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Streszczenie

Praca przedstawia biblioteke programistyczng umozliwiajaca symulowanie prostych istot
zwanych biotami. Bioty wyposazone s3 w zestaw elementarnych sensoréw, efektoréw, a
takze sie¢ neuronowa kontrolujacg ich zachowanie. Zadaniem biotéw jest odkrycie strategii
prowadzacej do chwilowego ,,zadowolenia”, jakie daje wypetnienie prostego zadania, np.
znalezienie pozywienia.

Poszczegblne rozdzialy opisuja tfo projektu. W pierwszym rozdziale przedstawiona
jest dziedzina sztucznego Zzycia, jej historia i projekty stanowiace inspiracje dla biblioteki
BrainLab. Drugi rozdzial przedstawia metodyke uczenia ze wzmocnieniem, zwanego tez
uczeniem z krytykiem, jako technika uczenia maszynowego pokrewna wobec tego, co
prezentuja bioty. Trzeci rozdziat traktuje o maszynach Boltzmanna, na ktérych bazuja bioty.
Rozdzial czwarty to opis samego projektu BrainLab, a prace koficzy rozwazanie na temat

mozliwosci rozwoju projektu.

Stowa kluczowe

sztuczne zycie, maszyny Boltzmanna, uczenie z krytykiem, a-life, bioty, biot
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Wprowadzenie

Ta praca opisuje architekture neuronowaq i biblioteke programistyczng, stworzong do sy-
mulagji autonomicznych biologicznie inspirowanych agentéw - biotéw w zmieniajacym sie
srodowisku.

Zaréwno model neuronowy jak i oprogramowanie symulacyjne opieraja si¢ na pewnych
restrykcyjnych regutach.

Po pierwsze - wszelkie decyzje byly podejmowane na korzy$¢ mozliwoéci bardziej po-
prawnej biologicznie. Miedzy innymi dlatego zdecydowatem si¢ na maszyny Boltzmanna,
ktére, cho¢ nadal dalekie od neuronéw biologicznych, maja pewne cechy obserwowane w
uktadach nerwowych istot zywych.

Po drugie - wielka wage przywiazuje do tego, by bioty byly indywidualnymi bytami,
uczacymi sie¢ na podstawie wilasnych doswiadczen, a nie obiektami sterowanymi przez
jedna, centralng jednostke.

Po trzecie - bioty powinny , wiedzie¢” mozliwie jak najmniej o ich potoZeniu na planszy,
sposobie osiggniecia celu, czy mierze odlegtosci od celu lub stopnia wykonania zadania.
To jest kluczowe zatozenie projektu, ktére definiuje jego innowacyjnos¢.

Czwarta regula jest po czesci powigzana z pozostalymi regutami - zaréwno bioty
z osobna, jak model srodowiska zaprojektowany jest tak, by umozliwi¢ w przysziosci
implementacje¢ sprzetowa. Celem symulacji jest umieszczenie architektury podejmujacej
decyzje w Srodowisku mozliwie jak najbardziej podobnym do takiego, w jakim moéglby

zosta¢ uruchomiony mobilny robot wyposazony w proste zmysly.
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ROZDZIAL 1

Sztuczne zycie

Dziedzina sztucznego zycia (artificial life, a-life) to interdyscyplinarna dziedzina wiedzy, 1a-
czaca w sobie zagadnienia biologii, matematyki, psychologii, fizyki i wielu innych. Sztuczne
zycie polega na konstruowaniu maszyn i oprogramowania posiadajacego pewne wybrane
cechy istot zywych

Podczas gdy w dziedzinie Al - sztucznej inteligencji - zaczyna si¢ od problemu (gra
w szachy, rozpoznawanie jezyka naturalnego) i buduje system, ktéry problem rozwiazuje,
wykazujac zaawansowane wzorce zachowania (podejscie top-bottom), w dziedzinie sztucz-
nego zycia zaczyna si¢ od symulacji i obserwuje si¢ zachowania i problemy, jakie obiekt
badan jest w stanie rozwigza¢ (podej$cie bottom-up). Taka organiczna metoda pozwolita
na konstrukcje (ewolucje) uktadéw zdolnych do niezwyklych wyczynéw w stosunku do
prostoty budowy ich poszczegélnych czesci. Mozna poréwnac to podejécie do ,,odwrotnej
inzynierii” (reverse engineering) - proby odgadniecia zasad dziatania urzadzenia, w tym

przypadku umystu istoty zywej, przez konstrukcj¢ wzorowanego na nim modelu.

1.1. Samoreplikacja, automaty komérkowe i Zycie Conwaya

Za pioniera dziedziny uwaza si¢ Johna von Neumanna, wegierskiego pochodzenia mate-
matyka i pioniera teorii obliczeri. Von Neumann, student Turinga i Churcha, zadat pytanie:
czy wystarczajaco skomplikowana maszyna bylaby w stanie na podstawie wlasnego sche-
matu skonstruowac swojg kopig, lub nawet maszyne lepsza od siebie? W tym eksperymen-
cie myslowym, von Neumann przekonat sig, ze taka maszyna, ktéra nazywat Uniwersalnym
Konstruktorem (ang. Universal Constructor, inne nazwy to Clanking replicator i Auxon), nie
tamie Zzadnych praw fizyki, a obecnie dysponujemy czeécig technologii koniecznych do
budowy Konstruktora. W eksperymencie myslowym von Neumanna, Uniwersalny Kon-
struktor bylby w stanie zbudowa¢ swoja kopie, ktéra bylaby gotowa do budowy kolejnej
kopii - i tak dalej. Taki samoreplikujacy si¢ zestaw Uniwersalnych Konstruktoréw stale
zwiekszalby swoja moc produkcyjng, wykorzystujac w tym celu odpowiednie surowce i
energie, ale bez udziatu cztowieka - operatora.

Uniwersalny Konstruktor von Neumanna sktadat si¢ z trzech elementéw: Konstruktora
A, Reproduktora B i Kontrolera C. Konstruktor to maszyna, ktéra jest w stanie zbudowacé
dowolne urzadzenie, o ile posiada instrukcje F' i odpowiednie zasoby. Reproduktor potrafi

skopiowac¢ intrukcje, a Kontroler dziata wedtug schematu:
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1. uruchamia Konstruktora, ktéry wykonuje instrukcje F, zawierajacg opis budowy
zespotu A+ B+ C

2. uruchamia Reproduktora, by wykonat kopie instrukgji - F’
3. wyposaza nowo zbudowany zesp6t A’ + B’ + C’" w kopie instrukgji
4. oddziela zesp6t A’ + B’ + C’" wraz z instrukcjqg F' od A+ B+ C+ F.

(za [20])

Cho¢ model w tej postaci nie zawiera mozliwosci samodoskonalenia (jak tez nie spelnia
innych zadant poza samoreplikacja), nic nie stoi na przeszkodzie, by uzupeni¢ koloni¢
Konstruktoréw o algorytm genetycznyﬂ ktéry np. zapewnia przezycie zespoldéw, ktére
pracuja szybciej i wykorzystuja mniej zasobéw.

Problematyka samoreplikujacych si¢ automatéw byta podejmowana przez ekspertéw z
NASA w raporcie z 1980 roku[11], redagowanym przez Roberta Freitasa. Raport dotyczyt
zautomatyzowanych misji kosmicznych, w ktérych minimalny zestaw robotéw wystanych
z Ziemi konstruowatby z zasobéw naturalnych dostepnych na Ksiezycu czy Marsie kolejne
roboty i elementy infrastruktury, ktéra w dalszej przysziosci méglby zasiedli¢ czlowiek.
Projekt zautomatyzowanej sondy obejmowat szczegéty dzialania takiego samobudujacego
sie zespotu, od zasilania (zestaw baterii stonecznych), poprzez wytop metali, az po metode
wytwarzania elementéw elektronicznych. Badacze uznali jednak, Ze te ostatnie musialyby
by¢ sprowadzane z Ziemi (na ksztatt witamin dla mechanicznego organizmu).

Najprawdopodobniej wlasnie rozwazania o samoreplikacji doprowadzily von Neuman-
na i Ulama do stworzenia teorii automatéw komérkowych. Na automat komoérkowy skta-
daja sie: skoriczony zbidr S stanéw kazdej pojedynczej komorki nieskoriczonej, skoriczenie-
wymiarowa (najczesciej jedno- lub dwuwymiarowa) siatka S?, funkcja sasiedztwa, ktéra
kazdej komorce przypisuje zbiér komérek nazywanych jej sasiadami oraz funkcja zmiany
stanu, ktéra wyznacza stan komérki w nastepnym kroku na podstawie stanu obecnego
komorki i stanéw komorek nalezacych do jej sgsiedztwa. Aktualizacja stanéw komorek
moze nastepowacé synchronicznie lub asynchronicznie. John von Neumann krétko przed
$miercig zdotat opisa¢ 27-stanowy automat komérkowy zdolny do samoreplikagji.

Automaty komoérkowe to jeden z modeli obliczen. Jako wygodny z matematycznego
punktu widzenia model, uzywane sa do symulacji rozprzestrzeniania si¢ epidemii, badania
wlasciwosci fizycznych materiatéw, przewidywania usterek w ukladach scalonych i w
wielu innych dziedzinach, ale prawdziwa ich potega objawia si¢ nie w symulacji $wiata
rzeczywistego, a w momencie, gdy potraktujemy je jako swiat sam w sobie, w ktérym
proste zasady rzadzace zachowaniem jednostki prowadza do niezwykle skomplikowanych

zachowan.

'O algorytmach genetycznych - pézniej
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Najbardziej znanym przykladem automatu komoérkowego jest gra Life (Zycie), ktorej
stworzenie przypisuje si¢ Johnowi Hortonowi Conwayowi zadebiutowata w roku 1970 w
kolumnie gier matematycznych w Scientific American. Jest to gra bez graczy, w ktérej stan
poczatkowy jednoznacznie okres$la cata ewolucje uktadu. Uktadem jest nieskoriczona siatka
dwuwymiarowa (Z2), ktérej kazde pole jest automatem w jednym z dwéch stanéw - zywy

lub martwy. Gra oparta jest na dwéch prostych regutach:
e martwe pole (komorka), ktére ma dokladnie trzech zywych sgsiadow, ozywa

e zywa komoérka pozostaje zywa pod warunkiem, ze ma dwéch lub trzech zywych

sasiadow, w przeciwnym wypadku ginie (z samotnosci lub przeludnienia).

Sasiedztwo w grze oznacza stycznos$¢ brzegiem lub katem: kazda komoérka ma o$miu
sasiadéw (sasiedztwo Moore’a). Aktualizacje dokonywane sg réwnolegle: stan komoérki w
kroku n+1 zalezy od stanu sasiedztwa w kroku n. Zakltada sie, ze konfiguracja poczatkowa

jest skoriczona.

