Materia, energia, informacja i inteligencja
Nauka rozwija sie stopniowo, pogrzeb po pogrzebie. - Max Planck

Przysztos¢ zalezy od kogos, kto jest gteboko podejrzliwy wobec wszystkiego, co powiedziatem. -
Geoffrey Hinton, dziadek gtebokiego uczenia

Od zmagan rdoznych szkot sztucznej inteligencji po rézne poglady na sztuczng inteligencje w ogéle,
widzimy, Ze wciaz brakuje naukowego zrozumienia sztucznej inteligencji, a nawet samej inteligencji.
Wiekszos¢ obecnych prac nad sztuczng inteligencja pozostaje w fazie akademickich eksploracji, préb i
bteddw oraz akumulacji i nie uksztattowata jeszcze kompletnego systemu. Surowe normy formalne,
podstawy teoretyczne i metody oceny nie zostaty nawet rozpoczete. Z powodu braku jednolitej teorii,
obecna sztuczna inteligencja przypomina alchemie przed nadejsciem wspétczesnej chemii i lot
przypominajacy ptaka przed nadejsciem aerodynamiki. Dokonamy przegladu kilku waznych czynnikéw
zwigzanych z historig ludzkiej technologii: materii, energii, informacji i inteligencji. Spojrzenie na
historie naszej technologii w tym sSwietle moze da¢ nam pewne wskazéwki dotyczgce przysztego
kierunku rozwoju inteligencji. Na koniec omawiamy matematyczne modelowanie inteligencji, aby
przenies¢ sztuczng inteligencje z inzynierii do nauki. Analizujemy kilka waznych czynnikéw zwigzanych
z historig ludzkiej technologii: materie, energie, informacje i inteligencje. Spojrzenie na historie naszej
technologii z tej perspektywy moze da¢ nam pewne wskazéwki dotyczace przysztego kierunku rozwoju
inteligencji. Na koniec omawiamy matematyczne modelowanie inteligencji, aby przenies¢ sztuczng
inteligencje z inzynierii do nauki.

Wynalezienie technologii utatwiajgcej stabilnos¢ wszechswiata

Po rewolucji poznawczej ludzie uzyskali zdolno$¢ do tworzenia technologii, ktdre przyczyniajg sie do
tego procesu bardziej efektywnie niz kiedykolwiek wczesniej. Jednoczesnie technologie te znacznie
wspomagajg wspotprace miedzy ludzmi. Wspétpraca lezy u podstaw ludzkiego spoteczenstwa, od
codziennych interakcji po wielkie przedsiewziecia. Ludzie sg gatunkiem spotecznym, ktérego
przetrwanie i rozwoj zalezg od wspodtpracy. Uwaza sie, ze w poréwnaniu z innymi gatunkami, ludzie sg
jedynym gatunkiem, ktory potrafi elastycznie wspotpracowaé w duzej liczbie. Aby utatwié wspotprace
ludzi w naszych systemach spoteczno-gospodarczych, wynalezlismy technologie umozliwiajgce
tworzenie sieci materii (sieci transportowej), energii (sieci energetycznej) i informacji (internetu).
Technologie te pomogty skutecznie zniwelowaé nierdwnowage materii, energii i informacji, a tym
samym ustabilizowaé wszech$wiat. Ta historia moze daé¢ nam pewne wskazéwki dotyczace przysztych
kierunkéw rozwoju technologii zwigzanych z inteligencjg. Rysunek przedstawia ten proces ewolucji.



Internet Information
1 / Networking

Grid of Energy /

Energy Networking

Sieciowanie materii: Siatka transportu

Wszystkie organizmy, w tym ludzie, potrzebujg materii i energii do zycia. Zasadniczo gtéwnym celem
transportu jest przemieszczanie materii z jednego miejsca do drugiego, co jest sieciowaniem materii.
Nie ma watpliwosci, ze transport odegrat kluczowg role we wspdtpracy ludzi, w tym w przetrwaniu,
aktywnosci spotecznej, handlu, wojnie itd. Pofaczenie kofa i osi zostato wynalezione okoto 4500 roku
p.n.e. i jest czesto uwazane za najwazniejszy wynalazek wszech czaséw, poniewaz miato
fundamentalny wptyw na transport i wspétprace ludzi. Wiele nowych technologii transportowych
zostato wynalezionych w XVII iXVIII wieku, takich jak rowery, samochody, ciezaréwki, pociagi, samoloty
itd. W XX wieku samoloty, pociggi duzych predkosci i statki kosmiczne to tylko niektdre przyktady
definiujacych technologie transportowe.

