Inteligencja w maszynach

Komputer zastugiwatby na miano inteligentnego, gdyby potrafit oszuka¢ cztowieka i wméwi¢ mu, ze
jest cztowiekiem. - Alan Turing

Inteligencja maszyn to ostatni wynalazek, jakiego ludzko$c¢ kiedykolwiek bedzie musiata dokonac. - Nick
Bostrom

Idea budowy inteligentnych maszyn istnieje od dawna. W starozytnym Egipcie i Chinach krazyty mity o
robotach i ozywionych przedmiotach. Filozofowie rozwazali hipoteze, ze mechaniczni ludzie, sztuczne
istoty i inne automaty istniaty lub mogtyby istnie¢ w jakiejs formie. Uswiadomienie sobie ludzkich
zachowan poprzez imitacje maszyn i uczynienie maszyn ludZmi posiadajgcymi ludzka inteligencje to
dtugoterminowy cel ludzkosci. Wraz z rozwojem komputeréw cyfrowych inteligentne maszyny staty
sie coraz bardziej namacalne. Fala sztucznej inteligencji (Al) ogarnia sSwiat. W tym rozdziale krétko
opisano kluczowe wydarzenia w historii inteligentnych maszyn, oméwiono szkoty techniczne, wazne
algorytmy i przyszte osiggniecia.

Przed rokiem 1950

Rézni teologowie, autorzy, matematycy, filozofowie i profesorowie rozwazali techniki mechaniczne,
maszyny liczace i systemy liczbowe, ktére mogg prowadzi¢ do koncepcji mechanizacji istot nieludzkich
i przeksztatcenia ich w ludzi. Na poczatku XVIII wieku, w swojej powiesci ,,Podréze Guliwera”, Jonathan
Swift opisat urzadzenie zwane ,silnikiem”, co stanowi jedno z pierwszych odniesiert do wspdtczesnego
komputera ze sztuczng inteligencjg. Dzieki temu urzadzeniu, stuzgcemu do doskonalenia wiedzy i
operacji mechanicznych, nawet najmniej utalentowana osoba wydawata sie by¢ utalentowana.
Pierwsze znane odniesienie do stowa ,robot” znaleziono w sztuce science fiction ,Rossum’s Universal
Robots” z 1921 roku, napisane] przez czeskiego dramatopisarza Karla Capka. W sztuce tej wystepowaty
sztuczne, produkowane fabrycznie istoty zwane robotami. Od tego momentu ludzie zaczeli uzywac
koncepcji ,robota” i wdraza¢ jg w swoich badaniach, badaniach i rozwoju. Pierwszy film
przedstawiajgcy robota pojawit sie w filmie science fiction z 1927 roku, wyrezyserowanym przez Fritza
Langa. W filmie tym dziewczyna-robot zaatakowata miasto, siejgc spustoszenie w futurystycznym
Berlinie. Film ten stat sie inspiracjg dla innych znanych postaci pozaludzkich, takich jak C-3PO w
Gwiezdnych Wojnach. Pierwszym robotem zbudowanym w Japonii byt Gakutensoku (w ttumaczeniu
na jezyk angielski ,nauka o prawach natury”), stworzony przez japonskiego biologa Makoto Nishimure
w 1929 roku. Robot ten mdgt poruszac gtowg i rekami oraz zmienia¢ mimike twarzy, jak pokazano na
rysunku.




W 1939 roku fizyk John Vincent Atanasoff i jego student Clifford Berry zbudowali komputer Atanasoffa-
Berry'ego (ABC) na Uniwersytecie Stanowym lowa. Komputer ABC mégt rozwigzywaé do 29 réwnan
liniowych jednoczesnie i wazyt ponad 317 kg. W ksigzce informatyka Edmunda Berkeleya pt. ,,Giant
Brains: Or Machines That Think”, opublikowanej w 1949 r., zauwazono, ze wraz ze wzrostem
mozliwosci przetwarzania duzych ilosci informacji maszyny potrafig mysleé.

1940-1970: Narodziny sztucznej inteligencji (Al)
Rozwadj technologii zwigzanych ze sztuczng inteligencjg (Al)

Rozwdj technologiczny w latach 1940-1960 miat na celu potaczenie funkcji zwierzat i maszyn. Norbert
Wiener byt pionierem cybernetyki, dgzac do ujednolicenia teorii sterowania i komunikacji zaréwno u
zwierzat, jak i u maszyn. Warren McCulloch i Walter Pitts opracowali matematyczny i komputerowy
model neuronu biologicznego w 1943 roku . Wiele postepédw w dziedzinie sztucznej inteligencji
przyniosto owoce w latach 50. XX wieku. Claude Shannon, ,0jciec teorii informac;ji”, opublikowat w
1950 roku artykut zatytutowany ,,Programowanie komputera do gry w szachy”, w ktérym opisat rozwaj
programu komputerowego grajacego w szachy. W tym samym roku Alan Turing opublikowat ksigzke
»Maszyny obliczeniowe i inteligencja”, w ktérej zaproponowat idee gry w imitacje, stawiajac pytanie
,Czy maszyny potrafig mysle¢”. Turing rozwazat mozliwos¢ stworzenia myslagcych maszyn, ktére
mogtyby prowadzi¢ konwersacje nieodrdznialng od rozmowy z cztowiekiem. Propozycja ta stata sie
pozniej Testem Turinga, mierzgcym inteligencje maszyn. Test Turinga byt pierwszg powazng propozycjg
i stat sie waznym elementem filozofii sztucznej inteligencji. Program komputerowy do gry w warcaby
zostat opracowany w 1952 roku przez informatyka Arthura Samuela. Ten program jako pierwszy
samodzielnie nauczyt sie gra¢ w gre.

Propozycja koncepcji sztucznej inteligencji

W sierpniu 1956 roku w Dartmouth College w matym miasteczku Hannos naukowcy tacy jak New
Hampshire, John McCarthy, Marvin Minsky (specjalista w dziedzinie sztucznej inteligencji i poznania),
Claude Shannon, Allen Newell (informatyk) i Herbert Simon (laureat Nagrody Nobla w dziedzinie
ekonomii) spotkali sie, aby omdwic¢ temat, ktéry wéwczas wydawat sie nieosiggalny: wykorzystanie
maszyn do nasladowania ludzkiego uczenia sie i innych aspektéw inteligencji. Konferencja w
Dartmouth trwata dwa miesigce. Chociaz nie osiggnieto powszechnego konsensusu, istniata nazwa dla
tematu konferencji: sztuczna inteligencja. Dlatego rok 1956 stat sie rowniez pierwszym rokiem
sztucznej inteligencji. Sztuczng inteligencje definiuje sie jako zdolnos¢ maszyn do myslenia i uczenia sie
w sposéb podobny do cztowieka. Od pierwszego roku istnienia sztucznej inteligencji, badania i rozwdj
nad sztuczng inteligencjg majg ponad 60-letnig historie. W tym okresie naukowcy z réznych dyscyplin
i Srodowisk naukowych tworzyli wlasne interpretacje sztucznej inteligencji i przedstawiali odmienne
punkty widzenia, co zaowocowato powstaniem réznych szkét akademickich. W tym okresie istniaty trzy
gtéwne szkoty: symbolizm, koneksjonizm i behawioryzm, ktére wywarty ogromny wptyw na badania
nad sztuczng inteligencjg. Gtdwng rdznicg miedzy tymi trzema szkotami jest opis réznych aspektéw
ludzkiej inteligencji (myslenia, mdzgu, zachowania). Juz w momencie pojawienia sie koncepcji
sztucznej inteligencji, rozpoczeta sie walka kilku gtéwnych frakcji zajmujacych sie sztuczng inteligencja.
Zgodnie z metodologia symbolistéw, sztuczna inteligencja powinna nasladowac ludzka logike w celu
zdobywania wiedzy; koneksjonisci uwazajg, ze duze zbiory danych i uczenie sie sg bardzo waine;
behawiorysci uwazaja, ze konkretne cele powinny by¢ osiggane poprzez interakcje z otoczeniem.

e Mysl (symbolizm): Wyraz swiadomosci naszego umystu. Pochodzenie ludzkiej mysli, logiki
abstrakcyjnej i emocji.

