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MDL destylacja inteligencji:  
Poznawanie strategii bezpiecznego dostępu 
do superinteligentnych możliwości 
rozwiązywania problemów1

K. Eric Drexler

Przegląd 
Technologie SI mogą osiągnąć próg 

szybkiej, otwartej, rekurencyjnej 
poprawy, zanim będziemy przygoto-
wani na wyzwania związane z pojawie-
niem się superinteligentnych agentów SI2. 
Jeśli taka sytuacja nastąpi, może okazać 
się niezwykle ważne zastosowanie metod 
zmniejszania ryzyka sztucznej inteli-
gencji, dopóki bardziej kompleksowe 
rozwiązania nie zostaną zrozumiane 
i gotowe do wdrożenia. Jeśli metody 
redukcji ryzyka mogą przyczynić się do 
tych kompleksowych rozwiązań, tym 
lepiej. 

Podstawowa technika zmniejszania 
ryzyka sztucznej inteligencji obejmo-
wałaby możliwości rekurencyjnego 
doskonalenia sztucznej inteligencji 
do określonego zadania. Jest to proces 
nazwany „destylacją inteligencji”, w któ-
rym miarą inteligencji SI jest minima-
lizacja długości opisu implementacji, 
które same są zdolne do otwartej 
poprawy rekurencyjnej. 

Oddzielając wiedzę od zdolności 
uczenia się, destylacja inteligencji może 
wspierać strategie wdrażania wyspe-
cjalizowanych, mało ryzykownych, 
a jednocześnie superinteligentnych 
mechanizmów rozwiązywania pro-
blemów: destylacja może ograniczać 
początkową ilość informacji, pomiar 
wiedzy może ograniczać wprowadzanie 
informacji podczas uczenia się, proto-
koły punktu kontrolnego/restartu mogą 
ograniczać przechowywanie informacji 
dostarczanych w połączeniu z zadaniami. 
Opierając się na tych metodach i ich 
produktach funkcjonalnych, zestawy 
mechanizmów z superinteligentnymi 
kompetencjami dziedzinowymi do roz-
wiązywania problemów mogą zostać 

potencjalnie połączone w celu wdroże-
nia wysoce wydajnych systemów, które 
nie mają cech charakterystycznych dla 
silnej i ryzykownej SI. 

Strategie destylacji/specjalizacji/
składu implikują szerokie pytania doty-
czące potencjalnego zakresu bezpiecz-
nych zastosowań zdolności SI opartej 
na superinteligencji. Ponieważ strategie 
umożliwiające destylację mogą oferować 
praktyczne środki zmniejszania ryzyka 
SI przy realizacji ambitnych zastoso-
wań, dalsze badania w tym obszarze 
mogłyby wzmocnić powiązania między 
społecznościami zajmującymi się opra-
cowywaniem SI i badaniami nad bezpie-
czeństwem SI. 

Przejściowe bezpieczeństwo 
SI: odniesienie do trudnych 
przypadków 

W książce Superintelligence (Oxford 
University Press, 2014) Nick Bostrom 
analizuje szereg głębokich problemów 
związanych z potencjalnym pojawie-
niem się superinteligentnych jednostek 
SI i sugeruje, że odpowiednie rozwiąza-
nia mogą być znacznie opóźnione. Jeśli 
technologie SI osiągną próg szybkiej, 
otwartej, rekurencyjnej poprawy, zanim 
będziemy w stanie w pełni rozwiązać 
problemy omówione w Superintelligence, 
to tymczasowe strategie kształtowania 
i zarządzania powstającą superinteligen-
cją mogą być kluczowe. 

Za referencyjny problem/sytuację 
przyjęto następujące warunki: 
1. Technologia SI osiągnęła próg szyb-

kiej, otwartej, rekurencyjnej poprawy. 
2. Treść i mechanizmy powstających 

superinteligentnych systemów są sku-
tecznie nieprzejrzyste. 

3. Ciągłe naciski na zastosowania SI 
zapewniają szerokie wykorzystanie 
superinteligencji. 

4. Żadne w pełni adekwatne rozwiązanie 
problemów stwarzanych przez super-
inteligentne jednostki nie jest gotowe 
do wdrożenia. 

Warunki od 1 do 4 są trudne, ale zgodne 
z potencjalnie potężnymi i dostępnymi 
strategiami redukcji ryzyka. Te strategie 
można oczywiście zastosować w mniej 
wymagających okolicznościach. 

Rozważając siłę punktu 3, należy 
wziąć pod uwagę ciągłą presję na sto-
sowanie zaawansowanych zdolności SI, 
w tym samą dynamikę konkurencyjnych 
badań i rozwoju. Zastosowania superin-
teligencji mogą być nie tylko wyjątkowo 
zyskowne, ale mogą znacznie zwiększyć 
wiedzę naukową, globalne bogactwo 
materialne, zdrowie ludzkie, a może 
nawet prawdziwe bezpieczeństwo. 
Ponieważ nierozsądne byłoby zakładanie, 
że pojawiająca się superinteligencja nie 
będzie stosowana, istnieje dobry powód, 
aby szukać środków do wdrażania zasto-
sowań o niskim ryzyku. 