Rysunek 1.1. Konfiguracja poczatkowa i dwa kroki gry Life

Martin Gardner, autor oryginalnego artykutu w Scientific American, przytoczyt zale-
cang przez Conwaya metode grania za pomocg planszy i kamieni do gry Go, ktéra za-
pewniala poprawnos¢ nastepnego kroku. Zaczynalo si¢ od na konfiguracji poczatkowej
ulozonej z czarnych kamieni. Na pola, ktére mialy umrzeé, nalezalo potozy¢ dodatkowy
czarny kamieri, a na te, na ktérych miala si¢ narodzi¢ komoérka - biaty. Nastepnie nalezalo
upewnic sig, ze we wszystkich polach zostaly uwzglednione reguly i przejé¢ do nastepnego
kroku, usuwajac podwdjne czarne kamienie i zastepujac biale czarnymi. W czasach, gdy
symulator Life uruchamia si¢ na telefonie komérkowym, nalezy z szacunkiem wspomnie¢
zesp6t Conwaya zmudnie analizujacy kilkudziesieciokomérkowe konfiguracje.

Gardner skategoryzowat najprostsze konfiguracje poczatkowe, pokazujac uklady za-
mierajace, zapetlajace si¢ i stabilne (lub stabilizujace sie). Pojedyncza zywa komoérka w
oczywisty sposéb zamiera w jednym kroku, podobnie dowolna konfiguracja dwéch ko-
morek. Przykladem wzorca stabilnego jest kwadratowy blok czterech zywych komorek,
a wzorca oscylujacego - trzy zywe komorki ulozone w pionowaq lub pozioma linie (oscy-

luje miedzy pionem a poziomem) lub dwa czterokomérkowe bloki stykajace si¢ rogami.
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Uktady oscylujace mozna podzieli¢ na nieruchome, czyli takie, ktérych ksztatt sie¢ zmienia,
ale pozostaja w miejscu i ruchome, zwane tez statkami, czyli oscylatory, ktére wracaja do
wczedniejszego ksztaltu, ale z przesunigciem. Predkos¢ statkéw na planszy mierzy sie w

utamkach ¢, czyli nieprzekraczalnej predkosci jednego pola na krok symulacji.

Rysunek 1.2. Proste wzorce zamierajace.

Rysunek 1.3. Proste wzorce stabilne.

Rysunek 1.4. Proste oscylatory.

W grze Life, jak i w podobnych automatach komérkowych, ogrodami Eden nazywa sie
konfiguracje pierwotne, ktére nie moga powstac z zadnej innej konfiguracji.

Oryginalny zamyst Conwaya byt taki, aby zadna konfiguracja pierwotna w oczywi-
sty sposéb (w sensie prostoty dowodu) nie generowata populacji w nieskoriczonosé, ale
przy istnieniu nawet prostych konfiguracji poczatkowych, ktére rozwijaja si¢ przez dtuzszy
czas, zanim popadna w oscylacje lub zaginqﬂ Rzeczywiscie, eksperyment z komputerowa

wersja gry pokazuje, ze losowo stworzona konfiguracja zwykle przez jakis czas eksploduje

Proste - do 10 komérek - konfiguracje poczatkowe, ktére generuja bardzo duze populacje - od 100 komoérek,

nazywane byly przez Conwaya Metuzalemami.
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nowymi komérkami, po czym jej rozrost spowalnia i pozostaja wysepki oscylujacych konfi-
guracji. Conway ogtosit nagrode 50 dolaréw dla pierwszego, kto zaprojektuje konfiguracje
poczatkows, o ktérej udowodni, Ze generuje ona nielimitowang populacje¢. Nagrode odebrat
Bill Gosper za projekt ,strzelby” zlozonej z dwdch stabilnych blokéw i dwéch ruchomych
oscylatoréw, ktére ,zderzajac sie” uwalnialy bardzo prosty obiekt ruchomy zwany szy-
bowcem. Powstalo wiele podobnych konfiguracji, ktére podzielono na strzelby (oscylatory
emitujace statki) i parostatki (statki emitujace spaliny).

Do dzi$ trwaja konkursy na projekt oscylatora o mozliwie najwiekszym okresie. Majac
kilka oscylatoréw (nie statkéw) o wzglednie pierwszych okresach, mozna je zsynchronizo-
wac tak, zeby stworzy¢ oscylator o okresie bedacym iloczynem ich okreséwﬂ Szczegdlnym
osiagnieciem jest wiec oscylator o okresie bedacym liczbg pierwsza lub iloczynem niewie-
lu liczb pierwszych. Uczestnicy takich konkurséw lubujg si¢ w tworzeniu konfiguracji o
artystycznych ksztattach, przypominajacych przedmioty codziennego uzytku.

Konkurs ogloszony przez Conwaya pokazal, ze w systemie, w ktérym identycznymi
elementami rzadza proste reguly, z elementarnych czeéci mozna projektowad¢ maszyny
spelniajace okreslone zadanie. W pelni deterministyczna gra bez zawodnikéw, w ktorej
o wszystkim decyduje pierwotna konfiguracja, okazata si¢ wdziecznym tworzywem, w
ktérym sama struktura obiektu decyduje o jego dzialaniu, a ktérego granice mozliwosci
nietatwo bylo nawet oszacowaé. Przynajmniej do kwietnia roku 2000, kiedy Paul Rendell
pokazal, ze w modelu obliczeni, jakim jest automat komérkowy z regutami Life mozna
zanurzy¢ maszyne Turinga. Konfiguracja Rendella jest zlozeniem kilkudziesieciu czesci -
bramek, elementéw pamieci, implementacji stosu, tasémy i programu maszyny. Kazda z
nich zbudowana jest z prostych, sklasyfikowanych elementéw - oscylatoréw, elementéw
stabilnych i statkéw. Wszystkie elementy pozostaja w interakcji. Realizacja programu za-
stepujacego jedynke na tasmie dwiema jedynkami, na danych wejSciowych zlozonych z
dwoch jedynek koriczy dziatanie po szesnastu krokach symulacji, zostawiajac na tasmie

cztery jedynki. Na komputerze uzywanym przez Paula Rendella trwa to ponad godzine.

1.2. Modele ewolucyjne

Automaty komérkowe, jak konfiguracje gry Life, cho¢ podlegaja rozmnazaniu i, jako calos¢,
potrafia w trakcie rozwoju komplikowaé wlasng strukture, nie dajag mozliwosci arbitralne-
go okreslenia, co wiecej - ustalenia miary, wedtug ktérej mozna mierzy¢ jakos$¢ kolejnych
pokolen. Konfiguracja gry Life réwnowazna maszynie Turinga jest prawdopodobnie ogro-

dem Eden, a nawet jesli nie - nie sposéb znaleZ¢ konfiguracje poczatkows, ktéra mogtaby

3W konkursach bierze sie pod uwage konfiguracje spéjne, czyli takie, w ktérych nie mozna wyréznié linii

zawsze martwych komoérek, po obu stronach ktérej bylyby komoérki zywe.

10



Wzmgr: v1.01 :: lrybicki@mat.uni.torun.pl -- wersja 0.1 z 27/5/2005r.

prowadzi¢ do tak zlozonej struktury. W grze Life i jej modyfikacjach, do stworzenia ma-
szyny Turinga lub Konstruktora potrzebny jest inny Konstruktor - swiadomy i inteligentny
projektant. Filozoficzne implikacje tego spostrzezenia bylyby ogromne, gdyby nie istnialy
algorytmy genetyczne, pozwalajace ustali¢ kierunek mutacji (lub nawet nie) i i§¢ na przysto-

wiowa herbate.

Na algorytm genetyczny skladaja sie trzy elementy - selekcja, krosowanie i mutacja ([16],
[10]. Podmiotem ,obrébki ewolucyjnej” jest skoriczony zbiér genotypoéw, najczesciej re-
prezentowanych jako ciggi znakéw. Dla ustalenia uwagi, pozwole sobie ograniczy¢ sie
do przyktadu, w ktérym genotypami sa skoriczone ciagi zer i jedynek ustalonej dtugosci
(01000010001001011110101001). Niech G bedzie zbiorem genotypdéw.

Selekcja to metoda oceniania genotypéw. Biologicznym odpowiednikiem selekcji jest
selekcja naturalna, czyli proces, ktéry sprawia, ze slabsze jednostki majag mniejsze szanse
przekaza¢ swoje geny. NajczeSciej wymaga funkcji jakosci lub przystosowania (fitness)
¢ : G — R, ktora okresla, ktére genotypy (a wilasciwie byty opisane przez te genotypy)
sa lepiej przystosowane (jesli g1 € G opisuje lepsza jednostke niz go € G, to ¢(g1) >
#(g2))- Majac funkcje przystosowania mamy kilka mozliwosci - mozemy wybraé okreslong
ilos¢ genotypéw o najwyzszych wartosciach ¢, wybra¢ losowo (réwnowaznie - losowo
odrzuci¢) pewna ilos¢ genotypéw z prawdopodobieristwem zaleznym od ¢ (koto fortuny
z nieréwnymi polami) lub zignorowac funkcje przystosowania i odrzucié¢ losowo wybrane

jednostki.
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10100100101111010101011101

00010101110101110101011011
| 10101011111101010111000001 |

Rysunek 1.5. Selekcja

W s$wiecie biologicznym funkcja przystosowania nie istnieje, cho¢ mozna méwié o zmie-
niajacym sie w czasie rozkladzie prawdopodobieristwa przetrwania. To, czy dana jednostka
doczeka si¢ potomstwa, zalezne jest od jej szansy przezycia, stanu zdrowia i ogélnej sy-
tuacji w otoczeniu: w epoce lodowcowej (lub podczas zimy, dla krécej zyjacych stworzen)
wieksza szanse przezycia majg jednostki lepiej utrzymujace ciepto i magazynujace ener-
gie. W czasie powodzi przetrwaja te, ktérym nie przeszkadza woda, a w czasie suszy te,

ktére szybko wode znajda lub stracg niewiele energii przed nastepnym deszczem - mikro-
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ewolucyjne zmiany wystepuja z pokolenia na pokolenie i sg obserwowaneﬂ Sam genotyp
nie zawiera informacji, czy zostanie przekazany. W tym Swietle na szczegélng uwage za-
sluguje metoda kota fortuny, jako najbardziej odpowiadajaca temu, co wiemy o Swiecie
biologicznym, a zarazem zapewniajaca réznorodnosé puli genéw.

