prostych problemów alge-
bry opisowej15. Robot Shakey (nazwany tak ze wzgl du na swoj  sk on-
no  do dr enia podczas wykonywania operacji) zaprezentowa , w jaki
sposób rozumowanie logiczne mo e zosta  zintegrowane z postrzeganiem
i wykorzystane do zaplanowania fizycznego dzia ania i sterowania nim16.
Program ELIZA pokaza , e komputer mo e sta  si  uosobieniem psycho-
terapeuty rogeria skiego17. W po owie lat 70. program SHRDLU zade-
monstrowa , w jaki sposób zasymulowane robotyczne rami  w zasymu-
lowanym wiecie geometrycznych klocków mo e wype nia  polecenia
i odpowiada  na pytania zadane po angielsku przez u ytkownika korzy-
staj cego z klawiatury18. W pó niejszych dekadach mia y powsta  systemy,
które dowiod y, e maszyny potrafi  tworzy  muzyk  w stylu rozmaitych
kompozytorów klasycznych, przewy szy  mniej do wiadczonych lekarzy
w wykonywaniu pewnych zada  z zakresu diagnostyki klinicznej, autono-
micznie prowadzi  samochody i dokonywa  wynalazków nadaj cych si
do obj cia ochron  patentow 19. Stworzono nawet taki system SI, który
umia  wymy la  oryginalne dowcipy20. (Nie to, eby cechowa  si  jakim
szczególnie wyrafinowanym poczuciem humoru, lecz pono  dzieci zgodnie
twierdzi y, e jego arty s  mieszne).

Trudne jednak okaza o si  rozci gni cie metod, które pozwoli y osi -
gn  sukcesy wczesnym wersjom demonstracyjnym, na szerszy zakres pro-
blemów lub na problemy trudniejsze. Jednym z powodów tej sytuacji jest
„eksplozja kombinatoryczna” mo liwo ci, które musz  zosta  zbadane
przez metody opieraj ce si  na mechanizmach wyszukiwania wyczerpu-
j cego. Takie metody dobrze si  sprawdzaj  w odniesieniu do prostych
problemów, lecz zawodz , gdy sprawy zaczynaj  si  komplikowa . Dla
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przyk adu, aby dowie  twierdzenia, którego dowód zawiera si  w pi ciu
liniach w systemie dedukcyjnym z jedn  regu  wnioskowania i pi cioma
aksjomatami, wystarczy po prostu wyliczy  3125 mo liwych kombinacji
i sprawdzi  ka d  z nich, by stwierdzi , która daje oczekiwany wynik.
Wyszukiwanie wyczerpuj ce sprawdza si  równie  w przypadku dowodów
zamykaj cych si  w sze ciu czy siedmiu liniach. Kiedy jednak zadanie
staje si  bardziej skomplikowane, metody wyszukiwania wyczerpuj cego
napotykaj  na problemy. Dowiedzenie twierdzenia, którego dowód mie ci
si  w pi dziesi ciu liniach, nie trwa dziesi ciokrotnie d u ej ni  dowie-
dzenie twierdzenia, którego dowód mie ci si  w pi ciu liniach. Je li korzy-
sta si  z wyszukiwania wyczerpuj cego, wymaga to przeanalizowania 550 

8,9 × 1034 mo liwych sekwencji — czego nie da si  obliczy  nawet za
pomoc  najszybszych superkomputerów.

Do przezwyci enia eksplozji kombinatorycznej potrzebne s  algorytmy
wykorzystuj ce struktury z dziedziny docelowej i zdobyt  wcze niej wie-
dz  poprzez zastosowanie przeszukiwania heurystycznego, planowania
i elastycznych reprezentacji abstrakcyjnych — tego rodzaju mechanizmy
we wczesnych systemach SI by y rozwini te w stopniu znikomym. Poten-
cja  tych wczesnych systemów podkopywa y równie  marne metody radze-
nia sobie z niepewno ci , poleganie na kruchych i nieugruntowanych repre-
zentacjach symbolicznych, niedostatek danych oraz powa ne ograniczenia
sprz towe w zakresie pojemno ci pami ci i szybko ci przetwarzania danych.
W po owie lat 70. wiadomo  tych problemów stawa a si  coraz wi ksza.
Zrozumienie, e wielu projektom SI nigdy nie uda si  spe ni  pok ada-
nych w nich oczekiwa , doprowadzi o do nadej cia pierwszej „zimy SI”:
okresu redukcji wydatków, podczas którego ograniczeniu finansowania
tego rodzaju projektów towarzyszy  rosn cy sceptycyzm. Sztuczna inteli-
gencja wysz a z mody.

Nowa wiosna rozpocz a si  z pocz tkiem lat 80., kiedy to Japo -
czycy uruchomili swój projekt systemów komputerowych pi tej generacji,
hojnie sfinansowane partnerstwo prywatno-publiczne, którego celem by o
dokonanie ogromnego skoku technicznego poprzez rozwój pot nych sys-
temów bazuj cych na architekturze przetwarzania równoleg ego, które
mia y si  sta  platform  systemów sztucznej inteligencji. Dosz o do tego
w szczycie fascynacji japo skim „powojennym cudem gospodarczym” —
okresem, w którym to pa stwa zachodnie i liderzy biznesu starali si
odgadn  przepis Japo czyków na sukces gospodarczy, maj c nadziej  na
powtórzenie tej magicznej sztuczki na w asnym podwórku. Kiedy Japo-
nia postanowi a zainwestowa  znaczne kwoty w rozwój sztucznej inteli-
gencji, kilka innych krajów posz o w jej lady.
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W kolejnych latach dosz o do upowszechnienia na szerok  skal  sys-
temów eksperckich. Zaprojektowane jako narz dzia wspieraj ce decyden-
tów, systemy eksperckie by y programami opartymi na regu ach, które
wyci ga y proste wnioski z bazy wiedzy zawieraj cej fakty uzyskane od
specjalistów w danej dziedzinie i z mozo em wklepane r cznie do systemu
w j zyku formalnym. Zbudowano setki tego rodzaju systemów eksperc-
kich, ale mniejsze systemy okaza y si  ma o przydatne, a wi ksze bardzo
kosztowne, gdy sz o o ich rozwój, weryfikacj  i aktualizacj , przy czym
z zasady by y bardzo niepor czne i k opotliwe w u yciu. Kupowanie samo-
dzielnego komputera tylko po to, by uruchomi  na nim jeden program,
by o niepraktyczne. Pod koniec lat 80. równie  ten okres wzrostu dobieg
ko ca.

Projektowi pi tej generacji nie uda o si  osi gn  zak adanych celów,
podobnie jak analogicznym do niego projektom uruchomionym w Sta-
nach Zjednoczonych i Europie. Nadesz a druga zima SI. W tamtym mo-
mencie krytycy mogli s usznie ubolewa  nad „histori  dotychczasowych
bada  nad sztuczn  inteligencj , które nieodmiennie mog y si  pochwali
jedynie bardzo ograniczonymi sukcesami w ci le okre lonych dziedzinach,
a po tych sukcesach nast powa o natychmiastowe fiasko projektów zmie-
rzaj cych do osi gni cia szerzej zakre lonych celów, na których realizacj
te pocz tkowe sukcesy wydawa y si  dawa  nadziej ”21. Prywatni inwe-
storzy zacz li unika  jakichkolwiek przedsi wzi  realizowanych pod has em
„sztucznej inteligencji”. Nawet w ród naukowców i ich fundatorów „SI”
sta o si  niepo danym epitetem22.

Prace techniczne posuwa y si  jednak w szybkim tempie naprzód i w la-
tach 90. znów rozpocz a si  odwil . Ziarno optymizmu zosta o zasiane
dzi ki wprowadzeniu nowych technik, które wydawa y si  alternatyw
do tradycyjnego paradygmatu logicznego (okre lanego czasem mianem
„starej dobrej sztucznej inteligencji”, Good Old Fashioned Artificial Intel-
ligence, w skrócie GOFAI) — ten koncentrowa  si  na wysokopoziomo-
wej manipulacji symbolicznej, a jego kulminacj  by y systemy eksperckie
lat 80. Ciesz ce si  wie o zdobyt  popularno ci  techniki sieci neurono-
wych i algorytmów genetycznych obiecywa y przezwyci enie niektórych
problemów podej cia GOFAI, zw aszcza „krucho ci” cechuj cej tradycyjne
programy SI (wyrzucaj ce zazwyczaj kompletne bzdury, gdy programi ci
poczynili cho by jedno nie do ko ca prawid owe za o enie). Nowe tech-
niki chlubi y si  dzia aniem bardziej organicznym. Dla przyk adu: sieci
neuronowe wykazywa y w asno  „p ynnego obni ania efektywno ci”: nie-
wielkie uszkodzenie sieci neuronowej owocowa o zazwyczaj niewielkim
spadkiem jej wydajno ci, a nie ca kowitym krachem systemu. Co jeszcze
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istotniejsze, sieci neuronowe potrafi y si  uczy  na podstawie w asnych
do wiadcze , znajduj c naturalne sposoby generalizowania na bazie przy-
k adów i wyszukiwania ukrytych wzorców statystycznych w danych wej-
ciowych23. Dzi ki tej cesze sieci trafnie rozpoznawa y trendy i sprawnie

klasyfikowa y problemy. Dla przyk adu: szkol c sie  neuronow  na pod-
stawie zestawów danych b d cych pomiarami sonarów, mo na by o na-
uczy  j  rozpoznawania profili akustycznych odzi podwodnych, min i fauny
morskiej z trafno ci  nieosi galn  dla ludzkich specjalistów — i mo na
by o tego dokona  bez konieczno ci okre lania przez kogokolwiek z góry
dok adnych definicji kategorii czy te  konkretnych wag przypisywanych
rozmaitym cechom.

O ile proste modele sieci neuronowych by y znane ju  w pó nych
latach 50., o tyle dziedzina ta prze y a renesans po wprowadzeniu algo-
rytmu wstecznej propagacji b du, który umo liwi  szkolenie wielowar-
stwowych sieci neuronowych24. Takie wielowarstwowe sieci, które maj
jedn  lub wi cej po rednich („ukrytych”) warstw neuronów pomi dzy
warstwami wej ciow  i wyj ciow , potrafi  opanowa  dzia ania ze znacznie
szerszego zakresu ni  ich prostsze poprzedniczki25. W po czeniu z coraz
wydajniejszymi komputerami, które stawa y si  coraz atwiej dost pne,
te udoskonalenia algorytmiczne umo liwi y in ynierom zbudowanie sieci
neuronowych wystarczaj co dobrych, by mog y znale  wiele praktycz-
nych zastosowa .