Z perspektywy redukcji ryzyka przej-
ściowe środki bezpieczeństwa SI oferują 
kilka potencjalnych korzyści: 
1. Mogą wydłużyć czas przeznaczony 

na badanie podstawowych proble-
mów związanych z długoterminową 
kontrolą SI. 

2. Mogą umożliwić eksperymentowanie 
z działającymi i potencjalnie zaskaku-
jącymi technologiami SI. 

3. I być może najważniejsze: mogą 
umożliwiać zastosowanie super-
inteligentnych mechanizmów roz-
wiązywania problemów do kwestii 
zarządzania superinteligencją. 



Nr 4 l Kwiecień 2021 r. l 55 

Porównanie ścieżek SI wysokiego 
i niskiego ryzyka 

W tabeli 1 zestawiono potencjalną 
ścieżkę rozwoju SI prowadzącą do 
powstania agenta SI wysokiego ryzyka 
z proponowaną ścieżką rozwoju i stoso-
wania superinteligentnych możliwości 
za pomocą środków, które potencjal-
nie mogłyby wyeliminować to ryzyko. 
Należy zauważyć, że zasadniczym aspek-
tem części 1 ścieżki niskiego ryzyka jest 
standardowa praktyka badawcza: prze-
chowywanie kopii zapasowych lub punk-
tów kontrolnych stanu systemu podczas 
programowania oraz rejestrowanie kro-
ków prowadzących do kolejnego inte-
resującego wyniku. Wspólnie praktyki 
te umożliwiają śledzenie i modyfikację 
ścieżek rozwoju podczas badania charak-
terystyk stanów pośrednich. W poniż-
szej dyskusji założono, że wzdłuż ścieżek 
zmierzających w kierunku potencjal-
nie ryzykownej superinteligencji zdol-
ność do rekurencyjnego doskonalenia 
poprzedza agent SI o wysokim ryzyku 
lub przynajmniej, że warunek ten można 
ustalić przez kontrolowaną przebudowę 

możliwości rekurencyjnych ulepszeń 
wzdłuż alternatywnych ścieżek, zaczy-
nając od wczesnego i bezproblemo-
wego punktu kontrolnego. Ten warunek 
zapewnia, że strategie kontrolne mogą 
być stosowane w kontekście innym niż 
przeciwny (rysunek 1). 

Wiedza, nauka i destylacja MDL 
Na ścieżce niskiego ryzyka przedsta-

wionej w tabeli 1 kluczowy jest krok 
2. Polega na stworzeniu szczególnego 
rodzaju superinteligencji, superinteli-
gentnego ucznia o minimalnej ilości 
informacji. W jaki sposób można to 
osiągnąć? 

Z założenia referencyjna, proble-
matyczna sytuacja zawiera systemy SI 
zdolne do wdrażania systemów SI bar-
dziej inteligentnych od nich samych. 

Odpowiednio sprawny bazowy system 
SI może następnie zostać podany jako 
argument operatorowi udoskonalania 
SI, który stosuje bazową SI do przepi-
sania drugiego systemu SI w celu stwo-
rzenia trzeciego, bardziej inteligentnego 
systemu SI: 

1. Ulepsz (bazowa SI, docelowa SI, 
wskaźnik (zadania, inteligentniejsza)) 
→ inteligentniejsza SI, 
gdzie „inteligentniejszy” jest zdefi-
niowany w kategoriach odpowiednio 
ogólnych wskaźników wydajności 
zadania. Prawdopodobnie możemy 
sparametryzować ten operator 
za pomocą dowolnego z szeregu 
wskaźników poprawy, w tym wskaź-
ników dotyczących ilości informacji 
produktu: 

2. Ulepsz (bazowa SI, docelowa SI, 
wskaźnik (zadania, mniejsza)) → 
mniejsza SI. 
W tym przypadku poprawa polega 
na zmniejszeniu rozmiaru wyniko-
wej SI pod warunkiem zapewnienia 
odpowiedniej wydajności wykony-
wanych zadań. Zadania kryterialne 
mogą wymagać, aby wynikowa 
SI spełniała szeroki zakres testów 
wydajności po procesie uczenia się 
z odpowiednich programów naucza-
nia. Biorąc pod uwagę wystarczająco 
ogólną, superinteligentną docelową 
SI, odpowiednio dobrany zestaw 
zadań kryterialnych może zapewnić, 
że wynikowy system SI będzie ogól-
nym, superinteligentnym uczniem. 
W referencyjnej problematycznej 
sytuacji, gdzie zakłada się nieprzej-
rzystą, mocno ulepszającą się techno-
logię SI, można zastosować operator 
poprawy w następujący sposób: 

3. Popraw (początkowa SI, początkowa 
SI, wskaźnik (zadania, min-MDL)) → 
MDL-wydestylowana-SI, 
gdzie wynikowa „MDL-wyde-
stylowana-SI” ma dwie kluczowe 
właściwości: 
1)  Kryteria wykonania zadania 

zapewniają, że podobnie jak 
początkowa SI, produkt może się 
uczyć bez ograniczeń i rekurencyj-
nie się doskonalić. 

2)  Wskaźnik MDL zapewnia, że 
w ramach ograniczeń zasobów 
produkt jest najbardziej kompak-
towym takim systemem, jaki może 
zbudować początkowa SI. 