* Modzg (koneksjonizm): Niesamowita sie¢ neuronowa mozgu, ktéra umozliwia myslenie.



¢ Zachowanie (behawioryzm): ,,odczuwajgca-dziatajgca” interakcja cztowieka ze srodowiskiem
Symboliczna sztuczna inteligencja

Po konferencji Dartmouth College w 1956 roku, uwazanej za twdrce dyscypliny sztucznej inteligencji,
lata 1956-1974 byly ztotym wiekiem sztucznej inteligencji. Pierwszym punktem kulminacyjnym
sztucznej inteligencji jest symbolizm (znany réwniez jako logicyzm, szkota psychologii lub szkota
komputerowa). W pierwszych dekadach walki frakcyjnej frakcja symbolistow utrzymywata sie w
centrum uwagi, wyprzedzajgc rywali. Uczenie maszynowe, ktére dazy do koneksjonizmu, od dawna
byto pogardzane przez symbolistdw w jego poczatkach. Od lat 50. do 70. XX wieku ludzie poczgtkowo
mieli nadzieje na osiggniecie inteligencji maszynowej poprzez poprawe zdolnosci maszyn do logicznego
rozumowania. Ogdlnie rzecz biorgc, symbolizm zaktada, ze podstawowg jednostka ludzkiego myslenia
sg symbole, a szereg operacji opartych na symbolach stanowi proces poznania, dlatego ludzi i
komputery mozna postrzega¢ jako systemy symboliczne posiadajgce zdolnos¢ logicznego
rozumowania. Innymi stowy, komputery mogg symulowac ludzka ,inteligencje” poprzez rdine
operacje symboliczne. Rysunek 2 przedstawia przyktadowy schemat blokowy w programie
symbolicznym.

Start

¥

Turn on oven
¥
Wait N
L

¥ 1 hour
Elapsed?

N

Therm N
at 1807

¥

- End

Poniewaz ludzkie procesy poznawcze i wyjasnienie sztucznej inteligencji prezentowane przez te szkote
sg stosunkowo podobne i tatwo akceptowane przez wszystkich, symbolika od dawna dominuje w
historii sztucznej inteligencji. Szkota symbolistyczna uwaza, ze sztuczna inteligencja wywodzi sie z logiki
matematycznej, ktéra rozwijata sie dynamicznie od korica XIX wieku i byta wykorzystywana do opisu
inteligentnych zachowan w latach 30. XX wieku. Po pojawieniu sie komputerdw, system dedukcji
logicznej zostat wdrozony na komputerach. Ludzie zawsze uzywali symboli do definiowania rzeczy
(takich jak samochody), oséb (takich jak nauczyciele), pojeé¢ abstrakcyjnych (takich jak ,mitos¢”),
dziatan (takich jak bieganie) lub rzeczy, ktére nie istniejg fizycznie (takich jak mity). Jak omdéwiono
wczesniej, uwaza sie, ze zdolnosé do komunikacji za pomocg symboli czyni nas madrzejszymi od innych
zwierzat. Dlatego tez dla wczesnych pionieréw sztucznej inteligencji naturalne byto zatozenie, ze
inteligencje mozna w zasadzie precyzyjnie opisa¢ symbolami, a symboliczna sztuczna inteligencja zajeta
centralne miejsce i stata sie przedmiotem projektéw badawczych nad sztuczng inteligencjg. Ponadto
wiele koncepcji i narzedzi w informatyce, jak na przyktad programowanie obiektowe, jest efektem tych



wysitkdw. Marvin Minsky, przedstawiciel symbolizmu, napisat ksigzke zatytutowang ,Perceptron”,
ktdra bezposrednio zabita sieci neuronowe i koneksjonizm, jak pokazano na rysunku 3.

1969: Perceptrons can’t do XOR!
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Perceptron byt siecia neuronowag tamtej epoki. Minsky zaatakowat w niej koneksjonizm. Twdj
perceptron nie potrafi nawet wykonaé najprostszej operacji XOR. Jaki z niego pozytek [4]? W tym
samym roku Minsky otrzymat réwniez Nagrode Turinga.

Osiggniecia symbolicznej sztucznej inteligencji

John McCarthy opracowat w 1958 roku Lisp, najpopularniejszy i nadal najpopularniejszy jezyk
programowania w badaniach nad sztuczng inteligencjg . Termin ,uczenie maszynowe” zostat ukuty
przez Arthura Samuela, aby opisa¢ zaprogramowanie komputera tak, aby grat w szachy lepiej niz osoba,
ktdra napisata program. Symbolika réwniez daje pewne reprezentatywne rezultaty. Na przyktad
teoretyk logiki”, ktérego pomystodawcy byt Allen Newell i inni, potrafi udowodnié¢ 38 twierdzen
matematycznych zawartych w ,Principia Mathematica” (pdzniej potrafi udowodnié wszystkie 52
twierdzenia). Niektdre rozwigzania sg nawet bardziej pomystowe niz te oferowane przez
matematykow, na przyktad koncepcje wyszukiwania heurystycznego. Innym przyktadem jest
architektura rozumowania ogdlnego rozwigzywacza probleméw (General Problem Solver) i koncepcje
wyszukiwania heurystycznego zaproponowane przez Herberta Simona i innych, ktére majg
dalekosiezny wptyw (na przyktad AlphaGO czerpie z tej idei). Udanym przyktadem symbolicznej
sztucznej inteligencji (Al) byty systemy eksperckie, ktore zostaty zaprogramowane do symulowania
osadu i zachowania cztowieka lub organizacji posiadajgcej wiedze eksperckg w danej dziedzinie [6].
»,Maszyna wnioskowania” w tych systemach dostarcza odpowiedzi o wysokim poziomie wiedzy
specjalistycznej, gdy zostanie o nie poproszona. Systemy eksperckie byty szeroko stosowane w
przemysle. Znanym przyktadem jest Deep Blue firmy IBM, ktéry pokonat mistrza szachowego
Kasparowa w 1997 roku. Japonski rzad hojnie finansowat systemy eksperckie i inne przedsiewziecia
zwigzane ze sztuczng inteligencjg w ramach swojego projektu komputerowego pigtej generacji (FGCP).
Systemy eksperckie odegraty bardzo wazng role w promowaniu dobrobytu Al w XX wieku. Teoretycznie
nalezg one réwniez do wynikdw badan nad symbolikg. Dzieki tym inspirujgcym historiom sukcesu
sztuczna inteligencja zyskata bezprecedensowe zainteresowanie. Naukowcy sg optymistycznie
nastawieni do tego, ze w petni inteligentna maszyna powstanie w niecate 20 lat. , Wnioskowanie jako
przeszukiwanie” to popularny paradygmat, w ktdrym pewne cele Al osigga sie poprzez przeszukiwanie
labiryntu. Jednak po ponad dziesieciu latach badan powszechnie wiadomo, ze chociaz zdolnosé
logicznego rozumowania ulegta poprawie, maszyna nie stata sie madrzejsza. Logika nie wydaje sie by¢
kluczem do otwarcia drzwi do inteligencji. Dlatego dodawana jest wiedza ludzka, czyli system



ekspercki, ktéry do dzis rozwinat sie w graf wiedzy. Gtéwng trudnoscig zwigzang z tym paradygmatem
jest to, ze w przypadku wielu problemdw liczba mozliwych $ciezek rozwigzania dla sztucznej inteligencji
jest astronomiczna. Juz na tej podstawie niektdre problemy mozna rozwigzaé, ale ich liczba jest nadal
ograniczona.

