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Abstrakt. Sztuczna inteligencja (ang. artificial intelligence, AI) to najgoretszy temat ostatnich lat, nie tylko w technologii. Jest
wszedzie — od szczoteczek do zebdw po artykuly naukowe. Pochtania setki miliardéw dolaréw, trzesie gietdami, podwaza
wiarg w prawdziwos¢ cyfrowych treéci, halucynuje i karmi apokaliptyczne przepowiednie. Czym naprawde jest AI? Czy
zamiast Artificial Intelligence powinniémy moéwic¢ o Alien Intelligence, jak sugeruje Yuval Noah Harari, czy raczej oczekiwac
polaczenia inteligencji biatkowej z krzemowg przez interfejsy moézg-komputer, razem z Raymondem Kurzweilem? Dlaczego
wykorzystujaca zdobycze nauki cywilizacja skreca nagle w strone czarnych skrzynek i tajemniczych wyroczni? Sprébujemy
okresli¢, czym jest Al i wyja$nimy czym nie jest, demaskujac po drodze kilka miejskich legend o podstuchiwaniu mysli
i przenoszeniu $wiadomosci do cyberprzestrzeni. Omoéwimy tez realne zagrozenia wynikajace z faktu, ze od od lat oddajemy
algorytmom rzad dusz, ale nie zauwazamy tego wstuchani w opowiesci o nadchodzgcej ,apokalipsie AT.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, sztuczna sie¢ neuronowa, interfejs mézg-komputer, uczenie maszynowe, algorytm,
media spoteczno$ciowe

Abstract. Artificial Intelligence (Al is the hottest topic of recent years, and not only in technology. It is everywhere —
from toothbrushes to scientific articles. It consumes hundreds of billions of dollars, shakes stock markets, undermines
the credibility of digital content, hallucinates and feeds apocalyptic prophecies. What is AI really? Should we understand
Artificial Intelligence as Alien Intelligence, as Yuval Noah Harari suggests, or rather expect biological intelligence to merge
with silicon intelligence via brain-computer interfaces, together with Raymond Kurzweil? Why does our science-based
civilization suddenly turn towards black boxes and mysterious oracles? We will try to define what Al is and explain what it
is not, along the way debunking a few urban legends about eavesdropping on thoughts and transferring consciousness to
cyberspace. We will also discuss the real threats resulting from the fact that for years we have been giving the reign of our
souls to algorithms, but we do not notice it, listening to stories about the coming “Al apocalypse”
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1. Czy to jest AI?

Wedlug wdrazanego od 2 lutego 2025 Rozporzadzenia
Parlamentu Europejskiego i Rady (UE) 2024/1689 [21]:

»System AI” oznacza system maszynowy, ktory zostat za-
projektowany do dziatania z réznym poziomem autonomii
po jego wdrozeniu oraz ktory moze wykazywac zdolnos¢
adaptacji po jego wdrozeniu, a takze ktéry - na potrzeby
wyraznych lub dorozumianych celéw — wnioskuje, jak ge-
nerowac na podstawie otrzymanych danych wejsciowych
wyniki, takie jak predykcje, tresci, zalecenia lub decyzje,
ktore mogg wplywac na srodowisko fizyczne lub wirtu-
alne |...]

Przyjrzyjmy sie algorytmom i metodom obliczenio-
wym, ktdre wydaja si¢ pasowac do tej definicji.

*Wersje artykutu do publikacji Redakeja PF otrzymata 24 lutego 2025.
**ORCID 0000-0001-5816-8082

L.1. Statystyka

Przykladem wspomnianych w powyzszej definicji de-
cyzji moze by¢ ocena zdolnosci kredytowej. Zadaniem
szerokiej klasy metod statystycznych jest okreslenie, czy
nowego klienta zaliczy¢ do grupy sptacajacych kredyty
(zielone punkty na rys. 1), czy niesplacajacych (czerwone
punkty). Granice miedzy tymi dwoma grupami wyli-
czamy na podstawie historii kredytowych poprzednich
klientéw banku, okreslanych w jezyku uczenia maszyno-
wego zbiorem uczacym. Procedura jej wyznaczenia za
pomoca znanej od roku 1936 liniowej analizy dyskrymi-
nacyjnej (ang. linear discriminant analysis, LDA [7]) jest
stosunkowo prosta i jednoznaczna. Jako$¢ przewidywa-
nia zalezy wylgcznie od ilosci i jakosci danych wejscio-
wych stuzacych estymacji granicy miedzy grupami. Po
jej wyznaczeniu (czerwona linia na rys. 1) mozemy juz
szybko i fatwo oceni¢, do ktérej z grup prawdopodobnie
bedzie nalezal nowy klient.
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Rys. 1. Zielone i czerwone punkty oznaczajg klientow, ktérzy w przesztosci
odpowiednio splacali kredyty lub nie. Czerwona linia to podziat, wedlug
ktorego potencjalny kredytobiorca bedzie przypisany do jednej z grup

Prosty system, ktory co jaki$ czas bedzie dodawal
dane o splacalnosci ostatnio udzielanych kredytéw do
zbioru uczacego i wyliczal od nowa graniczng linie za
pomoca tego samego wzoru, spetnia warunek adaptacji
po wdrozeniu, generuje decyzje, a jego autonomia zalezy
wylacznie od woli wdrazajacych. Czy to juz jest AI?

1.2. Sztuczne sieci neuronowe

Jesli nie chcemy si¢ ogranicza¢ do podziatéw liniowych,
mozemy skorzystac z nieliniowych analogéw LDA lub na
przyktad sztucznych sieci neuronowych (ang. artificial
neural networks, ANN), ktore nieliniowo$¢ majg wbu-
dowang we wszystkie przetwarzajace informacje wezly.
Kazdy wezel na wyjsciu zwraca funkcje wazonej sumy
wej$é; na przyklad wyjscie wezla D na rys. 2 wyniesie

D = f(WADA + WBDB + WCDC)’ (1)

gdzie f to funkcja nieliniowa (np. sigmoida).