Dlaczego system SI dąży do MDL 
zamiast do inteligencji? 

System SI poprawiający SI może 
naturalnie wykonywać szereg zadań 

Tabela 1. Potencjalne ścieżki do niebezpiecznych agentów SI versus narzędzia SI niskiego ryzyka

Rys. 1. Schemat działania destylacji MDL mającej na celu wytworzenie i następnie rozwinięcie 

zwartych systemów uczenia się ogólnego zastosowania
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związanych z implementacją kompakto-
wej SI, opracowując kompaktowe wersje 
systemów MDL, które mogą nauczyć się 
grać w szachy lub nauczyć się pokonywać 
Watsona, grając w Jeopardy! itd. Opra-
cowywanie kompaktowych wersji sys-
temów zdolnych do otwartego uczenia 
się i rekurencyjnego doskonalenia jest 
zasadniczo podobnym rodzajem zadania 
wdrożeniowego: optymalizacją systemu 
pod kątem zawartości zgodnie z ogól-
nymi kryteriami uczenia się i wydajności. 
Należy pamiętać, że zadania tego rodzaju 
nie są związane z refleksyjnymi obawami 
związanymi z samodoskonaleniem. 

W zakresie, w jakim mogą pojawić 
się obawy dotyczące problematycznego 
zachowania strategicznego w nieprzezro-
czystych, źle scharakteryzowanych syste-
mach SI, obawy te można potencjalnie 
rozwiązać na przykład przez ponowne 
uruchomienie procesu poprawy SI z bez-
problematycznego punktu kontrolnego 
i interpolację kolejnych etapów destyla-
cji MDL. 

Pominięcie treści językowych, 
pominięcie wiedzy o dziedzinie 

„Pomiar wiedzy”, kontrolowanie wpro-
wadzania informacji, oferuje potężną 
technikę ograniczania zawartości desty-
lowanych systemów MDL. Zastanówmy 
się nad językiem: 

Niemowlęta pokazują, że inteligentne 
systemy mogą osiągnąć ogólne możli-
wości uczenia się bez uciekania się do 
początkowego wyposażenia w treści 
językowe (tzn. bez znajomości konkret-
nej gramatyki lub słownictwa). W szcze-
gólności ogólna umiejętność uczenia 
się języka jest konsekwencją silnych 
priorytetów dotyczących abstrakcyjnej 
struktury języka w połączeniu z bardzo 
słabymi priorytetami dotyczącymi kon-
kretnych treści językowych. 

Destylacja uczniów MDL w natu-
ralny sposób pomija słownictwo, ponie-
waż jest ono nieporęczne i łatwo się 
go nauczyć lub je zainstalować. Należy 
zauważyć, że słownictwa nie można 
odgadnąć bez konkretnej wiedzy. Jakie-
kolwiek domysły nie pozwoliłyby na 
uzyskanie słownika chińskiego, angiel-
skiego, klingońskiego lub Chicomuceltec. 
Słownictwa, podobnie jak innych histo-
rycznie zależnych informacji językowych 

(np. rysunek 2), nie można wywnio-
skować ze źródeł niezależnych od  
języka. 

Podobne uwagi dotyczą historycz-
nie zależnych zasobów wiedzy, które 
stanowią większość treści przeważają-
cej części dziedzin akademickich (np. 
nauk biologicznych), oraz wiedzy (np. 
chemii) zależnej od parametrów fizycz-
nych, takich jak masa elektronu. Rodzaje 

wiedzy, które koniecznie (choć być może 
domyślnie) zostaną zatrzymane przez 
ucznia MDL, prawdopodobnie miesz-
czą się w zakresie dyscyplin akademic-
kich zwanych „naukami formalnymi” 
z tabeli 2. Rozwój profesorów od sta-
dium niemowlęcia pokazuje, że nieprze-
widziane wyroki i ogólne mechanizmy 
zapewniają wystarczającą podstawę do 
otwartego uczenia się. 

Rys. 2.  Warunkowe informacje językowe

Tabela 2. Dyscypliny akademickie odnoszące się do bardzo różnych zadań
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Biorąc pod uwagę, że pominięto zbiór 
informacji warunkowych, odpowiednie 
ograniczenia dotyczące wprowadzania 
informacji mogą uniemożliwić ich póź-
niejsze pozyskanie. Ocena ograniczeń 
wynikających z konkretnej polityki 
pomiaru wiedzy będzie jednak wyma-
gała uwzględnienia nie tylko wiedzy bez-
pośredniej, ale także wywnioskowanej. 
Ograniczenia wnioskowania będą cza-
sem jasne, ale na przykład przy analizie 
próbek nieformalnej wiedzy o świecie 
zakres wiedzy wnioskowanej może być 
niezwykle trudny do oceny. 

Pominięcie planów zorientowanych 
na zewnątrz 

Reprezentowanie planów wymaga 
informacji, a w zakresie, w jakim plany 
nie są istotne dla zadania, destylacja 
będzie dążyć do usunięcia informa-
cji, które je zawierają. W szczególności 
plany, które są zarówno specyficzne, 
jak i zorientowane na świat zewnętrzny, 
muszą zawierać istotne informacje 
warunkowe, które – jak już pokazano – 
nie są potrzebne dla ogólnych możliwo-
ści uczenia się. 

