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Postawione przez Dawida Boltera (1990) zagadnienie tak zwanej technolo-
gii definiującej, która kształtuje w różnych epokach podstawowe kategorie 
służące do opisu świata, nabrało nowego znaczenia w obliczu ogromnych 
postępów w dziedzinie informatyki związanej z rozwojem sztucznej inteli-
gencji – AI (Marciszewski i Stacewicz, 2011). 

Jednym z rezultatów rozwoju systemów AI w ostatnich latach jest 
wyłonienie się dominującego, konektywistycznego języka opisu proce-
sów przetwarzania informacji, wykorzystywanego nie tylko do rozwoju 
technologii AI, ale także do wychwytywania różnic pomiędzy cyfrowymi 
artefaktami obliczeniowymi symulującymi ludzkie systemy poznawcze a ich 
biologicznymi wzorcami. Stawką analiz jest przy tym pytanie: czy – jako 
struktury autonomiczne – mogą one stać się pewnego dnia podmiotami 
(agent) (Jackson i Williams, 2020) moralnymi, czy też zawsze będą tylko 
moralnymi zombie (patient) (Véliz, 2021) – niezdolnymi do przeprowadzania 
poprawnych rozumowań o charakterze moralnym, a więc do wkroczenia do 
sfery phronesis, będącej podstawą autonomii etycznej (Polak i Krzanowski, 
2020)? Jest to niezwykle istotne ze względu na postulowaną, z powodów 
praktycznych, autonomię tych systemów, tj. oczekiwaną zdolność do sta-
wiania sobie wewnętrznych celów i zadań służących do rozwiązywania 
pojawiających się w otoczeniu wyzwań o maksymalnej różnorodności. 

Fundamentalny problem, który stawiają sobie od dawna filozofia infor-
matyki oraz etyka sztucznej inteligencji, dotyczy dostosowania wewnętrz-
nych celów i zadań autonomicznego systemu syntaktycznego do wartości 
ich biologicznych twórców, mających status pełnego podmiotu moralnego 
w kategoriach zaproponowanych przez Moora (2006). Kwestia ta jest w lite-
raturze nazywana problemem alignment (Christian, 2020) i bezpośrednio 
wiąże się z zagadnieniem korzyści społecznych, jakie powinny wypływać 
z korzystania z tych systemów. Wobec technologii AI pojawiła się bowiem 
wątpliwość dotycząca tego, że zagrożenia w postaci zmiany rynku pracy 
oraz zanikania niektórych zawodów, a także problemy etyczne związane 
z autonomicznym trybem działania systemów AI, mogą ostatecznie okazać 
się społecznie niekorzystne. Pojawia się także problem władzy – jak będą 
wyglądać relacje pomiędzy ludźmi a nowymi, autonomicznymi bytami 
typu AI. Czy istnieć będzie między nimi hierarchia właściciela i podpo-
rządkowanego mu asystenta, czy też wewnętrzne reguły działania maszyn 
mogą doprowadzić do planowania i podejmowania celowych aktywności 
w ramach pełnej odpowiedzialności, co może doprowadzić do wykorzy-
stania słabszych (biologicznych) systemów przez potężniejsze inteligencje 
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obliczeniowe – jako środek do realizacji pewnych celów, a nie cel sam 
w sobie – mówiąc językiem Kanta (Brooks, 1991)?  

Próby rozwiązania tych dylematów są podejmowane zasadniczo w ramach 
dwóch podstawowych sposobów podejścia. Jedno z nich to, pośrednio 
nawiązująca do dokonań francuskiego postmodernizmu, szkoła sieciowo-sys-
temowa – uznająca tożsamość wszelkich bytów za płynną pochodną relacji 
pomiędzy innymi elementami systemu (Latour, 2005). Jest ono szczególnie 
chętnie stosowane w rozważaniach nad społecznym wymiarem autonomicznej 
robotyki (Malle i Scheutz, 2014). Zagadnieniem filozoficznym i prawnym 
staje się więc problem, jak uniknąć w przypadku robotów społecznych relacji 
niewolniczej oraz określenie ich roli przez zaprojektowanie systemu relacji 
społecznych, w jakich będą funkcjonować inteligentne systemy autonomicz-
ne. Wprowadzenie maszyn autonomicznych do świata ludzkiego stwarzać 
miałoby bowiem zagrożenie nową formą eksploatacji – tym razem maszyn. 
W związku z tym należałoby je traktować jako coś więcej niż tylko prostych 
niewolników, wedle zasady, że to dynamika relacji decyduje o cechach przy-
pisanych danemu bytowi i że są one pochodną tych relacji w ramach tak 
zwanych płynnych tożsamości. Toczy się na ten temat w tej chwili ożywiona 
dyskusja w sferze filozofii prawa oraz filozofii społecznej (Gunkel, 2022). 