Gdy wybraliSmy jednostki przeznaczone do przetrwania i odrzuciliSmy te, ktére nie
mialy szcze$cia, trzeba wybraé jednostki (pary jednostek), ktére przekaza swoje geny.
Tu réznorodnosé metod jest jeszcze wigksza - w niektérych modelach geny przekazuja
wszystkie jednostki, a kolejne pokolenie zastepuje poprzednie (lub jest do niego dodawane
do kolejnej selekgji), w niektérych przekazanie genéw zalezy od polozenia w symulowanej
przestrzeni i bezposredniego sasiedztwa dwdch istot (jak w zyciu), w niektérych przekazuja
je tylko jednostki najlepiej przystosowane. Metode wyboru genotypéw do krosowania
warto dopasowac do wybranego schematu selekcji - jesli wczesniej zignorowalismy funkcje
przystosowania, warto wykorzysta¢ ja teraz, bo to ostatnia mozliwos¢ ukierunkowania

procesu ewolugji i odréznienia go od btadzenia losowego.

01000010001001011110101001
01000010001001100111010111

01000010001001100111010111

Rysunek 1.6. Krosowanie

Krosowanie to proces w ktérym z dwéch (lub, bardzo rzadko, wiecej) genotypéw two-
rzony jest zbiér genotypéw potomnych, najczesciej jeden lub dwa. W przypadku ciggdéw,
ktérych syntaktyka nie gra roli (kazdy ciag okreslonej dtugosci nad danym alfabetem jest
poprawnym genotypem), stosuje si¢ krosowanie podobne do tego, ktére zachodzi przy
faczeniu DNA dwéch osobnikéw w genotyp nowego osobnika - faricuchy sa przecinane
w ustalonym miejscu i w skiad nowego taricucha wchodzi pierwsza czeé¢ jednego i dru-
ga czes¢ drugiego. Jesli chcemy zachowaé poprawnosé sktadniowa genotypéw (w naturze
najprawdopodobniej niepoprawne sa po prostu odrzucane na pewnym etapie), trzeba za-
stosowaé inng metode. W dos¢ prostym przypadku, gdy genotypy mozna podzieli¢ na
atomowe podciagi - geny, z ktérych kazdy odpowiada jednej cesze, pilnuje sig, aby miejsce
dzielenia nastapitlo miedzy podciggami, a nie posrodku cechy. W przypadku drzewiastej

interpretacji genotypu, podziatu dokonuje si¢ w samej interpretacji, wediug rozgatezien.

*Mikroewolugcja nie jest kwestionowana przez wigkszosé¢ kreacjonistéw, odrzucajacych ewolucje miedzyga-

tunkowa
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Gdy cechy kodowane sa liczbami rzeczywistymi, stosuje si¢ np. Srednig arytmetyczng do
calosci lub wybranych czesci genotypdéw.

Najwazniejszym jednak wymogiem wobec krosowania jest to, aby potomek miat szanse
zachowa¢ dobre cechy rodzicéw. Aby podac¢ dos¢ wyraZny przyklad - jesli o przystosowa-
niu w znacznym stopniu decyduje posiadanie w genotypie tej samej wartosci na poczatku,
co na konicu, a genotyp jest nad dos¢ duzym alfabetem, krosowanie przez podzial, z dwéch
dobrze przystosowanych jednostek w wigkszosci przypadkéw wytworzy jednostke zupet-
nie nieprzystosowang. Przyklad nie jest az tak niezyciowy jak by si¢ moglo wydawaé. Gdy
mamy dany genotyp skladajacy sie¢ z suboptymalnych rozwigzan problemu komiwojaze-
ra, kodowanych kolejnoscia odwiedzanych miast czy wierzchotkéw grafu, co powstanie
ze skrzyzowania dwoéch drég, z ktérych jedna jest odwréceniem kolejnosci drugiej? Za
problem mozna tu wini¢ zaréwno nieoptymalne kodowanie, jak i destruktywna metode
krosowania. Projektujac algorytm genetyczny nalezy dopasowaé metode krosowania do
kodowania cech w genotypie.

Mutacja odpowiada za spontaniczne generowanie cech nie wystepujacych u przodkéw.
W praktyce, jak w zyciu, prawdopodobieristwo mutacji powinno by¢ dos¢ mate. najwyzej
jeden gen, niewielka zmiana, w kilku genotypach na pokolenie. W niepeinych algorytmach
genetycznych czasem pomija si¢ krosowanie i opiera algorytm wylgcznie na selekcji i mu-
tacji. W sytuacjach, gdy krosowanie z zachowaniem poprawnosci jest ztoZzone obliczeniowo

lub niemozliwe, jest to jedyny sposéb.

01000010001001011110101001

01000010001101111100101001

Rysunek 1.7. Mutacja

Ogolny schemat postepowania w algorytmie genetycznym wyglada wiec nastepujaco:
1. zainicjalizuj populacje

2. jesli spelniony jest warunek zatrzymania, skoricz

3. zastosuj na populacji selekcje i mutacje

4. uzupelnij populacje za pomoca operatora ktosowania
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5. uaktualnij ocene jakosci osobnikéw
6. wréc do pkt. 2

Algorytmy genetyczne, cho¢ promowane przez zwolennikéw jako uniwersalna metoda,
nie dla kazdego problemu sg najwydajniejsza metoda i zdecydowanie nie dla kazdego
problemu mozna sprecyzowac rozwigzujacy go algorytm genetyczny. Ich wielka zaleta jest
jednak tatwos¢ zréwnoleglania. Zwykle najbardziej kosztownym obliczeniowo elementem
jest funkcja przystosowania, a ta jest liczona osobno dla kazdej jednostki. W dalszej
czesci rozdziatu nie bede opisywatl rozlicznych zastosowan algorytméw genetycznych do
rozwigzywania probleméw optymalizacyjnych, a skupie si¢ na kilku modelach sztucznego
zycia, obejmujacych spontaniczng poprawe jakosci jednostek przez algorytmy genetyczne

w takiej lub innej postaci.

1.2.1. Zycie, jakim mogloby by¢

Thomas Ray, profesor biologii, zadat elementarne pytanie - czym wtasciwie jest Zycieﬁ? Jed-
na z definicji uzywanych przez biologéw opiera si¢ na okresleniu cech wspdlnych tworéw
powszechnie uwazanych za zywe, z zaznaczeniem, ze istnieja wyjatki: istoty uznawane
za zywe, ktére nie wykazuja jednej lub kilku cech charakterystycznych dla istot zywych.
Na naszej planecie nie potrzebujemy $cistej definicji czy jasnego zestawu cech charaktery-
stycznych, zeby okresli¢ czy prébka jest elementem biosfery czy atmosfery lub litosfery.
Jednak w obliczu rozwoju egzobiologii, teoretycznej w kazdym razie, pytanie Raya powra-
ca i nabiera nowego znaczenia. Kolejne prébniki i sztuczne satelity wysylane na najblizsza
naszej planete na ktérej woda moze wystepowaé w formie plynnej - Mars - zawsze zawie-
rajg czujniki wyspecjalizowane w wykrywaniu zjawisk sugerujacych mozliwos$¢ istnienia
zycia. Wyniki tych badari dotychczas jednoznacznie nie odrzucily mozliwosci istnienia na
Marsie prostych form, zdolnych do aktywnego podtrzymywania przetrwania tak jedno-
stek jak i catego gatunku. Planujac kolejne misje i projektujac instrumenty, badacze stale
zadajq sobie pytanie - jakie cechy zycia na Ziemi beda sie przekladaly na ewentualne zycie
na Marsie? A jesli jednoznacznie udowodnimy istnienie na Marsie form, ktére bedziemy
zmuszeni uzna¢ za zjawisko podobne do ktérejs z form zycia ziemskiego, w jaki sposéb
zmieni sie nasza definicja zycia?

Ray, projektujac pod koniec lat 80-tych symulacje, ktéra nazwat Tierra, argumentowat,
ze kolonie rozmnazajacych sie agentéw walczacych o zasoby naturalne w wirtualnym
srodowisku nie sg uproszczona symulacja wykazujaca zachowania podobne do zycia
biologicznego, a powinny by¢ uznane za forme zycia. Dla Raya symulowane srodowisko

ze swoimi zasobami naturalnymi nie jest modelem $rodowisk spotykanych na Ziemi, czy

W znaczeniu - obszar badar biologii.

14



Wzmgr: v1.01 :: lrybicki@mat.uni.torun.pl -- wersja 0.1 z 27/5/2005r.

- by¢ moze - na Marsie, a formg $wiata, w ktérym moze funkcjonowac¢ anatomicznie

przystosowana do niego forma zycia.

Zasoby naturalne w Tierra to czas procesora i pamieé - trzeba przyznaé, ze s to za-
soby bardzo naturalne dla symulacji komputerowej, a takze skoriczone i w pewnym sensie
cenne. Istoty korzystajace z takich zasobéw naturalnych to ciagi instrukcji w prostym je-
zyku programowania, obejmujacym interakcje miedzy programami, miedzy programem a
otoczeniem oraz zdolno$¢ samokopiowania. Algorytm genetyczny nie byt oparty na zapro-
jektowanej funkcji przystosowania - przetrwanie i przekazanie genéw zalezalo od dziatania
samego programu, mutacja polegala na dodawaniu i usuwaniu fragmentéw programu, co
zachodzilo z rozkladem Poissona. Programy byly wykonywane w systemie czasu dzielo-
nego - program otrzymywal dos¢ krétkie okno czasowe, mozliwos¢ realizacji kilku swoich
poleceni i sterowanie przekazywane byfo do innego. Program niezdolny zarezerwowac so-
bie odpowiedniej ilosci pamieci do przetrwania czy umieszczenia w niej funkcjonalnej
kopii samego siebie. Pomyst Raya, oparty na walczacych ze sobg programach kompute-
rowych nie jest ani pierwszym, ani ostatnim projektem tego typu - nalezy wspomnie¢ tu
projekt CoreWars, czy bazujacy na Tierra Swiat Avida autorstwa Chrisa Adami.

System Tierra, zaptodniony jedng zaprojektowana istota (jedyna istota zaprojektowanag
przez czlowieka), z czasem staje sie ekosystemem pelnym zréznicowanych stworzen, ktére
rozmnazaja si¢, mutujg i pozostaja w ztozonej interakcji. Ray zauwazyt istoty o pasozytni-
czym trybie zycia: wykorzystujace fragmenty kodu innych istot, by sie rozmnazac.