Pierwsza zima Al

Lata 1974-1980 byty pierwszg zimg Al. Ogromny optymizm wsrdéd badaczy Al wzbudzit wysokie
oczekiwania. Gdy obiecane rezultaty sie nie materializujg, inwestycje i zainteresowanie Al znikaja.
Systemy ekspertowe najlepiej radzg sobie z problemami statycznymi, ale nie sg naturalnym wyborem
dla dynamicznych zagadnien w czasie rzeczywistym. Rozwdj i utrzymanie staty sie zatem niezwykle
problematyczne. System ekspertowy moze koncentrowac sie na waskiej definicji inteligencji jako
abstrakcyjnego rozumowania, daleko od zdolnosci modelowania ztozonosci $wiata. Inteligencja
systemu ekspertowego ogranicza sie do bardzo waskiej dziedziny i trafniej bytoby powiedzieé, ze jest
on ,zywym stownikiem”. Gtdwna trudnos¢ systemu ekspertowego polega na zdobywaniu i budowaniu
wiedzy oraz realizacji mechanizmu wnioskowania. Dlatego naukowcy opracowali wiele teorii wokot
tych trudnosci, takich jak rozumowanie faicuchowe wsteczne i algorytm Rate. Graf wiedzy i
eksploracja duzych zbioréw danych, z ktérymi zetknelisSmy sie w ostatnich latach, sg rowniez mniej lub
bardziej zwigzane z rozwojem baz wiedzy. Awaria maszyny Lisp réwniez ostudzita symbolike. Lisp byt
woweczas jezykiem programowania powszechnie uzywanym w badaniach nad sztuczng inteligencjg, a
maszyna Lisp byta komputerem zoptymalizowanym do uruchamiania programéw w Lispie. W latach
80. XX wieku uczelnie studiujgce sztuczng inteligencje kupowaty takie maszyny, tylko po to, by odkry¢,
Ze nie potrafig tworzy¢ sztucznej inteligencji. Nastepnie pojawity sie komputery IBM PC i Mac, ktére
byty tafisze i wydajniejsze niz maszyny Lisp. Pod koniec lat 90. XX wieku, wraz z rozwojem nieudanego
japonskiego inteligentnego komputera (pigtej generacji) i upadkiem projektu Cyc Human Encyclopedia,
kierowanego przez Uniwersytet Stanforda, sztuczna inteligencja ponownie wkroczyta w mrozng zime.
Termin Al stat sie niemal tabu, a uzywa sie tagodniejszych wariantéw, takich jak ,zaawansowane
obliczenia”. Ponadto dziedzina koneksjonizmu (lub sieci neuronowych) zostata niemal catkowicie
zamknieta na 10 lat z powodu miazdzgcej krytyki perceptronéw przez Marvina Minsky'ego.

Koneksjonistyczna sztuczna inteligencja

Uczeni z nurtu koneksjonistycznego uwazajg, ze sztuczna inteligencja wywodzi sie z biomimikry, a
zwtaszcza z badan nad modelami ludzkiego mdzgu. Jej reprezentatywnym osiggnieciem jest model
mozgu stworzony przez fizjologa McCullocha (McCulloch) i logika matematycznego Pittsa (Pitts) w
1943 roku, a mianowicie model MP. Opracowali oni nowe sposoby nasladowania struktury i funkcji
ludzkiego mdzgu za pomocg urzadzen elektronicznych. Wychodzg oni od neurondw, a nastepnie
badajg modele sieci neuronowych i modele mdézgu, otwierajac kolejng Sciezke rozwoju sztucznej
inteligenciji.

Perceptron

Pierwszym przyktadem sztucznej inteligencji inspirowanej koneksjonizmem byt perceptron,
wynaleziony przez psychologa F. Rosenblatta w latach 50. XX wieku. Inspiracjg dla niego byt sposéb, w
jaki neurony przetwarzajg informacje w madzgu, jak pokazano na rysunku 4.



Dendrnites

—

(a)

Axonal arborizaton

x, o=~ v
Inputs | b ol*) b= » Output

Summing

junction

Synaptic weights

(including bias)

Neuron otrzymuje bodzce elektryczne lub chemiczne od innych neurondw. Jesli suma wszystkich
bodZcéw osiggnie okreslony prég, neuron sie uaktywnia. Obliczajgc sume swoich danych wejsciowych,
neuron przypisuje wiekszg wage danym wejsciowym pochodzacym z silniejszych potaczen.
Dostosowywanie sity potgczen miedzy neuronami jest kluczowym elementem procesu uczenia sie w
mozgu. Analogicznie do neuronu, perceptron oblicza wazong sume swoich danych wejsciowych i
zwraca warto$¢ 1, jesli suma ta osiggnie okreslony prég. Jak okresli¢ wagi i prég w percepcji? W
przeciwienstwie do symbolicznej sztucznej inteligencji, ktéra ma wyrazne reguty ustalone przez
programiste, percepcja uczy sie tych wartosci samodzielnie poprzez przyktady treningowe. Podczas
treningu, jesli wynik jest poprawny, zostanie nagrodzony; w przeciwnym razie zostanie ukarany. Jesli
perceptron zostanie rozszerzony poprzez dodanie warstw perceptrondéw, dzieki temu podejsciu mozna
rozwigzac szersze problemy. Ta nowa struktura, wielowarstwowa sie¢ neuronowa, stanowi podstawe
duzej czesci wspodtczesnej sztucznej inteligencji. Jednak w latach 50. i 60. XX wieku trenowanie sieci
neuronowych byto trudnym zadaniem, poniewaz nie istniaty ogélne algorytmy do uczenia sie wag i
progéw. Niestety, Frank Rosenblatt zginat tragicznie w wypadku na todzi w 1971 roku w wieku 43 lat.
Z powodu ograniczen modeli teoretycznych, prototypdw biologicznych i éwczesnych warunkéw
technicznych, badania nad modelami mdzgu pod koniec lat 70. i na poczatku lat 80. XX wieku
podupadty. Bez wptywowych zwolennikéw i znacznego finansowania rzgdowego, badania nad sieciami
neuronowymi i innymi systemami sztucznej inteligencji opartymi na koneksjonizmie praktycznie ustaty.
Zwtaszcza z powodu ostrej krytyki perceptronu przez Minsky'ego, frakcja koneksjonistow (lub
zwolennikdw sieci neuronowych) od prawie dekady jest w kryzysie.

Uczenie maszynowe

Chociaz finansowanie koneksjonizmu gwattownie spadto, niektdérzy badacze koneksjonistyczni
wytrwali w latach 70. i 80. XX wieku. Koneksjonizm odzyt dopiero po opublikowaniu przez prof. Johna
J. Hopfielda dwdch waznych artykutéw w 1982 i 1984 roku, w ktdrych zaproponowat symulacje sieci
neuronowych w sprzecie . W 1986 roku Rumelhart i inni zaproponowali algorytm propagacji wstecznej
(BP) w sieciach wielowarstwowych. Od tego czasu koneksjonizm nabrat rozpedu, od modelu do
algorytmu, od analizy teoretycznej do wdrozenia inzynierskiego, ktadgc podwaliny pod wprowadzenie



sieci neuronowych na rynek. Uczenie maszynowe zyskato ogromng popularno$¢ od 2010 roku jako
catkowite odejscie od systemow eksperckich. Uczenie maszynowe nie wymaga regut kodowania
systemow eksperckich, lecz pozwala komputerom odkrywaé je na podstawie ogromnych ilosci danych.
Uczenie maszynowe wpisuje sie w koneksjonistyczne podejscie do sztucznej inteligencji, ktére
zasadniczo nasladuje dziatanie mdzgu. W przeciwienstwie do symbolicznej sztucznej inteligencji (Al),
ktéra dazy do nasladowania koncepcji myslenia wyzszego rzedu, koneksjonistyczna Al tworzy
adaptacyjne sieci, ktére potrafig ,,uczy¢ sie” i identyfikowac wzorce na podstawie duzych ilosci danych.
Koneksjonisci uwazaja, ze przy wystarczajgco ztozonych sieciach i wystarczajacej ilosci danych mozliwe
jest realizowanie bardziej zaawansowanych funkcji Al, réwnowainych z rzeczywistym ludzkim
umystem.