Można sprzeciwić się temu, że w moż-
liwej do uniknięcia sytuacji kontradyk-
toryjnej problematyczne plany mogą 
zostać osadzone w strukturach istotnych 
dla zadania w sposób, który z założenia 
utrudnia ich identyfikację i usunię-
cie. Jednak proces destylacji z obsługą 
superinteligencji prawdopodobnie 
byłby w stanie zastosować świeże, zwarte 
struktury o podobnej funkcjonalności. 
Niepotrzebnie złożone struktury nie 
muszą zostać zrozumiane, żeby zostały 
odrzucone. 

Destylacja pasuje do obecnej 
praktyki badawczej

Destylacja MDL ma na celu oddzie-
lenie wiedzy od możliwości uczenia się, 
a w dzisiejszym uczeniu maszynowym ta 
separacja już się utrzymuje. Systemy głę-
bokiego uczenia mogą mieć zaskakująco 
kompaktowe abstrakcyjne specyfikacje 
i ciągle mogą być uczone przy użyciu 
gigabajtów danych w celu wytworzenia 
systemów z megabajtami nieprzejrzystej, 
numerycznej treści. 

W uczeniu maszynowym oddziela-
nie wiedzy od umiejętności uczenia się 

jest zarówno dobrą nauką, jak i dobrą 
inżynierią: 
zl Oddzielenie treści wiedzy od umiejęt-
ności uczenia się ułatwia ludzkie zro-
zumienie procesów uczenia się i ich 
produktów. 

zl Szkolenie systemów uczących bez 
zawartości ze znanymi zestawami 
danych umożliwia powtarzalność 
i analizę porównawczą podczas 
projektowania. 

zl Szkolenie systemów uczących bez 
zawartości minimalizuje obciążenia 
zależne od ścieżki i umożliwia róż-
norodne zastosowania określonych 
metod uczenia się. 

zl Zasady MDL często poprawiają uogól-
nianie od przykładów uczenia się do 
danych wykorzystywanych następ-
nie podczas testowania, sprawdzania 
i zastosowania. 
Na progu rekurencyjnego ulepszania 

SI destylację MDL można zastosować do 
oddzielenia wiedzy od zdolności ucze-
nia się, nawet jeśli są ze sobą powiązane, 
i tym samym można zapewnić sposób 
zachowania lub odzyskania korzyści 
naukowych, inżynieryjnych i bezpie-
czeństwa obecnych praktyk badawczych. 

Od destylacji MDL po narzędzia SI 
z obsługą superinteligencji 

Wdrożenie trzeciego kroku wzdłuż 
proponowanej ścieżki niskiego ryzyka 
prowadzącej do narzędzi SI (tabela 1) 
wymaga nauczenia superinteligent-
nych uczniów o minimalnej zawar-
tości za pomocą ogólnej („uczyć, aby 
nauczyć”), a następnie specjalistycznej 
wiedzy w celu opracowania specjalistycz-
nych systemów SI przeznaczonych dla 

konkretnych zastosowań. Na rysunku 3 
przedstawiono ogólne podejście. 

Nauczanie destylowanego, efektywnie 
pustego ucznia MDL umożliwia pomiar 
i audyt początkowej ilość wiedzy na 
temat wynikowych produktów SI. Podej-
ście to ogranicza część 2 referencyjnej 
problematycznej sytuacji, potencjalną 
nieprzejrzystość zawartości wiedzy 
wynikowych superinteligentnych syste-
mów. Destylacja i pomiar wiedzy mogą 
ograniczać ilość wiedzy bez względu na 
jej reprezentację. 

Specjalistyczne kompetencje mogą 
być wąskie i jednocześnie potężne. Jako 
przykłady można wymienić superin-
teligentne maszyny do dowodzenia 
twierdzeń, architektów komputerowych 
oraz systemy o superinteligentnych 
kompetencjach inżynieryjnych do roz-
wiązywania wspólnych problemów 
strukturalnych, mechanicznych, ter-
micznych i aerodynamicznych przy pro-
jektowaniu samolotów hipersonicznych. 
Nauczanie ściśle skoncentrowanych 
specjalistów, pomijając bezpośrednią 
lub ukrytą znajomość języka, polityki 
i geofizyki, może wymagać uwagi, ale 
nie zawsze musi być trudne. 

W niektórych dziedzinach zadania 
będą zawierać potencjalnie znaczącą 
informację o pozornie niepowiązanych 
aspektach świata zewnętrznego. Infor-
macje przekazywane przez strumień 
zadań nie muszą się jednak kumulować, 
ponieważ systemy rozwiązywania pro-
blemów nie muszą przekazywać informa-
cji z poprzednich instancji (np. punktów 
kontrolnych). Bardziej swobodna poli-
tyka umożliwiłaby kumulatywne uczenie 
się w postaci kanonicznych reprezentacji 

Rys. 3. Ogólne podejście do produkcji specjalistycznych systemów z MDL destylowanych (a następ-

nie rozszerzonych) systemów uczących (rysunek 2)
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rezultatów zadań, takich jak twierdze-
nia matematyczne, obwody cyfrowe lub 
nowe konfiguracje mechaniczne, innymi 
słowy, zwięzłe reprezentacje wiedzy 
związanej z zadaniami. 