Przypominaj ce pod wzgl dem w asno ci ludzki mózg sieci neuronowe
wypada y korzystnie w zestawieniu ze sztywnymi, bezwzgl dnie logicz-
nymi, lecz przy tym kruchymi tradycyjnymi systemami GOFAI opartymi
na regu ach — do  korzystnie, by przyczyni y si  do powstania nowego
-izmu: koneksjonizmu, który podkre la  istotno  przetwarzania masowo
równoleg ego. Od tego czasu opublikowano ponad 150 tysi cy artyku-
ów naukowych na temat sztucznych sieci neuronowych b d cych nadal

istotnym podej ciem do kwestii uczenia si  maszyn.
Metody oparte na ewolucji, takie jak algorytmy genetyczne i progra-

mowanie genetyczne, stanowi  kolejne podej cie, którego pojawienie si
przyczyni o si  do zako czenia drugiej zimy AI. Wywar o by  mo e mniej-
szy wp yw na badania naukowe ni  sieci neuronowe, lecz zosta o szeroko
spopularyzowane. W modelach ewolucyjnych utrzymywana jest populacja
rozwi za  „kandyduj cych” (którymi mog  by  struktury danych lub pro-
gramy), a nowe rozwi zania tworzone s  losowo poprzez mutacje lub
rekombinacj  wariantów w istniej cej populacji. Od czasu do czasu popu-
lacja jest redukowana poprzez zastosowanie kryterium selekcji (funkcja
dostosowania darwinowskiego), które pozwala tylko lepszym kandydatom
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przetrwa  do nast pnego pokolenia. Po przeprowadzeniu tysi cy iteracji
w kolejnych pokoleniach rednia jako  rozwi za  w puli kandydatów
stopniowo wzrasta. Tego rodzaju algorytm, je li zadzia a, pozwala na uzy-
skanie wydajnych rozwi za  bardzo szerokiego zakresu problemów —
rozwi za , które mog  by  uderzaj co nowatorskie i sprzeczne z intuicj ,
a które cz sto bardziej przypominaj  naturalne struktury ni  cokolwiek,
co mog oby zosta  zaprojektowane przez in yniera. Z zasady mo na to
osi gn  bez znacz cej interwencji po stronie cz owieka, je li pomin
pocz tkowe okre lenie funkcji dopasowania, która jest cz sto bardzo
prosta. W praktyce jednak doprowadzenie do tego, by metody ewolucyjne
przynosi y oczekiwane rezultaty, wymaga umiej tno ci i pomys owo ci,
zw aszcza gdy chodzi o opracowanie w a ciwego formatu reprezentacji
danych. Bez skutecznej metody zakodowania rozwi za  kandyduj cych
(j zyka genetycznego, który odpowiada ukrytej strukturze dziedziny doce-
lowej), wyszukiwanie ewolucyjne ma sk onno  do meandrowania w nie-
sko czono  w rozleg ej przestrzeni poszukiwa  lub utykania w lokalnym
optimum. Nawet gdy zostanie znaleziony dobry format reprezentacji,
ewolucja wymaga du ej mocy obliczeniowej i cz sto pada ofiar  eksplozji
kombinatorycznej.

Sieci neuronowe i algorytmy genetyczne s  przyk adami metod, które
wywo ywa y podniecenie w latach 90., gdy  wydawa o si , e stanowi
alternatyw  do trwaj cego w zastoju paradygmatu GOFAI. Moj  intencj
w tym miejscu nie jest jednak wy piewywanie peanów na cze  tych dwóch
metod ani wynoszenie ich ponad wiele innych technik uczenia si  maszyn.
Tak naprawd  jednym z g ównych teoretycznych osi gni  ostatnich
dwudziestu lat by o dobitniejsze uzmys owienie nam, jak pozornie odmienne
techniki mog  zosta  uj te jako odmienne przypadki w ramach wspól-
nego modelu matematycznego. Dla przyk adu: wiele typów sztucznych
sieci neuronowych mo na uzna  za klasyfikatory, które wykonuj  pewien
szczególny rodzaj oblicze  statystycznych (estymacja metod  najwi kszej
wiarygodno ci)26. Ta perspektywa pozwala porówna  sieci neuronowe
z szersz  klas  algorytmów klasyfikatorów uczenia si  na przyk adach,
mi dzy innymi z: drzewami decyzyjnymi, modelami regresji logistycz-
nej, metod  wektorów no nych, naiwnym klasyfikatorem bayesowskim
i metod  k-najbli szych s siadów27. W analogiczny sposób algorytmy gene-
tyczne mo na uzna  za posta  sterowania stochastycznego, co znów jest
podzbiorem szerszej klasy algorytmów optymalizacyjnych. Ka dy z tych
algorytmów pozwalaj cych budowa  klasyfikatory lub przeszukiwa  prze-
strze  rozwi za  ma w asne charakterystyczne s abe i mocne strony, które
mo na bada  matematycznie. Algorytmy ró ni  si , gdy idzie o wymagan
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pami  i moc obliczeniow , przyjmowane z góry ukierunkowanie induk-
cyjne, atwo  w czenia tre ci z zewn trz oraz przejrzysto ci mechani-
zmów ich dzia ania dla analizuj cego je cz owieka.

M tna otoczka uczenia maszynowego i twórczego rozwi zywania pro-
blemów kryje zatem zestaw dobrze okre lonych matematycznie kompro-
misów. Idea em jest perfekcyjny sprawca bayesowski — taki, który czyni
probabilitycznie optymalny u ytek z dost pnych informacji. Ten idea
jest nieosi galny, poniewa  wymaga zbyt du ej mocy obliczeniowej, by
móg  zosta  wdro ony na jakimkolwiek fizycznym komputerze (patrz:
ramka 1.). W zwi zku z tym sztuczn  inteligencj  mo na uzna  za po cig
za u atwieniami — metodami sukcesywnego przybli ania si  do bayesow-
skiego idea u poprzez po wi canie w jakiej  mierze optymalno ci lub
ogólno ci przy jednoczesnym zachowaniu ich w takim stopniu, by mo -
liwe by o uzyskanie wysokiej wydajno ci w faktycznej dziedzinie zainte-
resowania.

Odzwierciedlenie tego obrazu mo na dostrzec w przeprowadzonych
przez kilka ostatnich dekad pracach dotycz cych modeli prawdopodobie -
stwa wykorzystuj cych grafy, takich jak sieci bayesowskie. Sieci bayesow-
skie stanowi  zwi z  metod  reprezentacji probabilistycznych i warunko-
wych relacji niezale no ci obowi zuj cych w pewnej konkretnej domenie.
(Wykorzystanie takich relacji niezale no ci jest kluczowe dla przezwy-
ci enia eksplozji kombinatorycznej, która stwarza takie same problemy
przy wnioskowaniu probabilistycznym, jak przy dedukcji logicznej). Pozwa-
laj  równie  uzyska  istotny wgl d w koncepcj  przyczynowo ci28.

Jedn  z zalet odnoszenia problemów uczenia si  z konkretnej dziedziny
do generalnych problemów wnioskowania bayesowskiego jest to, e nowe
algorytmy usprawniaj ce wnioskowanie bayesowskie przynosz  równie
natychmiastow  popraw  w wielu innych obszarach. Dla przyk adu:
post py w rozwoju metody Monte Carlo znajduj  bezpo rednie zastoso-
wanie w obrazowaniu komputerowym, robotyce i genetyce obliczeniowej.
Kolejnym plusem jest to, e badacze zajmuj cy si  wieloma ró nymi
dyscyplinami mog  z wi ksz  atwo ci  dzieli  si  swoimi odkryciami.
Badania nad statystykami bayesowskimi i modelami opartymi na grafach
prowadzone s  jednocze nie na wielu polach, w czaj c w to uczenie ma-
szynowe, fizyk  statystyczn , bioinformatyk , optymalizacj  kombinato-
ryczn  i teori  komunikacji29. Znaczna cz  ostatnich post pów w dzie-
dzinie uczenia maszynowego jest wynikiem w czenia formalnych wyników
uzyskanych w innych dziedzinach bada  naukowych. (Programy uczenia
maszynowego skorzysta y równie  ogromnie na pojawieniu si  szybszych
komputerów i wi kszej dost pno ci du ych zestawów danych).
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Ramka 1. Optymalny sprawca bayesowski
Idealny sprawca bayesowski wychodzi od „rozk adu prawdopodobie stwa
a priori” — funkcji, która przypisuje prawdopodobie stwo ka demu z „mo li-
wych wiatów” (na przyk ad ka dej maksymalnie skonkretyzowanej postaci,
któr  ów wiat mo e przybra )30. Przyj te a priori za o enie to ukierunkowa-
nie indukcyjne, e na przyk ad prostszym wiatom przypisywane jest wy sze
prawdopodobie stwo (jedn  z mo liwych metod formalnego zdefiniowania
prostoty mo liwego wiata jest uj cie jej w kategoriach „z o ono ci Ko mo-
gorowa” — miary bazuj cej na d ugo ci najkrótszego programu komputero-
wego, który pozwala uzyska  pe ny opis wiata)31. W tym uprzednim za o eniu
mie ci si  równie  ca o  wiedzy ogólnej, któr  programi ci chcieliby obdarzy
sprawc .

Kiedy sprawca otrzymuje nowe informacje ze swoich czujników, aktualizuje
rozk ad prawdopodobie stwa, uwarunkowuj c ten rozk ad nowymi informa-
cjami zgodnie z twierdzeniem Bayesa32. Uwarunkowywanie funkcji praw-
dopodobie stwa jest operacj  matematyczn , która przypisuje nowe, zerowe
prawdopodobie stwo tym wiatom, które s  sprzeczne z otrzyman  infor-
macj , i renormalizuje rozk ad prawdopodobie stwa na pozosta e mo liwe
wiaty. Wynikiem jest „rozk ad prawdopodobie stwa a posteriori” (który

sprawca mo e wykorzysta  w nast pnym kroku jako nowy rozk ad a priori).
W miar  jak sprawca dokonuje obserwacji, coraz bardziej prawdopodobne
staje si  zaistnienie coraz mniejszej liczby mo liwych wiatów nadal zgodnych
z zebranymi danymi z obserwacji — a w ród tych mo liwych wiatów wiaty
prostsze s  zawsze bardziej prawdopodobne.