Gradient spadkowy

Sie¢ neuronowa uczy sie poprzez aktualizacje swoich wag i progdw. Standardowy algorytm uczenia sie,
ktéry to umozliwia, nazywa sie gradientem spadkowym. Koncepcja gradientu byta juz wielokrotnie
omawiana . Przypomnijmy, ze gradient jest jedynie miarg rdznicy na dystansie (np. energii, masy,
temperatury, informacji itp.). Poniewaz ,natura nie znosi gradientu”, a gradient oznacza niestabilnos¢,
system mozna ustabilizowac poprzez zmniejszenie gradientu. OmawialiSmy ten proces w odniesieniu
do zjawisk fizyki, chemii, biologii i cztowieka. W tym procesie pojawia sie inteligencja. Gradient w
uczeniu maszynowym to rdznica miedzy rzeczywistym wynikiem dziatania maszyny a oczekiwanym
wynikiem dziatania maszyny. Na przyktad, jesli chcesz zaprojektowac inteligentng maszyne
rozpoznajacg kota, oczekiwanym wynikiem bedzie ,to jest kot”, jesli maszyna otrzyma zdjecie kota.
Jesli rzeczywistym wynikiem maszyny jest ,to jest pies”, wystepuje gradient. Algorytm gradientu
prostego stuzy do minimalizacji gradientu, tak aby rzeczywisty wynik byt taki sam jak oczekiwany.
Istnieje piekna analogia miedzy algorytmem gradientu prostego a staczaniem sie kamieni po zboczu
doliny. Nawiasem mdwiac, to jeden z powoddw, dla ktorych uwazam, ze inteligencja pojawia sie
naturalnie w procesie stabilizacji wszechswiata, tak naturalnie jak toczenie sie kamieni. Réznice miedzy
oczekiwanym a rzeczywistym wynikiem mozna modelowaé jako funkcje, ktéra nazywa sie funkcjg
kosztu (czasami okreslang jako funkcja straty lub funkcja celu). Mozemy myslec o tej funkcji kosztu jako
0 pewnego rodzaju dolinie, a parametry (wagi i progi) sieci neuronowej okreslajg potozenie kamienia.
Losowo wybieramy punkt startowy dla (wyimaginowanej) pitki, a nastepnie symulujemy ruch pitki
podczas staczania sie na dno doliny. Algorytm gradientu prostego dziata poprzez obliczenie gradientu
funkcji kosztu, z ktérego mozliwe jest znalezienie kierunku ,,w dét” doliny, a nastepnie przesuniecie
kamienia w doét (tj. zmiana parametréw sieci neuronowej) zbocza doliny, jak pokazano na rysunek 5.
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Poprzez wielokrotne stosowanie tej reguty aktualizacji mozemy ,stoczy¢ sie w doét wzgdrza” i mieé
nadzieje na znalezienie minimum funkcji kosztu. Innymi stowy, jest to reguta, ktérej mozna uzy¢ do
uczenia sie w sieci neuronowej, az do osiggniecia dna (tj. lokalnego minimum). Istnieje kilka wyzwan w
bezposrednim stosowaniu algorytmu gradientu prostego w praktyce. Jednym z nich jest niska
predkosé, gdy liczba danych wejsciowych do treningu jest bardzo duza. Aby przyspieszy¢ uczenie sie,
mozna zastosowac stochastyczny gradient prosty. Pomyst polega na uzyciu matej prébki losowo
wybranych danych wejsciowych do treningu, a nie wszystkich prébek.

Propagacja wsteczna

Kolejnym wyzwaniem zwigzanym z metodg gradientu zstepujgcego jest efektywne obliczenie
gradientu funkcji kosztu. Wyobrazmy sobie, ze w naszej sieci znajduje sie milion wag. Oznacza to, ze
aby obliczy¢ gradient, musimy obliczyé funkcje kosztu milion razy, co wymaga miliona przejs¢ w przéd
przez sie¢ (dla kazdego przyktadu treningowego). Algorytm propagacji wstecznej unika powtarzajgcych
sie podwyrazen, a tym samym efektywnie oblicza gradient funkcji kosztu. W algorytmie propagacji
wstecznej wagi sieci neuronowej sg precyzyjnie dostrajane na podstawie wspotczynnika btedéw
uzyskanego z poprzedniego przebiegu. Prawidtowe zastosowanie tej metody moze zmniejszyé
wspotczynnik btedéw. Po kazdym przejsciu w przdd przez sie¢ algorytm wykonuje transfer wsteczny
zgodnie z wagami i odchyleniami, dostosowuje parametry modelu i poprawia jego niezawodnosé. W
szczegblnosci btedy w wynikach sieci neuronowej sg propagowane wstecz, aby przypisa¢ odpowiednia
wine do wag w sieci neuronowej. Stopniowo modyfikujgc wagi, btad wyjsciowy mozna zminimalizowac
do poziomu bliskiego zeru w miare wykorzystywania coraz wiekszej liczby probek treningowych.
Chociaz algorytm propagacji wstecznej pojawit sie w latach 70. XX wieku, to dopiero David Rumelhart,
Geoffrey Hinton i Ronald Williams w swojej stynnej pracy opublikowanej w 1986 roku opisali kilka sieci
neuronowych, w ktérych algorytmy dziataty szybciej niz wczesniejsze metody uczenia. Dlatego sieci
neuronowe moga by¢ wykorzystywane do rozwigzywania problemdw, ktére wczesniej nie byty
mozliwe. Obecnie algorytm propagacji wstecznej jest podstawg uczenia sie sieci neuronowych.

Uczenie nadzorowane

Zgodnie z metoda uczenia algorytmu, uczenie maszynowe mozna podzieli¢ na trzy kategorie: uczenie
nadzorowane, uczenie nienadzorowane i uczenie ze wzmocnieniem, jak pokazano w tabeli.

Poréwnanie réznych algorytmoéw uczenia maszynowego
Kryteria: Uczenie nadzorowane: Uczenie nienadzorowane: Uczenie przez wzmacnianie

Definicja: Uczenie sie z wykorzystaniem danych oznaczonych ze wskazowkami: Uczenie sie z
wykorzystaniem danych nieoznaczonych bez wskazéwek: Uczenie sie poprzez interakcje ze
srodowiskiem

Typ danych: Dane oznaczone: Dane nieoznaczone: Brak danych predefiniowanych
Typ probleméw: Klasyfikacja i regresja: Klastrowanie i asocjacja: Eksploatacja i eksploracja
Nadzér: Z nadzorem: Bez nadzoru: Bez nadzoru

Algorytm: Regresja liniowa, regresja logistyczna, SVM, KNN itp.: K-Means, C-Means, Apriori itp.: Q-
Learning, A3C itp.



Cel: Wyprowadzenie wynikéw: Odkrycie ukrytych wzorcéw: Optymalizacja diugoterminowej nagrody

Zastosowanie: Rozpoznawanie obiektow, prognozowanie itp.: Rekomendacja, anomalia wykrywanie
itp.: gry, samochody autonomiczne itp.

Uczenie nadzorowane odnosi sie do uczenia sie poprzez trenowanie modelu na oznaczonym zbiorze
danych. Zatéimy, ze jeste$ uczniem siedzagcym w klasie, a nauczyciel nadzoruje twoje zajecia.
Nauczyciel daje Ci zestaw pytan szkoleniowych. Po wykonaniu zestawu pytan szkoleniowych,
nauczyciel informuje Cie, czy wykonates zadanie poprawnie. Uczenie nadzorowane ma podobng
procedure, w ktdrej zestaw danych z etykietami jest dostarczany z rozwigzaniem. Utatwia to modelowi
uczenie sie. Rysunek 6 przedstawia przyktad uczenia nadzorowanego.
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Istniejg dwa rodzaje problemdw, z ktérymi radzi sobie uczenie nadzorowane: problemy klasyfikacji i
problemy regresji. W przypadku probleméw klasyfikacji algorytm musi zaklasyfikowaé dane wejsciowe
(np. owoc) jako cztonka okreslonej grupy (np. jabtko, banan itp.). Problemy regresji sg wykorzystywane
do danych ciggtych, na przyktad do przewidywania ceny akcji na gietdzie. Historia cen jest wysytana do
maszyny w celu szkolenia, a przyszta cena jest przewidywana przez algorytm.