Sieciowanie energii: Siatka energii

Energia jest miarg zdolnosci systemu do wywotywania zmian. Pierwsza zasada termodynamiki gtosi, ze
energii nie mozna stworzyc¢ ani zniszczy¢. Mozna jg jednak przenosic z jednego miejsca do drugiego i z
jednej formy do drugiej. Istniejg dwie szerokie kategorie energii: energia kinetyczna (energia
poruszajgcych sie obiektéw) i energia potencjalna (energia, ktora jest magazynowana). Energie
kinetyczng wyraza sie jako
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gdzie m to masa obiektu, v to predkos¢, d to odlegtosc, a t to czas. Zatem energie kinetyczng mozna
rozumie¢ jako szybkosé¢, z jakg materia porusza sie w procesie. Oprdocz technologii umozliwiajgcych
sieciowanie materii, kolejng wazng innowacjg sg technologie umozliwiajgce sieciowanie energii, ktére
sg fundamentalne nie tylko dla przetrwania ludzkosci, ale takze dla jej rozwoju. Dzieki sieci
elektroenergetycznej, ktéra sktada sie z linii przesytowych, podstacji, transformatoréw i innych
elementow, energia elektryczna moze by¢ dostarczana z elektrowni do naszych doméw i firm. Teraz
mozemy fatwo uzyskac energie do oswietlenia w nocy, zasilania komputeréw, tadowania telefondw i
chtodzenia domdw, po prostu podtaczajac sie do sieci elektroenergetycznej.

Sieci informacyjne: Internet



Po sieci transportowej i energetycznej, Internet umozliwit ludziom wspdtprace na nowym poziomie i
szacuje sie, ze do 2023 roku potaczy 5,3 miliarda uzytkownikéw i 29,3 miliarda urzadzen. Gtéwnym
celem Internetu jest przesytanie informacji z jednego miejsca do drugiego. To globalny system
potaczonych sieci komputerowych, ktéry wykorzystuje zestaw protokotéw internetowych TCP/IP,
taczac ludzi i maszyny. Internet stat sie jednym z gtéwnych fundamentdéw naszych systemdéw spoteczno-
ekonomicznych, umozliwiajgc sieciowanie informacji. Istnieje silny zwigzek miedzy informacjg a
energiag. Zwigzek ten mozna wyjasni¢ w ,,demonie” Maxwella , ktéry jest eksperymentem myslowym
stworzonym przez fizyka Jamesa Clerka Maxwella w 1867 roku. W eksperymencie myslowym demon
jest w stanie przeksztatcié¢ informacje (tj. potozenie i predkos¢ kazdej czastki) w energie, co powoduje
spadek entropii uktadu. Rysunek 2 opisuje ten eksperyment.

Eksperyment obejmowat izolowany uktad. Urzadzenie sktada sie z prostego prostopadtoscianu
zawierajgcego dowolny gaz. Prostopadtoscian jest podzielony na dwa obszary o réwnej wielkosci i
jednolitej temperaturze. Na ich granicy mieszka ,,demon”, ktéry starannie filtruje losowo rozproszone
czastki, tak aby wszystkie czastki o wyzszych energiach kinetycznych znalazty sie w jednym obszarze.
Pozostate czastki o nizszych energiach kinetycznych wedrujg w innym obszarze, jak pokazano na
rysunku 2. Wiemy, ze zgodnie z drugg zasada termodynamiki entropia ukfadu izolowanego ma
tendencje wzrostowa. Jednak ten ,demon” Maxwella sprawia, ze entropia uktadu ma tendencje
spadkowg. Zatem ten eksperyment myslowy zainspirowat prace teoretyczne nad zwigzkiem
termodynamiki z teorig informacji. Oblezenie demona Maxwella musi poczeka¢ do pojawienia sie teorii
informacji Shannona. Uzyskanie lub usuniecie informacji réwniez wymaga energii, co oznacza, ze
demon Maxwella musi zuzywac¢ energie, aby uzyskaé informacje o predkosci czagsteczek. To zwieksza
entropie. Ponadto wzrost entropii jest wiekszy niz ilo$¢, ktérg demon Maxwella traci, aby zrGwnowazy¢
entropie. Demon Maxwella zostat wyeliminowany, a pozycja drugiej zasady termodynamiki zostata
obroniona. Wysitki Shannona zmierzajgce do znalezienia sposobu na ilosciowe okreslenie informacji
doprowadzity go do wzoru na entropie o tej samej postaci, co w termodynamice. W termodynamice
entropia mierzy spontaniczne rozproszenie energii: ile energii jest rozproszone w procesie lub jak
szeroko sie ono rozproszy — w okreslonej temperaturze.
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gdzie dS to zmiana entropii, 6Q to przeniesiona energia, a T to temperatura. Entropia w
termodynamice statystycznej zostata zaproponowana przez Ludwiga Boltzmanna w latach 70. XIX
wieku poprzez analize statystycznego zachowania mikroskopijnych sktadnikéw uktadu . Boltzmann
wykazat, ze ta definicja entropii jest rwnowazna entropii termodynamicznej w statym czynniku —
znanym jako stata Boltzmanna. Podsumowujgc, termodynamiczna definicja entropii dostarcza
eksperymentalnej definicji entropii, podczas gdy statystyczna definicja entropii rozszerza to pojecie,
zapewniajgc wyjasnienie i gtebsze zrozumienie jego natury. W termodynamice statystycznej entropie



mozna interpretowac¢ jako miare niepewnosci i nieuporzadkowania. Doktadniej, entropia w
termodynamice statystycznej jest logarytmiczng miarg liczby standw ukfadu, ktére majg znaczne
prawdopodobienstwo bycia zajetymi:
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pi to prawdopodobieAstwo, ze uktad znajduje sie w i-tym stanie, zazwyczaj dane rozktadem
Boltzmanna, a kB to stata Boltzmanna. Entropia termodynamiczna i entropia Shannona sg koncepcyjnie
rownowazne: liczba uktadéw zliczanych przez entropie termodynamiczng odzwierciedla ilosé
informacji Shannona potrzebng do zaimplementowania dowolnego konkretnego ukfadu materii i
energii. Jedyng istotng rdéznica miedzy entropig termodynamiczng fizyki a entropig informacji
Shannona sg jednostki miary: pierwsza jest wyrazona w jednostkach energii podzielonych przez
temperature, druga w zasadniczo bezwymiarowych bitach informacji.