Metaforycznie mo emy my le  o prawdopodobie stwie jako o piasku
rozsypanym na du ej kartce papieru. Kartka dzielona jest na obszary rozma-
itych rozmiarów, przy czym ka dy obszar odpowiada jednemu mo liwemu
wiatu, a wi ksze obszary to prostsze mo liwe wiaty. Wyobra my sobie

warstw  piasku równej grubo ci pokrywaj c  równo ca  kartk  — to jest
nasz rozk ad prawdopodobie stwa a priori. Za ka dym razem, gdy dokony-
wana jest obserwacja wykluczaj ca jeden z mo liwych wiatów, usuwamy
piasek z odpowiedniego obszaru na kartce i rozdzielamy go równo na obszary,
które s  nadal brane pod uwag . W ten sposób ca kowita ilo  piasku na
kartce nigdy nie ulega zmianie, po prostu koncentruje si  on na coraz mniej-
szej liczbie obszarów w miar  gromadzenia kolejnych danych z obserwacji.
Oto koncepcja uczenia si  w jej najczystszej formie. (Aby obliczy  prawdopo-
dobie stwo hipotezy, mierzymy po prostu ilo  piasku we wszystkich obszarach
odpowiadaj cych mo liwym wiatom, dla których hipoteza jest prawdziwa).
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Dotychczas zdefiniowali my regu  uczenia si . Aby uzyska  sprawc ,
potrzebujemy jeszcze regu y decyzyjnej. W tym celu wyposa amy sprawc
w funkcj  u yteczno ci, która przypisuje ka demu z mo liwych wiatów
pewn  liczb . Ta liczba reprezentuje po dalno  tego wiata zgodnie z za-
sadniczymi preferencjami sprawcy. Teraz przy ka dym kroku sprawca wybiera
dzia anie o najwy szej oczekiwanej u yteczno ci33 (aby znale  dzia anie o naj-
wy szej oczekiwanej u yteczno ci, sprawca mo e wyliczy  wszystkie mo liwe
dzia ania, a nast pnie rozk ad prawdopodobie stwa warunkowego, bior c
pod uwag  podj cie tego dzia ania, a wi c rozk ad prawdopodobie stwa,
który b dzie wynikiem uwarunkowania obecnego rozk adu prawdopodobie -
stwa od obserwacji, e dzia anie w a nie zosta o podj te; wreszcie mo e obliczy
oczekiwan  warto  dzia ania jako sum  warto ci ka dego mo liwego wiata
przemno on  przez prawdopodobie stwo warunkowe tego wiata przy za o-
eniu podj cia tego dzia ania34).

Regu a uczenia si  i regu a decyzyjna razem wzi te okre laj  dla sprawcy
„poj cie optymalno ci” (zasadniczo to samo „poj cie optymalno ci” jest
szeroko wykorzystywane w dziedzinie sztucznej inteligencji, teorii poznania,
filozofii nauki, ekonomii i statystyce35). W rzeczywisto ci niemo liwe jest zbu-
dowanie takiego sprawcy, poniewa  ze wzgl du na wymagan  moc oblicze-
niow  niemo liwe jest dokonanie wymaganych oblicze . Ka da próba sko czy
si  fiaskiem z powodu eksplozji kombinatorycznej takiej samej jak ta, któr
opisali my przy okazji naszej dyskusji na temat GOFAI. Aby zrozumie , dla-
czego tak si  dzieje, rozwa my jeden niewielki podzbiór wszystkich mo liwych
wiatów — te wiaty, które sk adaj  si  z pojedynczego monitora kompu-

terowego unosz cego si  w bezkresnej pró ni. Monitor ma tysi c na tysi c
pikseli i ka dy z nich nieprzerwanie albo si  wieci, albo nie. Nawet ten pod-
zbiór mo liwych wiatów jest ogromnie wielki: 2(1000×1000) mo liwych stanów
monitora przewy sza pod wzgl dem liczby wszystkie obliczenia, które kiedy-
kolwiek nast pi  w daj cym si  zaobserwowa  wiecie. A zatem nie potrafimy
nawet wymieni  wszystkich mo liwych wiatów tego ma ego podzbioru
wszystkich mo liwych wiatów, nie mówi c ju  o wykonaniu bardziej skom-
plikowanych oblicze  dotycz cych ka dego z nich oddzielnie.

Poj cia optymalno ci mog  stanowi  przedmiot rozwa a  teoretycznych —
nawet je li nie da si  ich zrealizowa  fizycznie. Oferuj  nam punkt odniesienia
pozwalaj cy oceni  przybli enia heurystyczne i czasem pomagaj  wywniosko-
wa , co w niektórych konkretnych przypadkach zrobi by optymalny sprawca.
W rozdziale 12. zetkniemy si  z pewnymi alternatywnymi poj ciami optymal-
no ci odnosz cymi si  do sztucznych sprawców.
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Aktualny stan bada
Ju  teraz sztuczna inteligencja w wielu dziedzinach osi ga wyniki lepsze
ni  ludzie. W tabeli 1. analizujemy osi gni cia komputerów graj cych w gry,
dowodz c, e systemy SI pokonuj  w tej chwili mistrzów bardzo wielu
gier36.

Tabela 1. Systemy sztucznej inteligencji graj ce w gry

Warcaby Przewy sza
cz owieka

Program szachowy Arthura Samuela napisany w 1952 roku,
a nast pnie udoskonalony (w wersji z 1955 roku uwzgl dniono
mechanizmy uczenia maszynowego) sta  si  pierwszym programem,
który nauczy  si  gra  w t  gr  lepiej od swojego twórcy37. W 1994
roku program CHINOOK pokona  aktualnego mistrza szachowego;
wówczas to po raz pierwszy program komputerowy wygra  oficjalne
wiatowe mistrzostwa w grze opartej na umiej tno ciach. W 2002

roku Jonathan Schaeffer i jego zespó  „rozwi zuj ” szachy, czyli
tworz  program, który zawsze wykonuje najlepszy mo liwy ruch
( cz c przeszukiwanie algorytmem alfa-beta z baz  danych
39 bilionów pozycji w ko cówce rozgrywki). Perfekcyjna gra po
obu stronach doprowadzi a do remisu38.

Backgammon Przewy sza
cz owieka

1979 rok: program do gry w backgammona o nazwie BGK autorstwa
Hansa Berlinera pokona  mistrza wiata; by  to pierwszy program
komputerowy, który pokona  (w pokazowym meczu) mistrza wiata
dowolnej gry, chocia  Berliner przypisa  pó niej to zwyci stwo
szcz ciu przy rzucie ko mi39.

1992 rok: program do gry w backgammona o nazwie TD-Gammon
autorstwa Gerry’ego Tesaura osi gn  umiej tno ci mistrzowskie,
wykorzystuj c algorytm uczenia si  ze wzmocnieniem TD-Learing
i rozgrywaj c szereg partii przeciwko samemu sobie w celu
samodoskonalenia si 40.

Od tamtej pory programy graj ce w backgammona dalece
prze cign y najlepszych ludzkich graczy41.

Traveller TCS Przewy sza
cz owieka
we wspó pracy
z cz owiekiem42

Zarówno w 1981, jak i w 1982 roku program o nazwie Eurisko
autorstwa Douglasa Lenata wygra  mistrzostwa Stanów
Zjednoczonych w Traveller TCS (futurystycznej morskiej grze wojennej),
przyczyniaj c si  do zmiany zasad, której celem by o zablokowanie
jego niekonwencjonalnych strategii43. Eurisko ma wbudowane
heurystyki umo liwiaj ce projektowanie jego floty, a tak e heurystyki
umo liwiaj ce modyfikacje jego heurystyk.

Othello Przewy sza
cz owieka

1997 rok: program Logistello wygra  wszystkie rozgrywki
w sk adaj cym si  z sze ciu partii meczu przeciwko mistrzowi wiata
Takeshiemu Murakamiemu44.
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Tabela 1. Systemy sztucznej inteligencji graj ce w gry — ci g dalszy

Szachy Przewy sza
cz owieka

1997 rok: komputer Deep Blue pokona  mistrza wiata, Garriego
Kasparowa. Kasparow utrzymywa , e w niektórych ruchach
komputera dostrzeg  przeb yski prawdziwej inteligencji i kreatywno ci45.
Od tamtej pory silniki szachowe staj  si  coraz doskonalsze46.

Krzy ówki Poziom
ekspercki

1999 rok: program rozwi zuj cy krzy ówki o nazwie Proverb
osi gn  lepsze wyniki ni  przeci tny mi o nik krzy ówek47.

2012 rok: program Dr. Fill stworzony przez Matta Ginsberga osi gn
wyniki w górnym kwartylu, konkuruj c z uczestnikami turnieju
krzy ówkowego American Crossword Puzzle Tournament. (Wyniki
Dr. Filla by y nierówne. Rozwi zywa  perfekcyjnie krzy ówki uznane
przez ludzi za najtrudniejsze, lecz nie potrafi  wykona  kilku
niestandardowych amig ówek obejmuj cych mi dzy innymi
literowanie wstecz lub wpisywanie odpowiedzi po skosie48).

Scrabble Przewy sza
cz owieka

Ju  w 2002 roku programy graj ce w Scrabble osi ga y lepsze
wyniki ni  najlepsi gracze spo ród ludzi49.

Bryd Równy
najlepszym

W 2005 roku programy graj ce w bryd a kontraktowego zacz y
osi ga  równie dobre wyniki jak najlepsi gracze w bryd a50.

Jeopardy! Przewy sza
cz owieka

2010 rok: system komputerowy Watson wyprodukowany przez IBM
pokona  dwóch mistrzów wszech czasów Jeopardy!: Kenna Jenningsa
i Brada Ruttera51. Jeopardy! (w Polsce emitowany jako Va banque)
to teleturniej wiedzy z pytaniami z rozmaitych dziedzin, mi dzy
innymi z: historii, literatury, sportu, geografii, kultury popularnej
i nauk cis ych. Pytania prezentowane s  w formie zagadek i cz sto
zawieraj  gry s ów.

Poker Ró nie Programy komputerowe graj ce w pokera nadal nieco ust puj
najlepszym graczom w wariancie full-ring Texas Hold’em,
ale w niektórych innych wariantach pokera osi gaj  wyniki lepsze
ni  ludzie52.

FreeCell Przewy sza
cz owieka

Heurystyki powsta e w wyniku ewolucji z wykorzystaniem algorytmów
genetycznych pozwoli y stworzy  program uk adaj cy pasjansa
FreeCell (który w swojej uogólnionej postaci jest NP-zupe ny)
umiej cy pokona  plasuj cych si  wysoko w rankingach graczy53.

Go Bardzo wysoki
poziom
amatorski

W 2012 roku programy z serii Zen graj ce w go osi gn y poziom
6 dana w szybkich grach (poziom bardzo silnego gracza graj cego
amatorsko), wykorzystuj c heurystyk  MCTS i techniki uczenia
maszynowego54. W ostatnich latach programy graj ce w go
s  udoskonalane w tempie mniej wi cej 1 dana rocznie. Je li dalej
w tym tempie b d  doskonalone, by  mo e w ci gu dekady uda
im si  pokona  mistrza wiata.