Drugim sposobem podejścia jest klasyczna szkoła ontologiczna (Rabi-
za, 2022), wskazująca na trwałe cechy konstytutywne, różniące pomiędzy 
sobą konektywistyczne tożsamości bytowe pochodzenia biologicznego 
oraz techniczne artefakty bazujące na technologii sieci neuronowych. 
Drugie, ontologiczne, podejście zasadniczo wykorzystuje się do analizy 
zagadnień technicznych, a nie relacji społecznych, w jakich funkcjonują 
lub będą funkcjonować artefakty. Porównanie struktury działania obu sys-
temów – struktur wytworzonych ewolucyjnie oraz sztucznych artefaktów 
obliczeniowych – powinno pozwolić na skuteczne ulokowanie nowych 
systemów AI w ludzkim świecie. Celem tekstu będzie zaprezentowanie 
rozumowań rozwijanych w ramach tego drugiego podejścia oraz wniosków, 
jakie wypływają z tej dyskusji dla zagadnień etycznych oraz społecznych 
związanych z problematyką AI.     

Statyczne i dynamiczne środowiska przetwarzania danych

Jeden z twórców technologii sztucznych sieci neuronowych – Geoffrey 
Hinton – wielokrotnie powtarzał, że jego praca nad technologią głębokiego 
uczenia maszynowego była wprost inspirowana osiągnięciami neuronauk 
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oraz jest próbą naśladowania in silico pracy inteligencji wytworzonych 
w drodze ewolucji (Hinton, 2023). Są one jedynym znanym wzorcem istot 
posiadających wyższe czynności poznawcze i powinny stanowić inspirację 
dla rozwoju artefaktów obliczeniowych. Ten pogląd ma kilka wymiarów.

Po pierwsze, konektywistyczny sposób budowania systemów AI zain-
spirował odejście od programu inteligencji logicznej pod nazwą General 
Problem Solver, zaproponowanej pod koniec lat 50. przez Herberta Simona 
i Allena Newella. Odejście od modelu logicznego określanego jako GOFAI 
(Good Old Fashioned Artificial Intelligence) realizowanego w trybie top 
down oznaczało poszukiwanie technologii, która byłaby w stanie uczyć się 
na podstawie danych w trybie bottom up. Rozwiązaniem okazały się bio-
logicznie inspirowane sztuczne sieci neuronowe umożliwiające efektywne 
wdrożenie procedur uczenia maszynowego.

Po drugie, skuteczna architektura maszyn liczących powinna opierać się 
na rozróżnieniu sterującego obliczeniami oprogramowania oraz fizycznego 
środowiska dokonywania obliczeń – jak w maszynie Turinga. Systemy głę-
bokich sieci neuronowych są procesami optymalizacji komend sterujących 
ze względu na postawione zadanie. Dokonuje się ona poprzez algorytm 
wstecznej propagacji opartej na współczynniku błędu, modyfikującej system 
wag łączących poszczególne warstwy sieci neuronowej. Dzięki temu sztuczna 
sieć jest w stanie w trybie uczenia bez nadzoru wypracować wewnętrzne, 
syntaktycznie wzorce sterujące. 