Specjalizacja i skład 
Wysoko wyspecjalizowane jednostki 

zazwyczaj zajmują się tylko pewnymi 
częściami problemów, co gwałtownie 
ogranicza ich zastosowania w izolacji. 
Naturalne jest zatem łączenie specjali-
stów z wąskich dziedzin w celu budo-
wania systemów modułowych, które, 
pomimo że nadal są wyspecjalizowane, 
mają szersze zastosowanie. 

Istnieją rozległe precedensy dotyczące 
budowania mechanizmów szerokiego 
rozwiązywania problemów na podsta-
wie wyspecjalizowanych elementów, na 
przykład: 
zl Układy nerwowe łączące korę wzro-
kową, słuchową i ruchową. 

zl Zespoły inżynierów złożone z różnych 
ludzkich specjalistów. 

zl Gospodarki rynkowe z szerokim 
podziałem pracy i wiedzy. 

zl Skomplikowane architektury opro-
gramowania złożone z komponentów 
modułowych. 
Jak sugerują te przykłady, systemy 

złożone z różnych specjalistów mogą 
mieć niezwykle szerokie możliwości 
zastosowania. Jednak w kontekście 
bezpieczeństwa SI potencjał ten uwy-
pukla możliwość powstania systemów 
o znacznym ryzyku, skomponowa-
nych z bezpiecznych komponentów. 
Tak więc, pomimo że systematyczną 
eksplorację potencjalnych systemów 
opartych na superinteligencji można 
rozpocząć od zbadania środków wdra-
żania wyspecjalizowanych komponen-
tów, należy zwrócić uwagę na pytania 
dotyczące wyłaniających się właściwo-
ści, bezpieczeństwa i ryzyka nie tylko 
w wielu dziedzinach i zadaniach, ale 
w kontekście alternatywnych architektur  
modułowych. 

Sposoby i wyzwania związane 
z wdrażaniem specjalizacji 

W niektórych obszarach pomiar 
wiedzy może ustanowić wyraźne 
ograniczenia w potencjalnej wiedzy 
interferencyjnej między dziedzinami. 

W innych obszarach potencjalne wnios-
kowanie pomiędzy dziedzinami może 
być szerokie i nieprzewidywalne. Biorąc 
pod uwagę zakres potencjalnego wnios-
kowania, należy jednak zauważyć, że 
możliwości uczenia się specjalistycznego 
systemu można ograniczyć przez desty-
lację wtórną (po nauczaniu), uzyskując 
systemy nieuczące oraz, jak wspomniano 
wcześniej, takie, których kumulatywne 
uczenie się związane z zadaniami może 
być bezpośrednio ograniczone przez 
zasady punktu kontrolnego/restartu. 

Oprócz ograniczeń wiedzy jako takiej, 
specjalistyczną SI można dalej kształto-
wać i ograniczać za pomocą wskaźników 
destylacji, które optymalizują kompro-
misy między zasobami i wydajnością 
w odniesieniu do strumieni zadań spe-
cyficznych dla dziedziny, ograniczając 

w ten sposób zakres innych funkcji. 
Dodatkowo może to być wykonane także 
przez stałe interfejsy, które wprowa-
dzają opisy zadań i wyniki do reprezen-
tacji specyficznych dla dziedziny (np. 
wyrażenia matematyczne, specyfikacje 
inżynierii fizycznej), w istocie interfejsy  
API. 

Podobnie jak w przypadku wniosko-
wania stosowanego do zasobów wiedzy, 
czasami trudno będzie ocenić zakres 
kształtowania i specjalizacji, które mogą 
być wywołane przez optymalizację 
wydajności zadania, kontrolę strumie-
nia zadań i interfejsy API specyficzne dla 
dziedziny. Techniki te poszerzają bogaty 
zestaw narzędzi, które prowadzą do 
szerokiego zakresu pytań dotyczących 
specjalizacji, bezpieczeństwa i ryzyka 
w kontekście konkretnych dziedzin, 

Rys. 4.  Schematyczna architektura systemu powiązanych specjalistów przetłumaczona i odfiltro-

wana przez specjalistę poprzez interfejs użytkownika. Patrz także rysunek 5

Rys. 5. Destylowani specjaliści przygotowani do wdrożenia systemu o szerokich kompetencjach 

inżynieryjnych
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zadań i architektur systemów obsługi-
wanych przez specjalistów. 

Modularne architektury 
specjalistyczne 

Na rysunku 2 przedstawiono ogólny 
schemat komponowania destylowanych 
specjalistów w celu wdrożenia syste-
mów o bardziej ogólnych możliwościach 
(rysunek 4).