Te osi gni cia dzi  mog  nie wydawa  si  imponuj ce. Wynika to jed-
nak wy cznie z tego, e nasze wyobra enie o tym, co jest imponuj ce,
a co nie, zmienia si  wraz z dokonuj cym si  post pem. Dla przyk adu:
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bieg o  w grze w szachy uznawano niegdy  za papierek lakmusowy ludz-
kiej inteligencji. W opinii kilku specjalistów z ko ca lat 50. „cz owiek,
który potrafi by opracowa  skuteczn  maszyn  graj c  w szachy, uznany
zosta by za kogo , komu uda o si  dotrze  do samego rdzenia ludzkiego
potencja u intelektualnego55”. W tej chwili ju  si  tak nie wydaje. Mo na
si  solidaryzowa  z Johnem McCarthym, który ubolewa: „Kiedy tylko co
zaczyna dzia a , przestaje si  to okre la  mianem sztucznej inteligencji56”.

W pewnym jednak istotnym sensie systemy SI dysponuj ce umiej t-
no ci  gry w szachy okaza y si  zwyci stwem mniej spektakularnym, ni
wielu to sobie wyobra a o. Kiedy  zak adano, by  mo e ca kiem rozs d-
nie, e po to, by komputer móg  gra  w szachy na poziomie mistrzowskim,
nale y wyposa y  go w wysoki poziom inteligencji ogólnej57. Mo na by
na przyk ad pomy le , e mistrzowska gra w szachy wymaga umiej tno ci
uczenia si  poj  abstrakcyjnych, inteligentnego planowania strategicz-
nego, opracowywania elastycznych planów, nieustannego wysuwania ory-
ginalnych wniosków logicznych, a mo e nawet modelowania sposobu
my lenia przeciwnika. Tak nie jest. Okaza o si , e mo liwe jest zbudowa-
nie wietnie sobie radz cego silnika szachowego na bazie specjalizowanego
algorytmu58. Zaimplementowany na szybkich procesorach, które sta y si
dost pne pod koniec XX wieku, daje w efekcie gr  na bardzo wysokim
poziomie. Jednak SI zbudowane w ten sposób s  w skie. Graj  w szachy,
lecz nie potrafi  robi  nic innego59.

W innych dziedzinach rozwi zania okaza y si  bardziej skomplikowane,
ni  pocz tkowo zak adano, i post p dokonywa  si  wolniej. Zajmuj cego
si  naukowo informatyk  Donalda Knutha uderzy o to, e „SI uda o si
dotychczas zrobi  zasadniczo wszystko, co wymaga »my lenia«, lecz nie
uda o im si  zrobi  wi kszo ci tego, co ludzie i zwierz ta robi  »bez-
my lnie« — a co jakim  sposobem okazuje si  znacznie trudniejsze!”60.
Analiza obrazów, rozpoznawanie przedmiotów lub sterowanie zachowa-
niem robota wchodz cego w interakcje ze rodowiskiem naturalnym stwa-
rza znacznie wi cej problemów. Mimo wszystko i w tej dziedzinie nast -
pi  spory post p i dokonuje si  on nadal, czemu sprzyja systematyczne
ulepszanie sprz tu komputerowego.

Trudne okaza o si  równie  wyposa enie systemów SI w zdrowy roz-
s dek i zdolno  rozumienia j zyka naturalnego. S dzi si  dzisiaj cz sto,
e osi gni cie ludzkiego poziomu wykonywania tych zada  przez maszyny

b dzie to same z uzyskaniem sztucznej inteligencji, co oznacza, e trud-
no ci z rozwi zaniem tych problemów s  zasadniczo równe trudno ciom
ze zbudowaniem maszyn dysponuj cych ludzk  inteligencj  ogóln 61.
Innymi s owy, gdyby komu  uda o si  zbudowa  system SI zdolny rozu-
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mie  j zyk naturalny równie dobrze jak doros y cz owiek, oznacza oby to
najprawdopodobniej, e albo ju  stworzy  sztuczn  inteligencj  dorównu-
j c  ludzkiej, albo od jej stworzenia dzieli go zaledwie niewielki krok62.

Umiej tno  gry w szachy okaza a si  osi galna przy wykorzystaniu bar-
dzo prostego algorytmu. Kusi, by nabra  podejrze , e inne zdolno ci —
takie jak ogólna zdolno  rozumowania albo pewne kluczowe umiej t-
no ci, których wymaga programowanie — mog  by  równie  osi galne
poprzez wykorzystanie jakiego  zaskakuj co prostego algorytmu. Fakt, e
do najlepszych w danym momencie wyników dochodzi si  poprzez wyko-
rzystanie skomplikowanych mechanizmów, nie oznacza, e nie istnieje
aden prosty mechanizm pozwalaj cy wykona  t  prac  równie dobrze lub

lepiej. Mo e by  po prostu tak, e nikt jeszcze nie znalaz  prostszej alter-
natywy. Model Ptolemejski (z Ziemi  w centrum okr an  przez S o ce,
Ksi yc, planety i gwiazdy) odzwierciedla  stan wiedzy astronomicznej
przez ponad tysi c lat, a jego dok adno , gdy sz o o przepowiadanie przy-
sz ych zdarze , by a systematycznie powi kszana na przestrzeni wieków
dzi ki jego systematycznemu komplikowaniu polegaj cemu na dodawaniu
kolejnych epicykli zak adanych ruchów cia  niebieskich. Pó niej ca y sys-
tem zosta  obalony przez teori  heliocentryczn  Kopernika, która by a
prostsza i — cho  dopiero po dopracowaniu jej przez Keplera — pozwa-
la a na dok adniejsze przewidywania63.

Metody sztucznej inteligencji s  obecnie wykorzystywane w tak wielu
obszarach, e nie mia oby sensu wyliczanie ich tutaj, ale wspomnienie
cho by o wybranych da pewne wyobra enie o mnogo ci zastosowa .
Oprócz systemów SI potrafi cych gra  w gry, a wymienionych w tabeli 1.,
istniej  aparaty s uchowe wyposa one w algorytmy, które odsiewaj  szumy
z otoczenia, systemy nawigacji wy wietlaj ce mapy i prowadz ce kierow-
ców do wybranego punktu, systemy rekomendacji, które proponuj  ksi ki
i albumy muzyczne na podstawie wcze niejszych zakupów i ocen u yt-
kownika, oraz systemy wspieraj ce podejmowanie decyzji medycznych,
które pomagaj  lekarzom diagnozowa  raka piersi, proponuj  plan lecze-
nia i wspieraj  specjalistów w interpretacji elektrokardiogramów. Istniej
mechaniczne zwierz tka domowe i roboty sprz taj ce, roboty kosz ce
trawniki, roboty ratownicze, chirurgiczne oraz ponad milion robotów
przemys owych64. Liczba pracuj cych na wiecie robotów przekracza
10 milionów65.

Wspó czesne systemy rozpoznawania mowy oparte na technikach sta-
tystycznych, takich jak ukryte modele Markowa, sta y si  wystarczaj co
dok adne dla zastosowa  praktycznych (niektóre fragmenty tej ksi ki
zosta y wst pnie napisane z pomoc  programu rozpoznawania mowy).
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Osobi ci asystenci cyfrowi, tacy jak Siri autorstwa firmy Apple, reaguj  na
polecenia g osowe, potrafi  odpowiada  na proste pytania i wykonywa
polecenia. Systemy rozpoznawania znaków (Optical Character Recogni-
tion, OCR) zarówno zapisanych r cznie, jak i maszynowo, s  wykorzy-
stywane rutynowo w zastosowaniach takich jak sortowanie przesy ek
pocztowych czy digitalizacji starych dokumentów66.

T umaczenie maszynowe pozostaje niedoskona e, lecz w wielu zasto-
sowaniach jest wystarczaj co dobre. Wcze niejsze systemy wykorzystywa y
podej cie GOFAI opieraj ce si  na zaprogramowanych r cznie zasadach
gramatyki, które musia y zosta  opracowane od zera dla ka dego j zyka
przez dysponuj cych odpowiednimi umiej tno ciami lingwistów. Nowsze
systemy wykorzystuj  techniki statystycznego uczenia maszynowego, które
automatycznie buduj  modele statystyczne na podstawie zaobserwowanych
wzorców u ycia. System ustala parametry tych modeli, analizuj c dwu-
j zyczne korpusy tekstów. To podej cie pozwala oby  si  bez j zykoznaw-
ców — programi ci tworz cy te systemy nie musz  nawet mówi  w j zyku,
z którym pracuj 67.

Systemy rozpoznawania twarzy zosta y w ostatnich latach tak udosko-
nalone, by mog y zacz  by  wykorzystywane na zautomatyzowanych
przej ciach granicznych w Europie i Australii. Ameryka ski Departament
Stanu wykorzystuje w procedurach rozpatrywania wniosków wizowych
system rozpoznawania twarzy dysponuj cy ponad 75 milionami fotografii.
Systemy inwigilacji korzystaj  z coraz wi kszej liczby wyrafinowanych
technologii SI i eksploracji danych w analizie tekstów, g osu i nagra
wideo, które w ogromnych ilo ciach pobierane s  ze wiatowych syste-
mów komunikacji elektronicznej i przechowywane w gigantycznych cen-
trach danych.

Programy umo liwiaj ce dowodzenie twierdze  i rozwi zywanie rów-
na  zosta y dopracowane do tego stopnia, e dzi  ju  w a ciwie nie uznaje
si  ich za systemy sztucznej inteligencji. Programy do rozwi zywania rów-
na  zosta y w czone do programów wspieraj cych obliczenia naukowe,
takich jak Mathematica. Formalne metody weryfikacji, w tym zautomaty-
zowane programy dowodzenia twierdze , s  rutynowo wykorzystywane
przez producentów procesorów, by zweryfikowa  zachowanie projekto-
wanych uk adów przed rozpocz ciem ich produkcji.

Ameryka skie s u by wojskowe i wywiadowcze by y prekursorami
wykorzystania na szerok  skal  robotów zrzucaj cych bomby, bezza o-
gowych samolotów szpiegowskich i bojowych oraz innych pojazdów bez-
za ogowych. W dalszym ci gu te maszyny zale  w du ej mierze od steru-
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j cych nimi zdalnie operatorów b d cych lud mi, lecz prowadzone s  prace
zmierzaj ce do powi kszenia ich autonomii.

Obszarem, w którym odnotowano znacz ce sukcesy, jest inteligentne
harmonogramowanie. Narz dzie DART do zautomatyzowanego plano-
wania logistyki i harmonogramowania zosta o wykorzystane podczas ope-
racji Pustynna Burza w 1991 roku z takim powodzeniem, e DARPA
(ameryka ska Defense Advanced Research Projects Agency — Agencja
Zawansowanych Projektów Badawczych w Obszarze Obronno ci) utrzy-
muje, e ta jedna aplikacja z naddatkiem zwróci a trzydziestoletnie nak ady
na rozwój systemów SI68. Systemy rezerwacji lotniczej wykorzystuj  zaawan-
sowane algorytmy harmonogramowania i wyceny. Przedsi biorstwa na
szerok  skal  korzystaj  z technologii SI w systemach zarz dzania stanami
magazynowymi; wykorzystuj  równie  zautomatyzowane systemy rezer-
wacji telefonicznej oraz infolinie powi zane z programami rozpoznawania
mowy, aby pokierowa  swoich nieszcz snych klientów poprzez labirynt
zawik anych opcji menu.