Uzyskaj inteligencje tak tatwo, jak informacje, energie i materie

Dzieki wynalezieniu sieci transportowej, sieci energetycznej i Internetu, jesteSmy w stanie uzyskad
informacje, energie i substancje w wygodniejszy sposdb. Czy w przysztosci bedziemy w stanie uzyskaé
inteligencje tak fatwo, jak informacje, energie i materie? Oczywiscie, takie marzenie nie moze by¢
obecnie w petni zrealizowane.

Wyzwania zwigzane z potaczong inteligencja

Obecne algorytmy sztucznej inteligencji (Al) wykorzystujg duzg ilos¢ danych, a ich wiarygodnos¢ jest
bardzo wazna. Algorytmy Al potrzebujg lepszych Zzrodet w eksploracji danych do modeli szkoleniowych,
aby skuteczniej rozwigzywac problemy. Jednak udostepnianie danych/informacji o wysokiej
doktadnosci i z uwzglednieniem prywatnosci jest trudne za posrednictwem obecnego Internetu
informacji. Dlatego wiekszos¢ istniejgcych prac nad Al koncentruje sie na uczeniu sie pojedynczego
agenta, ktéry w duzej mierze opiera sie na ogromnych, predefiniowanych zbiorach danych z lokalnym
Srodowiskiem. Jednak w praktyce wiele interesujgcych systemoéw jest albo zbyt ztozonych, aby mozna
je byto poprawnie modelowaé¢ w statych, predefiniowanych $rodowiskach, albo dynamicznie
zmieniajacych sie. Co wiecej, chociaz podejscie to mozna potwierdzié¢ na podstawie niektérych badan
nad uczeniem sie zwierzat [6], jest ono dalekie od uczenia sie cztowieka, ktére wymaga znacznie mniej
zestawdw danych i jest znacznie bardziej elastyczne w adaptacji do nowych srodowisk. Co jest cechg
definiujaca ludzkie uczenie sie? Wedtug Big History Project, uczenie sie zbiorowe jest cechg definiujgca
ludzi. Dzieki uczeniu sie zbiorowemu ludzie mogg zachowac inteligencje, dzieli¢ sie nig ze sobg i
przekazywac jg nastepnemu pokoleniu. Innymi stowy, uczenie sie zbiorowe to zdolnos$¢ do dzielenia
sie inteligencjg tak wydajnie, ze idee jednostek mogg by¢ przechowywane w pamieci zbiorowe;j
spotecznosci i mogg kumulowac sie przez pokolenia. W rzeczywistosci ludzie sg jedynym gatunkiem
zdolnym do dzielenia sie inteligencjg z takg wydajnoscig, ze zmiany kulturowe zaczynajg przy¢miewac
zmiany genetyczne. Uczenie sie zbiorowe jest cechg definiujgcg nasz gatunek, poniewaz wyjasnia naszg
zadziwiajaca technologiczng wczesnosc i dominujgca role, jakg odgrywamy w biosferze.

Sieciowanie wywiadowcze

Dlatego przewidujemy, ze kolejnym paradygmatem sieciowania moze by¢ sieciowanie wywiadowcze,
ktére umozliwi tatwe pozyskiwanie informacji, takich jak materia, energia i informacja. Nalezy
pamietad, ze inteligencja nie jest rownoznaczna z informacja. Jest ona raczej abstrakcjg informacji
wyzszego poziomu. W erze sieciowania informacyjnego Internet ma udang architekture klepsydry o
,cienkiej talii”, w ktdrej uniwersalna warstwa sieciowa (tj. IP) stanowi centrum. Ta scentralizowana



warstwa implementuje podstawowg funkcjonalno$é globalnych sieci informacyjnych. Dzieki tej
architekturze zaréwno technologie nizszej, jak i wyzszej warstwy mogg rozwijaé sie niezaleznie. Ta
architektura klepsydry o ,cienkiej talii” z powodzeniem umozliwita gwattowny rozwdj sieciowania
informacyjnego. Rysunek 3 przedstawia te smuktg architekture klepsydry.
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Podobnie, przewidujemy architekture klepsydry o ,cienkiej talii” dla sieciowania wywiadowczego,
ktéra wymaga dalszych badan. Odkrywanie informacji wywiadowczych stanowi kolejne wyzwanie.
Poniewaz inteligentne tozsamosci sg rozproszone w réznych lokalizacjach geograficznych w
paradygmacie sieciowania wywiadowczego, skuteczne mechanizmy wykrywania informacji
wywiadowczych sg niezbedne do identyfikacji i lokalizacji informacji wywiadowczych. Mechanizm
publikowania i subskrybowania, wywodzacy sie z sieci zorientowanych na informacje (ICN) [8], moze
przynies¢ korzysci w zakresie odkrywania informacji wywiadowczych. Bezpieczenstwo i prywatnosc to
istotne kwestie w sieciach wywiadowczych. Ze wzgledu na kwestie bezpieczenstwa i prywatnosci
uzytkownicy obawiajg sie udostepniania swoich danych wywiadowczych innym. Chociaz problemy te
wystepujg w istniejgcych paradygmatach sieciowych, sg one wazniejsze w sieciach wywiadowczych,
poniewaz w wywiadach zazwyczaj zaangazowane jest dziatanie. Niewtasciwe dziatanie moze
spowodowac wiecej szkdd niz niewfasciwa informacja. Blockchain moze by¢ wykorzystany do
rozwigzania tych problemow.