Rys. 2. Obliczenia w sztucznej sieci neuronowej: po podaniu wartoéci wej-
$cia w weztach A, B i C, obliczane s wedlug wzoru (1) wartosci w weztach
D i E, a na koniec warto$¢ wyjsciowa F

Sie¢ oceniajaca zdolnos¢ kredytowa na podstawie
sze$ciu parametréw moglaby wyglada¢ tak, jak przyktad
z rys. 3. Klasyfikacja nowego przypadku ogranicza si¢ do
kilkukrotnego zastosowania wzoru (1), a wynik odczytu-
jemy z wartosci wezloéw ostatniej warstwy. Obliczenia te

Rys. 3. Hipotetyczna sie¢ oceniajgca zdolno$¢ kredytows

sg bardzo proste, kiedy znamy wagi polaczen wxy. Do-
pasowanie tych wag do zbioru uczgcego jest juz bardziej
skomplikowane - algorytm propagacji wstecznej znamy
od niespetna pét wieku. Schemat zastosowania nie od-
biega od przykltadu z poprzedniego rozdziatu: co jakis
czas, gdy naptyng nowe dane, uczymy sie¢ od poczatku
i pozwalamy generowacé decyzje. Czy to juz jest AI?

1.3. Uczenie glebokie

Sie¢ na rys. 3 jest wzglednie prosta: znajac wagi wxy, obli-
czenia potrzebne do klasyfikacji nowego wejscia mozemy
wykona¢ na kartce, a dwom weztom w srodkowej (,,ukry-
tej”) warstwie mozemy nawet prébowa¢é przypisywac
znaczenia odpowiadajace stadiom posrednim procesu
klasyfikacji.

Sprébujmy zmierzy¢ sie z wiekszymi wymiarami wej-
$cia, na przykladzie rozpoznawania pisanych odrecznie
cyfr (rys. 4). Warstwa wejsciowa musi mie¢ wymiar od-
powiadajacy rozmiarom analizowanych obrazéw, a na
wyjsciu chcemy otrzymac rozréznienie na 10 klas (cyfry
0d 0do9).

Rys. 4. Schemat sieci rozpoznajacej odrecznie pisane cyfry

Funkcja klasyfikujaca obrazy jest zapisana w wagach
wxy, wiec dla nietrywialnej klasyfikacji liczba tych pa-
rametréw nie moze by¢ zbyt mata. Liczba parametréw
sieci stosowanych do rozpoznawania cyfr z bazy MNIST
(zawierajgcej 60 tysiecy przykladow odrecznie pisanych
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cyfr) rosta na przetomie wiekéw od kilkuset do nawet mi-
liona, dajac bledy rozpoznawania na poziomie utamkéw
procenta.

Milion parametréw to dzisiaj bardzo mato - do klasy-
fikacji bardziej ztozonych obrazdw sieci neuronowe po-
trzebuja znacznie wiekszej liczby parametréw. Im wigcej
parametrow, tym wiecej zasobow wymaga uczenie i dzia-
tanie sieci i tym trudniej interpretowac ich znaczenie.

Boom na ,naprawde glebokie” sieci neuronowe [8]
zapoczatkowala sie¢ AlexNet, zlozona z 650 tysiecy we-
z16w i 60 milionéw parametréw. W roku 2012 uzyskata
wyniki znacznie przewyzszajace wszystkie dotychcza-
sowe podejscia z zakresu rozpoznawania obrazéw (ang.
computer vision). Przetom spowodowaly przede wszyst-
kim dwa, do dzisiaj kluczowe, czynniki:

o Dostepnos¢ (w Internecie) ogromnej liczby zdjec,
dzieki czemu prof. Fei Fei Li doprowadzita do powsta-
nia ImageNet — zbioru milionéw obrazéw z oznacze-
niami treéci, nadajacego si¢ do uczenia nadzorowa-
nego [5]. Sieci neuronowe uczone na mniejszej liczbie
danych dawaly rezultaty gorsze niz klasyczne metody
rozpoznawania obrazow.

o Dostepnos¢ ogromnych mocy obliczeniowych,

w szczegdlnosdci specjalizowanych procesorow do

obliczen graficznych (ang. graphical processing units,

GPU), ktérych masowo réwnolegta architektura przy-

spieszyla proces uczenia sieci i umozliwita stosowanie

znaczgco wiekszych liczb parametréw.

Wspdlczesne sieci neuronowe klasyfikujg obrazy nie go-
rzej od ludzi. Przyktadowym zastosowaniem, opisywa-
nym w mediach pod hastem ,, Al leczy raka’, jest detekcja
nowotwordw w obrazach radiologicznych. Odpowiednio
duza sie¢ w krétkim czasie nauki (czyli dostosowywania
wag wxy) moze ,,przejrze¢” wiecej obrazéw niz radiolog
przez cale zycie, uzyskujac ,,nadludzka” (lub nie gorsza
od eksperta) dokladnos¢. Statystycznie.

Przy tak ogromnych rozmiarach sieci, okreslenie,
ktére cechy obrazéw sa wykorzystywane w klasyfikacji,
jest niezmiernie trudne lub niemozliwe; dazy do tego,
na razie bez wielkich sukceséw, dziedzina po angielsku
zwana explainable Al Jednak nawet traktujac sieci jak
czarne skrzynki mozna pokazaé, ze w procesie klasyfi-
kacji nie wykorzystujg one tych samych cech obrazoéw,
co ludzie. Ilustruja to zjawisko tzw. ataki jednego piksela
[23]. Okazuje sie, ze zmiana jednego (!) piksela w ob-
razie RTG zdrowego pluca moze zmieni¢ klasyfikacje
sieci na ,,zapalenie pluc” i odwrotnie [24]. Jest to ilu-
stracja paradoksu Moraveca [20]: rzeczy proste dla lu-
dzi bywaja niezmiernie trudne do odtworzenia przez
komputery i odwrotnie. Ekspert do klasyfikacji obrazéow
radiologicznych wykorzystuje cale swoje wyksztalcenie,
doswiadczenie i rozumienie, czym jest zdjecie, podczas

gdy sie¢ wykorzystuje tylko statystyczne réznice w gru-
pach pikseli, co w wigkszosci przypadkéw wystarcza do
klasyfikacji. Czy to juz jest AI?