Technologie SI le  u podstaw wielu us ug internetowych. Oprogra-
mowanie kieruje wiatowym ruchem poczty elektronicznej i mimo tego,
e spamerzy nieustannie modyfikuj  swoje strategie, by obej  stawiane

przed nimi przeszkody, bayesowskie filtry antyspamowe w du ej mierze
zdo a y powstrzyma  lawin  spamu. Oprogramowanie wykorzystuj ce
komponenty sztucznej inteligencji odpowiada za automatyczne zatwier-
dzanie lub odrzucanie transakcji wykonywanych kartami kredytowymi
i stale monitoruje operacje wykonywane na koncie, wypatruj c oznak
oszustwa. Systemy wyszukiwania informacji równie  w szerokim zakresie
korzystaj  z uczenia maszynowego. Wyszukiwarka Google jest prawdopo-
dobnie najwi kszym dotychczas zbudowanym systemem SI.

Nale y jednak podkre li , e linia demarkacyjna dziel ca systemy sztucz-
nej inteligencji i oprogramowanie jako takie nie jest wyra na. Niektóre
z wymienionych powy ej aplikacji mo na uzna  za zwyk e oprogramowa-
nie komputerowe, a nie za szczególne przypadki zastosowania sztucznej
inteligencji — chocia  prowadzi nas to na powrót do uwagi McCarthy’ego,
e kiedy co  zaczyna dzia a , przestaje si  to okre la  mianem sztucznej

inteligencji. Rozró nieniem istotniejszym dla naszych celów jest to pomi -
dzy systemami o w skim zakresie zdolno ci poznawczych (niezale nie
od tego, czy opatrzymy je etykietk  SI, czy nie) a systemami pozwalaj -
cymi na rozwi zywanie problemów ze znacznie szerszego spektrum. Zasad-
niczo wszystkie obecnie wykorzystywane systemy nale  do pierwszego,
w skiego typu, jednak e wiele z nich zawiera sk adowe, które mog  ode-
gra  rol  w przysz ych systemach bardziej ogólnej sztucznej inteligencji
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lub pos u y  do ich rozwoju — komponenty takie jak: klasyfikatory, algo-
rytmy wyszukiwawcze, systemy planowania i rozwi zywania problemów
i struktury reprezentacji danych.

Jednym z niezwykle intratnych, a przy tym ekstremalnie konkurencyj-
nych rodowisk, w których dzia aj  dzi  systemy SI, jest globalny rynek
finansowy. Zautomatyzowane systemy przeprowadzania transakcji na
gie dach papierów warto ciowych s  obecnie szeroko wykorzystywane
przez g ówne domy inwestycyjne. O ile niektóre z nich s  prostymi
metodami automatyzacji wykonania konkretnych zlece  kupna lub sprze-
da y wydanych przez mened era funduszu inwestycyjnego, o tyle inne
realizuj  skomplikowane strategie handlowe, które dostosowuj  si  do
zmieniaj cych si  warunków rynkowych. Systemy analityczne maj  do
dyspozycji obszerny zbiór technik eksploracji danych oraz analiz  szere-
gów czasowych, która pozwala im na wyszukiwanie wzorców i trendów
na rynkach papierów warto ciowych oraz na korelowanie ruchów cen
historycznych z zewn trznymi zmiennymi takimi jak s owa kluczowe na
paskach wiadomo ci wy wietlanych na kana ach telewizji informacyjnych.
Dostawcy informacji finansowej sprzedaj  strumienie wiadomo ci specjal-
nie sformatowane pod k tem wykorzystania przez tego rodzaju systemy SI.
Inne systemy specjalizuj  si  w wynajdowaniu okazji dokonania trans-
akcji arbitra owych w ramach rynków lub pomi dzy nimi albo w trans-
akcjach o wysokiej cz stotliwo ci, w których ród em zysku s  minimalne
ruchy cen — dochodzi do nich w czasie milisekund (w tej skali czasowej
opó nienia w komunikacji nawet przy przesy aniu sygna ów z pr dko ci
wiat a za po rednictwem kabli wiat owodowych staj  si  do tego stopnia

znacz ce, e op aca si  umieszczanie komputerów w pobli u gie d papie-
rów warto ciowych). Handel algorytmiczny stanowi ju  ponad po ow
handlu akcjami na rynku ameryka skim69; to w a nie on obarczany by
cz ciowo odpowiedzialno ci  za tzw. Flash Crash z 2010 roku (patrz:
ramka 2.).

Opinie na temat przysz o ci
sztucznej inteligencji
Post p na dwóch g ównych frontach — umocnienia fundamentu statystyki
i teorii informacji w kontek cie uczenia maszynowego z jednej strony oraz
praktycznego i komercyjnego powodzenia rozmaitych aplikacji specy-
ficznych dla danych dziedzin czy problemów z drugiej — przywróci
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Ramka 2. Flash Crash z 2010 roku
Szóstego maja 2010 roku po po udniu ameryka skie rynki papierów warto-
ciowych spad y ju  o 4% w wyniku niepokojów zwi zanych z europejskim

kryzysem kredytowym. O godzinie 14:32 du y sprzedawca (zespó  funduszy
inwestycyjnych) uruchomi  algorytm sprzeda y w celu pozbycia si  sporej liczby
kontraktów future E-Mini S&P 500, które mia y by  sprzedawane w tempie
okre lanym wska nikiem p ynno ci gie dy aktualizowanym na bie co. Kon-
trakty te zosta y zakupione przez algorytmy zaprogramowane do szybkiego
eliminowania swoich tymczasowych d ugich pozycji poprzez sprzedawanie
kontraktów innym maklerom. Przy braku popytu ze strony podstawowych
kupuj cych algorytmiczni maklerzy zacz li sprzedawa  E-Minis g ównie innym
algorytmicznym maklerom, którzy przekazywali je kolejnym algorytmicznym
maklerom, tworz c efekt „gor cego kartofla” winduj cy wolumen sprzeda y,
co z kolei przez algorytmy sprzeda y zosta o zinterpretowane jako wska nik
wysokiej p ynno ci, sk aniaj c je do zwi kszenia tempa, w jakim kolejne kon-
trakty E-Minis wystawiane by y na sprzeda , co jeszcze bardziej przyspieszy o
niekontrolowan  wyprzeda . W pewnym momencie algorytmiczni maklerzy
zacz li si  wycofywa  z rynku, zmniejszaj c ogóln  p ynno  przy ci g ym spadku
cen. O 14:45 handel E-Minis zosta  zatrzymany przez automatyczny wy cznik.
Kiedy handel zosta  wznowiony (zaledwie pi  sekund pó niej), ceny ustabi-
lizowa y si  i wkrótce papiery warto ciowe zacz y odrabia  wi kszo  strat,
ale przez chwil , na samym dnie kryzysu, bilion dolarów zosta o tak po pro-
stu wymazanych z rynku, a efekt domina doprowadzi  do zawarcia szeregu
transakcji dotycz cych pojedynczych papierów warto ciowych, które to trans-
akcje zosta y przeprowadzone po „absurdalnych” cenach, jak jeden cent albo
100 tysi cy dolarów. Po zamkni ciu tego dnia rynku przedstawiciele gie d spot-
kali si  z przedstawicielami instytucji nadzoru finansowego i postanowili unie-
wa ni  wszystkie transakcje wykonane po cenach o 60% lub wi cej odbiegaj -
cych od poziomu przed kryzysem (uznaj c takie transakcje za „w oczywisty
sposób b dne”, a wi c mo liwe do odwo ania post factum w ramach istniej -
cych zasad reguluj cych handel na gie dach papierów warto ciowych)70.

Przywo anie tutaj tego w a nie zdarzenia nale y uzna  za dygresj , poniewa
programy komputerowe uwik ane we Flash Crash nie by y szczególnie inteli-
gentne ani wyrafinowane, a ten rodzaj zagro enia, jakie stworzy y, ró ni si
zasadniczo od obaw, które podniesiemy w dalszej cz ci tej ksi ki w odnie-
sieniu do perspektyw rozwoju superinteligentnych maszyn. Mimo to te wyda-
rzenia s  dobr  ilustracj  kilku przydatnych prawd. Jedn  z nich jest przypo-
mnienie, e interakcje pomi dzy komponentami, które same w sobie s  do
proste (jak w przypadku algorytmów sprzeda y czy algorytmicznych programów
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maklerskich umo liwiaj cych handel wysokich cz stotliwo ci), mog  wy-
wo a  z o one i nieoczekiwane skutki. Ryzyko systemowe potrafi narasta
w uk adzie w miar  wprowadzania kolejnych elementów i to ryzyko nie jest
oczywiste, dopóki sprawy nie przybior  niekorzystnego obrotu (a czasem nie
jest oczywiste nawet wówczas)71.

Druga prawda polega na tym, e inteligentni profesjonali ci mog  wyda
programowi polecenia, opieraj c si  na pozornie zdroworozs dkowych i, wyda-
wa oby si , naturalnych za o eniach (na przyk ad takich, e wolumen sprze-
da y jest dobr  miar  p ynno ci rynku), a mimo to ich decyzje mog  wywo-
a  ostatecznie katastrofalne skutki, kiedy to program dzia a, opieraj c si  na
nieugi tej, elaznej logice polece  nawet w sytuacji, w której te za o enia
nieoczekiwanie okazuj  si  ju  nieaktualne. Algorytm robi to, co ma do zro-
bienia, i je li nie jest to bardzo wyj tkowy rodzaj algorytmu, nie przejmuje si
zupe nie tym, e na widok jego absurdalnie niew a ciwych poczyna  apiemy
si  za g ow , a przera enie zapiera nam dech w piersiach. Ten temat b dziemy
jeszcze w tej ksi ce podejmowali.