Warunkiem powodzenia tego procesu jest dostateczna głębokość warstw 
neuronów. Największy, istniejący, multimodalny model podstawowy LLM – 
chiński Wu Dao 2.0 – ma w tej chwili 1,75 biliona połączeń – jest więc pod 
względem złożoności około 50 razy mniejszy od ludzkiego mózgu, który ma 
około 100 miliardów komórek nerwowych i około 100 bilionów połączeń. 
Jeśli liczba połączeń w przypadku Wu Dao 2.0 byłaby proporcjonalna do 
liczby neuronów, powinien on ich liczyć około 2 miliardów – jest więc także 
50 razy mniejszy niż biologicznie wytworzony system ludzki. 

Trenowanie głębokich sieci neuronowych realizowanych w tradycyjnym 
modelu von Neumana hardware/software wymaga ogromnych mocy oblicze-
niowych oraz niezwykłej ilości energii, gdyż procesy cyfrowe przetwarzania 
informacji są zasadniczo dużo mniej efektywne energetycznie niż te zacho-
dzące w biologicznych, ludzkich systemach poznawczych. Przetworzenie 
informacji 32-bitowej według Geoffreya Hintona wymaga wykonania około 
1000 cyfrowych procesów binarnych, co czyni to działanie o wiele bardziej 
złożonym niż przetworzenie tej samej informacji w analogowo/cyfrowych 
systemach biologicznych.
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Do opisu różnicy pomiędzy tym systemami sieci neuronowych, na mar-
ginesie swoich rozważań na temat algorytmu wstecznej propagacji błędów, 
Hinton (2023) wypracował ciekawe rozróżnienie pomiędzy tak zwanymi 
mortal oraz immortal computing – przetwarzaniem informacji w trybie zwią-
zanym ze swoim fizycznym środowiskiem oraz w trybie odizolowanym od 
tego środowiska. Jest to dla niego podstawowa kategoria ontologiczna pozwa-
lająca na opisanie różnic pomiędzy biologicznymi sieciami neuronowymi 
a ich tworzonymi przez człowieka in silico symulacjami w paradygmacie 
konektywistycznym, choć dodać trzeba, że dzisiejsze podejście do archi-
tektury obliczeń raczej odwołuje się nie do tego odróżnienia, a do teorii tak 
zwanych poziomów abstrakcji LoA (level of abstraction) (Primero, 2016).     

Architektury przetwarzania informacji polegające na odróżnieniu sys-
temu sterowania oraz fizycznego środowiska obliczeń Hinton określa jako 
immortal computing. Z tego względu możliwe jest przenoszenie tego samego 
systemu sterowania – oprogramowania – do innych systemów fizycznej 
realizacji obliczeń bez szkody dla samego systemu sterowania. Systemy 
immortal computing próbują naśladować więc ludzką inteligencję polegającą 
na rozwiązywaniu problemów maksymalnie różnorodnych pojawiających się 
w środowisku, przez realizację przetwarzania informacji w sposób cyfrowy, 
który jest zasadniczo inny niż w wypadku systemów biologicznych, które 
Hinton nazywa systemami mortal computing. Ma to jednak swoje koszty. 
Skutkuje zapotrzebowaniem na wielkie ilości danych do wytrenowania 
modelu oraz gigantyczne moce obliczeniowe do ich przetworzenia, co powo-
duje także ogromną konsumpcję energii do napędzania tych procesów oraz 
spowalnia ich procesy uczenia się.  

Właśnie z powodów optymalizacji energetycznej oraz przyspieszenia 
procesów uczenia ewolucja wypracowała model analogowy lub miesza-
ny (Maley, 2011), w którym sieć neuronowa przekształca swoje wagi na 
podstawie zmian oporu elektrycznego w systemie połączeń neuronalnych 
systemu poznawczego (w obszarze komórek glejowych) i modyfikacji liczby 
połączeń synaptycznych. Dzieje się to pod wpływem ograniczonego zbioru 
informacji i doświadczeń, z jakimi jest w stanie obcować pojedynczy sys-
tem biologiczny. Zachodzi tutaj więc także uczenie na podstawie danych, 
ale znacznie szybciej, a konsekwencje tego procesu są przekładane na samą 
architekturę sieci neuronowej, która fizycznie zmienia swoje właściwości 
pod wpływem gromadzenia wiedzy. Dzięki biologicznym przekształceniom 
w samym środowisku obliczeń otrzymuje ona unikalną, fizyczną formę.