Bezpieczenstwo i prywatnosc dzieki technologii blockchain

Blockchain to technologia rozproszonego rejestru, ktéra wyewoluowata z Bitcoina i innych
kryptowalut. Od czasow starozytnych rejestry stanowity podstawe dziatalnosci gospodarczej — stuzyty
do rejestrowania aktywoéw, ptatnosci, kontraktdw lub transakcji kupna-sprzedazy. Przeszty od
rejestrowania na glinianych tabliczkach do papirusu, pergaminu i papieru. Chociaz wynalezienie
komputerow i internetu znacznie utatwito proces prowadzenia ewidencji, podstawowa zasada
pozostata niezmieniona —rejestry sg zazwyczaj scentralizowane. Ostatnio, wraz zogromnym rozwojem
kryptowalut (np. Bitcoina), technologia rozproszonego rejestru zyskata znaczng uwage. Rozproszony
rejestr to w istocie konsensus replikowanych, wspoétdzielonych i zsynchronizowanych danych
rozproszonych geograficznie w sieci wielu weztdw. Nie ma centralnego administratora ani
scentralizowanego magazynu danych. Dzieki algorytmowi konsensusu wszelkie zmiany w rejestrze sg
odzwierciedlane w kopiach. Bezpieczeristwo i doktadnos¢ rejestru sg utrzymywane kryptograficznie
zgodnie z zasadami uzgodnionymi w ramach sieci. Jedng z form rozproszonego systemu
rozliczeniowego jest blockchain, ktory stanowi serce Bitcoina. Blockchain to stale rosngca lista



rekordéw, zwanych blokami, powigzanych i zabezpieczonych kryptograficznie, jak pokazano na
rysunku 4.
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Systemy blockchain dzielg sie generalnie na trzy kategorie: publiczne blockchainy, blockchainy
konsorcjum i blockchainy prywatne. Publiczne blockchainy to blockchainy bez uprawnien, podczas gdy
blockchainy konsorcjum i blockchainy prywatne to blockchainy z uprawnieniami. W publicznym
blockchainie kazdy moze dotgczy¢ do sieci, uczestniczy¢ w procesie konsensusu, odczytywad i wysytaé
transakcje oraz utrzymywaé wspoétdzielony rejestr. Wiekszos¢ kryptowalut i niektdore platformy
blockchain open source to systemy blockchain bez uprawnien. Bitcoin i Ethereum to dwa
reprezentatywne publiczne systemy blockchain. Bitcoin to najstynniejsza kryptowaluta stworzona
przez Satoshi Nakamoto w 2008 roku. Ethereum to kolejny reprezentatywny publiczny blockchain,
ktory obstuguje szeroki zakres zdecentralizowanych jezykédw aplikacji, programowanych za pomocg
inteligentnych kontraktow z kompletnoscig Turinga. Podstawowa architektura blockchaina sktada sie
z szesciu gtéwnych warstw, w tym warstwy danych, warstwy sieciowej, warstwy konsensusu, warstwy
zachet, warstwy kontraktdw i warstwy aplikacji. Komponenty architektoniczne kazdej warstwy
przedstawiono na rysunku 5.
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Najnizszg warstwg architektury blockchain jest warstwa danych, ktdra hermetyzuje bloki danych ze
znacznikami czasu. Kazdy blok zawiera niewielki podzbidr transakc;ji i jest ,,powigzany” z poprzednim
blokiem, co skutkuje uporzadkowang listg blokéw. Warstwa sieciowa skfada sie z rozproszonego
mechanizmu sieciowego, mechanizmu komunikacji i mechanizmu weryfikacji danych. Celem tej
warstwy jest dystrybucja, przekazywanie i walidacja transakcji blockchain. Topologia sieci blockchain
jest zazwyczaj modelowana jako sie¢ P2P, w ktérej uczestnicy majg rowne uprawnienia. Warstwa
konsensusu skfada sie z rdznych algorytméow konsensusu. Bardzo istotng kwestig jest sposéb
osiggniecia konsensusu miedzy niezaufanymi weztami w zdecentralizowanym $rodowisku. W sieci
blockchain nie ma zaufanego wezta centralnego. Dlatego potrzebny jest protokdt, ktéry zapewni, ze
wszystkie zdecentralizowane wezty osiggng konsensus przed wtgczeniem bloku do blockchaina.
Popularne mechanizmy konsensusu obejmujg Proof of Work (PoW), Proof of Stake (PoS), PBFT i
Delegated Proof of Stake (DPoS). Warstwa zachet jest gtdwng sitg napedows sieci blockchain. Dzieki
integracji, czynniki ekonomiczne, takie jak mechanizm emisji i dystrybucji bodzcdw ekonomicznych, sg
wprowadzane do sieci blockchain, aby motywowaé wezty do wniesienia wtasnego wktadu w
weryfikacje danych. W szczegdlnosci, po utworzeniu nowego bloku, pewna zacheta ekonomiczna (np.
waluta cyfrowa) zostanie przyznana jako nagroda w oparciu o ich wktad. Warstwa kontraktu
wprowadza programowalnos¢ do blockchaina. Rézne skrypty i algorytmiczne inteligentne kontrakty
stuzg do implementacji bardziej ztozonych, programowalnych transakcji. Konkretnie, inteligentny