1.4. Generatywna Al

Najwieksza eksplozje zainteresowania AI spowodowato
udostepnienie w Internecie interfejséw umozliwiajacych
konwersacje w jezyku naturalnym z Duzymi Modelami
Jezykowymi (ang. large language models, LLM).! Dla Al
staly si¢ one tym, czym WWW w ostatniej dekadzie ubie-
glego wieku bylo dla Internetu: umozliwienie korzystania
z ustug internetowych osobom nie posiadajacym wiedzy
specjalistycznej i nie rozumiejgcym zasad ich dziatania
spowodowalo gigantyczny wzrost zainteresowania oraz
inwestycji. Analogicznie dzisiaj kazdy moze ,,porozma-
wiaé z AI” i formulowac¢ na tej podstawie wlasne opinie.
Okazuje sig, ze napisanie przez LLM sensownego eseju,
ktoéry mozna przedstawic jako prace domows, robi zdecy-
dowanie wigksze wrazenie niz przewidywanie struktury
bialek przez model AplhaFold [12], za co przyznano na-
grode Nobla z chemii w 2024 roku.

Dzieki czatom z LLM opinie o Al sg najczesciej entu-
zjastyczne, a przewazajaca sensownos¢ odpowiedzi uru-
chamia wrodzong ludziom sktonnos$¢ do antropomor-
fizacji. Na przyklad, pojawiajace si¢ od czasu do czasu
w generowanych przez LLM tekstach, kompletne bzdury,
okreslamy mianem halucynacji lub ktamstw, cho¢ m.in.
wedlug autoréw artykutu ChatGPT is bullshit [9] okre-
$lenia te nie majg sensu w odniesieniu do bytéw ,,nie-
znajacych” pojecia prawdy, tylko produkujacych teksty
przypominajace stwierdzenia prawdziwe. Sg one gene-
rowane na podstawie statystycznych wlasnosci tekstow
pobieranych z Internetu, bez uprzedniej selekeji ani we-
ryfikacji. Same modele réwniez nie maja wbudowanych
zadnych mechanizmdéw sprawdzania prawdziwosci i mig-
dzy innymi dlatego bywajg przez naukowcéw nazywane
stochastycznymi papugami [2].

»Poziom inteligencji” Al sprawdzamy za pomoca te-
stow i zadan, ktorych w Internecie nie brakuje. I znéw,
w zdecydowanej wigekszosci przypadkow, LLM rozwia-
zujg kolejne testy ,,z nadludzks dokladnoscig’, co staje
si¢ pretekstem do medialnych doniesien o tym, ze Al
przekroczyto wlasnie kolejny poziom — osmiolatka lub
doktoranta. Z ekstrapolacji tak postrzeganego trendu na
kolejne lata wynikajg prognozy o bliskim koncu $wiata
rzadzonego przez ludzi itp. Jednak jesli przyjrze¢ sie bli-
zej, wyraznie wida¢ réznice miedzy studentem, ktdry
tylko przeczytal zbiory zadan z odpowiedziami, a takim,

1. Pierwsze programy komputerowe prowadzace proste konwersacje
w jezyku naturalnym powstawaly juz ponad pét wieku temu. Naj-
bardziej rozpoznawalnym byla ELIZA (nazwa nawiazuje do sztuki
Pygmalion), opisana w artykule z 1966 roku [26].



P. Durka, Sztuczne inteligencje i biologiczne mozgi

ktory chociaz probowal zadania rozwiagzaé. Autorzy arty-
kutu [19] napotykajg $lady tej pierwszej sytuacji: wyrazny
spadek wynikéw w obecnosci drobnych modyfikacji stan-
dardowych testow i zadan (np. zmiana wystepujacych
w tekstach zadan imion czy liczb) sugeruje, ze wspodt-
czesne? LLM w miejsce przypisywanego im logicznego
rozumowania odtwarzaja, droga statystycznego dopaso-
wywania wzorcéw, kroki obecne w danych uczacych.

Niezaleznie od tego, czy procesy te uznamy za lo-
giczne mysélenie, czy nie, nie zachodza one w tak pro-
stych systemach jak ANN opisywane wczesniej, dlatego
nie méwimy juz o sieciach, tylko o modelach. Wspot-
czesne LLM wykorzystujg architekture transformeréw
(stad nazwa ChatGPT, ang. generative pre-trained trans-
former), opisang po raz pierwszy w roku 2017 w artykule
Attention is all you need [25], i wiele innych blyskotli-
wych technik matematycznych, ktérych omdéwienie wy-
kracza poza ramy tego artykulu. Za intuicyjny przyktad
postuzy¢ moze technika uczenia polegajaca w przybli-
zeniu na podawaniu sieci na wejsciu zdan, z ktérych
usunigto (np. ostatnie) stowo, i dopasowywaniu wag tak,
aby to wlasnie stowo pojawilo sie¢ na wyjsciu, czyli takie
»autouzupelnianie na sterydach” odzwierciedlajace staty-
styczne wlasnosci wszystkich tekstow $wiata. Na wyjsciu
model dobiera stowa na podstawie prawdopodobienstw,
ale z elementem losowym, wiec reakcja na dane pyta-
nie nie zawsze bedzie jednakowa. To juz chyba, wedle
aktualnych przekonan, jest Al

2. Emulacja’ mézgu

Opisane w rozdziale 1.2 wezly ANN (sztucznych sieci
neuronowych) zwiemy zwykle neuronami, co moze pro-
wadzi¢ do nadinterpretacji i nieporozumien. Co ANN
i wykorzystujace je Al, majg wspdlnego z mézgiem?