Idea samodoskonalacego sie kodu programu komputerowego moze sie okaza¢ zbawie-
niem wobec faktu, Ze obecnie najwigkszy koszt przy produkcji oprogramowania ponosi si¢
na etapie testowania. Program testuje si¢ przez uruchomienie go w mozliwie najwiekszej
liczbie réznych sytuacji: dla réznych danych wejSciowych, scenariuszy uzytkowania, przy
réznych konfiguracjach sprzetowych. Samodoskonalacy si¢ program lub komitet ewoluuja-
cych programéw moglby, teoretycznie, dostosowywacé sie do nowych sytuacji tak, by jak
najlepiej spelnia¢ wymogi specyfikacji. Taki program od programisty wymagatby tylko (al-
bo az) napisania specyfikacji. W ogélnym przypadku mozna sie¢ spodziewa¢, ze stosowana
obecnie metoda jest bardziej optymalna - nikt nie chce, aby jego ulubiony edytor tekstu na-
gle zmutowal, rezygnujac z uzytkownika jak z niepotrzebnej koriczyny. Nie nalezy jednak

odrzucaé¢ mozliwosci ,,hodowania” elementéw programu.

1.2.2. Framsticks

Framsticks to opracowane przez Macieja Kosmosiriskiego i Szymona Ulatowskiego opro-
gramowanie modelujgce ewolucje tréjwymiarowych stworzeri (zwanych niekiedy framstic-

kami). Projekt, od swojego oficjalnego powstania w roku 1997 byt wielokrotnie nagradza-
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ny i doczekat si¢ wielu publikacji. Kolejne moduly i programy towarzyszace sa rozwijane
przez zespoly programistow mniej lub bardziej zwiazanych z oryginalnymi twércami.

Framsticks modeluje tréjwymiarowy teren, na ktérym umieszczane sg istoty o budowie
i umiejetnosciach $cisle ustalonych przez ich indywidualne genotypy. Zaleznie od mode-
lowanego terenu i ustalonej miary jakosci (fitness), istoty ewoluuja w biegajace jaszczurki,
majestatycznie plywajace meduzy lub wysokie drzewa - wszystko zalezy od parametréw
symulacji i poswigceonego czasu procesora. Oczywiscie, wprawiony w nietypowych jezy-
kach programowania badacz dziedziny moze zaprojektowac i poddaé symulacji wlasnego
framsticka.

Genotyp framsticka moze by¢ spisany w jednym ze stworzonych do tego celu jezykéw
programowania (raczej: formatéw genotypéw), oznaczanych £0, £1, £2 i tak dalej. Roz-
nia sie one restrykcyjnoscia w projektowaniu, jak tez zakresem, np. £4 obejmuje nie tylko
budowe, ale tez proces wzrostu pojedynczego organizmu. Formaty £5 oraz £6 opisuja che-
mie i metabolizm framstickéw. Format £7 to format przyjmujacy dowolny ciag znakéw
- fatwo poddaje si¢ mutacji. W praktyce stosowane sg trzy formaty - £0, jako najbardziej
elementarny, gtéwnie wewnetrznie w oprogramowaniu i do tworzenia bardziej fantazyj-
nych framstickéw, £1, jako najprostszy, pozwala szybko tworzy¢ duze framsticki, oraz £4,
do realistycznych, zaplanowanych symulacji, w ktérych oczekujemy, Zeby framsticki rosty.
Dostepny jest jeszcze format fOFuzzy, pozwalajacy na rozwijanie wewnatrz framstickéw
kontroleréw na logice rozmytej.

Format zero, £0, okresla szczegélowo budowe framsticka w danym momencie rozwo-
ju (o ile ma on mozliwoé¢ rozwoju). Jest to format najmniej restrykcyjny i pozwala na
budowanie szczegétowych, tréjwymiarowych graféw, tworzacych piramidy, wieze czy re-
alistycznie wygladajace (i zachowujace si¢) organizmy. Jednego framsticka w formacie £0

okresla program skladajacy sie¢ z ciagu linijek postaci:
KLASA:WEASNOSC1,WEASNOSC2,

gdzie KLASA to ustalony identyfikator klasy (np. staw oznaczany jest litera j), a WEASNOSC
to specyfikacja wlasnosci danej klasy (polozenie w przestrzeni, masa, rozmiar) i moze
mieé posta¢ NAZWA=WARTOSC, WARTOSC lub posta¢ pustego ciggu, oddzielonego przecinkami
od sasiadéw. Nazwe wlasnosci mozna pominaé przy okreslaniu pierwszej wlasnosci, oraz
wlasnosci nastepnej w naturalnej kolejnosci po dopiero okreslonej. Warto$¢ moze by¢ liczba
naturalng, zmiennoprzecinkowa lub ciagiem znakéw - w takim wypadku objeta musi by¢
cudzystowami. Jesli dana wlasno$¢ nie jest wymieniona w specyfikacji, otrzymuje wartos¢

domyslna. Tak wiec, poprawne sa linijki postaci:

klasa:a=1,b=2,c=3,d=4
klasa:1,2,3,4
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klasa:d=4,a=1,2,3
klasa:1, ,4
klasa:c=",",d=3

klasa:

Niezaleznie od wartosci domy$lnych dla wlasnosci a, b, ¢ i d w klasie klasa, pierwsze
trzy z wymienionych linijek s3 réwnowazne. Wlasnosci okreslajace polozenie obiektu w
przestrzeni okreslane sa najcze$ciej przez x=10,30,20 zamiast x=10,y=30,2z=20.

Klasy w formacie zero obejmuja czeséci konstrukcyjne framstickéw (podiuzne belki,
oznaczane p od part), stawy (jak wspomniatem, oznaczane j, od joint), neurony (n) oraz
wejScia neuronéw (c, connection). Klasa p ma wilasnosci okreslajace jej potozenie w prze-
strzeni (x, y oraz z), obrét w trzech osiach (rx,ry,rz), mase (m), rozmiar (s), gestos¢ (dn),
wspoélczynnik tarcia (fr), zdolnos¢ wytwarzania energii z pozywienia (ing), oraz fotosynte-
zy (as). Staw, oprocz wskaznikéw na faczone czesci konstrukcyjne i wspétrzednych obrotu,
dysponuje parametrem sztywnosci przy zginaniu (stif) i obrocie (rotstif) i wytrzymato-
$cig przy zderzeniach (stam). Samo wyliczenie cech tych komponentéw daje dobre pojecie
o mozliwosciach srodowiska symulacyjnego.

Kazdy framstick moze (nie musi) dysponowa¢ siecig neuronowq. Neuron, oprécz wia-
snosci p i j okreslajacych czes¢ i/lub staw, z ktérym jest potaczony, dysponuje wiasnoscia
d, ktérej wartoscia moze by¢ cigg znakéw okreslajacych neuron. Opis w wartosci wia-
snosci d moze dotyczy¢ neuronu przetwarzajacego sygnal, sensora lub migénia. Neurony
przetwarzajace sygnat dzielg si¢ na sigmoidalne (N), réznicujgce (D), progowe (Thr), state
(%), losowe (Rnd), sinusoidalne (Sin) oraz rozmyte (Fuzzy). Kazdy z nich dysponuje ze-
stawem odpowiednich sobie parametréw. Migsnie i sensory to: zginacz (|), obracacz (@),
czujnik zyroskopowy (G, jego wartoscia jest tangens kata nachylenia odpowiadajacej mu
czesci konstrukceyjnej), czujnik dotykowy (T), wech (S, reaguje na twory obdarzone energia),
oraz czujniki wody (Water) i energii wewnetrznej framsticka (Energy). Przykltadowo, ciag
Sin,f0:0.1,t:0.5 opisuje neuron generujacy na wyjsciu fale sinusoidalng o czestotliwosci
0.1 i fazie 0.5.

Obiektowi kazdej wymienionej dotychczas klasy mozna jeszcze przypisa¢ indywidu-
alny opis, w postaci ciggu tekstowego pod wlasnoscia i. Wiasnosci opisu nie posiada
klasa ,synaptyczna” (c), oprécz pary neuronéw, ktérych dotyczy (neuronu n oraz numeru
jednego z jego wejs¢ i), pozwala ustali¢ wage potaczenia: w.

Genotyp musi spetnia¢ kilka warunkéw poprawnosci, np. kazdy staw musi mie¢ przy-
pisane dokladnie dwie cze$ci, wszystkie czeéci musza tworzy¢ graf spdjny, a przesunigcia
i obroty na stawach nie moga powodowaé konfliktéw, jednak format £0 daje badaczowi
ogromne mozliwosci. W oprogramowaniu podstawowym jezykiem dost¢gpnym dla opera-

tora jest £1, wiec genotypy w £0 oznacza si¢ ciagiem //0 w pierwszej linijce.
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W formacie zero poprawne sg nastgpujace genotypy:

Trzy czeSci polaczone w ciag:

:1,m=2
:2,m=2
:3,
:0,1
01,2
02,3

(ST S SR C I © B B o

Prosty przyklad z sieciag neuronowa:

11

:0, 1, dx=1

:p=1

:j=0, d="|:p=0.25,r=1"
:j=0, d=G

:p=1

:j=0, d=0@:p=0.25

1, a=T

B B B «w w ©

B B
- . 1

-

3.4
, 4.5
, 5.6

-

-

(@]
s W W W, O O "
w 01w O O W N

-

Cztery czeSci tworzace kwadrat - struktura niemozliwa do uzyskania w formatach f1

czy f4:

p:0,0
p:1,0
p:1,1
:0,1
:0,1
01,2
:2,3
:3,0
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Format £1 to jezyk do szybkiego opisu framstickéw. Programista nie musi koncentrowac
sie na cze$ciach i stawach z osobna, poniewaz do kazdej czesci automatycznie dodawany
jest staw. Polaczenia miedzy neuronami sq ustalone na zasadach sasiedztwa, a wartosci
ustalane liczbowo w £0 ustala si¢ za pomocg jednoznakowych modyfikatoréw. Drzewia-
stos¢ mozliwych do skonstruowania struktur sprawia, ze caly genotyp sklada sie z jednej
(zwykle dos¢ dtugiej) linijki.

Skladnia f1 obraca si¢ wokét galezi (X) oraz rozgalezieni, oznaczanych nawiasami
okraglymi. O ile nie zostanie to okreslone inaczej, gatezie wchodzace w sklad rozgatezienia,
dziela si¢ po réwno przestrzenia katowa na wspdlnej plaszczyznie. Trzy galezie (X(X,X)
utworza co$ w rodzaju litery Y (cho¢ do Y bardziej podobny jest genotyp XX(X,X)). W
praktyce nie jest istotne ktéra z gatezi jest ,rodzicem” rozgalezienia, genotyp opisuje po
prostu graf bez cykli. W genotypie opisujacym strukture podobng do pieska pierwszy

symbol X moze oznacza¢ prawa tylnig tape lub koricéwke ogona.