Uczenie sie bez nadzoru

W przeciwienstwie do uczenia nadzorowanego, uczenie sie bez nadzoru nie wymaga etykietowanych
danych. Zamiast tego ma na celu znalezienie ukrytych relacji i wzorcéw w danych [16]. Uczenie sie bez
nadzoru to uczenie sie samoorganizujgce sie. Maszyna otrzymuje dane i zostaje poproszona o
wyszukanie ukrytych cech, a nastepnie musi je pogrupowaé w sposob, ktéry ma sens. Typowym
przyktadem uczenia sie bez nadzoru sg algorytmy klastrowania, ktore pobierajg zbiér danych i znajduja
w nim grupy. Na przyktad, powiedzmy, ze chcemy posegmentowac owoce na grupy, ale nie wiemy, jak
najlepiej je zdefiniowac. Algorytmy klastrowania moga je zidentyfikowac, jak pokazano na rysunku 7.
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Giebokie uczenie

Sposrdd technik uczenia maszynowego, gtebokie uczenie stato sie najbardziej obiecujgca technikg w
wielu zastosowaniach, w tym w rozpoznawaniu gtosu i obrazu. ,,Gtebokie” w gtebokim uczeniu odnosi
sie do gtebokosci warstw w sieci neuronowej. Sie¢ neuronowa sktadajgca sie z wiecej niz trzech warstw,
obejmujaca dane wejsciowe i wyjsciowe, moze byé uznana za algorytm gtebokiego uczenia. Sieci
neuronowe stanowig podstawe algorytmow gtebokiego uczenia. Chociaz badania nad gtebokimi
sieciami neuronowymi trwajg od kilkudziesieciu lat, znaczace publiczne sukcesy gtebokich sieci
neuronowych w ostatnich latach wywotaty nowa fale zainteresowania sztuczng inteligencja. W 2011
roku Watson firmy IBM wygrat rozgrywki z dwoma mistrzami Jeopardy. W 2016 roku AlphaGO
(sztuczna inteligencja Google specjalizujgca sie w grach Go) pokonata mistrza Europy (Fan Hui) i mistrza
Swiata (Lee Sedol),

THE ULTIMATE GO CHALLENGE

GAMESOF S

15 MARCH 2016

)@

AlphaGo Lee Sedol

Wondof § Wonlof §

RESULT NUMBER TIME
OF MOVES WHITE

a nastepnie sama siebie (AlphaGo Zero). W 2020 roku AlphaFold rozwigzat jedno z najwiekszych
wyzwan biologii: przewidzenie, w jaki sposob biatka zwijaja sie z liniowego taricucha aminokwaséw w
tréjwymiarowe ksztatty, ktére umozliwiajg im wykonywanie zadan Zzyciowych. Niektére z
najskuteczniejszych gtebokich sieci to te, ktérych struktura nasladuje czesci mdzgu, modelowane na
podstawie odkry¢ w dziedzinie neuronauki. Od 1958 roku do konca lat siedemdziesigtych
neurobiolodzy David H. Hubel i Torsten Wiesel pracowali razem nad badaniem wfasciwosci pdl



recepcyjnych neuronéw w korze wzrokowej. Odkryli dwa gtéwne typy komodrek w pierwotnej korze
wzrokowej. Pierwszy typ, komadrki proste, reaguje na paski Swiatfa lub ciemnosci, gdy sg umieszczone
w okreslonych miejscach przestrzennych (tworzac krzywg dostrajania orientacji). Drugi typ, komorki
ztozone, ma mniej sciste profile odpowiedzi. Doszli do wniosku, ze komorki ztozone osiggajg te
niezmiennos¢ poprzez taczenie sygnatéw wejsciowych z wielu komérek prostych [18]. Te dwie cechy
(selektywnos¢ wzgledem okreslonych cech i rosngca niezmiennos¢ przestrzenna poprzez potaczenia
sprzezenia zwrotnego) stanowig podstawe sztucznych systemdéw wizyjnych. Ich praca ktadzie
podwaliny pod neuronauke widzenia i dostarcza fundamentalnych spostrzezen na temat
przetwarzania informacji w uktadzie wzrokowym. Za swojg prace otrzymali w 1981 roku Nagrode Nobla
w dziedzinie fizjologii i medycyny. Rysunek 9 przedstawia Sciezke bodzcodw wzrokowych i hierarchie
wzrokowa od oka do kory mézgowe;.
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Wzdtuz sciezki rozmiary pdl recepcyjnych poszczegdlnych jednostek rosng wraz z postepem w
warstwach sieci, tak jak w miare przechodzenia od V1 do IT. Ponadto neurony w réznych warstwach
tej hierarchii dziatajg jak , detektory”, ktére reagujg na coraz bardziej ztozone cechy sceny. Pierwsza
warstwa wykrywa krawedzie i linie, nastepnie proste ksztatty ztozone z tych krawedzi, az po bardziej
ztozone ksztatty, obiekty i twarze. Zainspirowany odkryciami Hubela i Wiesela, japonski inzynier
Kunihiko Fukushima opracowat w latach 70. XX wieku jedng z pierwszych gtebokich sieci neuronowych,
zwang ,neokognicjg”, ktéra po pewnym treningu z powodzeniem rozpoznawata odrecznie pisane
cyfry. Chociaz neokognicja miata trudnosci z rozpoznawaniem ztozonych tresci wizualnych, stata sie
ona wazng inspiracjg dla jednej z najpowszechniej stosowanych i najbardziej wptywowych gtebokich
sieci neuronowych — splotowych sieci neuronowych (CNN).

Sieci neuronowe splotowe

Sieci neuronowe splotowe zostaty po raz pierwszy zaproponowane przez Yanna LeCuna w latach 80.
XX wieku. Wytrenowat on matg sie¢ neuronowg splotowa do rozpoznawania pisma odrecznego. Sieci



neuronowe splotowe poczynity dalsze postepy w 1999 roku wraz z wprowadzeniem zbioru danych
MNIST. Pomimo tych sukceséw, metody te stopniowo znikaty ze srodowiska badawczego, poniewaz
uznawano je za trudne. Co wiecej, wiele prac koncentrowato sie na recznym projektowaniu cech
wykrywanych na obrazach, w oparciu o przekonanie, ze s3 one najbardziej informatywne. Po
filtrowaniu na podstawie tych recznie stworzonych cech, uczenie sie odbywa sie dopiero w ostatnim
etapie, czyli mapowaniu cech na klasy obiektéw. Rysunek 10 przedstawia sie¢ neuronowg splotowsa z
4 warstwami do rozpoznawania obrazéw zwierzat.
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Na rysunku 10 kazda warstwa sieci neuronowej splotowej ma trzy naktadajace sie prostokaty. W
rzeczywistej sieci neuronowej splotowej wystepuje wiele prostokatéw. Te prostokaty reprezentujg
mapy aktywacji, podobne do uktadu wzrokowego mdzgu odkrytego przez Hubera i Wiesela. Splotowe
sieci neuronowe s trenowane od poczatku do korca za pomocg uczenia nadzorowanego, co
umozliwia automatyczne generowanie cech w sposob najlepiej dopasowany do danego zadania.

Behawioryzm
Inteligencja behawioralna

Behawioryzm to inteligentna metoda symulacji zachowan oparta na ,percepcji-dziataniu”. Mysl
cybernetyczna stata sie waing czescig ducha epoki juz w latach 40. i 50. XX wieku, wptywajac na
wczesnych pracownikdw sztucznej inteligencji. Cybernetyka i systemy samoorganizujace sie
zaproponowane przez Weinera i McClocka i in. oraz cybernetyka inzynieryjna i cybernetyka biologiczna
zaproponowane przez Qian Xuesena wywarty wptyw na wiele dziedzin. Cybernetyka faczy
funkcjonowanie uktadu nerwowego z teorig informacji, teorig sterowania, logikg i komputerami.
Wczesne prace badawcze koncentrowaty sie na symulacji inteligentnego zachowania i roli cztowieka w
procesie sterowania, na przyktad badania nad systemami cybernetycznymi, takimi jak
samooptymalizacja, samoadaptacja, samostabilizacja, samoorganizacja i samouczenie sie. Zajmowano
sie rowniez rozwojem ,zwierzat cybernetycznych”. W latach 60. i 70. XX wieku poczyniono pewne
postepy w badaniach nad tymi systemami cybernetycznymi, zasiano ziarno inteligentnego sterowania
i inteligentnych robotdéw, a w latach 80. narodzity sie inteligentne systemy sterowania i inteligentnych
robotéw.