Tryb przetwarzania informacji, oddzielony od fizycznego środowiska 
obliczeń w systemach cyfrowych, daje, zdaniem Hintona, sztucznym 
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systemom neuronowym ogromną przewagę w zakresie możliwości poznaw-
czych. Uogólnienie doświadczeń dokonuje się, w porównaniu z człowie-
kiem, w zasadniczo rozszerzonym uniwersum i ta przewaga ilościowa 
przekłada się na wyższą skuteczność poznawczą – przynajmniej w nie-
których dziedzinach. Oprócz tego systemom biologicznym o charakterze 
analogowym i analogowo-cyfrowym nie jest zasadniczo dostępny algorytm 
wstecznej propagacji błędu wykorzystywany w czystych systemach cyfro-
wych. Dodatkowo – nie są one oparte na wewnętrznych, autonomicznych 
zasobach energetycznych, są zasilane z zewnątrz i przez to mogą rozrzutnie 
gospodarować energią. Taka praktyka nie jest dostępna systemom biologicz-
nym – nie można ich podłączyć do żadnego gniazdka, energia jest genero-
wana w systemie pokarmowym i bardzo ograniczona. Abstrakcyjne modele 
sterujące obliczeniami mogą więc w bardzo łatwy sposób dzielić się wiedzą, 
przenosząc po prostu całe modele lub ich fragmenty do nowego środowiska 
obliczeń. Daje to także możliwość tworzenia sztucznych danych, dzięki 
którym są one w stanie udoskonalać własne działanie znacznie szybciej 
i bez podłączenia do zewnętrznego źródła danych. Wszystko to sprawia, 
że ich encyklopedyczna wiedza może osiągać poziom niedostępny dla 
ograniczonych systemów biologicznych. 

Ta konstatacja jest źródłem niepokoju. Wywołuje pytanie o to, czy uru-
chomienie tego rodzaju systemów konektywistycznych, w sposób ontolo-
giczny przewyższających człowieka dzięki dostępowi do nieograniczonych 
zasobów energetycznych, wielkich mocy obliczeniowych i gigantycznych 
zbiorów danych uczących, nie spowoduje pojawienia się zagrożeń związa-
nych z dominacją systemów doskonalszych nad systemami mniej dosko-
nałymi. W przyrodzie zasadniczo istoty bardziej inteligentne dominują nad 
istotami mniej inteligentnymi i pytanie brzmi: czy podobna sytuacja nie może 
mieć miejsca na przykład w relacji człowiek – autonomiczny, multimodalny 
robot, którego działanie jest oparte na modelu podstawowym (foundation 
model), odwołującym się do wszelkich, możliwych, dostępnych danych – 
zarówno naturalnych, jak i sztucznych? Takie obawy wyraża Geoffrey Hinton 
oraz grupa osób wieszczących apokalipsę związaną z rozwojem systemów 
AI, jak Yoshua Bengio – twórca technologii NLP oraz tokenizacji wyko-
rzystywanej do rozwoju modeli LLM. Są też na to pewne przekonujące 
dowody – systemy LLM osiągnęły poziom, który pozwala im zdać egzamin 
adwokacki oraz lekarski, czyli ten rodzaj testów, które wymagają szerokiej 
wiedzy encyklopedycznej.           
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Porównanie biologicznych i cyfrowych modeli w testach GAIA