Dwa przecinki pod rzad wewnatrz rozgalezienia sprawiajg, ze algorytm rozdzielania
przestrzeni katowej zachowuje sig, jakby byla miedzy nimi kolejna galaz, ale jej nie umiesz-
cza: genotyp X(X, ,X) opisuje strukture przypominajaca litere T (znowu: litere T przypomi-
na bardziej inny genotyp, XX (X, ,X)). Ogdlnie - dwa X obok siebie zawsze oznaczaja pola-
czone ze soba czesci konstrukceyjne, a dwa X oddzielone przecinkami i otoczone nawiasami

oznaczaja rozgalezienie wychodzace z tego, co znajduje si¢ po lewej stronie nawiasu.

Wiasnosci poszczegdlnych gatezi (czyli sktadajacych sie na nie czeéci konstrukcyjnych
i stawow) okreslaja modyfikatory, wystepujace przed symbolami X. Modyfikatory to poje-
dyncze symbole, wielkie lub mate litery. Wielka litera oznacza zwigkszenie wtasnosci w
stosunku do jej wartosci domy$élnej, mala - zmniejszenie, np. wielka litera R obraca galaZz o
45 stopni w jedna strong, mata - w lewa. Q - wykreca galaz, wraz z galeziami potaczonymi
z nig na jednym z korficéw (obrét za pomoca R nie ma tej wiasnosci). C zgina staw na
jednym z koricéw (paradoksalnie, genotyp CXX oznacza: galaz, zgiecie, galaz). Modyfika-
tory L, W oraz F kontroluja wiasnosci fizyczne galezi - dlugosé¢, wage i tarcie, odpowiednio.
Istnieja réwniez modyfikatory okreslajace funkcje biologiczng galezi, wzajemnie wyklu-
czajace sie - galaZ moze albo fotosyntetyzowac (A), albo petni¢ funkcje obronng (S), mie¢
wzmozong sife i szybkos¢ mieénia (M) lub wchiania¢ pozywienie (I). Zmusza to projek-
tanta do oszczednego gospodarowania zasobami strukturalnymi framsticka. Przyktadami
poprawnych genotypéw sa: XXX (XX,X), X(X,RRX(X,X)), X1CX1CX1CX.

Sie¢ neuronowsq framsticka w formacie pierwszym buduje si¢ przez umieszczenie
opiséw neuronéw w nawiasach kwadratowych po symbolach odpowiadajacych im gatezi:
genotyp LLLLX[N] oznacza przedtuzong galaZ z przypisanym jej pojedynczym neuronem
sigmoidalnym. Pojedynczej galezi moze by¢ przypisane kilka neuronéw, w sasiadujacych

nawiasach kwadratowych. Kazdy genotyp w f1 mozna przettumaczy¢ na £0.
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Rysunek 1.8. Trzy framsticki

Format czwarty jest pochodng formatu drugiego, opisujacego wylgcznie faczenie czesci,
i trzeciego, opisujacego wylacznie zasady rozbudowy framsticka. Przypomina f1, ale
zamiast okresla¢ anatomie framsticka, zawiera instrukcje do poszczegélnych jego czesci
- jak majq sie rozrastaé. Czesci wykonuja te instrukcje réwnolegle, a algorytm kornczy sie,
gdy wszystkie czgsci zakoncza swoje ,programy”. CzeSciami konstrukcyjnymi w f4 sg
komorki, ktére moga by¢ galeziami, neuronami lub komdérkami macierzystymi, zdolnymi
przeksztalci¢ sie w neuron lub gataz. Symulacja rozpoczyna sie od pojedynczej komorki
macierzystej. Najprostszym przykladem genotypu w £4 jest /x4*/X, generujacy w jednym
kroku framsticka skladajacego sie z pojedynczej galezi.

Trudniejszy i zarazem bardziej interesujacy przyklad: /*4*/<X>X. Symbole < oraz >
nie sq nawiasami katowymi otaczajacymi pierwszy symbol X, to instrukcje dla komoérek

macierzystych. Proces rozwoju wyglada tu nastepujaco:

1. poczatkowa, jedyna komdérka macierzysta wykonuje instrukcje < (podziel si¢) i tworzy

nowa komoérke macierzysta

2. ta sama, pierwsza komoérka wykonuje instrukcje X i zamienia si¢ w gataZ, réwnolegle

- nowa komoérka macierzysta wykonuje drugg instrukcje X i zamienia si¢ w galaz

3. pierwsza komorka natrafia na instrukcje > (skoricz), druga nie znajduje dla siebie

instrukcji, wigc réwniez koniczy rozwd;.
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Oznaczajac pierwsza komoérke macierzysta jako ., adruga przez ,, mozna ten proces

przedstawi¢ nastepujaco:
1. .<X>X - komérka macierzysta znajduje swojq instrukcje - <

2. .X>,X - nowa komoérka macierzysta znajduje koniec instrukcji swojej komorki rodzi-

cielskiej
3. X>X - obie komorki przyjely posta¢ gatezi (X)
4. XX - obie komorki skoniczyly rozwd;.

Formalnie, kazdy genotyp w f£4 pownien koriczy¢ si¢ symbolem korica rozwoju, jednak
symbol ten mozna pomingé, dzigki czemu genotyp wyglada bardziej estetycznie - z tg

samgq iloscig <, co >. Instrukcje dla komérek to:

e X - zamien si¢ w galaZ (po zamianie w galaZ komoérka nie moze wykonywac instrukcji

podziatu (<)

N - zamien sie w neuron (sensor, efektor)

e , - zwieksz kat rozgalezienia, r6wnowazne dopisaniu , wewnatrz nawiaséw w f1

kody odpowiadajace modyfikatorom gatezi - komoérka je po prostu przepisuje

kody miegéni - neuron staje si¢ neuronem odpowiedniego typu

e # - znacznik powtarzania, po nim nastepuje ilos¢ iteracji i ciag instrukcji zakoriczony

>

Niezaleznie od wybranego jezyka w ktérym opisywane sg genotypy, symulowane istoty
umieszcza si¢ w zaprojektowanym lub losowo wygenerowanym kwadratowym $rodowi-
sku, obejmujacym nieréwnosci terenu, wode i kulki pozywienia. Format pliku, w ktérym
dostarcza si¢ danych do symulacji obejmuje znacznie wigcej niz graficzny interfejs uzyt-
kownika i umozliwia reczne tworzenie bardzo skomplikowanych symulagji i skryptéow
modyfikujacych warunki w czasie rzeczywistym.

Na podstawowgq symulacje Framsticks skiada si¢ pula genéw - zbidér stworzen napi-
sanych w jednym z formatéw £0, £f1 lub f4 i zasady algorytmu genetycznego. Pula ge-
néw musi skladac sie z przynajmniej jednej jednostki - wytworzonej ,,z reki” lub powstatej
wskutek mutacji z prostszego stworzenia (co nie znaczy, ze mutacja zawsze zwigksza kom-
plikacje genotypow).

Przed rozpoczeciem symulacji okresla si¢ maksymalng wielko$¢ puli genéw, metode

selekgji i wzor na funkcje przystosowania. Metoda selekcji moze by¢ jedng z trzech - losowe
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odrzucanie jednostek, odrzucanie najstabszych lub odrzucanie wedtug prawdopodobieri-
stwa - nieréwne koto fortuny. Nowe genotypy powstajg wskutek mutacji (dopisywanie lub
usuwanie fragmentéw genotypéw z zachowaniem poprawnosci syntaktycznej) i krzyzo-
wania genotypéw pozostajacych w populacji. O krzyzowaniu decyduje nie tylko funkcja
przystosowania, ale tez stopien podobieristwa rodzicéw - autorzy w ten sposéb unikajg

problemu tracenia dobrych cech, o ktérym wspominatem.

Funkcje przystosowania okre$la si¢ na podstawie $redniej wazonej parametréw fram-
sticka - predkos¢, wysokos¢, czas zycia (ma znaczenie jesli na planszy istnieje pozywienie,
a framstick potrafi je znajdowac i spozywac). Odpowiednio nig manipulujac, mozna wy-
tworzy¢ istoty pnace sie ku gorze, szybko poruszajace si¢, wytrzymale na uderzenia, lub
przejawiajace po czeéci wszystkie te cechy. Ewolucja framstickéw trwa jednak niezwykle
dtugo, co jest spowodowane metoda obliczania funkcji przystosowania - jest ona szacowana
gdy istota wyczerpie swoja energie, co moze trwaé dos¢ dtugo u dobrze przystosowanych

framstickéw. Dostepny jest projekt rozproszonego ewoluowania framstickéw.

1.3. Modelowanie zachowania

Modele istot w Framsticks majq proste sieci neuronowe, pozwalajace im reagowac na zmia-
ny w otoczeniu i wykonywac cyklicznie powtarzajace sie ruchy. Teoretycznie mozliwe jest,
aby wyewoluowata kreatura zdolna przetrwa¢ w nieskoriczono$¢ w niesprzyjajacym tere-
nie, o ile pozywienia bedzie regularnie przybywato - jej gléwnym zajeciem bytoby unikanie
niebezpieczenistwa i znajdowanie pozywienia framstickowym zmystem wechu energetycz-
nego, jednak taka symulacja niesie ze sobg pewne ograniczenia. Ztozona fizyka Swiata
zajmuje wiekszos¢ czasu procesora, a ukierunkowanie oprogramowania na algorytmy ge-
netyczne czyni modele ubozszymi - framsticki sa ograniczone do tego, co mozna zapisac

w ich genotypach.

Tworzenie sztucznego Zycia ma na celu poznanie zasad funkcjonowania organizméw
zywych nie tylko w kontekscie rozmnazania sie, ale tez zachowan. Skad pojedyncza ryba
w lawicy wie, ze stanowi element wielkiej, blyszczacej formacji, ktéra ma na celu zmylenie
drapieznika? Gdzie jest termit-architekt, ktéry wie jak ma wygladaé kopiec?

Subtelna réznica miedzy metodologia sztucznego zycia, a sztucznej inteligencji pole-
ga na podejsciu do problemu. W sztucznej inteligencji szuka sie rozwigzania problemu
przez analize celu, czy celem jest analiza jezyka naturalnego, czy gra w szachy. W a-life
stosuje si¢ podejscie eksperymentalne. Wiedzac, ze problem posiada rozwigzanie w natu-
rze i obserwujac sposéb, w jaki problem jest rozwigzany, konstruuje si¢ symulacje i bada

sie, czy symulowane ,istoty” rozwiazuja problem, a takze - czy przy uproszczeniach ko-
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niecznych do przeprowadzenia symulacji, pojawiaja si¢ pewne dodatkowe, skomplikowane
zachowania, tzw. zachowania wynikajace (emergent behaviour).