kontrakt to zestaw regut bezpiecznie przechowywanych w blockchainie. Inteligentne kontrakty moga
kontrolowa¢ cyfrowe zasoby uzytkownikéw, wyrazac logike biznesowa oraz formutowac prawa i
obowigzki uczestnikéw. Inteligentne kontrakty mozna traktowac jako samoczynnie wykonujace sie
programy przechowywane w blockchainie. Podobnie jak transakcje w blockchainie, wejscia, wyjscia i
stany inteligentnych kontraktéw sg weryfikowane przez kazdy wezet. Najwyzszg warstwag architektury
blockchaina jest warstwa aplikacji, ktéra sktada sie z aplikacji biznesowych, takich jak Internet Rzeczy,
wiasnosc¢ intelektualna, bezpieczeristwo rynku, tozsamos$¢ cyfrowa itp. Aplikacje te mogg swiadczy¢
nowe ustugi oraz umozliwia¢ zarzadzanie i optymalizacje dziatalnosci. Chociaz technologia blockchain
jest wcigz w powijakach, srodowisko akademickie i przemyst starajg sie zastosowac te obiecujaca
technologie w wielu dziedzinach. Blockchain ma ogromny potencjat, aby stac sie nowym fundamentem
naszych systemoéw gospodarczych i spotecznych. Technologia blockchain jest szeroko stosowana w
réznych dziedzinach, w tym w inteligentnych miastach, inteligentnej opiece zdrowotnej, inteligentnych
sieciach energetycznych, inteligentnym transporcie i zarzadzaniu faricuchem dostaw. Rysunek 6
pokazuje, ze doskonate whasciwosci blockchaina mogg umozliwié tworzenie sieci wywiadowczych, w
tym inteligentne udostepnianie, bezpieczenstwo i prywatnos$é, zdecentralizowang inteligencje,
kolektywne uczenie sie oraz kwestie zaufania w podejmowaniu decyzji.

Wykorzystujgc te doskonate cechy blockchaina, moze on zapewni¢ wiarygodnos¢, bezpieczenstwo,
prywatnosc¢ i inne parametry potaczenia sieciowego inteligentnej sieci. Wiarygodnos¢é wspotdzielonej
inteligencji odgrywa wazna role w sieci wywiadowczej (Intelligence-Net). Technologia blockchain moze
zosta¢ wykorzystana do rozwigzania problemu nieefektywnego zarzadzania udostepnianiem
informacji wywiadowczych, co stanowi kluczowe waskie gardto sieci wywiadowczych. Ze wzgledu na
problemy z zaufaniem i prywatnoscia, wiekszos¢ uzytkownikdw obawia sie udostepniania swoich
danych i informacji wywiadowczych innym. Dzieki mechanizmom motywacyjnym wbudowanym w
blockchain, rozproszone podmioty sg zachecane do dzielenia sie informacjami wywiadowczymi. W
szczegodlnosci kazda transakcja w blockchainie jest weryfikowana i przechowywana w rozproszonym
rejestrze w oparciu o jednokierunkowe kryptograficzne funkcje skrotu. Te zawsze wykonywane
transakcje sg niepodwazalne i nieodwracalne po osiggnieciu konsensusu miedzy rozproszonymi
podmiotami. Rysunek 8.6 przedstawia zalety technologii blockchain, ktére mogg umozliwi¢ tworzenie
sieci wywiadowczych, w tym udostepnianie informacji wywiadowczych, bezpieczenstwo i prywatnosé,



zdecentralizowany wywiad, kolektywne uczenie sie oraz kwestie zaufania w procesie podejmowania
decyzji. Dzieki tym zaletom technologia blockchain moze umozliwi¢ identyfikacje pochodzenia
informacji w sieciach wywiadowczych i znaczgco zwiekszy¢ ich wiarygodnosc.