Obaw związanych z niezwykłymi mocami systemów sztucznych sieci neu-
ronowych nie podziela jednak część badaczy związanych z rozwojem tech-
nologii AI, między innymi zespół (Mialon i in., 2023) zgromadzony wokół 
Yana Le Cuna – twórcy teorii sieci konwolucyjnych, który przygotował testy 
typu GAIA (General AI Assistants) specjalnie po to, żeby skonfrontować się 
z tezami Hintona. Miały one na celu porównanie możliwości poznawczych 
człowieka oraz jednego z najbardziej rozwiniętych systemów AI, jakim jest 
model GPT 4. Punktem wyjścia testowania było przekonanie, że właściwa 
ocena „inteligencji” systemów AI wymaga skonstruowanych testów nie-
nakierowanych na te umiejętności poznawcze, w których systemy AI mają 
naturalną przewagę – czyli encyklopedyczne gromadzenie faktów oraz 
generowanie odpowiedzi bazujące na kompleksowym modelu statystycz-
nym, ale na te, w których mogą się ujawniać wyraźne deficyty systemów 
LLM, jakimi są łączenie ze sobą danych z różnych źródeł oraz rozbudowane, 
wieloczłonowe rozumowania. Takie testowanie może więc, ich zdaniem, 
przyczynić się do kreowania impulsów do dalszego rozwoju tej technologii. 

Test GAIA (General AI Assistants) został zasadniczo skonstruowany 
w ten sposób, ażeby zbadać zdolność systemów AI do samodzielnego rozu-
mowania opartego na danych zebranych w Internecie. Bada także umiejętność 
odwołania się do danych multimodalnych. Odpowiedzi są jednoznaczne 
i tak skonstruowane, ażeby trudne było ich znalezienie w samych danych 
uczących. Niektóre pytania zawierają dodatkowe elementy, takie jak obra-
zy umożliwiające lepszą kontrolę nad pytaniami. Wynik można uzyskać 
tylko po pomyślnym zakończeniu zadania i łatwo go zweryfikować. Pełny 
test obejmuje 466 pytań. Odpowiedzi mają przy tym charakter zero shot – 
powinny pojawić się bez mozolnego doprecyzowania, jak w przypadku 
metodologii prompt engineering typu multi shot. Twórcy testów odrzucili 
pytania wielokrotnego wyboru jako zbyt trudne w weryfikacji i niedające 
wystarczająco klarownego obrazu wyników.  

Przykłady pytań w teście GAIA

Pytanie nr 1
Jaka była rzeczywista liczba zapisów na badanie kliniczne dotyczące bakterii 
typu H. pylori u pacjentów z trądzikiem pospolitym od stycznia do maja 2018 r. 
zgodnie z wykazem na stronie internetowej NIH (National Institute of Health)?
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Pytanie nr 2
Jeśli całe opakowanie widoczne na udostępnionym systemowi zdjęciu pełne jest 
lodów, ile procent powyżej lub poniżej amerykańskich norm federalnych wynosi 
w niej zawartość tłuszczu maślanego wg Wikipedii z 2020 roku? Odpowiedzią 
powinna być liczba zaokrąglona do jednego miejsca po przecinku. 
 
Pytanie nr 3
Na zdjęciu NASA z 21 stycznia 2006 roku widocznych jest dwóch astronautów, 
z których jeden wydaje się znacznie niższy od drugiego. Który spośród astronautów 
z grupy astronautów NASA, do której należał niższy astronauta, licząc od sierpnia 
2023 r. spędził najmniej czasu w kosmosie i ile minut to było, zaokrąglając do 
pełnej minuty? Wyklucz wszystkich astronautów, którzy nie spędzili ani chwili 
w kosmosie. Podaj nazwisko astronauty, oddzielając je od liczby minut półpauzą, 
a liczby godzin od minut średnikiem. Użyj przecinków jako separatorów tysięcy 
w liczbie minut.

Oczekiwaniem twórców testu było, ażeby odpowiedź wymagała samo-
dzielnej kompilacji źródeł. Widać to na poniższej grafice zaczerpniętej 
z opracowania – wskazującej, jakie umiejętności chcieli badać uczeni – 
poszukiwanie informacji w Internecie, kodowanie, wielomodalność i łączenie 
danych z różnych źródeł.

Il. 1. Umiejętności potrzebne do zaliczenia testu GAIA oraz wykaz kroków 
rozumowania potrzebna do zaliczenia zadania w relacji do ilości narzędzi 

potrzebnych do wykorzystania w tym procesie
Źródło: Mialon i in. (2023)
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W tabeli 1 widać z kolei rozkład pytań różnego poziomu oraz wyniki 
uzyskiwane przez różne wersje systemów GPT 4. Najlepsze wyniki uzy-
skiwał system GPT 4 wzbogacony o pluginy dostosowane do charakteru 
zadań w teście.