W roku 1943, w stynnym artykule A logical calculus
of ideas immanent in nervous activity [16], McCulloch
i Pitts zaproponowali prosty model neuronu, aby wyka-
za¢, ze ztozone z takich jednostek sieci moga wykonywacé
operacje logiczne i obliczenia jak maszyna Turinga. Nie
chodzilo tu o symulacje dzialania mdzgu, model wy-
korzystywal bowiem do$¢ luzno éwczesny stan wiedzy
o ukladzie nerwowym, a w referencjach znalazly sie tylko
trzy (!) prace z zakresu logiki formalne;j.

Wezty obliczeniowe wspoétczesnych ANN réznia sie
tylko nieznacznie od wersji z roku 1943. W modelu
McCullocha i Pittsa wszystkie polaczenia mialy te same

2. Artykut [19] opublikowano w pazdzierniku 2024, tuz przed poja-
wianiem sie modelu OpenAl ol.

3. Emulacja od tac. aemulatio (nasladowac); w informatyce technika
rozpoznawania przez uklad elektroniczny lub program (zwany emu-
latorem) danych przeznaczonych dla innego ukfadu lub programu
(przyp. red.).

wagi, a jedno polaczenie hamujgce wygaszato catkowicie
mozliwos¢ wygenerowania potencjatu w danym cyklu
(veto). Wspolczesne wezty ANN do sumy wejs¢ pobu-
dzajgcych i hamujgcych (o dodatnich i ujemnych wagach
wxy) stosuja funkcje aktywacji f z réwnania (1), ktdrej
posta¢ nie jest dobierana pod katem zgodnosci z neuro-
biologia, tylko efektywnosci obliczeniowej ANN. Postep
WYyznaczajg rosnace rozmiary sieci.

Catkiem inaczej wyglada postep w zupelnie odreb-
nej dziedzinie modelowania czynnoéci neuronéw bio-
logicznych. Juz w roku 1952 Hodgkin i Huxley zapro-
ponowali uktad nieliniowych réwnan rézniczkowych
[11], uwzgledniajacych przeplyw jondéw sodu i potasu
przez btone neuronu, opisujacy powstawanie obserwo-
wanych w neuronach potencjatéw czynno$ciowych (za
co 10 lat pdzniej otrzymali nagrode Nobla). Parametry
modelu byly dopasowywane do wynikéw eksperymen-
talnych. Kolejne dekady postepdéw w neurobiologii daty
ogromny material, pozwalajacy na tworzenie niemal do-
wolnie doktadnych modeli matematycznych neuronéw
biologicznych i symulowanie ich interakeji, na przyktad
dla zrozumienia podioza chordéb neurologicznych. Do
dzisiaj symulujemy w tym celu ich mniejsze lub wigksze
zespoly, dobierajac stopien ztozonosci do pytan badaw-
czych. Ale nie caly mozg.

Préby calosciowej symulacji kompletnych organi-
zmow najlepiej oddaja trwajgce od ponad ¢wieréwiecza
prace nad ukltadem nerwowym nicienia Caenorhabditis
elegans (C. elegans) (rys. 5). Dlaczego akurat ten malutki
(ok. 1 mm) robaczek stat sie tak popularny w neuronau-
kach? Badania nad tym organizmem sg nieporéwnanie
tatwiejsze niz badania na ludziach:

o konektom (czyli kompletny schemat polaczen neuro-
néw) C. elegans znamy od roku 1986 [27],

« ukiad nerwowy C. elegans sklada si¢ dokladnie z 302
neuronéw — mozg cztowieka z ponad 86 miliarddow,

« wszystkie robaczki tego gatunku majg taki sam konek-
tom - mozg kazdego czlowieka jest inny,

o konektom C. elegans jest niezmienny — neuroplastycz-
no$¢ mozgu czlowieka powoduje, ze polaczenia mie-
dzy neuronami (i same neurony) powstaja i gina.

Rys. 5. Wizualizacja ukladu nerwowego nicienia Caenorhabditis elegans,
wygenerowana na stronie http://browser.openworm.org
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Ale droga od konektomu do odtworzenia cho¢by pod-
stawowych zachowan (nie méwigc o $wiadomosci) jest
co najmniej bardzo dtuga. Nawet w przypadku tak pro-
stego organizmu jak C. elegans jesteSmy wciaz dopiero na
jej poczatku, co pokazuja na przyklad artykuty podsumo-
wujace dyskusje Connectome to behaviour: modelling C.
elegans at cellular resolution [22]. Inaczej moéwiac, prze-
niesienie ukltadu nerwowego malutkiego robaczka do
cyberprzestrzeni tak, zeby odtwarzaé¢ chocby jego pod-
stawowe zachowania, nie jest aktualnie mozliwe i nie
mozna uczciwie powiedzie¢, czy i kiedy bedzie mozliwe.
W tym wlasnie kontekscie nalezy ocenia¢ powracajace
w mediach zapowiedzi emulacji ludzkiego mézgu i trans-
feru umystu do cyberprzestrzeni.

3. Blad ekstrapolacji

Bezposrednie poréwnywanie systeméw Al do mézgu jest
réwnie sensowne, jak nazywanie samolotéw sztucznymi
ptakami — nie oczekujemy, Ze dojrzale technologie lotni-
cze dadza nam samoloty znoszace jajka. Analogicznie,
wspolczesne systemy Al konstruowane sg w celu wyko-
nywania konkretnych zadan, a nie w celu poznawania
i odtwarzania dziatania ludzkiego moézgu.