Jazda autonomiczna oparta na sieciowaniu inteligencji
Jazda autonomiczna

Samochody autonomiczne to niewatpliwie ekscytujgcy temat, w ktérym sztuczna inteligencja zmienia
nasze zycie. Potaczone pojazdy autonomiczne to pojazdy, ktére wykorzystujg zaawansowang
technologie do wykrywania otoczenia i dziatajg bez ingerencji cztowieka. Doktadnosé i wydajnosé
technologii sztucznej inteligencji maja kluczowe znaczenie dla rozwoju potgczonych pojazdéw
autonomicznych. Nowoczesne potgczone samochody autonomiczne zazwyczaj posiadajg ponad 100
czujnikdw (takich jak radar, kamery, lidar itp.). Oczekuje sie, ze liczba czujnikdw znacznie wzrosnie w
najblizszej przysztosci. Pomimo ogromnej ilosci informacji, jakie potagczony samochdd autonomiczny
moze pozyska¢ z tych czujnikdw, nadal trudno jest zaprojektowac niezawodny i ekonomiczny
samochdd autonomiczny, ktéry mégtby dostosowywac sie do rédznych warunkéw otoczenia. Aby
rozwigzac te problemy, istniejg dwie metody: inteligencja rowerowa i scentralizowane uczenie sie. W
podejsciu opartym na inteligencji rowerowej gromadzenie danych z czujnikdw, uczenie sie i
trenowanie modeli oraz podejmowanie decyzji odbywaijg sie lokalnie na rowerze. Ze wzgledu na swoja
prostote, podejscie oparte na inteligencji rowerowej jest popularne wsréd badaczy w eksperymentach
i testach. Metoda ta ma jednak wady, takie jak ograniczona liczba czujnikow poktadowych, ograniczone
Srodowisko jazdy i ograniczona moc obliczeniowa. W scentralizowanym podejsciu uczenia sie, uczenie
sie i trenowanie modeli odbywa sie w chmurze. Kilku producentéw, w tym Tesla, przyjeto to podejscie.
Samochody autonomiczne wykorzystujg czujniki poktadowe do gromadzenia danych i przesyfania ich
do chmury. Uczenie maszynowe odbywa sie w chmurze, a model globalny jest aktualizowany
centralnie i jednolicie. Podczas jazdy autonomicznej pojazd autonomiczny podejmuje decyzje w
oparciu o dane w czasie rzeczywistym z czujnikéw i model globalny pobrany z chmury. Funkcja
pobierania danych z czujnikdow przez pojazd autonomiczny stuzy do przesytania danych z czujnikéw i
pobierania modelu. Chociaz metoda ta jest bardzo popularna wsréd producentdéw, istniejg pewne
obawy: ogromny transfer danych stanowi wyzwanie dla obecnej sieci. Pojedynczy samochdéd
autonomiczny moze generowal setki terabajtdw danych dziennie. Przechowywanie danych dla
wszystkich samochoddw autonomicznych stanowi kolejne wyzwanie. Ponadto uzytkownicy obawiajg
sie kwestii prywatnosci i bezpieczeristwa zwigzanych z danymi z samochodéw autonomicznych. Kilka
lat temu ludzie byli optymistycznie nastawieni do perspektywy jazdy autonomicznej. Dlaczego
wspomina Pan o jezdzie autonomicznej? Jesli chodzi o sztuczng inteligencje, wiele oséb mysli: ,w
przysztosci nie bedziesz musiat prowadzi¢ samochodu sam”.

Wyzwania zwigzane z autonomiczng jazda

Chociaz ideat jest bardzo ambitny, rzeczywisto$é wecigz jest okrutna. By¢ moze styszate$ o wielu
przyktadach, zwtaszcza o wypadkach spowodowanych przez cztowieka w Tesli, Uberze i niektdrych
duzych fabrykach. Pojawity sie rdwniez istotne doniesienia w Chinach, w tym o stynniejszej Tesli, ktéra
nie rozpoznaje biatych obiektdéw, co prowadzi do réznych wypadkéw. Prezes Waymo réwniez ostudzit
zapat wszystkich. Waymo jest spotka zalezng Google Autonomous Driving i ma wplyw na rozwéj
autonomicznej jazdy. Od 2009 roku autonomiczny samochdd prezesa Waymo przejechat ponad 32
miliony kilometrow po prawdziwych drogach i 32 miliardy kilometrow w srodowiskach wirtualnych.
Prezes Waymo stwierdzit jednak, ze pojazdy te poruszaty sie po wyznaczonych trasach i w
ograniczonych okolicznosciach. Dodat, ze autonomiczna jazda nie pojawi sie na drogach na duzg skale
przez dziesieciolecia. Gdzie lezy problem? Niedawno skomentowat: ,Technologia jest naprawde



trudna”, technicznie zbyt trudna. Elon Musk obiecuje robotaksowki Tesli na przyszty rok —i to juz od
prawie dekady! W lipcu 2021 roku skomentowat: ,Uogdlniona autonomiczna jazda to trudny problem,
poniewaz wymaga rozwigzania duzej czesci problemdw zwigzanych ze sztuczng inteligencjg w Swiecie
rzeczywistym. Nie spodziewatem sig, ze bedzie to az tak trudne, ale z perspektywy czasu trudnosé jest
oczywista. Nic nie ma wiekszego stopnia swobody niz rzeczywistos¢”. Zastanawiatem sie wiec, na czym
polega problem. Kazdy ma inne zdanie. Wszyscy méwig o , problemie dtugiego ogona”. Termin ten
pochodzi ze statystyki i opisuje rozktad prawdopodobienstwa jako dtugi ogon. Bardzo mato
prawdopodobne zdarzenie ma mate prawdopodobieistwo, ale sie wydarzy, czyli
prawdopodobienistwo nie bedzie zerowe. Obecnie wiekszo$é sztucznej inteligencji napotka ten
problem, poniewaz nie da sie zgromadzi¢ danych do trenowania wszystkich sytuacji w trakcie procesu
trenowania. Dlaczego wiec ludzie potrafig radzi¢ sobie z tymi niepewnosciami? Poniewaz potrafig
abstrahowac¢ i posiadajg inteligencje. Z tego punktu widzenia istnieje wiec duza rdznica miedzy
informacjg a inteligencja. Jaka to réznica? Samochdd autonomiczny moze generowac¢ mndstwo danych
dziennie, a wszelkiego rodzaju czujniki, takie jak kamery, GPS, LIDAR itp., generujg mndstwo danych.
Jednak w przypadku autonomicznej jazdy tych informacji nie mozna utozsamiaé z inteligencja.
Definiuje inteligencje jako , kierowanie tym czyms$”, takie jak kierowanie, hamowanie, przyspieszanie
itp.