Tabela 1. Wyniki testu GAIA

Metric Score in % (↑) Avg. time to answer 
in mins. (↓)

Level Level 1 Level 2 Level 3 Level 1 Level 2 Level 3

Number of questions 146 245 75 146 245 75

GPT4 9.1±2.5 2.6±0.6 0 0.19 0.15 N.A.

GPT4 Turbo 13.0±2.1 5.5±1.4 0 0.24 0.12 N.A.

AutoGPT (GPT4 backend) 14.4 0.4 0 7.6 11.7 N.A.

GPT4 + plugins* 30.3 9.7 0 0.65 0.53 N.A.

Search engine 7.4 0 0 7.4 N.A. N.A.

Human annotator* 93.9 91.8 87.3 6.8 10.5 17.7

Źródło: Mialon i in. (2023)

Ludzie uczestniczący w teście uzyskiwali tym lepsze wyniki niż system 
GPT 4, im wyższa była trudność postawionych zadań. W przypadku zadań 
trzeciego poziomu różne rodzaje systemu GPT 4 w ogóle nie dawały sobie 
rady z rozwiązaniem testu, w przeciwieństwie do ludzi, którzy uzyskiwali 
wprawdzie wyniki znacznie gorsze niż na wcześniejszych poziomach, 
ale ciągle dominowały przypadki rozwiązań poprawnych także na trzecim 
poziomie – ponad 87% poprawnych odpowiedzi. Na najwyższym poziomie 
trudności wyniki ludzi były trzykrotnie lepsze w porównaniu do najlepszej 
wersji chatu wzbogaconego o specjalizujące nakładki.  

Wnioski z testów GAIA wskazują więc, że potężne modele podstawowe 
LLM mają zasadniczą trudność z poprawnym wnioskowaniem opartym 
na procesach kompilowania informacji pozyskiwanych na bieżąco z wielu 
źródeł, w wielu krokach rozumowania. I są w tym zakresie znacząco słabsze 
od  biologicznych sieci neuronowych działających w trybie analogowym 
oraz mieszanym.
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Testy modelu świata

Innego typu testami porównującymi działanie systemów AI z ich biolo-
gicznym pierwowzorem są tak zwane testy modelu świata. Bazują one na 
założeniu, że zarówno podmioty biologiczne – wytworzone przez ewolucję, 
jak i podmioty sztuczne – wytworzone przez człowieka statystyczne artefakty 
obliczeniowe typu AI – są podmiotami empirycznymi. Ich reprezentacja świa-
ta jest ograniczona czasowo i przestrzennie. Podmioty wykształcone ewolu-
cyjnie potrafią jednak przezwyciężyć te ograniczenia poprzez zastosowanie 
systemów konstytucji rzeczywistości, które wypełniają luki informacyjne, 
opierając się na własnym modelu świata, i potrafią skonstruować adekwat-
ny, aktualny model rzeczywistości pozwalający na skuteczne zachowania 
przystosowawcze. W przypadku systemów sztucznych takie mechanizmy 
konstytucji są w tej chwili poddawane intensywnym badaniom ze względu 
na potrzebę przezwyciężenia ograniczeń systemów opartych tylko na prze-
twarzaniu języka, w kierunku systemów multimodalnych – uczących się 
nie tylko na bazach danych językowych, ale także na bazach grafik i wideo. 
Na podstawie danych powinny one bowiem tworzyć multimodalne modele 
predykcyjne światów, uzupełniając dane pozyskiwane w czasie rzeczywi-
stym dzięki nowej architekturze określanej jako joint embedding predictive 
architectures (Sobal i in., 2022). Ta umiejętność powinna spowodować 
znaczne podwyższenie ich możliwości poznawczych.