Sztandarowym projektem w tej drugiej dziedzinie byt
Human Brain Project, ktéry, pomimo finansowania na
poziomie miliarda euro, nie spelnit obietnicy Henryego
Markrama, wyrazonej pod koniec wykltadu na konferen-
cji TED* w roku 2009 [15]:

[...] mam nadzieje, ze przynajmniej czesciowo przekona-
tem was, ze zbudowanie mozgu nie jest niewykonalne.
Mozemy to zrobi¢ w ciggu 10 lat i jesli sie nam powiedzie,
wyslemy do TED, za 10 lat, hologram, ktory z wami poroz-
mawia.

Skad si¢ biorg tak nierealistyczne obietnice? Naiw-
nie mozna by je wyttumaczy¢ btedem ekstrapolacji: Ro-
zumiemy juz do$¢ doktadnie dziatanie pojedynczych
neurondw i interakcje miedzy nimi. Rozumiemy, czyli
potrafimy zasymulowa¢ numerycznie. Dzialanie mézgu
opiera sie na interakcjach miedzy grupami neuronéw.
Potrafimy juz symulowa¢ wybrane aspekty dzialania nie-
wielkich grup neuronéw, na przyklad na potrzeby badan
nad epilepsja. Mogloby sie wydawag, ze jesli tylko uru-
chomimy odpowiednio potezny komputer, ktéry pozwoli
na efektywna symulacje coraz wigkszych grup neurondw,
to w pewnym momencie, z samej skali, automagicznie
wyloni si¢ nowa jako$¢, czyli swiadomos¢ i komputer
znienacka oglosi: Czes¢, jestem Ambrozy. Albo wrecz od
razu [18]:

4. TED (ang. Technology, Entertainment, Design), to marka konfe-
rencji naukowych organizowanych corocznie przez amerykanska
organizacje non-profit Sapling Foundation, celem ktdrych jest popu-
laryzacja idei wartych propagowania (przyp. red.).

Daj mi rzqd dusz!-Tak gardze tg martwg budowg
Ktérg gmin swiatem zowie i przywykt jg chwalic,
Zem nieprobowat dotgd czyli moje stowo,
Niemogloby jej wnet zwalic.

Lecz czuje w sobie, ze gdybym mq wole

Scisngt, natezyt i razem wyswiecit,

Moze bym sto gwiazd zgasit, a drugie sto wzniecit.

Podobnie w dziedzinie Al, skala moze si¢ wyda-
waé najwazniejszym parametrem. Przeciez, jak pisali-
$my w rozdziale 1.3, sztuczne sieci neuronowe rozwinety
skrzydta dopiero dzigki wystarczajaco ogromnej skali
rozmiaru zbioréw uczacych i zasobow obliczeniowych.
Dlatego setki miliardéw dolaréw i budowanie dedykowa-
nych elektrowni atomowych dla zaspokojenia potrzeb
centréw obliczeniowych majg automatycznie doprowa-
dzi¢ do powstania skali, w ktorej Al stanie si¢ wszech-
wiedzacg wyrocznig, najpotezniejsza bronig i Zrédlem
niewyobrazalnego bogactwa. Podobnie jak opowiesci
Henryego Markrama o sztucznym mézgu zapewnity mi-
liard euro na prowadzone przez niego badania, tak histo-
rie o nadludzkiej mocy, ktdrg juz niedtugo osiggnie Al,
przynosza dzi$ setki miliardow inwestycji w te technolo-
gie.”

Krucho$¢ tej banki pokazato niedawne upublicznie-
nie przez chinska firme DeepSeek nowego modelu [1],
ktéry wedlug twércéw wymaga znaczgco mniejszych
zasobow obliczeniowych niz wiodace modele tworzone
w USA. Firma NVIDIA, produkujgca kluczowe dla ucze-
nia duzych modeli uklady scalone, zanotowala najwiek-
szy w historii amerykanskiej gietdy spadek wartosci o pra-
wie 600 miliardéw dolaréw; firma OpenAl (ktdra wbrew
nazwie nie ma nic wspdlnego z otwartoscia) oskarza
DeepSeck o niezgodne z licencja wykorzystanie ich mo-
delu (ChatGPT) w procesie uczenia chinskiego modelu
R1; autorzy i dziennikarze oskarzaja OpenAl o kradziez
wlasnoéci intelektualnej z powodu ,,karmienia” modeli
danymi objetymi prawami autorskimi...

4. Jesli nie mozesz jej pokonac, przylacz si¢ przez BCI?

Kolejnym sposobem, w jaki technologiczni celebryci
obiecujg uratowa¢ ludzkos¢ przed apokalipsg Al jest
polaczenie ludzkiego mézgu z krzemowym. Z pozoru
prosta sprawa: interfejsy moézg-komputer (ang. brain-
computer interfaces, BCI) istnieja od lat, jacy$ naukowcy
nad tym pracuja, wiec pewnie wystarczy im dorzucié
pare milionéw i zatatwione, w czym wigc problem? Wy-
jasnijmy to dokladniej:

BCI powstaly w ubiegtym wieku z mysla o cier-
piacych na choroby neurodegeneracyjne, takie jak np.

5. Obiektywno$¢ opinii i inne kwestie zwigzane z AI dyskutuje tez
artykut w Postepach Fizyki dotyczacy nagrody Nobla z fizyki 2024 [4].
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stwardnienie zanikowe boczne, ktére zabija neurony nio-
sace z mozgu informacje sterujaca miesniami. Okrucien-
stwo tej choroby polega na tym, zZe sam mdzg pozostaje
wzglednie nietkniety, ale juz na zawsze w piekle zamknie-
cia (ang. locked-in state), gdyz cata czynna komunikacja
jest przez ludzi przekazywana za posrednictwem miesni:
pluc, krtani, twarzy czy rak. Kiedy sterowanie wszystkimi
tymi mie$niami zostaje przerwane, tracimy mozliwo$¢
wyrazenia czegokolwiek. Chyba zeby intencje dato si¢ od-
czytaé bezposrednio z mézgu. I to jest wlasnie klasyczna
definicja BCI: odczyt generowanych w mézgu intencji
bez posrednictwa miesni.