Należy pamiętać, że zadanie pole-
gające na komunikacji pośredniczącej 
pomiędzy użytkownikami ludzkimi 
a specjalistami z różnych dziedzin może 
być realizowane przez specjalny interfejs 
komunikacyjny, który umożliwia użyt-
kownikom przesyłanie i wyjaśnianie 
opisów zadań w drodze dyskusji w pod-
zbiorze języka naturalnego dla danej 
dziedziny (potencjalnie wspomagany 
grafiką interaktywną), jednocześnie 
wymieniając reprezentacje dotyczące 
konkretnych zadań z systemem złożo-
nym ze specjalistów z danej dziedziny. 
Specjalizacja polega również na rozbija-
niu zadań na węższe podzadania, podob-
nie jak tłumaczenie wyników na formy 
zrozumiałe dla ludzkiego użytkownika. 

Każdy lub wszyscy tacy specjaliści 
mogą zostać niezdolni do długotermi-
nowego, kumulatywnego uczenia się 
poprzez zainicjowanie każdego zadania 
za pomocą systemu w ustalonym sta-
nie początkowym. Byłoby to całkiem 
naturalne: unikanie modyfikacji zawar-
tości systemu pomiędzy zadaniami ma 
tę zaletę, że zapewnia spójne zacho-
wanie, które może być zarówno dobrą 
praktyką inżynierską, jak i pomocą 
w debugowaniu. 

Perspektywy i kierunki badań 
Destylacja inteligencji, pomiar wiedzy, 

specjaliści zorientowani, punkt kon-
trolny/restartu oraz skład modułowy 
to ogólne środki kontroli z wieloma 
potencjalnymi instancjami i wspólnymi 
zastosowaniami. Pojęcia te, rozpatry-
wane zarówno indywidualnie, jak i jako 
całość, nasuwają pytania dotyczące nie 
tylko potencjalnego zakresu, implemen-
tacji i zastosowania, ale także dotyczące 
skutecznych metodologii badania tego 
zakresu pytań pod kątem potencjalnie 
krytycznych decyzji prowadzących do 
superinteligencji. 

Niektóre otwarte pytania3 
Jak zinterpretować „minimalną dłu-

gość opisu”? Ze względów praktycznych 
opis w odniesieniu do maszyny Turinga 
nie jest odpowiedni. Zamiast tego opis 
może być wyrażony w języku wysokiego 
poziomu lub specyfikacji wykonawczej 
i może zawierać spakowane, nieprze-
zroczyste algorytmy wybrane z danej 
biblioteki, redukując w ten sposób wiele 
opisów algorytmów do indeksów macie-
rzy. Należy pamiętać, że zestaw rozważań 
dotyczących ograniczeń zasobów, treści 
programu nauczania i elastycznej kon-
cepcji „uczyć, aby nauczyć” są łącznie 
istotne przy formułowaniu odpowied-
nich wskaźników długości opisu. 

Ponadto, w jaki sposób można mode-
lować ryzyko związane z SI i zależności 
od środków kontrolnych? Jeśli można 
zastosować różnorodne techniki w celu 
zmniejszenia różnych aspektów ryzyka 
silnych jednostek, w jaki sposób można 
modelować redukcję ryzyka osiągniętą 
za pomocą wielu technik? Jakie środki 
kontrolne mogą być modelowane jako 
probabilistyczne, niezależne i multi-
plikatywne? Które z nich są słabe, jeśli 
są stosowane osobno, a jednocześnie 
mocne, gdy są stosowane w połączeniu 
z innymi? Które dzielą typowe tryby  
awarii? 

Jakie są w takich ramach progi nie-
bezpiecznej agencji? Co stanowi gra-
nicę pomiędzy narzędziami SI o niskim 
ryzyku i wysoko ryzykownymi agentami 
SI? Kiedy wnioskowanie na podstawie 
bazy wiedzy może dać nieoczekiwaną 
wiedzę i ewentualnie nieoczekiwane 

możliwości? Jak szerokie są regiony, 
które można śmiało uznać za bezpieczne? 

Perspektywy bezpiecznych zastosowań 
superinteligencji sugerują dalsze otwarte 
pytania: 
zl W jaki sposób moglibyśmy wykorzy-
stać superinteligentne narzędzie do 
dowodzenia twierdzeń? 

zl Na jakie pytania mogą odpowiedzieć 
wyspecjalizowane superinteligentne 
systemy? 

zl Czy superinteligencja może pomóc 
nam rozwiązać problemy związane 
z SI? 

zl Czy moglibyśmy zbudować wielo-
stronne gry wśród niezaufanych super-
inteligentnych systemów, aby uzyskać 
wiarygodne rozwiązania problemów 
silnych jednostek SI? 
W tabeli 3 przedstawiono wybrane 

tematy techniczne wymagające dalszych 
badań. Obejmują one techniki monito-
rowania zdolności podczas opracowywa-
nia SI przez określone środki kontroli SI 
i zakres ich zastosowania. 

Przechodząc do obaw innego rodzaju, 
w tabeli 4 przedstawiono szereg rozważań 
związanych z potencjalnymi ścieżkami 
rozwoju SI, w szczególności kluczowe 
obawy, które mogą powstać w kontek-
ście bieżących projektów badawczych 
i rozwojowych, w tym potencjalne koszty, 
niepewności, ograniczenia i opóźnienia 
spowodowane wdrażaniem alternatyw-
nych polityk ochronnych. Podane tutaj 
podejście do tymczasowego bezpie-
czeństwa SI sugeruje możliwość opraco-
wania konkretnych i strawnych porad, 
które będą zgodne z istniejącą praktyką 

Tabela 3. Zakres tematów technicznych i uwag
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badawczą, a w szczególności z metodami, 
które oddzielają możliwości uczenia się 
od nauczonej treści, oferując jednocześ-
nie możliwość identyfikacji ścieżek 
niskiego ryzyka do szeregu satysfakcjo-
nujących zastosowań superinteligent-
nych technologii SI. 