Uczenie sie przez wzmocnienie

Uczenie sie przez wzmocnienie (RL), znane réwniez jako uczenie sie przez wzmocnienie, uczenie sie
przez ocene lub uczenie sie przez wzmocnienie, jest jednym z paradygmatéw i metodologii uczenia
maszynowego. Problem strategii maksymalizacji zyskéw lub osiggniecia okreslonych celéw [20]
przedstawiono na rysunku 11.
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Uczenie sie przez wzmocnienie jest inspirowane teorig behawiorystyczng w psychologii, czyli tym, w
jaki sposéb organizmy stopniowo ksztattujg antycypacje bodzcédw pod wptywem stymulacji nagrodami
lub karami ze Srodowiska i wytwarzajg nawykowe zachowania, ktére mogg przynies¢ najwieksze
korzysci. Uczenie sie przez wzmocnienie kfadzie nacisk na to, jak dziata¢ w oparciu o $rodowisko, aby
zmaksymalizowac¢ zamierzone korzysci. Dlatego tez uczenie sie przez wzmacnianie mozna zaliczy¢ do
kategorii behawioryzmu. Uczenie sie przez wzmacnianie mozna przesledzi¢ do eksperymentow
Pawtowa z warunkowaniem. W eksperymentach wielokrotne skojarzenie jednego bodzca z innym
bodZzcem bezwarunkowym, z nagrodg lub karg, moze umozliwi¢ osobnikom nauczenie sie
wywotywania reakcji warunkowej podobnej do reakcji bezwarunkowej, gdy bodziec jest prezentowany
osobno. Najstynniejszym przyktadem warunkowania klasycznego jest warunkowanie $ling u psa
Pawtowa. W tym eksperymencie, za kazdym razem przed podaniem psu jedzenia, wtgczano czerwone
Swiatto i dzwoniono dzwonkiem. Po pewnym czasie, gdy tylko zadzwonit dzwonek lub zapalito sie
czerwone swiatto, pies zaczynat sie $lini¢. Uczenie sie przez wzmacnianie rozwijato sie niezaleznie w
dwéch dziedzinach badan nad zachowaniem zwierzat i optymalnej kontroli, a ostatecznie zostato
streszczone w procesie decyzyjnym Markowa (MDP) przez Richarda E. Bellmana . Proces decyzyjny
Markowa to matematyczny model sekwencyjnego podejmowania decyzji, ktéry stuzy do symulacji
osiggalnych losowych strategii i nagréd agenta w srodowisku, w ktédrym stan systemu ma wtasciwosci
Markowa. Proces decyzyjny Markowa zostat nazwany na cze$é rosyjskiego matematyka Andrieja
Markowa, na czes¢ jego badan nad taricuchami Markowa. Uczenie ze wzmocnieniem (reinforcement
learning) wykorzystuje metode uczenia sie podczas pobierania prébek srodowiska i aktualizuje swoj
wtasny model po uzyskaniu prébek. Biezgcy model jest wykorzystywany do kierowania dziataniem
agenta w jednym kroku, a nastepnie jest aktualizowany po nagrodzeniu kolejnego dziatania i
powtarzany iteracyjnie, az do osiggniecia zbieznosci. W tym procesie bardzo waznym punktem jest ,,jak



wybrac kolejne dziatanie dla agenta, aby ulepszy¢ biezgcy model, gdy biezagcy model juz istnieje”, co
obejmuje dwa bardzo wazne aspekty uczenia ze wzmocnieniem. Koncepcje: eksploatacja i eksploracja.
Eksploatacja odnosi sie do wybierania dziatan, ktdére zostaty wykonane w celu ulepszenia modelu
znanych dziatan; eksploracja odnosi sie do wybierania dziatan, ktére nie zostaty wczesniej wykonane,
aby zbadac¢ wiecej mozliwosci. Trzy najwazniejsze cechy uczenia ze wzmocnieniem to:

1. Uczenie sie zasadniczo odbywa sie w formie zamknietej petli agenta i Srodowiska;
2. Agent nie wskazuje bezposrednio, ktdre dziatanie wybrag;
3. Seria dziatan i nagréd moze wptywadé na proces uczenia sie przez dtuzszy czas.

Z uwagi na przetom w technologii gtebokiego uczenia sie w ostatnich latach, integracja uczenia
wzmacniajgcego z gtebokim uczeniem sie umozliwita dalsze wykorzystanie uczenia wzmacniajacego.
Na przyktad, pozwdél komputerowi nauczyc sie gra¢ w gry takie jak Go, StarCraft i tak dalej. Uczenie
wzmacniajgce moze rowniez sprawic, ze Twdéj program gry rozwinie sie z catkowicie nieznajomego
Srodowiska do mistrza w nim. AlphaGo z powodzeniem wykorzystat gtebokie uczenie wzmacniajace,
aby pokonac profesjonalnych graczy w Go i stat sie pierwszym robotem Al, ktory pokonat mistrza swiata
w Go [22]. AlphaGo zostat opracowany przez zespdt DeepMind, firmy nalezgcej do Google. Jego gtéwng
zasadg dziatania jest ,gtebokie uczenie wzmacniajgce”. AlphaGo taczy podreczniki miliondw ludzkich
ekspertdw Go z uczeniem wzmacniajgcym, aby sie wyszkoli¢. W marcu 2016 roku AlphaGo rywalizowat
z mistrzem swiata i profesjonalnym graczem z dziewiecioma danami, Lee Sedolem, w bitwie cztowiek-
maszyna w Go, wygrywajac partie z wynikiem 4 do 1. Od konca 2016 do poczatku 2017 roku program
korzystat z konta ,Master” jako konta zarejestrowanego na chinskiej stronie szachowej, aby
rywalizowac z dziesigtkami mistrzéw Go z Chin, Japonii i Korei Potudniowej w szybkich meczach
szachowych, nie ponoszac ani jednej porazki w 60 kolejnych rundach. W maju 2017 roku, podczas
szczytu Wuzhen Go w Chinach, AlphaGo zmierzyt sie z mistrzem Swiata numer 1 w Go, Ke lie,
wygrywajgc w sumie 3:0. W Swiecie Go uznaje sig, ze sita szachowa AlphaGo przewyzszyta najwyzszy
poziom profesjonalnego Go. W swiatowym rankingu profesjonalnych graczy Go, opublikowanym przez
strone GoRatings, AlphaGo przewyzszyt Ke Jie, pierwszego gracza w rankingu. 27 maja 2017 roku, po
bitwie cztowiek-maszyna pomiedzy Ke Jie i AlphaGo, zesp6t AlphaGo ogtosit, ze AlphaGo nie bedzie juz
brat udziatu w rozgrywkach Go. 18 pazdziernika 2017 roku zespét DeepMind ogtosit najmocniejszg
wersje AlphaGo o nazwie kodowej AlphaGo Zero. Na tej podstawie mozliwosci AlphaGoZero zostaty
jakosciowo ulepszone. Gtdwng rdznicg jest to, ze nie wymaga juz danych od cztowieka. Oznacza to, ze
nie ma on kontaktu z ludzkimi rekordami szachowymi. Zespét badawczo-rozwojowy po prostu pozwolit
mu swobodnie gra¢ w szachy na szachownicy, a nastepnie sam grat. AlphaGoZero przeksztatcit sie w
nauczyciela, wykorzystujagc nowg metode uczenia sie przez wzmacnianie. System poczatkowo nie
wiedziat nawet, czym jest Go, ale zaczat od pojedynczej sieci neuronowej i grat przeciwko sobie,
wykorzystujgc potezny algorytm wyszukiwania sieci neuronowej. Wraz ze wzrostem liczby graczy, sie¢
neuronowa stopniowo dostosowuje sie, aby poprawi¢ swojg zdolnos¢ przewidywania kolejnego kroku
i ostatecznie wygrywa gre. Co wiecej, wraz z pogtebianiem treningu, zesp6t AlphaGoZero odkryt, ze
AlphaGoZero samodzielnie odkryt rowniez zasady gry. | opracowat nowe strategie, wnoszac nowe
spostrzezenia do starozytnej gry Go. Metoda uczenia sie przez wzmacnianie jest uniwersalna, dlatego
byta badana w wielu innych dziedzinach, takich jak cybernetyka, teoria gier, badania operacyjne, teoria
informacji, metody optymalizacji symulacji, uczenie sie systemow wieloagentowych, inteligencja roju,
statystyka i algorytmy genetyczne.