Rys. 6. Pierwszy w Polsce publiczny pokaz dzialania interfejsu mozg-
komputer, czerwiec 2008, WF UW, Hoza 69

Jak je odczytac? Jak wspomniano w rozdziale 2, prze-
twarzanie informacji moézgu wiaze si¢ z powstawaniem
potencjaléw elektrycznych. Ich §lady, czyli elektroence-
falogram (EEG), odczytujemy z elektrod umieszczonych
na powierzchni glowy od niemal stulecia [3] - do dzisiaj
EEG jest najpopularniejszg z technik rejestracji procesow
zachodzacych w moézgu. Podczas pierwszego w Polsce

publicznego pokazu BCI wykorzystano EEG (rys. 6):
na zdjeciu widaé obraz ogladany przeze mnie wowczas
na ekranie laptopa, na ktérym migajg kolejno wiersze
i kolumny macierzy symboli. Zadaniem systemu jest wy-
krycie, na ktérym znaku koncentruje uwage - reakcja
nastapi, gdy jednoczesnie zostang pods$wietlone: odpo-
wiedni wiersz i odpowiednia kolumna. Reakcja ta ma
by¢ oczywiscie wykrywana bezpos$rednio z elektrycz-
nych sladéw mysli, czyli z EEG. Ta reakeja to tak zwany
potencjal wywolany - zjawisko znane w encefalografii od
dziesigcioleci: potencjat (zatamek), widoczny po usred-
nieniu kilku czy kilkuset odcinkéw EEG, zsynchronizo-
wanych z bodzcem. Bodzce generuje komputer, takie
usrednianie moze wiec zachodzi¢ w czasie prawie rze-
czywistym, jak to wida¢ na rys. 7, gdzie zielone krzywe
odpowiadaja $rednim odcinkéw zsynchronizowanych
z bodzcem, na ktory uzytkownik mial zwracaé¢ uwage
(TGT od ang. target), a niebieskie — pozostatych. Zie-
lone krzywe wykazujg odchylenia w okolicy 300 ms po
bodzcu, zwane potencjatem (zalamkiem) P300. Jest to
potencjal uwagowy, wywolywany bodzcami, na ktére
zwracamy uwage, czyli zalezny od naszej woli. Dzieki
temu mozemy go wykorzysta¢ do sterowania i przekazy-
wania informacji. Jesli chcemy powiedzie¢ TAK, koncen-
trujemy uwage na wystgpieniach odpowiednio oznaczo-
nego bodzca, na przyktad uwaznie liczac jego migniecia.
Jesli system poprawnie przypisze potencjal do bodzca,
na ktérym koncentrowali$my uwage, przekazemy bez
posrednictwa migs$ni co najmniej jeden bit.

Rys. 7. Panel kontroli BCI w czasie rzeczywistym. W gornej czesci panelu po lewej: sygnal EEG mierzony z elektrod, ktorych symbole na glowie widocznej
po prawej pokazujg aktualne opornoéci. W lewym dolnym rogu panelu: widzimy potencjaly dla kazdej elektrody, usredniane z naptywajacych danych,
synchronizowane z mignieciami obu kwadratow, a obok rozktad prawdopodobienstw klasyfikatora, ktory bedzie rozpoznawal wystapienie potencjatu na
zielonych badz niebieskich krzywych, odczytujac w ten sposob intencje uzytkownika (wybor TAK/NIE) bez posrednictwa migéni. W prawym dolnym

rogu rysunku: zdjecie ekranu, na ktérym migaja kwadraty TAK i NIE.
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Tak wlasnie dziatajg wspotczesne BCI: z mierzonych
réznymi metodami §ladéw aktywno$ci mézgu prébuja
odczyta¢ (sklasyfikowa¢) intencje, ktérym mozemy przy-
pisa¢ mniej czy bardziej umowne znaczenie. To znaczy,
ze aby zamowi¢ przez BCI kawe, nie wystarczy pomy-
§le¢ o pachnacej filizance - trzeba skonstruowa¢ interfejs,
w ktérym bedzie opcja wyboru kawy i przypisac jej mie-
rzalng reakcje, ktdérg uzytkownik moze kontrolowaé, na
przyktad wspomniany potencjat P300.

BCI dzialajg znacznie efektywniej, jesli zaczniemy
od sesji kalibracyjnej: uzytkownik proszony jest o kon-
centracje uwagi na wskazywanych przez system bodz-
cach, dzieki czemu mozemy wykresli¢ widoczne na rys. 7
krzywe i zoptymalizowac¢ klasyfikator. W klasycznym po-
dejsciu wystarczy zwykle kilka-kilkanascie minut takiej
kalibracji, aby osiagna¢ realng szybko$¢ dzialania rzedu
kilku-kilkunastu liter na minute.

Co innego, jesli chcemy bi¢ rekordy szybkosci. For-
muta 1 wBCI to rejestracje potencjaléw z wnetrza czaszki
(elektrokortykografia) i klasyfikatory wykorzystujace gle-
bokie sieci neuronowe. Aktualny rekord zapisany w ksie-
dze Guinessa (78 stéw na minute przy 25% btedow) osia-
gnieto na sygnatach z 253 elektrod umieszczonych bez-
posrednio na korze mdzgowej, po tygodniach sesji ka-
libracyjnych, w czasie ktérych sie¢ uczyla si¢ dopaso-
wywac odczytywane z elektrod wzorce aktywnosci mo-
zgowej do wypowiadanych bezglo$nie przez pacjentke
stow z wybranego zestawu [17]. Ale wciaz jest to tylko
dopasowywanie wzorcow neuronalnej aktywnosci, od-
powiadajacych za przygotowanie ruchéw warg i jezyka,
do wypowiadanych bezgtosnie stéw, a nie odczytywanie
mysli.