Przechodząc do badań nad ryzykiem 
związanym z SI, badania nad przejścio-
wym zarządzaniem ryzykiem SI mogą 
potencjalnie pomóc wypełnić lukę nie 
tylko w rzeczywistych technikach kon-
troli ryzyka, ale także pomiędzy społecz-
nościami badawczymi zajmującymi się 
SI zorientowanymi na ryzyko oraz na 
rozwój. Społeczności te obecnie znaj-
dują się w dobrym kontakcie, aczkol-
wiek mógłby on zostać jeszcze bardziej 
wzmocniony. 

Badania ryzyka koncentrujące się na 
nierozwiązanych problemach dotyczą-
cych superinteligentnych jednostek SI 
są z natury abstrakcyjne i długotermi-
nowe, a zatem mają niewiele praktycz-
nych implikacji dla obaw współczesnych 
twórców SI. Z drugiej strony zapytanie 
o przejściowe strategie bezpieczeństwa 
SI (tabela 5) koncentruje się na badaniu 
terytorium pomiędzy dzisiejszymi celami 
badawczymi a długoterminowymi oba-
wami. Może to być źródłem porad istot-
nych dla problemów krótkoterminowych, 
a być może pomóc nam w przerobieniu 
i przeformułowaniu problematycznych 
sytuacji na potrzeby badań nad długo-
terminową kontrolą ryzyka SI. 

Streszczenie 
W znanej i trudnej referencyjnej pro-

blematycznej sytuacji technologia SI 
osiągnęła próg szybkiej, rekurencyjnej 
poprawy, opierając się na nieprzejrzy-
stych, słabo zrozumianych systemach SI. 
Jednocześnie ze względu na presję eko-
nomiczną i inne czynniki pojawiająca się 
superinteligencja została zastosowana do 
rozwiązywania praktycznych problemów, 
zanim jeszcze zagadnienia silnych jed-
nostek SI zostały poznane i możliwe do 
wdrożenia. 

W celu poradzenia sobie z tą poten-
cjalną sytuacją kluczowym celem przej-
ściowych technik redukcji ryzyka SI 
jest umożliwienie zastosowania super-
inteligencji przy jednoczesnym zmi-
nimalizowaniu ryzyka jednostek SI. 

W zakresie, w jakim zarządzanie ryzy-
kiem przejściowej SI może opóźnić to 
ryzyko, zapewniając bezpieczny dostęp 
do potężnych inteligentnych zasobów, 
może to się przyczynić do rozwiązania 
bardziej fundamentalnych problemów 
na kilka sposobów: przez zwiększenie 
czasu na dalsze badania, przez informo-
wanie badaczy o konkretnych doświad-
czeniach oraz, być może, umożliwiając 
nam użycie superinteligencji rozwiązu-
jącej problemy do rozwiązania kwestii 
superinteligentnych jednostek. 

W celu zajęcia się ryzykiem w referen-
cyjnej problematycznej sytuacji można 
wykorzystać zdolności usprawniania 
superinteligentnej SI do zadania pro-
dukowania (destylacji) najprostszych 
możliwych uczniów ogólnego przezna-
czenia, definiując prostotę za pomocą 
odpowiedniego wskaźnika minimalnej 
długości opisu. Można z dużym praw-
dopodobieństwem założyć, że uczniowie 
po destylacji MDL opracowani z wyko-
rzystaniem odpowiednich protokołów 

nie będą mieć znacznej specyficznej 
wiedzy w obszarach niezwiązanych bez-
pośrednio z pomyślnym wykonywaniem 
zestawu kryteriów uczenia. 

Niepewności dotyczące zawartości 
wciąż nieprzezroczystych systemów 
sztucznej inteligencji (według konser-
watywnej hipotezy) można ograniczyć, 
ucząc wiele instancji uczniów destylo-
wanych MDL z ukierunkowaną, skon-
trolowaną wiedzą obejmującą programy 
nauczania dla określonych specjalno-
ści. Wtórna destylacja może dodatkowo 
zawęzić zdobytą wiedzę do tej zasad-
niczej potrzebnej do wykonania zadań 
specyficznych dla danej dziedziny, ale 
jakościowo superinteligentnych. Proto-
koły punktu kontrolnego/restartu, jako 
kolejny środek pomiaru wiedzy, mogą 
wykluczać kumulatywne uczenie się 
z kolejnych strumieni zadań. 

W końcu, główne ograniczenia wąskiej 
specjalizacji dziedzinowej mogą zostać 
zniwelowane przez łączenie możliwości 
wąskich specjalizacji w celu stworzenia 

Tabela 5. Zakres rozważań dotyczących bezpieczeństwa SI

Tabela 6. Zestaw możliwych do zastosowania technik przejściowego zarządzania ryzykiem SI

Tabela 4. Zakres rozważań dotyczących badań nad SI
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bardziej kompleksowych systemów. Odpowiednie architektury 
mogą umożliwić systemom rozwiązywanie problemów, które 
obejmują komunikację z użytkownikami ludzkimi przy jedno-
czesnym ograniczeniu ogólnej wiedzy o świecie. 