W 1986 roku, Craig Reynolds zaprezentowal wyniki eksperymentu, ktéry odbil sie
echem zaréwno w dziedzinie sztucznego zycia, co w dziedzinie animacji komputerowe;j.
W tréjwymiarowej przestrzeni symulacji umiescit koloni¢ identycznych agentéw, zwanych
,,boids’ﬂ dajac kazdemu mozliwoé¢ poruszania si¢ w przestrzeni i identyczny zestaw

instrukcji:
e unikaj zderzen
e podazaj w tym samym kierunku co sasiedzi
e trzymaj si¢ w poblizu sasiadéw

Sasiedztwem boida sq wszystkie boidy znajdujace si¢ blizej niz pewien ustalony pro-
mieni sasiedztwa, z wylaczeniem tych znajdujacych sie za nim, wewnatrz pewnego kata
- obie warto$ci sa modyfikowalnymi parametrami w symulacji. Boid nie moze sie zatrzy-
mad, moze jedynie modyfikowa¢ kierunek swojego lotu. Modyfikacja nastepuje w kazdym
kroku symuladji i jest wypadkowa wektoréw wynikajacych z trzech regut sterowania.

Te trzy proste reguly zaowocowaly niezwykle realistyczng symulacjg przypominajaca
stado ptakéw lub tawice ryb. Zachowaniem wynikajacym jest tu tworzenie spéjnego stada -
z regul rzadzacych zachowaniem jednostki wynika zachowanie grupy. Traf chcial, ze kilka
miesiecy po publikacji pracy Reynoldsa, Chris Langton organizowat warsztat - Artificial
Life Workshop. Projekt boids jest od tej pory uznawany za wzorcowy projekt z dziedziny
sztucznego zycia.

Reynolds zastosowat technologie w krétkim filmie animowanym pt. ,Stanley and Stel-
la”. P6Zniej metoda modelowania zachowania zostata zastosowana do renderowania stad
nietoperzy i czlapigcych przez miasto pingwinéw w filmie ,Powrét Batmana”, galopuja-
cych antylop w ,Krél Lew” i ttuméw ludzi w ,,Mulan”.

Projekt boids doczekat si¢ wielu modyfikacji - sam Reynolds uzupeinit model o regufe
daZenia do celu i unikania nieruchomych przeszkéd. Stado, wobec niebezpieczeristwa
zderzenia, rozdzielalo si¢ na dwie czesci, ktére w plynny sposéb laczyly sie w jedna
wigksza grupe. Inne modele uwzglednialy podazanie za przodownikiem stada, ucieczke
przed drapieznikiem, $ledzenie wyznaczonej linii, gre w berka, ustawianie si¢ w kolejce,
ucieczke z pomieszczenia z jednym wyjsciem i wiele innych. W kazdym modelu zloZzona
koordynacja stadnego zachowania nastepuje bez odgérnej kontroli, czy nawet komunikacji
miedzy jednostkami.

Oprogramowanie Breve zapoczatkowane przez Jona Kleina jako element pracy magi-

sterskiej umozliwia konstruowanie symulacji zachowan stadnych przy zatozeniu dowol-

®Dziecieca wymowa angielskiego stowa bird - ptak.
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nych regutl, z agentami, ktére mogg by¢ pojedynczym punktem, a mogg by¢ zfozonym z
kilku bryt tworem na ksztalt framsticka. Symulacja moze generowa¢ dzwigk, obraz, wy-
korzystujac agentéw jako kolonie wirtualnych pedzli, a takze implementowac algorytm
genetyczny. Ciekawa symulacja dodana do programu jako przykiad jest symulacja stada
zbieraczy. Zbieracze poruszaja si¢ w tréjwymiarowym srodowisku, przenoszac obiekty,

ktére mozna utozsamia¢ z pozywieniem. Rzadza nimi cztery reguly:
e jesli nie masz w otoczeniu pozywienia - btagdZ losowo
o jesli widzisz pozywienie, a jeszcze nie przenosisz - zlap
e jesli przenosisz pozywienie, a nie widzisz w otoczeniu - biadz
e jesli przenosisz pozywienie, a znajdziesz si¢ w miejscu, gdzie jest go duzo - zostaw.

Biadzenie losowe w tej symulacji oznacza orbitowanie wokét srodka ciezkosci catego
zbioru pozywienia z drobnymi, losowymi zmianami kierunku ruchu, dzigki ktérym zbie-
racz nie porusza sie stale w tej samej plaszczyznie. Po dtuzszym czasie symulacji mozna
zaobserwowad, ze pozywienie, poczatkowo rozlozone réwnomiernie po przestrzeni sy-
mulacyjnej, zaczyna formowad wysepki. Stopniowo, mniejsze wysepki zaczynajg znika¢,
a wieksze powiekszaja sie¢ jeszcze bardziej, az pozywienie tworzy jedno zageszczenie, a
zbieracze przenosza je w te i z powrotem. Zachowaniem wynikajacym jest tu pozornie

skoordynowane tworzenie zbiorowiska, bez wczesniej przygotowanego planu.

1.4. Wnioski

Dziedzina sztucznego zycia jest rozwijajaca si¢ galezia wiedzy, co wida¢ po réznorodnosci
modeli. Nalezy tu zaznaczy¢, ze wymienione wczesniej projekty nie stanowia przegladu
dziedziny, a tylko lini¢ genealogiczng od modeli obliczeri opartych na rozwazaniach sy-
mulowania zycia, poprzez ukucie terminu sztuczne zycie, po modele, ktdre staly si¢ bezpo-
$rednig inspiracjq dla projektu BrainLab. W dziedzinie sztucznego zycia dzieje si¢ znacznie
wiecej - od fotorealistycznej symulacji wzrostu roslin, po symulacje catych ekosysteméw,
pozwalajace na przewidywanie wplywu czynnikéw $rodowiskowych na liczebnosé gatun-
kéw na danym terenie.

Symulacje z dziedziny sztucznego zycia z biegiem czasu staja si¢ coraz bardziej zlo-
zone, coraz bardziej zaczynajq przypominac biologiczne stworzenia, nie tylko speiniajac
charakterystyczne dla nich funkgje, ale tez wizualnie - gwattowny przyrost dostepnej mocy
obliczeniowej pozwolil na symulacje istot o choreografii godnej roli w filmie. Modele zbu-
dowane, by funkcjonowa¢ w fizycznym $wiecie, jak mate roboty tworzone przez Rodneya

Brooksa, znajdujg zastosowanie w zadaniach wymagajacych wykonania prostej czynnosci
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na duzym terenie w mozliwie krétkim czasie - jak sprzatanie czy znajdowanie min. Od cza-
su teoretycznych rozwazarn Newmanna i gry Conwaya, biologicznie inspirowane modele
interakgcji i rozwoju jednostek posrednio lub bezposrednio prowadzity do rozwoju nowych
technologii i dziedzin wiedzy, co jest tylko naturalng kontynuacja tradycji podpatrywania

natury przy projektowaniu nowych wynalazkéw.
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Rysunek 1.9. Boid ma unikaé zderzen.

Rysunek 1.10. Boid ma trzymac sie blisko stada.

Rysunek 1.11. Boid ma kierowa¢ si¢ w tym samym kierunku co sasiedzi.

26



Wzmgr: v1.01 :: lrybicki@mat.uni.torun.pl -- wersja 0.1 z 27/5/2005r.

ROZDZIAL 2

Uczenie ze wzmocnieniem

2.1. Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe stosujemy tam, gdzie nie jesteSmy w stanie znaleZ¢ analitycznego
rozwigzania problemu lub tam, gdzie dokfadna, algorytmiczna metoda jest bardziej kosz-
towna obliczeniowo niz heurystyka oparta na uczeniu. Im czesciej oczekujemy od ma-
szyn i oprogramowania aktywnej interakcji z uzytkownikiem lub otoczeniem, tym czesciej
natrafiamy na tego typu problemy - zestawy danych statystycznych nie generowane, a
zbierane w $wiecie rzeczywistym, np dane medyczne, maja bardzo nietypowe rozktady,
co uniemozliwia jednoznaczne okreslenie regut pozwalajacych klasyfikowa¢ pojedyncze
przypadki. Niekiedy giéwnym utrudnieniem jest zmiennos¢ warunkéw w czasie - problem
klasyfikacji spamu i innej niechcianej poczty nie daje si¢ rozwigzaé¢ pojedynczym algoryt-
mem, poniewaz twércy masowej poczty szybko dopasowuja jej tresé tak, by przypominata
normalne wiadomosci. Alternatywa dla stalego projektowania nowych algorytméw jest al-
gorytm uczacy sie, ktéry z pewna pomocg uzytkownika stale dopasowuje si¢ do nowych
wynalazkéw spammeréw.

Co to znaczy, ze dany system sie uczy? Tom Mitchell w [9] pisze, Ze uczenie maszynowe
to dziedzina wiedzy dotyczaca algorytméw, ktére automatycznie poprawiajq sie przez
do$wiadczenie. Z og6tu modeli uczacych si¢ mozna wywnioskowad, Ze uczenie maszynowe
polega na ukierunkowanej modyfikacji parametréw systemu na podstawie danych, przy
ustalonej mierze jakosci uczenia. Mamy wiec dane, parametry systemu i metode oceny, czy
uczenie sie udato.

Zaleznie od sformutowania problemu i postaci oczekiwanej odpowiedzi, wyréznia sie
kilka modeli uczenia maszynowego.

Uczenie bez nadzoru dotyczy miedzy innymi sieci samoorganizujacych sie. Zadaniem
sieci jest dopasowac swojq strukture do danych tak, by odzwierciedli¢ ich strukture - nie
tylko podzieli¢ na pewng ilo$¢ kategorii, ale tez wykazac¢ zaleznosci miedzy kategoriami.

Uczenie z nauczycielem polega na podsuwaniu systemowi uczacemu si¢ danych wejscio-
wych i oczekiwanego wyijscia tak dtugo, az doktadnos$¢ odtwarzania bedzie zadowalajaca.
Oczekiwanym od tak uczonych systeméw zachowaniem jest generalizacja, czyli zadowala-
jace odtwarzanie poprawnych odpowiedzi dla wzorcéw, ktére nie znajdowaly si¢ w zbiorze
treningowym.

Co jednak jesli nie znamy poprawnej odpowiedzi (albo znamy, ale chcemy, aby uczacy
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sie agent sam ja odkryl), ale jesteSmy w stanie okresli¢ jaka odpowiedZ czy zachowanie

jest odpowiednie lub zadowalajace?

2.2. Procesy decyzyjne Markowa

Procesem decyzyjnym nazywamy wedréwke agentaﬂ podejmujacego decyzje o poruszaniu
sie¢ w zmiennym Srodowisku i otrzymujacego za kazdym krokiem pewne liczbowe wy-
nagrodzenie. Dla agenta szukajacego wyjscia z labiryntu, wynagrodzeniem jest odleglos¢
od wyjscia. Dla eksperymentujacego komiwojazera, wynagrodzeniem jest ujemna wartos¢
diugosci dotychczas przebytej drogﬂ W ogdlnosci, nie wszystkie akcje moga by¢ dopusz-
czalne w danym stanie. Przyjmuje si¢ wtedy, ze przy podjeciu takiej niedopuszczalnej akcji,

stan nie zmienia sie.