Sieciowanie inteligencji dla autonomicznej jazdy

W oparciu o sieciowanie inteligencji, nowe podejscie mozna zastosowaé¢ do autonomiczne] jazdy.
Rysunek 7 przedstawia te nowg rame.
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W poréwnaniu z tradycyjnymi metodami, gtéwng cechg tego nowego podejscia jest to, ze pojazd dziata
jako agent, ktory moze uczy¢ sie na podstawie danych, zapisywaé dane i udostepnia¢ je innym
pojazdom. W tym kontekscie inteligencja odnosi sie do sposobu prowadzenia pojazdu w réznych
Srodowiskach. Aby osiggnac sieciowanie inteligencji, w tym kontekscie wykorzystano blockchain.

Kolektywne uczenie sie przez wzmacnianie oparte na sieciowaniu inteligencji

W tradycyjnych algorytmach uczenia sie przez wzmacnianie agenci mogg optymalizowaé wskazniki
wydajnosci w nieznanych wczesniej Srodowiskach, bazujgc na wtasnym doswiadczeniu. Na rysunku 8



agent 1 wchodzi w interakcje z lokalnym $rodowiskiem 1, modelowanym przez proces decyzyjny
Markowa (MDP).
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Podobnie, inni agenci wchodza w interakcje ze swoim lokalnym $rodowiskiem. Aby to zrobi¢, agent
musi zarzadza¢ kompromisem miedzy ,eksploatacjg” (maksymalizacja nagrody poprzez znane,
skuteczne zachowania) a ,eksploracjy” (prébowaniem nowych zachowan z nieznanym sukcesem).
Dylemat eksploatacji i eksploracji polega na tym, czy wybraé to, co agent juz wie i uzyskac¢ cos
zblizonego do oczekiwan, czy wybrac to, czego agent nie wie i ewentualnie dowiedzie¢ sie wiece;j.
Moéwiac bardziej ogdlnie, zatézmy, ze musisz wybraé restauracje na kolacje. Jesli wybierzesz ulubiong
restauracje z historii, korzystasz ze swoich poprzednich, znanych sukcesow; jesli wybierzesz nowg
restauracje, ktorej weczesniej nie odwiedzites, stosujesz metode eksploracyjng. Zaréwno
»eksploatacja”, jak i ,eksploatacja” odbywajg sie w Srodowisku lokalnym, bez pomocy innych agentéw.
Dlatego tez, w literaturze poswieconej uczeniu przez wzmacnianie, trening wymaga duzej liczby
predefiniowanych zbioréw danych z lokalnymi kontekstami, takimi jak stany, akcje, nagrody i
prawdopodobienstwa przejscia. Co wiecej, nawet po intensywnym treningu na duzych zbiorach
danych, wyszkolonym agentom trudno jest dostosowac sie do nowych srodowisk. W przyktadzie
restauracji, gdybys$ uzywat tradycyjnego algorytmu uczenia maszynowego, musiatbys wyprobowaé
wszystkie pobliskie restauracje, aby znalezé najlepszg. W oparciu o sieci inteligencji, mozemy
wykorzysta¢ nowg metode kolektywnego uczenia sie przez wzmacnianie (CRL) . W przeciwienstwie do
tradycyjnego uczenia sie przez wzmacnianie, agenci uczacy sie przez wzmachnianie moga nie tylko uczyc
sie na podstawie wtasnego doswiadczenia w srodowisku lokalnym, ale takze zachowywac inteligencje
i dzieli¢ sie nig zinnymi. W kolektywnym uczeniu sie przez wzmacnianie wprowadzamy , Rozszerzenia”,
ktére umozliwiajg agentom aktywng wspodtprace z innymi agentami. Ponownie, odwotujgc sie do
przyktadu restauracji, mozemy wyjasni¢ podstawowg idee tego rozszerzenia. Zamiast sprawdzac
wszystkie restauracje w okolicy, aby znalezé najlepsza, zréb to, konsultujagc doswiadczenia/opinie
innych oséb. Rysunek 8 przedstawia ramy tej koncepcji. Niech o i B bedg odpowiednio
wspotczynnikami kompromisu dla eksploracji i rozszerzenia. Niech L(nt) bedzie miarg wydajnosci
strategii , a P(s:, a:) prawdopodobiefstwem przejscia w czasie t, przy danym stanie s;i dziataniu w
czasie t. Nowy problem optymalizacyjny przedstawia sie nastepujgco.
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gdzie zachetg do eksploracji jest srednia dywergencja KL P od Pgt, czyli modelu, ktdrego uczy sie agent.
Zachetga do rozszerzenia jest Srednia dywergencja KL P od P , czyli modelu innego agenta.
Matematyczne modelowanie inteligencji