Trzecia obserwacja w odniesieniu do Flash Crash polega na tym, e o ile
automatyzacja przyczyni a si  do tego zdarzenia, o tyle przyczyni a si  równie
do jego rozwi zania. Zaprogramowana wcze niej logika automatycznego
przerwania transakcji, która zawiesi a handel, gdy ceny kompletnie zwario-
wa y, zosta a ustawiona tak, by wykona a si  automatycznie, poniewa  s usz-
nie za o ono, e wydarzenia mog ce wywo a  te zjawiska b d  si  toczy
zbyt szybko, by jakikolwiek cz owiek zd y  zareagowa  na czas. Potrzeba
zainstalowania zawczasu wykonywanej automatycznie funkcji bezpiecze -
stwa — b d cej przeciwie stwem nadzoru cz owieka sprawowanego w cza-
si  rzeczywistym — znów zapowiada temat, który oka e si  istotny podczas
naszej dyskusji na temat superinteligentnych maszyn72.

badaniom nad sztuczn  inteligencj  cz  utraconego presti u. Mo e poja-
wia  si  jednak resztkowy efekt kulturowy maj cy wp yw na spo ecz-
no  SI, a wynikaj cy z jej wcze niejszej historii, który sprawia, e wielu
naukowców g ównego nurtu niech tnie przy cza si  do wysi ków uzna-
wanych za nazbyt ambitne. Z tego powodu Nils Nilsson zaliczaj cy si  do
starej gwardii narzeka, e jego wspó czesnym kolegom brakuje mia o ci,
która nap dza a pionierów z jego pokolenia:

Troska o „powa anie” mia a, jak s dz , og upiaj cy wp yw na niektórych bada-
czy SI. S ysz , jak wyg aszaj  wypowiedzi w rodzaju „SI by a niegdy  krytykowana
za swoj  krzykliwo . Teraz, gdy dokonali my solidnych post pów, nie powinni my
ryzykowa  utraty dobrego imienia”. Jednym ze skutków tego konserwatyzmu
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by o zwi kszenie koncentracji na „s abej SI” — tej odmianie SI, która s u y wspiera-
niu ludzkiej my li — i unikaniu „silnej SI” — tej odmiany, która próbuje zmecha-
nizowa  ludzk  inteligencj 73.

Podobn  do Nilssona opini  wyrazi o kilku innych pionierów tej dziedziny,
mi dzy innymi: Marvin Minsky, John McCarthy i Patrick Winston74.

W ci gu ostatnich kilku lat mo emy dostrzec odrodzenie zaintereso-
wania sztuczn  inteligencj , które by  mo e przerodzi si  we wzmo one
wysi ki w kierunku skonstruowania sztucznej inteligencji ogólnej (w a nie
tej okre lanej przez Nilssona mianem „silnej SI”). Pomijaj c ju  szybszy
sprz t, wspó czesny projekt skorzysta na ogromnych post pach, które
dokona y si  w wielu poddziedzinach SI, a bardziej ogólnie: w in ynierii
oprogramowania, oraz w dziedzinach pokrewnych, takich jak neurobio-
logia obliczeniowa. Jednym ze wska ników popytu na wysokiej jako ci
informacj  i edukacj  jest reakcja na udost pnienie przez Uniwersytet
Stanforda jesieni  2011 roku darmowego kursu online wprowadzaj cego
do zagadnie  sztucznej inteligencji prowadzonego przez Sebastiana Thruna
i Petera Norviga. Zapisa o si  na niego 160 tysi cy studentów z ca ego
wiata (a uko czy y go 23 tysi ce)75.

Opinie ekspertów na temat przysz o ci SI s  bardzo rozbie ne. Nie ma
zgody ani co do skali czasowej, ani co do form, jakie mo e ostatecznie
przybra  sztuczna inteligencja. Prognozy na temat przysz ego rozwoju SI,
jak odnotowano w jednym z ostatnich bada , „s  równie zdecydowane,
co ró norodne”76.

Chocia  wspó czesny rozk ad przekona  nie zosta  dok adnie zmie-
rzony, mo emy wyrobi  sobie pewien ogólny pogl d na bazie rozmaitych
pomniejszych bada  i nieformalnych obserwacji. Bardziej konkretnie,
w cyklu niedawno przeprowadzonych bada  ankietowano cz onków kilku
zwi zanych z t  tematyk  spo eczno ci eksperckich, zadaj c im pytanie,
kiedy — ich zdaniem — dojdzie do wynalezienia my l cych maszyn dorów-
nuj cych inteligencj  cz owiekowi (HLMI — ang. human level machine
intelligence), definiowanych jako „systemy, które potrafi  wykonywa
wi kszo  ludzkich zawodów na poziomie przynajmniej równie wysokim
jak typowy cz owiek”77. Wyniki pokazano w tabeli 2. Po czona próbka
pozwoli a uzyska  nast puj ce szacunki (mediana): 10% prawdopodo-
bie stwa, e HLMI pojawi si  przed rokiem 2022, 50% prawdopodo-
bie stwa, e przed rokiem 2040 i 90% prawdopodobie stwa, e przed
rokiem 2075 (respondentów proszono to, by oparli swoje szacunki na za o-
eniu, e „prace naukowo-badawcze nie zostan  przerwane adnym znacz -

cym zdarzeniem negatywnym”).
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Tabela 2. Kiedy zostan  wynalezione my l ce maszyny dorównuj ce inteligencj  cz owiekowi78?

10% 50% 90%

PT-AI 2023 2048 2080

AGI 2022 2040 2065

EETN 2020 2050 2093

TOP100 2024 2050 2070

cznie 2022 2040 2075

Te liczby nale y potraktowa  z pewnym sceptycyzmem: próbki s
raczej niewielkie i niekoniecznie reprezentatywne dla ogólnej populacji
ekspertów. Podane liczby pozostaj  jednak w zgodzie z wynikami innych
bada 79.

Wyniki tych bada  s  równie  zgodne z pewnymi niedawno opubli-
kowanymi wywiadami z dwudziestoma kilkoma naukowcami prowadz -
cymi prace w dziedzinach pokrewnych SI. Dla przyk adu: d uga i owocna
kariera Nilsa Nilssona koncentrowa a si  wokó  prac nad problemami
wyszukiwania, planowania, reprezentacji wiedzy i robotyki; Nilsson jest
równie  autorem podr czników na temat sztucznej inteligencji, a ostatnio
uko czy  najbardziej do tej pory kompleksowe i wyczerpuj ce dzie o na
temat historii tej dziedziny80. Zapytany o dat  mo liwego pojawienia si
HLMI przedstawi  nast puj ce prognozy81:

10% szans: 2030
50% szans: 2050
90% szans: 2100.

S dz c z opublikowanych transkryptów wywiadów, rozk ad prawdopo-
dobie stwa profesora Nilssona wydaje si  ca kiem reprezentatywny dla
pogl dów wielu specjalistów z tej dziedziny, cho  znów nale y podkre-
li , e wyra ane opinie charakteryzuje du a rozmaito  — s  tacy praktycy,

którzy my l  znacznie mielej, z du  pewno ci  siebie stwierdzaj c, e
systemy HLMI pojawi  si  zapewne mi dzy rokiem 2020 a 2040, i inni,
którzy s  równie przekonani o tym, e nigdy do tego nie dojdzie albo e
ta perspektywa jest niesko czenie odleg a82. W dodatku niektórzy ankie-
towani maj  poczucie, e poj cie „ludzkiego poziomu” sztucznej inteli-
gencji jest niew a ciwie zdefiniowane lub myl ce b d  te  z innych powo-
dów unikaj  przedstawienia oficjalnych prognoz ilo ciowych.

W mojej opinii medianom podanym w wynikach bada  eksperckich nie
przypisano wystarczaj co wysokiego prawdopodobie stwa w odniesieniu
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do pó niejszych terminów. Prawdopodobie stwo na poziomie 10%, e
systemy HLMI nie zostan  opracowane do 2075 ani nawet do 2100 roku
(po poczynieniu zastrze enia, e „prace naukowo-badawcze nie zostan
przerwane adnym znacz cym negatywnym zdarzeniem”), wydaje si  zbyt
niskie.

Historycznie rzecz bior c, badacze zajmuj cy si  sztuczn  inteligencj
nie wykazali si  szczególnym talentem w zakresie przewidywania tempa
post pów we w asnej dziedzinie ani formy, któr  post py te mog yby przy-
bra . Z jednej strony niektóre zadania, jak gra w szachy, okaza y si  zupe nie
osi galne, i to dzi ki zastosowaniu zaskakuj co prostych programów; mal-
kontenci utrzymuj cy, e maszyny nigdy nie b d  zdolne zrobi  tego czy
tamtego, raz po raz okazywali si  by  w b dzie. Z drugiej strony bardziej
typowym w ród praktyków b dem by o niedoszacowanie trudno ci zwi -
zanych ze sk onieniem systemu do sprawnego wykonywania codziennych
zada  i przeszacowywanie post pów dokonuj cych si  w ich w asnym
ukochanym projekcie lub technice.

W badaniu postawiono równie  dwa inne pytania istotne dla naszych
rozwa a . W pierwszym z nich pytano respondentów, ile czasu, ich zda-
niem, zajmie wynalezienie my l cych maszyn o nadludzkiej inteligencji,
zak adaj c, e w pierwszej kolejno ci uda si  uzyska  sztuczn  inteligencj
dorównuj c  ludzkiej. Wyniki zaprezentowano w tabeli 3.

Tabela 3. Ile czasu zajmie przej cie od my l cych maszyn dorównuj cych inteligencj
cz owiekowi do systemów SI o nadludzkiej inteligencji?

2 lata od uzyskania HLMI 30 lat od uzyskania HLMI

TOP100 5% 50%

cznie 10% 75%

W drugim pytaniu poproszono respondentów o odpowied  na to, jaki
d ugofalowy wp yw na ludzko  b dzie mia o ich zdaniem wynalezienie
systemów dorównuj cych inteligencj  cz owiekowi. Odpowiedzi podsu-
mowano na rysunku 2.

I znów moja opinia ró ni si  nieco od opinii wyra onych w badaniu.
Uwa am, e bardziej prawdopodobne jest opracowanie systemów super-
inteligentnych wzgl dnie szybko po pojawieniu si  HLMI. Mam równie
bardziej spolaryzowany pogl d na konsekwencje, b d c przekonanym,
e opcja „bardzo korzystny” lub „bardzo niekorzystny” jest nieco bardziej

prawdopodobna ni  wyniki bardziej zrównowa one. Powody, dla których
tak s dz , stan  si  jasne w dalszej cz ci tej ksi ki.
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Rysunek 2. Ca kowity d ugofalowy wp yw HLMI na ludzko 83

Niewielkie próbki, stronniczy wybór i — przede wszystkim — imma-
nentna zawodno  uzyskanych subiektywnych opinii oznaczaj , e nie
nale y zbyt wnikliwie wczytywa  si  w te badania i wywiady eksperckie.
Nasuwaj  one jednak pewien w t y wniosek. Sugeruj , e (przynajmniej
wobec braku lepszych danych czy analiz) mo na rozs dnie przypuszcza ,
e sztuczna inteligencja dorównuj ca ludzkiej ma ca kiem spore szanse

zosta  opracowana do po owy tego wieku, a przy tym niezerowe s  szanse
na to, e pojawi si  znacznie szybciej albo znacznie pó niej; e do  du e
jest prawdopodobie stwo, e jej stosunkowo rych ym nast pstwem b d
systemy superinteligentne; oraz e znacz ce s  szanse pojawienia si  kon-
sekwencji z bardzo szerokiego spektrum, od bardzo korzystnych do tak
niekorzystnych, e równaj cych si  zag adzie gatunku ludzkiego84. Wszystko
to razem sugeruje przynajmniej tyle, e temat wart jest bli szej analizy.