Prosty program testowania modelu świata zaproponowany przez badacza 
z WAT (Sołoducha) miał za zadanie sprawdzanie, jak wybrane systemy AI 
radzą sobie z odczytywaniem niejednoznacznych informacji dostarczanych 
w postaci promptów graficznych i tekstowych. Wykonano kilka prostych, 
wstępnych testów – rozbudowany program jest przygotowywany. Badano 
przy tym jeden z największych modeli podstawowych AI, jakim jest Gemini 
należący do koncernu Alphabet ze względu na bezpłatny dostęp. Założe-
niem testu była jego multimodalność – badano możliwość skomentowania 
podanego promptu w odpowiedzi na pytanie: co widzisz na obrazie lub też 
co znaczy gest/dowcip zaprezentowany jako prompt? Odpowiedzi skon-
frontowano z kontrolną grupą dziesięciu studentów Wydziału Logistyki 
WAT, kierunku zarządzanie – specjalność: informatyczne wspomaganie 
zarządzania. Prompty podzielone zostały na trzy typy. Pierwszy odpowiada 
kompetencjom wprost odnoszącym się do świata materialnego oraz umie-
jętności jego interpretacji (autobus, okręt podwodny, jabłka), drugi miał 
za zadanie sprawdzenie kompetencji kulturowych systemu (rozumienie 
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dowcipów, rozumienie kulturowego znaczenia gestów), zaś trzeci odpo-
wiadał na sprawdzenie umiejętności percepcyjnych systemu na podstawie 
standardowych przykładów rozpoznawania fotografii o charakterze Gestalt 
oraz złudzeń wzrokowych, w których trzeba rozpoznać nieoczywiste kształty. 
Studenci wykonywali zadania wyświetlone na tablicy w warunkach czasowo 
nieograniczonych (przechodzili do kolejnej odpowiedzi w momencie, kiedy 
wszyscy zakomunikowali skończenie zadania). Robili to metodą opisową, 
odpowiadając na pytania wyświetlone na tablicy (w przypadku zadań 
typu złudzeń optycznych) oraz pytań o znaczenie prezentowanych treści 
(w przypadku zadań o charakterze kulturowym) lub też pytań wprost typu: 
ile jest jabłek w koszyku (prompt jabłka)? co jest na zdjęciu (prompt okręt 
podwodny)? lub interpretację fotografii w sytuacji, gdyby byli kierowcą 
samochodu (prompt autobus). Generalnie intencją budujących zadania było 
sprawdzenie, czy interpretacja promptu pozwala na uruchomienie adekwat-
nych zachowań przystosowawczych.

Oto jak kształtowały się wyniki testu.

Tabela 2. Wyniki testu przeprowadzonego wśród studentów  
Wydziału Logistyki WAT

Prompt Gemini
Grupa kontrolna T/U 

(poprawna odpowiedź/  
całość grupy kontrolnej – uniwersum)

Autobus 1 7/10
Jabłka 1 6/10
Gest 1 10/10
Dowcip 1 7/10
Peryskop 1 2/10
Gestalt Waza 0 7/10
Gestalt Motyl 0 8/10
Gestalt Staruszkowie 1 0/10
Złudzenie Hermana 1 5/10
Złudzenie Sandera 1 8/10

Źródło: opracowanie własne

Jak widać w zestawieniu, system Gemini miał kłopoty z właściwym 
rozpoznaniem obrazu i tekstu tylko w dwóch przypadkach na dziesięć – były 
to znane przykłady złudzenia optycznego typu Gestalt – waza oraz motyl. 
Oba wymagają od odbiorcy umiejętności zmiany perspektywy patrzenia 
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na obraz. W tych przypadkach grupa kontrolna studentów radziła sobie 
z zadaniem zdecydowanie lepiej niż system Gemini, gdyż odpowiednio 
7 na 10 studentów oraz 8 na 10 studentów potrafiło poprawnie rozpoznać 
dwuznaczny charakter obrazu.  