W kazdym paradygmacie sieciowym kluczowe jest modelowanie ,rzeczy” potaczonych w ramach
paradygmatu. Na przyktad modelowanie informacji i modelowanie energii odgrywajg fundamentalng
role odpowiednio w internecie i sieciach energetycznych. W szczegdlnosci, w teorii informacji
Shannona, uzycie ,,entropii” do kwantyfikacji informacji jest kluczowe dla sukcesu internetu. Podobnie,
sposéb kwantyfikacji inteligencji jest kluczem nie tylko do sukcesu sieciowania inteligencji, ale takze
do rozwoju sztucznej inteligencji. Test Turinga jest pierwszg powazng propozycja testowania zdolnosci
maszyny do wykazywania inteligentnych zachowan poréwnywalnych z ludzkimi lub nieodrdznialnych
od nich. Jednak test Turinga nie wykorzystuje matematyki do kwantyfikacji inteligencji. Z historii
ewolucji paradygmatéw sieciowych mozemy zauwazyé, ze paradygmaty sieciowe wyzszego poziomu
zapewniajg wyzszy poziom abstrakcji. Kiedy ludzie tatwo pozyskujg materie, zalezy im na tym, jak
szybko mogg jg pozyskywac. Zaproponowano zatem koncepcje energii. Energie mierzy sie ilosciowo,
mierzac szybkos¢ ruchu materii. Ludzie, ktorzy tatwo pozyskuja energie, martwia sie iloscig energii
rozpraszanej. Dlatego zaproponowano koncepcje entropii termodynamicznej. Entropia to abstrakcyjne
pojecie, ktére pozwala ilosciowo mierzy¢ stopien rozpraszania energii. Entropia reprezentuje ilos¢
energii rozpraszanej w danej temperaturze podczas procesu rozpraszania energii. Ponadto, jak
wspomniano wczesniej, entropia informacji i entropia termodynamiczna sg rownowazne. Zatem
informacje mozna réwniez okresli¢ ilosciowo jako ilo$¢ energii rozpraszanej. Podobnie inteligencje
mozna zdefiniowad jako miare procesow ,przed i po”. W procesie uczenia sie jest to miara tego, ile
informacji rozprzestrzenito sie w czasie lub jak szeroko informacja rozprzestrzenita sie po uczeniu sie
w porédwnaniu z jej poprzednim stanem. Podobnie jak entropia termodynamiczna, inteligencja nie jest
wielkosScig bezwzgledng, lecz wzgledng, ktéra opisuje, jak bardzo sie zmienia. Doktadniej, inteligencje
mozna ilosciowo wyrazi¢ nastepujgcym wzorem:

)
dL = .
iR

gdzie dL jest zmiang inteligencji, S jest podobienstwem miedzy biezgcym porzadkiem a oczekiwanym
porzadkiem, a R jest parametrem w ogdélnosci (np. czasem, wolumenem danych itp.). Poniewaz zmiana
inteligencji jest zwigzana z wieloma parametrami, reprezentacjag matematyczng jest funkcja
wielowymiarowa. Gdy rozwazamy tempo zmian funkcji wielowymiarowej wzgledem jednej ze
zmiennych niezaleznych, jest ono zazwyczaj wyrazane przez pochodng czgstkowg 0. Na przyktad,
trescig uczenia sie inteligentnej maszyny jest rozpoznanie obrazka stonia. Jesli maszyna otrzyma
obrazek stonia, oczekiwany porzadek to ,to jest ston”. Jesli biezacy porzagdek maszyny to , to jest kot”,
co nie jest poprawng odpowiedzig na pytanie ,chcie¢”, wystepuje gradient. W miare postepu procesu
uczenia sie podobienstwo miedzy biezgcym porzadkiem a oczekiwanym porzgdkiem rosnie, a gradient



maleje. Jesdli inteligentna maszyna A wykorzystuje wolumen danych 100 zdje¢, aby zwiekszyé
podobienstwo do bardzo wysokiego poziomu, podczas gdy inna inteligentna maszyna B wykorzystuje
wolumen danych 10 000 zdjeé, aby zwiekszy¢ podobienstwo do tego samego poziomu, oznacza to, ze
A jest bardziej inteligentna niz B (z perspektywy wolumenu danych). Podobnie, jesli inteligentna
maszyna A potrzebuje 1 godziny, aby zwiekszy¢ podobieristwo do bardzo wysokiego poziomu, innej
inteligentnej maszynie B zajmuje to 100 godzin. Oznacza to, ze A jest bardziej inteligentna niz B (z
perspektywy czasu). Wykorzystanie tego matematycznego modelowania inteligencji powinno
umozliwi¢ ujednolicenie réznych szkét sztucznej inteligencji. Pracujemy w tym kierunku.