1 Dochód zapewniaj cy dzi  zaspokojenie podstawowych potrzeb wynosi oko o 400 dolarów (Chen, Ravallion 2010). A zatem milion dochodów zapewniaj cych zaspokojenie podstawowych potrzeb to suma 400 milionów dolarów. Obecny PKB wiata wynosi oko o 600 bilionów dolarów i w ostatnich latach rós  w tempie oko o 4% rocznie (skumulowana roczna stopa wzrostu od 1950 roku, na podstawie: Maddison [2010]). Te liczby daj  nam w rezultacie liczby wspomniane w tek cie, które oczywi cie s  tylko przybli eniem rz du wielko ci. Je li przyjrzymy si  bezpo rednio liczbie ludno ci, to zobaczymy, e w tej chwili ludno ci ca ego wiata zajmuje mniej wi cej pó tora tygodnia
uzyskanie przyrostu na poziomie jednego miliona; powoduje to jednak niedoszacowanie tempa wzrostu gospodarki, poniewa  dochód per capita równie  wzrasta. Oko o 5000 r. p.n.e. w nast pstwie rewolucji neolitycznej wiatowa populacja ros a w tempie oko o jednego miliona na 200 lat — co i tak by o ogromnym przyspieszeniem w porównaniu z tempem wynosz cym jakie  milion osób na miliony lat w czasach prehistorycznych — a zatem do tego przyspieszenia w du ej mierze dosz o ju  wcze niej. Wci  jednak imponuj ce jest to, e wzrost gospodarczy, który siedem tysi cy lat temu poch ania  200 lat, dzi  zabiera zaledwie 90 minut, a wzrost wiatowej populacji, który poch ania  wówczas dwa wieki, dzi
zabiera zaledwie pó tora tygodnia. Patrz równie : Maddison (2005).2 Tak dramatyczny wzrost i przyspieszenie mog  sugerowa  jedno znaczenie mo liwej nadchodz cej „osobliwo ci”, jak zarysowa  j  John von Neumann w rozmowie z matematykiem Stanis awem Ulamem:

„Nasza rozmowa koncentrowa a si  na stale przyspieszaj cym post pie technologicznym i zmianach trybu ludzkiego ycia, które sprawia wra enie, jakby zbli a o si  do jakiej  zasadniczej osobliwo ci w historii rodzaju ludzkiego, poza któr  ludzkie sprawy nie b d  ju  mog y toczy  si  swoim zwyk ym trybem” (Ulam 1958).3 Hanson (2000).4 Vinge (1993), Kurzweil (2005).5 Sandberg (2010).6 Van Zanden (2003), Maddison (1999, 2001), De Long (1998).7 Dwa z cz sto powtarzanych optymistycznych twierdze  z lat 60.: „W ci gu dwudziestu lat maszyny b d  zdolne wykonywa  ka d  prac , jak  potrafi wykona  cz owiek” (Simon 1965, 96), „W czasie ycia jednego pokolenia (…) problem stworzenia sztucznej inteligencji zostanie zasadniczo rozwi zany” (Minsky 1967, 2). Systematyczny przegl d prognoz zwi zanych ze sztuczn  inteligencj  patrz: Armstrong, Sotala (2012).8 Patrz na przyk ad: Baum i in. (2011) oraz Armstrong, Sotala (2012).9 Mo e to jednak sugerowa , e badacze SI maj  mniejsz  wiedz  na temat ram czasowych tego rozwoju, ni  im si  wydaje, cho  dzia a to w obie strony — mog  zarówno przeszacowywa  czas, jaki nam pozosta  do uzyskania SI, jak i go nie doszacowywa .10 Good (1965, 33).11 Wyj tkiem jest Norbert Wiener, który mia  pewne skrupu y zwi zane z mo liwymi nast pstwami. Napisa  w 1960 roku: „Je li wykorzystamy dla osi gni cia naszych celów mechanicznego sprawc , na którego dzia ania nie b dziemy mogli skutecznie wp ywa , skoro ju  raz go uruchomimy, gdy  dzia ania jego b d  tak szybkie i nieodwracalne, e nie b dziemy dysponowali adnymi danymi, by podj  interwencj , póki nie dobiegn  ko ca, to wówczas lepiej, by my naprawd  mieli pewno , e cel, który zostanie postawiony tej maszynie, jest celem, którego urzeczywistnienia naprawd  pragniemy, a nie tylko jego kolorow  imitacj ” (Wiener 1960). Ed Fredkin mówi  o swoich oba-
wach zwi zanych z superinteligentn  SI w wywiadzie opisanym w McCorduck (1979). W 1970 roku sam Good pisze o zagro eniach, a nawet nawo uje do stworzenia stowarzyszenia, które by si  nimi zaj o (Good [1970], patrz równie  jego pó niejszy artyku  [Good 1982], gdzie uprzedza pojawienie si  niektórych koncepcji „po redniej normy moralnej”, które omawiamy w rozdziale 13.). W 1984 roku równie  Marvin Minsky pisa  o wielu kluczowych obawach (Minsky 1984).12 Por. Yudkowsky (2008a). Na temat oceny istotno ci etycznych implikacji potencjalnie niebezpiecznych technologii przysz o ci, zanim stan  si  one osi galne, patrz: Roache (2008).13 McCorduck (1979).14 Newell i in. (1959).15 Odpowiednio programy SAINT, ANALOGY i STUDENT. Patrz: Slagle (1963), Evans (1964, 1968) i Bobrow (1968).16 Nilsson (1984).17 Weizenbaum (1966).18 Winograd (1972).19 Cope (1996), Weizenbaum (1976), Moravec (1980), Thrun i in. (2006), Buehler i in. (2009), Koza i in. (2003). Wydzia  motoryzacji stanu Nevada wyda  pierwsz  licencj  na autonomiczny samochód w maju 2012 roku.20 System STANDUP (Ritchie i in. 2007).21 Schwartz (1987). Schwartz charakteryzuje tutaj sceptyczny pogl d, który w jego przekonaniu reprezentowa y pisma Huberta Dreyfusa.22 Jednym z g o nych krytyków w tym okresie by  Hubert Dreyfus. Inni s ynni sceptycy tej epoki to mi dzy innymi: John Lucas, Roger Penrose i John Searle. Jednak e spo ród nich tylko Dreyfus zajmowa  si  g ównie obalaniem twierdze  dotycz cych tego, jakich to praktycznych osi gni  powinni my si  spodziewa  po istniej cych paradygmatach SI (cho  wydaje si , e dopuszcza  mo liwo , e nowe paradygmaty mog  pój  dalej). Celem Searla by y teorie funkcjonalistyczne w filozofii umys u, a nie instrumentalne mo liwo ci systemów SI. Lucas i Penrose odrzucali mo liwo , by klasyczny komputer móg  zosta  kiedykolwiek zaprogramowany do zrobienia wszystkiego tego, co
potrafi matematyk b d cy cz owiekiem, lecz nie odrzucali mo liwo ci, e dowolna konkretna funkcja mo e z zasady zosta  zautomatyzowana, a SI mo e ostatecznie zyska  ogromne mo liwo ci jako narz dzie. Cicero zauwa y , e „nie ma nic tak absurdalnego, by jaki  filozof tego nie powiedzia ” (Cicero 1923, 119); mimo to zaskakuj co trudno jest przywo a  jakiegokolwiek znacz cego filozofa, który odrzuci by ca kowicie mo liwo  powstania superinteligentnych maszyn w takim sensie, w jakim opisujemy je w tej ksi ce.23 W wielu zastosowaniach jednak e uczenie si , które nast puje w sieciach neuronowych, jest nieco odmienne od uczenia si , do którego dochodzi w ramach regresji liniowej, techniki statystycznej opracowanej przez Adrien-Marie Legendre’a i Carla Friedricha Gaussa na pocz tku XIX wieku.24 Podstawowy algorytm zosta  opisany przez Arthura Brysona i Yu-Chi Ho jako wieloetapowa metoda dynamicznej optymalizacji w 1969 (Bryson, Ho 1969). Zastosowanie w odniesieniu do sieci neuronowej zosta o zaproponowane przez Paula Werbosa w 1974 (Werbos 1994), ale dopiero w efekcie pracy Davida Rumelharta, Geoffreya Hintona i Ronalda Williamsa w 1986 (Rumelhart i in. 1986) metoda zacz a stopniowo si  upowszechnia .25 Wcze niej dowiedziono, e sieci pozbawione ukrytych warstw maj  powa ne ograniczenia funkcjonalne (Minsky, Papert 1969).26 Na przyk ad MacKay (2003).27 Murphy (2012).28 Pearl (2009).29 Wainwright, Jordan (2008). Istnieje mnóstwo obszarów zastosowania sieci bayesowskich, patrz na przyk ad: Pourret i in. (2008).30 Pomijamy tutaj rozmaite szczegó y techniczne, by niepotrzebnie nie gmatwa  wyk adu. B dziemy mieli jeszcze okazj  powróci  do niektórych z pomini tych kwestii w rozdziale 12.31 Program p jest opisem ci gu x, je li p uruchomiony na (jakiej  konkretnej) uniwersalnej maszynie Turinga U daje w wyniku x; zapisujemy to jako U(p) = x (ci g x reprezentuje tutaj mo liwy wiat). Z o ono  Ko mogorowa K dla ci gu x wynosi zatem K(x) := min p{l(p) : U(p) = x}, gdzie l(p) jest d ugo ci  p w bitach. Prawdopodobie stwo algorytmiczne a priori M ci gu x, zdefiniowane przez Solomonoffa, jest zatem definiowane jako , gdzie suma obejmuje wszystkie (suma jest niesko czona, wi c nie wiemy, czy program si  zatrzy-
ma) programy p, dla których U daje w wyniku ci g zaczynaj cy si  od x (Hutter 2005).32 Warunkowanie bayesowskie na danych E daje:

(Prawdopodobie stwo twierdzenia [podobnie jak E] jest sum  prawdopodobie stw mo liwych wiatów, w których jest to prawdziwe).33 Lub losowo wybiera jedno z mo liwych dzia a  o najwy szej oczekiwanej u yteczno ci, je li jest remis.34 A mówi c zwi lej: oczekiwana u yteczno  dzia ania mo e zosta  zapisana jako: , gdzie suma obejmuje wszystkie mo liwe wiaty.35 Patrz na przyk ad: Howson, Urbach (1993), Bernardo, Smith (1994), Russell, Norvig (2010).36 Mo na si  zastanawia , dlaczego tak szczegó owo omawiamy tutaj systemy SI graj ce w gry, co niektórym mog oby si  wydawa  nieistotnym obszarem zastosowania. Robimy to dlatego, e zdolno  rozgrywania gier stanowi jedn  z najbardziej czytelnych miar mo liwo ci cz owieka w porównaniu ze sztuczn  inteligencj .37 Samuel (1959), Schaeffer (1997, rozdz. 6).38 Schaeffer i in. (2007).39 Berliner (1980a, 1980b).40 Tesauro (1995).41 Programy te to mi dzy innymi: GNU (patrz: Silver [2006]) i Snowie (patrz: Gammoned.net [2012]).42 Lenat pokierowa  procesem projektowania floty. Napisa  pó niej: „Ostateczne zas ugi z tytu u wygranej nale a oby przypisa  Lenat/Euriskow stosunku 60/40%, cho  wa ne jest, by zauwa y , e adna ze stron nie mog aby wygra  samodzielnie” (Lenat 1983, 80).43 Lenat (1982, 1983).44 Cirasella, Kopec (2006).45 Kasparov (1996, 55).46 Newborn (2011).47 Keim i in. (1999).48 Patrz: Armstrong (2012).49 Sheppard (2002).50 Wikipedia (2012a).51 Markoff (2011).52 Rubin, Watson (2011).53 Elyasaf i in. (2011).54 KGS (2012).55 Newell i in. (1958, 320).56 Przypisane Vardi (2012).57 W 1976 roku I.J. Good napisa : „Dzi ki programowi komputerowemu o mo liwo ciach arcymistrza znale liby my si  o w os [od ultrainteligentnych my l cych maszyn]” (Good 1976). W 1979 roku Douglas Hofstadter zaopiniowa  w swojej nagrodzonej Pulitzerem ksi ce Gödel, Escher, Bach: „Pytanie: Czy powstanie program szachowy zdolny wygra  z ka dym? Przypuszczenie: Nie. Mog  powsta  programy zdolne pokona  ka dego w szachy, lecz nie b d  to programy wy cznie szachowe. B d  to programy posiadaj ce inteligencj  ogóln , równie przy tym humorzaste jak ludzie. »Masz ochot  zagra  w szachy?« »Nie, szachy ju  mnie znudzi y. Porozmawiajmy o poezji«”
(Hofstadter [1979] 1999, 678). 58 Algorytm jest przeszukiwaniem min-max z wykorzystaniem algorytmu alfa-beta w po czeniu z napisan  specjalnie pod k tem szachów heurystyczn  funkcj  oceny sytuacji na szachownicy. W po czeniu z dobr  bibliotek  debiutów i ko cówek oraz rozmaitych innych sztuczek mo e utworzy  maj cy du e mo liwo ci silnik szachowy.59 Chocia  bior c pod uwag  obecny post p w uczeniu si  heurystyk ewaluacyjnych na bazie symulowanych gier, wiele z le cych u podstaw programu algorytmów dzia a oby prawdopodobnie równie dobrze w przypadku wielu innych gier.60 Nilsson (2009, 318). Knuth bez w tpienia przesadzi , wyg aszaj c to twierdzenie. Istnieje wiele „zada  umys owych”, których SI nie potrafi  z powodzeniem wykona , jak na przyk ad wymy lenie nowej poddziedziny czystej matematyki, my lenie filozoficzne w jakiejkolwiek postaci, napisanie znakomitego krymina u, zaplanowanie zamachu stanu lub zaprojektowanie jakiego  znacz cego produktu zaspokajaj cego potrzeby konsumentów.61 Shapiro (1992).62 Mo na spekulowa , e jednym z powodów, dla których tak trudno jest dorówna  ludziom pod wzgl dem zdolno ci postrzegania zmys owego, motoryki, zdrowego rozs dku i zrozumienia j zyka jest to, e nasze mózgi maj  dedykowane „okablowanie” [wetware] przeznaczone w a nie do pe nienia tych funkcji — struktury neuronalne, które w ewolucyjnej skali czasowej zosta y zoptymalizowane pod tym k tem. Natomiast my lenie logiczne i umiej tno ci w rodzaju gry w szachy nie s  cz ci  naszej natury; a zatem by  mo e wykonuj c te zadania, jeste my zmuszeni polega  na ograniczonej puli zasobów poznawczych ogólnego zastosowania. By  mo e to, co robi nasz mózg, podej-
muj c rozumowanie logiczne lub przyst puj c do jakiego  rodzaju oblicze  jest pod pewnymi wzgl dami analogiczne do uruchomienia „maszyny wirtualnej”, powolnej i nieefektywnej umys owej symulacji komputera ogólnego zastosowania. Mo na zatem powiedzie  (puszczaj c wodze fantazji), e klasyczny program SI nie tyle emuluje ludzkie my lenie, co na odwrót: to cz owiek my l cy logicznie emuluje program SI.63 Ten przyk ad jest kontrowersyjny: zgodnie z pogl dem mniejszo ciowym wyznawanym przez oko o 20% doros ych w USA i podobn  liczb  doros ych w wielu innych krajach rozwini tych, to S o ce kr ci si  wokó  Ziemi, a nie odwrotnie (Crabtree 1999, Dean 2005).64 World Robotics (2011).65 Estymowane na podstawie danych w Guizzo (2010).66 Holley (2009).67 Hybrydowe podej cia statystyczne oparte na zasadach s  równie  wykorzystywane, cho  obecnie stosunkowo rzadko.68 Cross, Walker (1994), Hedberg (2002).69 Na podstawie statystyk TABB Group, firmy badaj cej rynki kapita owe, maj cej przedstawicielstwa w Londynie i Nowym Jorku (komunikacja osobista).70 CFTC, SEC (2010). Odmienne spojrzenie na wydarzenia 6 maja 2010 roku patrz: CME Group (2010).71 adnego fragmentu tego tekstu nie nale y interpretowa  jako argumentu przeciw algorytmicznym mechanizmom transakcyjnym pozwalaj cym na przeprowadzanie transakcji wysokiej cz stotliwo ci, które normalnie mog  odgrywa  korzystn  rol , zwi kszaj c p ynno  i efektywno  dzia ania rynku.72 Mniejsza panika na rynkach wyst pi a 1 sierpnia 2012 roku, cz ciowo ze wzgl du na to, e „bezpiecznik” nie by  równie  zaprogramowany do tego, by przerwa  handel, gdyby wyst pi y ekstremalne zmiany liczby sprzedawanych i kupowanych akcji (Popper 2012). Uprzedzamy w ten sposób pojawienie si  kolejnego tematu: trudno ci przewidzenia zawczasu wszystkich niekorzystnych nast pstw wcielenia w ycie pozornie s usznej zasady.73 Nilsson (2009, 319).74 Minsky (2006), McCarthy (2007), Beal, Winston (2009).75 Peter Norvig, korespondencja osobista. Zaj cia z uczenia maszynowego s  równie  bardzo popularne, co odzwierciedla do  niezale n  statystycznie fal  ekscytacji towarzysz cej big data (inspirowan  przez na przyk ad Google i Netflix Prize).76 Armstrong, Sotala (2012).77 Müller, Bostrom (w przygotowaniu).78 Tabela pokazuje wyniki zarówno czterech ró nych ankiet, jak i po czone rezultaty. Dwie pierwsze by y ankietami przeprowadzonymi na konferencjach akademickich: PT-AI to uczestnicy konferencji Philosophy and Theory of AI w Salonikach w 2011 roku (respondentów ankietowano w listopadzie 2012, wska nik odpowiedzi 43 z 88), AGI to uczestnicy konferencji Artificial General Intelligence oraz Impacts and Risks of Artificial General Intelligence, obie mia y miejsce w Oksfordzie w grudniu 2012 (wska nik odpowiedzi: 72/111). W ramach ankiety EETN odpytano w kwietniu 2013 roku cz onków Greckiego Stowarzyszenia Sztucznej Inteligencji, organizacji zawodowej zrze-
szaj cej naukowców publikuj cych prace z tej dziedziny (wska nik odpowiedzi: 26/250). Ankieta Top100 pozwoli a uzyska  w maju 2013 roku opinie 29 spo ród 100 autorów zajmuj cych si  sztuczn  inteligencj  i maj cych najwy szy indeks cytowa  (wska nik odpowiedzi: 29/100).79 Patrz: Baum i in. (2011), kolejne badanie cytowane tam e oraz Sandberg, Bostrom (2011).80 Nilsson (2009).81 Znów uzale nione od tego, czy nie wyst pi katastrofa obracaj ca w gruzy ca  cywilizacj . Definicja HLMI wykorzystywana przez Nilssona to „SI zdolna wykona  oko o 80% prac równie dobrze lub lepiej ni  ludzie” (Kruel 2012).82 Wywiady z oko o 28 (na chwil  pisania tej ksi ki) praktykami SI i ekspertami z dziedzin pokrewnych zosta y zamieszczone przez Kruela (2011).83 Wykres pokazuje zrenormalizowane szacunkowe mediany. rednie znacz co si  ró ni . Dla przyk adu: szacunkowa mediana wyniku „skrajnie z ego” wynosi a 7,6% (dla TOP100) oraz 17,2% (dla cznej puli bieg ych ekspertów).84 Istnieje znacz ca literatura dokumentuj ca zawodno  przepowiedni eksperckich w wielu dziedzinach i wszelkie powody, by s dzi , e wiele odkry  w tym obszarze bada  ma zastosowanie równie  w dziedzinie sztucznej inteligencji. W szczególno ci opracowuj cy prognozy maj  sk onno  do pok adania nadmiernej wiary we w asne prognozy, ywi c przekonanie, e s  one dok adniejsze ni  w rzeczywisto ci i z tego wzgl du przypisuj c zbyt ma e prawdopodobie stwo mo liwo ci, e ich najwy ej ceniona hipoteza jest b dna (Tetlock 2005). (Udokumentowano równie  rozmaite inne objawy tendencyjno ci; patrz na przyk ad: Gilovich i in. [2002]). Jednak e niepewno  jest nie-
od czn  cech  rodzaju ludzkiego i wiele naszych dzia a  w sposób nieunikniony opiera si  na oczekiwaniach co do tego, które d ugofalowe nast pstwa s  bardziej, a które mniej prawdopodobne — innymi s owy: na przewidywaniu prawdopodobie stwa. Odmowa sformu owania precyzyjnych prognoz prawdopodobie stwa nie zlikwiduje problemu poznawczego — usunie go jedynie z pola widzenia (Bostrom 2007). Powinni my natomiast zareagowa  na dowody nadmiernej pewno ci siebie poprzez poszerzenie naszych przedzia ów przekonania (lub te  „przedzia ów wiarygodnych”) — czyli poprzez rozmycie naszych rozk adów przekona  — a ogólnie rzecz bior c musimy do o y  wszelkich stara , by pozby  si
uprzedze , bior c pod uwag  odmienne perspektywy i stawiaj c sobie za cel intelektualn  uczciwo . W d ugim okresie mo emy równie  pracowa  nad rozwojem technik, metod szkolenia i instytucji, które mog  nam pomóc w osi gni ciu lepszej kalibracji. Patrz równie : Armstrong, Sotala (2012).
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