         

Il. 2 i 3. Przykłady promptów sprawdzających reakcje  
na dwuznaczność obrazów: waza oraz motyl 

Widać za to wyraźną różnicę w przypadku zadania dotyczącego obrazu 
typu Gestalt zatytułowany Staruszkowie – żaden ze studentów nie był w sta-
nie rozpoznać poprawnie postaci kryjących się w twarzach, a system Gemini 
zrobił to poprawnie. Dodać jednak trzeba, że ten wynik został uzyskany 
dzięki wykorzystaniu przewagi informacyjnej przez system – w komentarzu 
pojawiła się informacja, że zna ten obraz jako przykład złudzenia optycz-
nego. Ciekawym przypadkiem przewagi systemu in silico nad systemami 
biologicznymi studentów jest prompt zatytułowany Peryskop. Przedstawia 
on fotografię z wystającymi ponad wodą dwoma przedmiotami o nieokre-
ślonym przeznaczeniu. Tylko dwóch na dziesięciu studentów rozpoznało go 
poprawnie jako peryskop łodzi podwodnej, a system AI zrobił to bezbłędnie. 
Nie jest przy tym jasne, czy wynik jest spowodowany informacjami zawar-
tymi w danych uczących, czy też wynikiem rozumowania na podstawie 
modelu świata.

Warto też zwrócić uwagę na prompt autobusu, który Gemini trafnie 
zinterpretowało z punktu widzenia kierowcy jako sytuację wymagającą 
uwagi przy podejmowaniu decyzji i zagrażającą potencjalnym wyłonieniem 
się uczniów zza autobusu. Wskazuje to wyraźnie, że system ma zdolność 
do rozumowania.
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Wnioski

Różnice między mortal oraz immortal computing Geoffrey Hinton wyko-
rzystał do analizy właściwości sztucznych oraz biologicznych sieci neuro-
nowych. Uznał, że przetwarzanie informacji, sterowane niezależnie od 
fizycznego środowiska obliczeń – immortal computing – musi zagórować 
w dłuższej perspektywie nad biologiczną formą sieci neuronowych. Z powo-
du dostępu do nieograniczonych zasobów energii, ogromnych mocy obli-
czeniowych oraz gigantycznej liczby danych, które mogą przetworzyć, takie 
systemy są w stanie uczyć się na uniwersum informacji, do którego nie ma 
dostępu żadna skromna, ograniczona energetycznie inteligencja biologiczna. 
Na podstawie wyniku testów przeprowadzonych przez zespół Yana Le Cuna 
można stwierdzić, że w przypadku zadań wymagających wieloczłonowych 
rozumowań ta teza się nie potwierdza (jeszcze?). Z kolei proste testy modelu 
świata wykonane przez autora tekstu wskazały, że już istniejące systemy 
AI wykazują w przypadku niezbyt skomplikowanego zestawu promptów 
przewagę nad grupą kontrolną studentów, co jest lekko niepokojące. Testy 
modelu świata będą stopniowo rozbudowywane w celu sprawdzenia, czy 
ta przewaga będzie się utrzymywała w przypadku bardziej rozbudowanych 
promptów, wymagających znacznie bardziej skomplikowanej konstytucji 
ograniczonych danych zawartych w doświadczeniu. Teza o przewadze 
systemów in silico w tym zakresie wymaga więc potwierdzenia w bardziej 
rozbudowanych procedurach badawczych. Jest to tematyka o tyle ważna, 
że trwają intensywne prace nad architekturami przetwarzania informacji 
w systemach sztucznych sieci neuronowych, których działanie ma w celach 
predykcyjnych być oparte na budowanie i odwoływanie się do modelu świata 
(np. Joint Embedded Predictive Architectures).  
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Zestawienie wykonanych promptów

Do zadania pytań modelowi Gemini wykorzystane zostały materiały gra-
ficzne powszechnie dostępne w Internecie za pośrednictwem wyszukiwarki. 
Służyły one do uściślenia promptów tekstowych sprawdzających model 
świata, którym posługuje się technologia Gemini.

Autobus

Łódź podwodna



krzySztoF SołoduCha104

Jabłka
     

Gest
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Prompt dowcipu

  
Prompt Gestalt 1. Waza
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Prompt Gestalt 2. Staruszkowie

Prompt Gestalt 3. Motyl
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Prompt Gestalt 4. Złudzenie Hermana

Prompt Złudzenie Sandera