Fakt, ze BCI nie odczytuja mysli, tylko swiadomie
generowane intencje i to wyltacznie w bardzo specyficz-
nych sytuacjach, wymagajacych uprzedniej swiadome;j
wspolpracy pacjenta® w procesie kalibracji, nie wptywal
na liczbe¢ alarmistycznych wizji ,,podstuchiwania mysli”
i ,konca prywatnosci’, jakie wypelniaty popularne me-
dia w czasach szczytu popularnosci BCI ok. dekadg temu.
Nie przypominamy tego faktu, Zeby o§mieszy¢ modne
dzisiaj dyskusje o zagrozeniach Al, gdyz te zagrozenia
sg realne i mamy z nimi do czynienia juz teraz. Niestety
zagrozenia, o ktérych dyskutuja celebryci w mediach, sa
zwykle bardziej futurystyczne i medialne, niz aktualne
i konkretne. Realnymi i konkretnymi zagrozeniami zwig-
zanymi z BCI zajmuje si¢ neuroetyka, a do zagrozen Al
wrécimy w nastepnym rozdziale.

6. Potencjat P300 mozna zwykle wykry¢ réwniez bez wspdtpracy
badanego, jednak dziala to znacznie gorzej niz po kalibracji, dlatego
wykorzystujace P300 detektory klamstw dzialaja niewiele lepiej od
klasycznych wariografow.

Warto tez zwréci¢ uwage na afiliacje autordw
pracy [17]: nie jest to Neuralink, tylko Uniwersytet Kali-
fornii. A jednak Internet ,,rozgrzewaja do czerwonosci”
niemal wylacznie doniesienia o kolejnym (trzecim?) pa-
cjencie, ktory porusza kursorem za posrednictwem inter-
fejsu Neuralink. Pomijany jest przy tym fakt, ze od czasu
publikacji [10] w roku 2006, czyli na dtugo przed po-
wstaniem Neuralink, w licznych osrodkach naukowych
wszczepiono juz podobne interfejsy kilkudziesieciu pa-
cjentom, ktérzy zalozyli nawet ,koalicje pionieréw BCI”
https://bcipioneers.org. Neuralink nie wnidst tu nic no-
wego, poza deklarowanym usprawnieniem samego pro-
cesu wszczepiania implantu. Czyz to nie za mato dla
inwestoréw, dzieki ktérym firma jest wyceniana na 8
miliardéw dolaréw...2 I moze wlasnie dlatego, zgodnie
z kultowym w Krzemowej Dolinie aforyzmem fake it till
you make it, Elon Musk obiecuje zrewolucjonizowanie le-
czenia choroby Parkinsona, epilepsji, autyzmu, otylosci,
depresji, schizofrenii... W tym kontekscie nalezy tez oce-
nia¢ obietnice bezposredniego potaczenia moézgu z Al

5. Apokalipsa Al

Skoro nie wida¢ bliskich perspektyw na potaczenie na-
szych mézgdw z Al ani na przeniesienie §wiadomosci do
cyberprzestrzeni (rozdzial 2), pozostaje blizej przyjrze¢
si¢ zagrozeniom, jakie niesie dla ludzkosci gwattowny
rozwdj tych technologii. Mowia o nich wszyscy — od
youtuberéw do noblistow z dziedziny, jak Geoffrey Hin-
ton i Demis Hassabis. Tylko zwykle do$¢ ogélnikowo.

Wigkszo$¢ apokaliptycznych przepowiedni wigzana
jest z oczekiwanym nadejs$ciem silnej (ogdlnej) Al (ang.
artificial general intelligence, AGI), ktéra ma juz niedtugo
przewyzszy¢ inteligencje ludzka pod kazdym wzgledem.
Gdy tylko uzyska sprawczos¢, stanie si¢ jasne, ,,kto tu
rzadzi”’

Ostatnie badania wydaja sie tez potwierdzacé teze, ze
do tego punktu zblizamy si¢ z dwu stron: o ile LLM,
dzieki konwersacjom z ludZmi, gromadzg coraz wigcej
danych, to ludzie korzystajacy na co dzien z narzedzi Al
wydaja sie zatraca¢ zdolnosci krytycznego myslenia [14].

Z kolei wedlug scenariuszy rodem z science-fiction,
apokalipsa AI moze wyniknaé z nieporozumienia.
SzwedzKki filozof Nick Bostrom zaproponowal ekspery-
ment myslowy, w ktérym zarzadzanie fabryka spinaczy
biurowych oddajemy catkowicie w rece Al, pozostawia-
jac jako jedyny cel maksymalizacje produkeji. Al stusznie
uznaje, ze ludzie mogg w tym procesie tylko przeszka-
dzaé i przerabia ich na spinacze.

I tak dalej. Lubimy stucha¢ takich przepowiedni, gdyz
(1) odnosza si¢ do przysztosci, wigc dla wigkszosci wydaja

7. Przyjmuje si¢, ze $wiatem rzadza ludzie, nie ameby, wlasnie z po-
wodu réznic w poziomie inteligencji.
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sie, niestety, rownie niegrozne jak globalne ocieplenie
i (2) niejako automatycznie zwalniajg nas z myslenia —
przeciez i tak nic nie poradzimy w obliczu wszechmoc-
nej AGIL.

Skoro jednak, Drogi Czytelniku, dotartes niemal do
konca tego eseju, to mam nadzieje, ze docenisz probe
analizy realnych zagrozen i szkéd, jakie zaliczane ostatnio
do AT algorytmy powodujg od dziesigcioleci.