Definicja 2.2.0.1 Formalnie, proces decyzyjny sklada si¢ z:

e zbioru akcji A i standw S, z wyrdznionym stanem poczgtkowym s° € S,

e rozkladu prawdopodobieristwa nastepnego stanu - P(sii1|st, ar), gdzie s' € S, a' € A, t to

dyskretny czas,
o rozkladu prawdopodobieristwa wartosci wynagrodzenia - P(r¢|s¢, a).

Zbidér akcji mozna sobie wyobrazi¢ jako zbiér mozliwosci agentaﬂ Stan oznacza stan
srodowiska agenta. Gdy agent porusza si¢ lub w jakis$ sposéb zmienia swoja reprezentacje,
jego wspélrzedne i zmienne wilasciwosci sq czescig stanu Srodowiska. Wynagrodzenie,
nawet jes$li w konkretnym modelu przydzielane jest przez agenta samemu sobie, uwaza
sie za pochodzace od srodowiska (bo zalezy od jego stanu) lub od metaforycznego krytyka.

Kazde przejScie procesu decyzyjnego sklada si¢ z krokéw w dyskretnym czasie. W
kroku ¢ srodowisko (wraz z agentem) jest w stanie s;, agent podejmuje decyzje i wykonuje
akcje a;. Za ta decyzje otrzymuje wynagrodzenie rﬁlﬂ Zaleznie od stanu poprzedniego
i akcji agenta, Srodowisko zmienia stan s;y;. Zmiana moze nie by¢ deterministyczna -
podjecie akcji @ w stanie s nie musi catkowicie determinowaé nowego stanu. Zadaniem
agenta jest podjecie takiej akcji, by zmaksymalizowaé sumaryczng warto$¢ oczekiwana

wynagrodzenia w przebiegu proceSLﬂ

'Pojecie agenta bedzie w tym rozdziale szeroko rozumiane. W abstrakcyjnym sensie, agent jest punktem

odniesienia w przestrzeni w chwili ¢.

>Wynagrodzenie jest po to, by je maksymalizowaé, stad ujemna wartosc.

*W starym juz dowcipie bylo - prawo, lewo, géra, dét i fajer!

*Stosuje sie tu rozréznienie rdl - stan jest stanem $rodowiska, akcja nalezy do agenta, wynagrodzenie
przychodzi od srodowiska do agenta. To rozréznienie nie musi odpowiadaé podziatowi agent-srodowisko w

przykladach.
>Najczesciej maksymalizuje si¢ wynagrodzenie dyskontowane w czasie, by faworyzowaé szybkie rozwia-

zania. O tym péZniej.
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Pozornie zdawaloby sig, ze wystarczy znalez¢é dla kazdego stanu s € S odpowiadajaca
mu akcgje a € A, maksymalizujacq oczekiwang jednokrokowa wyplate akcji dla stanu
(metoda zachfanna):

rs(a) = Ey(r|s' = s,a’ = a) (2.1)

Jednak strategia zachlanna nie zawsze jest optymalng - akcja dajaca dobrg wyptate moze
doprowadzi¢ do stanu, dla ktérego zadna akcja nie da dobrego wynagrodzenia, a przej-
Scie do lepszego stanu bedzie malo prawdopodobne lub niemozliwe - wydanie catych
oszczednosci jednego dnia daje chwilowe zadowolenie, ale prowadzi do natychmiastowe-
go ubdstwa.

Nalezy wigc szuka¢ metody maksymalizujacej sumaryczne wynagrodzenie do ustalo-
nej chwili ¢ lub, w sytuacji gdy nie mozna wyrézni¢ korica, metody podejmowania decyzji
maksymalizujgcych wynagrodzenie w pewnych ograniczonych odstepach czasu. Zwykle
wyrdznia si¢ tylko poczatek procesu i maksymalizuje si¢ zdyskontowang warto$¢ oczeki-
wang wynagrodzenia:

E li’fﬁ

t=0

8o = s] (2.2)

gdzie v € [0, 1] to wspdlczynnik dyskontowania.
Parametr v = 0 sprawia, ze poréwnywane jest wylacznie natychmiastowe wynagrodze-
nie, v = 1 - suma wszystkich wzmocnien, ktéra moze by¢ nieskoriczona w nieskoficzonym

przebiegu. Rola wspétczynnika  bedzie oméwiona pézniej (31).

Definicja 2.2.0.2 Procesem Markowa nazywamy wektor zmiennych losowych { X, }en, spetnia-

z

jacych wiasnosé:
P(X: =jlXo =10, X1 =i1,..., X4—1 = 1t—1) = P(Xy = j|Xs—1 = 14—1) (2.3)

czyli, interpretujac ¢ jako czas, stan obecny jest warunkowo niezalezny od przesziosci
dalszej niz stan poprzedni. Proces Markowa mozna sobie wyobrazi¢ jako graf skierowany,
ktérego wierzchotkami sg wektory wartosci zmiennych losowych (stany), a krawedzie
znaczone sg prawdopodobieristwem przejscia miedzy stanami.

Proces decyzyjny nazywamy procesem decyzyjnym Markowa (Markov Decision Process,
MDP), o ile rozklad prawdopodobieristwa wartosci wynagrodzenia i stanu nastepnego za-
lezy wylacznie od stanu obecnego i decyzji podjetej przez agenta - jest to proces Markowa,
w ktérym znalazt si¢ podejmujacy decyzje agent. Jesli ilos¢ mozliwych stanéw i akgji jest
skoriczona, méwimy o skorficzonym procesie decyzyjnym Markowa.

Gra w Samotnika jest skoriczonym procesem decyzyjnym Markowa - dokladny stan
gry po wykonaniu ruchu, jak tez mozliwos¢ pomyslnego zakoriczenia gry, deterministycz-
nie zalezy od wykonanego ruchu, ilo§¢ mozliwych konfiguracji pionkéw jest skoriczona.

Nieistotne, czy gracz zaczynat od stanu surowego, czy kontynuowat czyja$ przerwang gre
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wzmochienie

Rysunek 2.1. Proces decyzyjny Markowa

- jego decyzja w danym momencie bedzie miata doktadnie taki sam skutek (rozkiad sku-
piony w jednym punkcie). Mniej trywialnym przyktadem jest ruletka - wybieram stawke,
decyduje sie na liczbe i/lub kolor i, o ile kasyno jest uczciwe, tym samym determinuje
rozklad prawdopodobieristwa mozliwej wyptaty. Stan srodowiska w czasie ¢t + 1 réwniez
zalezy od podjetej decyzji - cho¢ w skutek moich dziatari koto nie zmieni swoich wlasnosci,
jesli pozbede sie zetonéw, moje mozliwosci decyzyjne beda dos¢ ograniczone.
Rozwigzywanie proceséw decyzyjnych Markowa jest domeng uczenia ze wzmocnie-

niem.

2.3. Uczenie ze wzmocnieniem

Uczenie ze wzmocnieniem (reinforcement learning) to motywowana psychologicznie techni-
ka uczenia maszynowego, w ktdrej systemowi uczacemu sie nie jest podawana prawidtowa
odpowiedz, a tylko wartosciowanie kazdego kroku, zwane wynagrodzeniem lub wzmoc-
nieniemﬂ Zadanie agenta polega na wyksztalceniu strategii maksymalizujacej oczekiwana
warto$¢ wzmocnienia. Strategia moze by¢ deterministyczna: 7: S — A lub niedetermini-
styczna: w(als) = P(a; = als; = s),s € S,a € A.

Uczenie ze wzmocnieniem nazywa sie tez uczeniem z krytykiem. Jest to bardzo obrazo-
wa, ale o tyle niefortunna nazwa, ze sugeruje mozliwos¢ krytyki jako formy karania agenta.
Wzmocnienie moze przyjmowaé dowolne wartosci, ale zawsze liczy si¢ poréwnanie - czy
w stanie s € S akgja a € A przynosi wieksze wzmocnienie niz akcja o’ € A. Nie wyr6z-

nia si¢ granicy, oddzielajacej wzmocnienie nagradzajace od karzacego i, cho¢ model jest

*Termin wynagrodzenie (reward), ktérego uzywalem w poprzedniej sekdji, jest bardziej ogdlny: termin
wzmocnienie (reinforcement) zaczerpniety jest z psychologii i zaklada zdolnos¢ agenta do uczenia sie. R6znica

jest w zasadzie formalna.
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symetryczny i zawsze mozna postawic’ minus i minimalizowa¢ zamiast maksymalizowac’,

przyjelo sig, ze wzmocnienie jest maksymalizowane.

$Srodowisko

wzmocnienie

Rysunek 2.2. Interakcja agenta ze srodowiskiem w uczeniu ze wzmocnieniem

Chcac poréwnac dwie strategie, 7 i m2, nalezy poréwnac nie tylko oczekiwang warto$¢
sumy wzmocnienia uzyskanego podczas eksploracji (w przypadku zapetlen wzmocnienie
moze by¢ nieskoniczone), ale tez uwzgledni¢ czas uzyskiwania poszczegdlnych wartosci
wzmocnienia tak, aby ,impuls” wzmocnienia, ktéry nadszedt wczesniej byt wiecej wart
niz taki sam impuls po wiekszej ilosci krokéw. Czynnikiem odpowiadajacym za dyskon-

towanie dtugotrwalych strategii jest wspomniany juz czynnik +.

Definicja 2.3.0.3 Funkcjg jakosci stanu s € S dla strategii m nazywamy funkcje wyznaczong

nastepujgco:

V7i(s) =Ex lz ’Vtrt
t=0

Sg = 5] (2.4)
gdzie v € [0, 1], a Ex oznacza wartos¢ oczekiwang przy stosowaniu strategii .

Funkcje V' mozna interpretowac jako funkcje jakosci strategii, przy ustalonym stanie po-
czatkowym lub wartosci stanu s € S dla strategii 7.

Wyréznia sie tez funkcje jakosci pary stan-akcja dla strategii .

Definicja 2.3.0.4 Funkcjq jakosci pary stan-akcja, lub Q-funkcjq nazywamy funkcje zadang przez:

Q"(s,a) = Er lf’(& a)+ ) _7're

t=1

S0 = 8,a0 = a] (2.5)

gdzie 7(s,a) jest oczekiwanym wynagrodzeniem za podjecie akcji a w stanie s.