W tabeli 6 podsumowano zestaw technik, które złożone kre-
atywnie i starannie mogą zapewnić znakomite podejście do 
kształtowania treści i funkcjonalnych możliwości superinteli-
gentnych systemów SI. 

Powyższe techniki same w sobie nie mogą zapewnić bezpie-
czeństwa, ponieważ modułowy skład specjalistycznych syste-
mów SI mógłby zostać wykorzystany do wdrożenia systemów 
o dosadnych i tak naprawdę nieograniczonych superinteligent-
nych możliwościach. Pomimo że kryteria dla niezawodnie bez-
piecznych zastosowań SI nie są jeszcze dobrze poznane, można 
jednak oczekiwać, że dobrze wybrane strategie wykorzystujące 
te techniki mogą znacznie rozszerzyć zakres rozpoznawalnie 
bezpiecznego obszaru zastosowań. 

Wreszcie, wychodząc poza przyrostowe rozszerzania bez-
piecznych zastosowań SI, być może najważniejszą motywacją 
do kontynuowania tej linii badań jest możliwość, że strategie 
bezpiecznego stosowania superinteligentnych mechanizmów 
rozwiązywania problemów mogłyby być wskazówką dotyczącą 
strategii stosowania superinteligencji do rozwiązywania fun-
damentalnych problemów dotyczących superinteligentnych 
jednostek.

Przypisy
1 Przedruk z Drexler K.E., 2015. MDL Intelligence Distillation: 

Exploring strategies for safe access to superintelligent problem-solving 
capabilities, Technical Report #2015-3, Future of Humanity Insti-
tute, Oxford University: s. 1–17. Przedruk za zgodą autora.

2 Ostatnia książka Nicka Bostroma Superintelligence: Paths, Dangers, 
Strategies (Oxford University Press, 2014), zapewnia najszerszą 
i najgłębszą analizę tych wyzwań. Niniejszy dokument przezna-
czony jest dla publiczności, która ma ogólną wiedzę na temat roz-
ważań i problemów poruszonych w Superintelligence.Disclaimer. Po 
rozmowie na ten temat w Future of Humanity Institute 4 grudnia 
2014 roku Anders Sandberg zasugerował, żebym napisał krótkie 
streszczenie, ale pomimo że dokument ten jest zgodny z treścią 
rozmowy, to zawiera skrócone opisy pojęć i nie zawiera aparatu 
cytowania naukowego. Uwaga historyczna: Moje obawy dotyczące 
ryzyka SI, które koncentrują się na wyzwaniach związanych z dłu-
goterminowym zarządzaniem SI, rozpoczęły się wraz z początkiem 
moich badań zaawansowanych technologii molekularnych, około 
1977 roku. Przypominam sobie późniejszą rozmowę z Marvinem 
Minskym, ówczesnym przewodniczącym mojej komisji doktorskiej 
(około 1990 roku), która pogłębiła moje zrozumienie niektórych 
kluczowych kwestii. W odniesieniu do hierarchii celów Marvin 
zauważył, że głównym zadaniem nauczenia się języka przez nie-
mowlaka jest podcel napicia się wody, a zamiana zasobów wszech-
świata w komputery to potencjalny podcel maszyny próbującej 
doskonale grać w szachy. Przedstawione tutaj pomysły pojawiły 
się jako podcele proponowanych strategii zarządzania niewiary-
godnymi systemami sztucznej inteligencji, które przedstawiłem 
Marvinowi w tym samym czasie. Zasugerował, żebym to opisał. 
Na razie zwlekam.

3 Oraz pytanie dotyczące terminologii: „Jak zdefiniować «superinte-
ligencję»”? Koncepcja destylowanego ucznia podkreśla kluczową 
różnicę pomiędzy uczeniem się a kompetencjami. Niemowlęta 
nie mają kompetencji dorosłych, ale są uważane za inteligentne 
ze względu na ich zdolność do uczenia się. W związku z tym ter-
min „superinteligencja” stosowany tutaj odnosi się zarówno do 
nadludzkiej zdolności uczenia się, jak i do wynikających z tego 
nadludzkich kompetencji intelektualnych. W związku z tym uży-
cie tego terminu nie oznacza, że jakikolwiek konkretny system ma 
jakieś szczególne kompetencje, ludzkie lub inne. Kontrastuje to 
z definicją ultrainteligentnej maszyny I.J. Gooda z 1965 roku, jako 

„maszyny, która może znacznie przewyższyć wszelkie intelektualne 
działania każdego człowieka, jakkolwiek bystrego” (uwypuklenie 
dodane). Nadludzkie uczenie się i nadludzkie kompetencje muszą 
być wyraźnie rozróżnione.

Fragment pochodzi z książki:

Sztuczna inteligencja.  Bezpieczeństwo i zabezpieczenia,  

Roman V. Yampolskiy (redakcja). 

Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 2020

reklama