Walka i unifikacja réznych szkoét sztucznej inteligencji

Juz w momencie zaproponowania koncepcji sztucznej inteligencji, rozpoczeta sie walka wyzej
wymienionych szkdét. Symbolisci uwazajg, ze inteligentne maszyny powinny nasladowac logiczny



sposdb myslenia ludzi, aby zdobywaé¢ wiedze. W oczach koneksjonistéw duze zbiory danych i uczenie
sie poprzez trening sg wazne. Behawiorysci uwazajg, ze sztuczna inteligencja powinna osiggac
okreslone cele poprzez interakcje agentédw z otoczeniem. W historii, zima sztucznej inteligenc;ji jest
mniej lub bardziej zwigzana z walka kilku gtéwnych szkét. Marzeniem ludzi zawsze byto opisanie i
zbadanie sztucznej inteligencji za pomocg jednolite] teorii. Aby stawic czota problemom, ktdre sztuczna
inteligencja musi rozwigza¢ w Swiecie rzeczywistym, agenci muszg umiec radzi¢ sobie ze ztozonoscig i
niepewnoscig. Symboliczna sztuczna inteligencja koncentruje sie przede wszystkim na kwestiach
ztozonosci, abstrahujac ztozony $wiat za pomocg logicznych relacji i wiedzy o swiecie, podczas gdy
koneksjonistyczna i behawioralna sztuczna inteligencja koncentruje sie przede wszystkim na kwestiach
niepewnosci, wykorzystujac reprezentacje probabilistyczne. Jednak symboliczna sztuczna inteligencja
opiera sie na ograniczonej wiedzy ludzkiej i nie jest w stanie skutecznie odkryé subtelnej logiki i
nieznanych praw. Symboliczna sztuczna inteligencja jest czesto zbyt krucha, aby poradzi¢ sobie z
niepewnoscig i szumem, ktore wystepujg w wielu aplikacjach. Koneksjonistyczna i behawioralna
sztuczna inteligencja czesto zmaga sie ze ztozonymi koncepcjami i relacjami. Gdy struktura sieci
neuronowe;j jest zbyt prosta, istnieje ryzyko niedopasowania; gdy struktura sieci neuronowej jest zbyt
ztozona, wystepuje przedopasowanie. Trenowanie koneksjonistycznej i behawioralnej sztucznej
inteligencji wymaga duzej ilosci danych. Czarna skrzynka koneksjonistycznej i behawioralnej sztucznej
inteligencji tworzy niewyttumaczalnos¢, ktéra sprawia, ze systemy o znaczeniu krytycznym (takie jak
autonomiczne pojazdy) nie moga polegac na koneksjonistycznej i behawioralnej sztucznej inteligencji.
Aby poradzi¢ sobie ze ztozonoscig i niepewnoscig wystepujacg w wiekszosci rzeczywistych problemow,
potrzebujemy potgczenia symbolicznej, koneksjonistycznej i behawioralnej sztucznej inteligenc;ji.
Samodzielne rozwigzanie nie zapewni funkcjonalnosci niezbednej do obstugi aplikacji Al. Obecnie
implementacja symbolicznej sztucznej inteligencji jest nadal znacznie szersza niz koneksjonistyczne;j i
behawioralnej sztucznej inteligencji, poniewaz wszystkie podstawowe funkcje wspodtczesnych
komputerdow, wszystkie operacje matematyczne, cate tradycyjne oprogramowanie i aplikacje
wykorzystujg logike symboliczng, nawet jesli zaawansowane funkcje sg sterowane statystycznie. W
przysztosci te szkoty bedg musiaty osiggnac petng konwergencje, poniewaz wiekszos¢ zastosowan
sztucznej inteligencji wymaga zardwno mocy ekspresji sztucznej inteligencji symbolicznej, jak i
probabilistycznej solidnosci koneksjonistycznej i behawioralnej. Niestety, podziat miedzy symboliczna
sztuczng inteligencja a koneksjonistyczng i behawioralng jest gteboki. Jak pokazano w tym rozdziale,
siega on poczatkdw tej dziedziny i jest nadal bardzo widoczny. Potrzebne sg dalsze badania, aby
ostatecznie potgczyc te rézne podejscia do sztucznej inteligencji.

Sztuczna inteligencja ogolna
Optymistyczny poglad

Jestem pewien, ze styszeliscie Panstwo zaskakujace wiesci o sztucznej inteligencji, ktéra witasnie
osiggneta cos, co robig ludzie, a nawet wiecej. Dzieki ostatnim postepom w dziedzinie sztucznej
inteligencji, przepas¢ miedzy inteligencjg ludzka a sztuczng inteligencjg wydaje sie szybko zmniejszad.
Wiadomosci takie jak te i filmy science fiction pozwalajg nam wierzy¢, ze rozwdj ogdlnej sztucznej
inteligencji (AGI) lub sztucznej superinteligencji moze by¢ niedalekg przysztoscig. AGI to hipotetyczna
zdolnosc inteligentnego agenta do zrozumienia lub nauczenia sie dowolnego zadania intelektualnego,
ktore moze wykonac cztowiek. Wielu ekspertow jest optymistycznie nastawionych do AGI. Jedna z
najstynniejszych prognoz pochodzi od stynnego wynalazcy i futurologa Raya Kurzweila, ktéry wpadt na
pomyst osobliwosci sztucznej inteligencji. W niedalekiej przysztosci, gdy komputery beda zdolne do
samodoskonalenia i autonomicznego uczenia sie, szybko osiggng i przewyzszg ludzka inteligencje.
Google zatrudnito go w 2012 roku, aby pomdgt w realizacji tej wizji. Wszystkie przewidywania
Kurzweila opierajg sie na idei ,postepu wyktadniczego” w wielu dziedzinach nauki i technologii,



zwtaszcza w informatyce. Na przyktad, zgodnie z prawem Moore’a, liczba komponentéw w chipie
komputerowym podwaja sie mniej wiecej co 18 miesiecy, co skutkuje mniejszymi (i tanszymi)
komponentami oraz wyktadniczym wzrostem szybkosci obliczeniowej i pamieci.