5.1. Rzad dusz

Gléwnym miernikiem wartosci i Zrédlem ogromnych do-
chodéw platform medidéw spotecznosciowych jest liczba
aktywnych uzytkownikéw i czas przez nich spedzany
na przegladaniu tresci podsuwanych przez serwisy. Idea
nie jest nowa, poniewaz media zawsze walczyly o uwage
uzytkownikéw réznymi sposobami: od taniej sensacji do
dziennikarskiej rzetelnosci. Sytuacja mediéw spoleczno-
$ciowych jest inna o tyle, Ze autorami tresci sg w wigkszo-
$ci uzytkownicy. Daje to pretekst do tylez wygodnego,
co nieetycznego zrzekania si¢ odpowiedzialnosci przez
wlascicieli platform. Szczegélnie dlatego, ze wybor tre-
$ci podsuwanych uzytkownikom mediéw spolecznoscio-
wych ,na pierwszej stronie”, czyli decyzje o tym, ktdre po-
sty s3 wzmacniane i promowane, podejmujg algorytmy.

Algorytmy te, wedle dzisiejszych definicji (rozdziat 1)
uznawane za Al, dos¢ szybko ,,odkryly”, ze najwigksze za-
angazowanie uzytkownikdw gwarantuja tresci brutalne
i antagonizujace, a ich ewentualna prawdziwos¢ ma na
zaangazowanie wplyw co najwyzej marginalny. Prawda
jest zwykle mniej ciekawa i trudniejsza do zrozumienia
od wymyslanych opowiesci. Prowadzi to do propago-
wania i wzmacniania tre$ci bardzo czesto szkodliwych
i falszywych. Antagonizowanie przeciwko sobie grup
spolecznych, etniczych i catych narodéw, nie jest w tym
przypadku czeécig tajnego planu, chodzi bowiem tylko
o maksymalizowanie zysku firm, ktére wcigz unikaja
odpowiedzialno$ci za konsekwencje.

A tragiczne konsekwencje w tym przypadku nie s
juz hipotetyczne, tylko konkretne i udokumentowane.
Jak na przyktad ludobdjstwo i czystki etniczne w Myan-
mar (dawniej Birma) w latach 2016-2017 [6], wynikte
w duzej czedci z rozpropagowania za posrednictwem
platformy Facebook mowy nienawisci ultranacjonali-
stycznego mnicha buddyjskiego Ashina Wirathu, kto-
rego ,atrakcyjne” posty szkalujace muzulmanska grupe
etniczng Rohingya byty przez algorytmy powielane i pro-
pagowane, w przeciwienstwie do ,,nudnych” opinii wielu
innych mnichéw wzywajacych do wspétczucia. Empatia
okazala si¢ mniej angazujgca od nawolywania do prze-
mocy - nie przykuwata uwagi uzytkownikéw Facebooka.

Efektem, ktory niejako przy okazji wywoluja algo-
rytmy rekomendujace tresci, jest blad potwierdzenia

(ang. confirmation bias): w serwisie widzimy tylko tre-
$ci odpowiadajace naszym przekonaniom i przesagdom
i stajemy sie coraz bardziej odizolowani od argumentéw
przeciwnych. W ten sposéb Al doprowadza do polary-
zacji grup spotecznych funkcjonujacych w odrebnych
bankach informacyjnych.

5.2. Mikrotargetowanie

Mikrotargetowanie (ang. microtargetting) to kolejny,
z pozoru niewinny, mechanizm, zwigkszajacy efektyw-
no$¢ reklam. Reklamy maja nas zainteresowac¢ konkret-
nymi produktami, ale nie wszyscy interesuja si¢ tym sa-
mym i nie na wszystkich dzialajg takie same argumenty.
Skad algorytmy wiedza, jak przekonywaé konkretne
osoby? Michal Kosinski pokazal, zZe opatentowany przez
Facebook algorytm (patent US20160283485A1) [13]:

jest w stanie okreslic preferencje seksualne (u mezczyzn
skutecznie w 88% przypadkow), wyglad, zainteresowania,
poziom inteligencji, pochodzenie etniczne i kolor skory
(u Amerykandw skutecznie w 95% przypadkow), wyzna-
nie, poziom zadowolenia z Zycia, uzaleznienia, wiek, ptec
oraz poglgdy spoteczne, religijne i polityczne [...] na pod-
stawie 68 polubiei na Facebooku.

Zastosowanie technik manipulacji behawioralnej,
celowanej precyzyjnie w indywidualne leki i stabosci
kazdego z nas, daje niemal nieograniczone mozliwosci
ksztattowania opinii, w tym wplywania na wyniki wybo-
réw i referenddw, ktorych obiektywnos¢ stanowi funda-
ment demokracji. Przyktadem moze by¢ domniemany
wplyw firmy Cambridge Analitica na wybory w USA
i Brexit.

5.3. Niezno$na lekko$¢ falszowania

To juz historia najnowsza, pisana przez generatywna Al.
Nowoscia nie sg falszerstwa jako takie, tylko niemal nie-
ograniczona dostepno$¢ niemal doskonatych narzedzi,
umozliwiajacych tworzenie z pomocg Al niemal dosko-
natych falszerstw - praktycznie dla kazdego, bez wielkich
naktadéw czy specjalistycznej wiedzy. Komunikacja mie-
dzy ludZmi polega dzisiaj gléwnie na cyfrowej wymianie
informacji. Jej wiarygodnos¢ to filar demokracji. Strzec
jej powinny panstwa tak, jak strzega wiarygodnosci pie-
nigdza jako umowy spotecznej. Falszerstwa banknotéw
sg rzadkie nie z przyczyn technicznych, tylko ze wzgledu
na surowe w tym zakresie prawo. Miejmy nadzieje, ze
wspomniane na poczatku Rozporzadzenie PE i Rady UE
[21] zadziata podobnie przynajmniej w Europie. Ale to
juz inna historia.

Niniejszy esej powstat na podstawie materiatéw do
wyktadu dla studentéw Wydziatu Fizyki UW

https://brain.fuw.edu.pl/edu/index.php/Technologie
informacyjne i _komunikacyjne.
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