Pesymistyczny punkt widzenia

W rzeczywistosci doniesienia o tym, ze komputery wtasnie zdotaty cos zrobic lepiej niz ludzie, pojawiaja
sie w historii komputeréow. W latach 40. XX wieku komputery zastgpity ludzi w obliczaniu trajektorii
pedzacego pocisku i staty sie nadludZmi. Byto to pierwsze z wielu waskich zadan, w ktérych komputery
osiggnety sukces. W historii sztucznej inteligencji wielu praktykdow byto przesadnie optymistycznych.
Na przyktad, w 1965 roku pionier sztucznej inteligencji Herbert A. Simon stwierdzit: ,w ciggu
dwudziestu lat maszyny beda zdolne do wykonywania kazdej pracy, jakg moze wykona¢ cztowiek”.
Japonski komputer pigtej generacji z 1980 roku miat dziesiecioletnig os$ czasu, ktdrej celem byto
»prowadzenie luznych rozméw”. Jednakze, chociaz ostatnie postepy w dziedzinie sztucznej inteligencji
(Al) podkreslajg jej zdolnos$¢ do wykonywania zadan z wiekszg skutecznoscig niz ludzie, to generalnie
nie jest ona inteligentna. W przypadku pojedynczej funkcji (np. gry Go) jest nadzwyczaj dobra, nie
posiadajgc jednoczesnie zadnych zdolnosci do robienia czegokolwiek innego. Dlatego, chociaz aplikacja
Al moze by¢ rédwnie skuteczna jak dorosty cztowiek w wykonywaniu jednego konkretnego zadania,
moze przegra¢ z matym dzieckiem w konkurencji z innymi zadaniami. Na przyktad, chociaz systemy
wizyjne potrafig interpretowac informacje wizualne, nie potrafig zastosowaé tej umiejetnosci do
innych zadan. Z kolei cztowiek, cho¢ czasami mniej bieglty w wykonywaniu okreslonej funkcji, moze
wykonywac szerszy zakres funkcji niz jakakolwiek z istniejgcych obecnie aplikacji Al. Niedawny sukces
gtebokiego uczenia sie wynika nie tyle z nowych przetoméw w dziedzinie Al, co z dostepnosci
ogromnych ilosci danych z Internetu i postepu w sprzecie komputerowym, zwtaszcza w procesorach
graficznych (GPU). Yann LeCun zauwazyt: ,,Rzadko sie zdarza, zeby technologia istniejgca od 20, 25 lat
— praktycznie niezmieniona — okazata sie najlepsza. Szybkos¢, z jakag ludzie jg przyjeli, jest wrecz
zdumiewajaca. Nigdy wczesniej czegos takiego nie widziatem”. Dane treningowe majg znaczacy wptyw
na uczenie gtebokie. W zasadzie, majgc nieskonczone dane, systemy uczenia gtebokiego s3
wystarczajgco wydajne, aby reprezentowaé dowolne skonczone, deterministyczne ,odwzorowanie”
miedzy dowolnym zestawem danych wejsciowych a zestawem odpowiadajacych im danych
wyjsciowych. Jeden z najbardziej rozbudowanych modeli uczenia gtebokiego, zaprojektowany do
generowania jezyka zblizonego do ludzkiego, znany jako GPT-3, czyli Generative Pre-trained
Transformer trzeciej generacji, to model uczenia maszynowego oparty na sieci neuronowej, trenowany
z wykorzystaniem danych internetowych do generowania dowolnego rodzaju tekstu. Sie¢ neuronowa
uczenia gtebokiego GPT-3 ma ponad 175 miliardéw parametréw uczenia maszynowego, wymaga ilosci
energii rownowaznej rocznemu zuzyciu energii przez 126 dunskich domoéw i generuje slad weglowy
rownowazny przejechaniu 700 000 kilometrow samochodem w ramach jednej sesji treningowej. Dla
poréwnania, ludzki mézg pracuje z mocg 20 watédw. To wystarcza, aby pokry¢ caty naszg zdolnosé
myslenia. Sztuczna inteligencja potrzebuje niewiarygodnej ilosci energii, aby rozpozna¢ zdjecie kota
sposréd milionéw obrazéw. Aby rozwigzac ten problem, potrzebuje catych centréw danych, ktére
muszg by¢ chtodzone. Gdybysmy chcieli uzy¢ sztucznej inteligencji do odtworzenia wszystkiego, do
czego zdolny jest ludzki mdzg, potrzebowalibySmy ogromnej liczby elektrowni jgdrowych, aby
zapewnic¢ niezbedng energie, zaktadajac, ze w ogdle bytoby to mozliwe. Gary Marcus, badacz sztucznej
inteligencji i profesor na Wydziale Psychologii Uniwersytetu Nowojorskiego, jest pesymistg co do
sztucznej inteligencji ogdlnej (AGI), poniewaz techniki gtebokiego uczenia blokujg sposoby
przedstawiania zwigzkdw przyczynowo-skutkowych (takich jak miedzy chorobami a ich objawami) i
prawdopodobnie napotkajg trudnosci w pozyskiwaniu abstrakcyjnych idei. Nie majg oczywistych
sposobéw przeprowadzania logicznych wnioskowan i wcigz daleko im do integracji abstrakcyjnej
wiedzy, takiej jak informacje o tym, czym sg obiekty, do czego stuzg i jak sg zazwyczaj uzywane. Uwaza



on, ze ,0go6lna sztuczna inteligencja na poziomie ludzkim nie poczynita prawie zadnego postepu”. Jak
daleko jestesmy od stworzenia ogdlnej sztucznej inteligencji? ,Wez swojg ocene, podwdj ja, potrdj ja,
poczwérz. Wtedy” — to komentarz Orena Etzioniego, dyrektora Allen Institute for Al. Andrej Karpathy,
starszy dyrektor ds. Al w Tesli, powiedziat: , Jestesmy naprawde, naprawde daleko”. Ten pesymistyczny
poglad podziela wielu innych badaczy, w tym Melanie Mitchell, autorka ksigzki Artificial Intelligence: A
Guide for Thinking Humans.

Natura inteligencji i nauka o inteligencji

Niezaleznie od tego, czy chodzi o rozwigzanie problemu kilku gtéwnych frakcji sztucznej inteligencji,
czy o ogdlng sztuczng inteligencje, ludzie z niecierpliwoscig oczekujg na odkrycie istoty inteligencji.
Musimy nie tylko budowac systemy sztucznej inteligencji do widzenia i rozumienia jezyka naturalnego,
ale takze zrozumie¢ nature inteligencji. Obecne prace nad sztuczng inteligencjg koncentrujg sie gtdwnie
na projektowaniu nowych produktéw, systemoéw i pomystdw. Sg to gtdwnie prace inzynieryjne, a
brakuje zgtebiania natury inteligencji i nauki o inteligencji. Dlatego obecnie sztuczna inteligencja jest
przede wszystkim technologia, a nie nauka. To, co muszg zrobi¢ badacze sztucznej inteligencji, to
budowac¢ i projektowac potezne inteligentne systemy. Jesli system dziata dobrze, staramy sie
dowiedzie¢, dlaczego dziata dobrze — to jest nauka. Naukowiec musi wymyslic nowe koncepcje
opisujgce $wiat, a nastepnie wykorzysta¢ metode naukowa do zbadania zasad wyjasniajgcych system,
ktdre sg rowniez dwoma aspektami sztucznej inteligencji. Badanie sztucznej inteligencji to nie tylko
problem techniczny, ale takze problem naukowy. Ostateczne pytanie brzmi, prébujemy dowiedziec sie,
czym jest inteligencja. W przypadku silnika parowego nowe wynalazki napedzajg badania teoretyczne.
Ponad sto lat po tym, jak naukowcy wynalezli silnik parowy, narodzita sie termodynamika, a
termodynamika jest zasadniczo podstawa wszystkich nauk Scistych i przyrodniczych. Innym przyktadem
jest wynalezienie samolotu. Clément Ader, pionier francuskiego lotnictwa pod koniec XIX wieku, byt
genialnym inzynierem, ktéry w latach 90. XIX wieku zbudowat samoloty, ktére mogty faktycznie
startowad o wtasnej mocy. Zbudowat samolot 30 lat przed bra¢mi Wright. Ale jego samolot miat ksztatt
ptaka i brakowato mu sterownosci. Tak wiec po starcie samolot rozbit sie po przelocie 15 metréw na
wysokosci okoto 15 centymetrow nad ziemig. Powodem jest to, ze rozwazat tylko bionike, ale tak
naprawde nie rozumiat jej zasady. Rysunek 12 przedstawia samolot przypominajacy ptaka, Avion lll,
zaprojektowany przez Clémenta Adera, francuskiego pioniera lotnictwa z konca XIX wieku.

Samolot Adaira byt peten wyobrazni, a on sam byt geniuszem w projektowaniu silnikdw, ale z powodu
braku teoretycznego wsparcia dla aerodynamiki jego projekt nie rozwinat sie zbytnio. To ciekawa lekcja
dla kazdego, kto probuje czerpac inspiracje z biologii — musimy réwniez zrozumie¢, jakie jest
uzasadnienie. W biologii istnieje wiele szczegétow, ktére sg nieistotne. Bracia Wright w 1903 roku, a
wczesniej Clément, wynaleZli samolot. Ponad trzy dekady pdZniej Theodore von Karman odkryt teorie



aerodynamiki. W tym przyktadzie wynalezienie samolotu byto co najmniej tak samo wazne, jak
aerodynamika. Na przyktad w przypadku sztucznej inteligencji, gtebokie uczenie sie dziata bardzo
dobrze, jest to wynalazek, wktad, bardzo potezny system sztucznej inteligencji. Oczywiscie musimy
zbadat, dlaczego gtebokie uczenie sie dziata tak dobrze, nature inteligencji i nauke o inteligencji.