Funkcja Q jest SciSle zwiazana ze strategiq 7 - jej wartos¢ dla danej pary stan-akcja

zalezy od tego, jaka strategie bedzie wykonywat agent w dalszych krokach. Jednoczesnie
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parametry a i s s niezalezne od strategii, dzigki czemu mozna podej$¢ do problemu z

drugiej strony - zdefiniujmy strategie 7’ jako maksymalizacje wartosci funkcji Q™:
7' (s) = argmax, Q" (s, a) (2.6)

Agent wykonuje ta akcje w stanie s, dla ktérej wartos¢ Q7 (s, a) jest najwieksza, przy
zalozeniu, ze w kolejnych krokach agent bedzie wykonywat strategie 7. Strategia 7’ moze
by¢ inna niz wyj$ciowa strategia 7. Gdy 7 nie wybiera optymalnej (w sensie Q) akgcji dla
stanu s, strategia 7’ wybiera bardziej oplacalng akcje, wiec, przynajmniej w tym jednym
kroku, daje wigksze wzmocnienie. Jednak stosowanie strategii 7’ na dluzsza mete moze
sta¢ sie nieoplacalne - bazuje ona na zalozeniu, ze kolejne akcje agent podejmuje wedlug
strategii .

Powyzsze zapetlajace sie rozumowanie prowadzi nas do szkicu iteracyjnej metody, w
ktorej kazdy kolejny krok poprawia wydajnos¢ strategii. Dla strategii 7’ istnieje odpowia-
dajaca jej funkcja Q™. Dla tej funkgji istnieje strategia 7", zdefiniowana analogicznie do
7', i tak dalej. Przy odpowiednich zalozeniach ten proces jest zbiezny. W tej szkicowej po-
staci algorytm jest niezwykle kosztowny w implementacji - przejscie od 7 do n’ wymaga
nie tylko znalezienia maksimum wartosci Q dla kazdego stanu, ale tez wyznaczenia nowej
funkcji Q™' przez rzeczywiste stosowanie strategii 7’ przez pewien cza dla kazdego stanu
poczatkowego i wszystkich mozliwych akgji.

Przez Q oznacza si¢ funkcje Q™ dla globalnie optymalnej strategii ﬂﬂ W dalszej czesci
rozdziatu, Q moze oznacza¢ pewng funkcje jakosci pary stan-akcja, aproksymacje takiej

funkgji lub ciag aproksymacji zbiegajacy do optymalnej funkcji Q.

Definicja 2.3.0.5 Q-uczeniem nazywamy iteracyjng modyfikacje wewnetrznej reprezentacji (tabe-
larycznej lub aproksymacyijnej) funkcji Q i odpowiadajqcej jej strategii w tak, by z kazdg modyfikacjg

zwigkszac oczekiwang, dyskontowanq wartosé wynagrodzenia.

2.4. Q-uczenie

Obserwacja o zaleznosci funkcji Q od strategii sugeruje zastosowanie rekurencyjnego
programowania dynamicznego. Skoro funkcja jakosci pary stan-akcja wyznacza strategie,
wystarczy trzymac w tabeli wartosci funkgji Q dla poszczegdlnych stanéw i akcji i wybieraé
w danym stanie akcje maksymalizujacg wartos$¢ w wierszuﬂ tzw. strategia zachtanna.

Wychodzac z obserwacji, ze:

Q(st,at) = rs,(ag) +v - V(ser1) (2.7)

"Tak, aby zmiana byla obliczeniowo pomijalna dzigki czynnikowi dyskontujacemu.

8Caly czas optymalnos¢ strategii zalezy od czynnika . Zakladamy, ze czynnik ~ jest ustalony w zadaniu.
“Przyjmijmy dla ustalenia uwagi, ze w tabeli wiersz odpowiada stanowi, a kolumna - akdji.
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a jednoczesnie, przy stosowaniu strategii <
V(st41) ® mazaeaQ(se41, a). (2.8)
Stad mamy sugestie algorytmu uaktualniania aproksymatora funkcji Q:
Qlst, ar) = s, (ar) + ymazeeaQ(141, a). (2.9)

Udowodniono ([21]), ze dla skoriczonych proceséw decyzyjnych Markowa taka tabe-
laryczna reprezentacja funkcji Q jest zbiezna, o ile mamy dane wyplaty dla wszystkich
stanéw i akcji (uczenie batchowe). Wystarczy zainicjowa¢ tabele, by zawierata jednokroko-
we oczekiwane wzmocnienia i uaktualnia¢ synchronicznie.

W wersji on-line[15] algorytmu zamiast oczekiwanej wyplaty r, (a;) uzywa si¢ ostatnio
uzyskanej wyplaty - .. W przypadku deterministycznym r, = rg,(a:), w przypadku
niedeterministycznym dtuzsza eksploracja daje dobre przyblizenie wartosci oczekiwane;.

W uczeniu on-line, kolejne komérki uaktualnia si¢ asynchronicznie, w kolejnosci eks-
ploracji - po (s¢, ar) uaktualniona zostanie (s¢y1, at+1). Algorytm aktualizacji[2.9|w tej wersji

ma postac:

Q(st,ar) = (1= K)Q(st,ar) + K [re + v - Q(St+1, Gr41)] (2.10)

i nosi nazwe SARSA, od piatki parametréw potrzebnych do dokonania aktualizacji: s, at,
Tt, St4+1 OraZ Gy41.

Z implementacyjnego punktu widzenia, agent dysponuje tabela wartosci funkgji ) dla
wszystkich mozliwych stanéw i akgji (lub sprytnym aproksymatorem), inicjalizowana loso-
wo lub heurystycznielﬂ Znajdujac sie w stanie s; € S, agent znajduje w tabeli odpowiada-
jacy temu stanowi wiersz, w nim znajduje pole zawierajace najwyzsza wartos¢ i wykonuje
akcje odpowiadajaca kolumnie, w ktdrej jest to pole. Nastepnie obserwuje wynagrodzenie
rt, NOWY stan s;y1, wykonuje akcje as11 i aktualizuje pole (s¢,at) w tabeli zgodnie z
Aktualizacja tabeli nast¢puje zawsze po kolejnym kroku.

SARSA nalezy do klasy algorytméw rozwiazujacych procesy decyzyjne Markowa na
podstawie przesunieé czasowych (time difference, TD-learning).

Dla algorytméw klasy TD wyznacza si¢ funkcje bledu czasowego (TD-error):
Erp(st;ar) = e+ 7Q(st41, arp1) — Qse, ar)- (2.11)

Dla SARSA blad jest dokladnie r6znica miedzy poprzednia, a nowa wartoscia w ko-

morce (s¢, ay) tabeli.

YInicjalizacja powinna uwzgledniaé zakres wynagrodzenia dostepnego w problemie.
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2.5. Czesciowo obserwowalne procesy decyzyjne Markowa

Przykladem gry, ktéra nie pasuje do definicji procesu decyzyjnego Markowa jest poketEr}
Kazdy z graczy dysponuje tylko czeécig opisu Srodowiska - widzi tylko swoje karty. Na
podstawie informagji, ze inni gracze sa w podobnej sytuacji (tez maja po 5 kart), gracz mu-
si zmaksymalizowaé wyplate, ktéra zalezy nie tylko od jakosci posiadanych kart, ale tez
od kart posiadanych przez przeciwnikéw (ta wiedza nie jest mu dana), jak tez sklonnosci
przeciwnikéw do dorzucenia zetonéw do puli. Dziatanie tylko na podstawie obserwowanej
czesci stanu Srodowiska jest nieoptymalne - gracz, ktérego zaklady odzwierciedlajg jakosé
posiadanego ukladu pieciu kart, co wydaje sie by¢ najlepsza strategia w obliczu posia-
danych informacji, zdobgdzie mniej zetonéw niz gracz starajacy si¢ odgadna¢ jakos¢ kart
innych graczy (zmienne ukryte) i dopasuje swoje zaklady. Majac stabsze karty niz ktérys z
przeciwnikéw mozna wygraé, o ile przeciwnik straci wiare w swoje karty i je odtozy (blef).
Gra jest tym bardziej ciekawa, gdy uczestniczy w niej kilku do$wiadczonych pokerzystow
i kazdy opracowuje swojq strategie na bazie zalozenia, Ze pozostali moga prezentowac
pokerowgq twarz.

Proces decyzyjny Markowa nazywamy czeSciowo obserwowalnym (Partially Observable
Markov Decision Process, POMDP) jesli agentowi dana jest tylko fragmentaryczna informacja
o stanie Srodowiska, zalezna od stanu Srodowiska. Patrzac z punktu widzenia agenta -
zaklada on, ze znajduje si¢ w procesie Markowa, ale nie zna pewnych czynnikéw, ktére
determinujg przebieg procesu. Warto tu zauwazyé, ze te ukryte zmienne sa zalezne od
akcji agenta - agent moze nie zna¢ skutkéw swoich decyzji. Gdyby znat te czynniki
(karty przeciwnikéw, mape labiryntu), mégiby opracowywac na ich podstawie strategie

maksymalizujaca wyplate (Q-uczenie).
Definicja 2.5.0.6 Czesciowo obserwowalny proces decyzyjny Markowa skiada si¢ z:

o zbioru standw S, akcji A i obserwacji O,

rozktadu standw poczqtkowych ¢o(s) = P(so =s), s € S,

rozkladu prawdopodobieristwa nastepnego stanu - P(s¢y1|st,at), st € S, ar € A,

rozktadu prawdopodobieristwa wartosci wynagrodzenia - P(r¢|s¢, at), st €S, ar € A,

rozkladu prawdopodobietistwa obserwacji P(o¢|s:), ot € O, a; € A.

Z definicji wynika, ze nie tylko nastepny stan i wynagrodzenie sa wartosciami loso-

wymi. Przy tym samym stanie sSrodowiska, obserwacja poczyniona przez agenta nie musi

"Poniewaz bardziej do§wiadczeni gracze wygrywaja czesciej, poker w wielu krajach nie jest uwazany za

gre hazardows, a strategiczng lub nawet sport.
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by¢ zdeterminowana. Istoty biologiczne, w tym ludzie, zmuszone sg stale uwzglednia¢ ta
niepewno$¢ obserwacji zwigzana z omylnoscia zmystéw. Iluzje optyczne pokazujg nam jak
bardzo jest to proces automatyczny. Widzac rysunek, ktéry mozna dwuznacznie interpre-
towac (stynny przyklad - zajac czy kaczka), jesteSmy w stanie ,przestawi¢” swoéj umyst,
skupiajac sie na cechach zajeczych lub kaczych rysunku. Brakujgce elementy - w koricu to
tylko kilka kresek, ktére interpretujemy jako reprezentacje zwierzecia - s stale dopisywane
przez moézg, ktéry dziata zgodnie z zalozeniem, Ze po prostu nie zostaly zaobserwowane.
Gdyby na obecnos¢ okreslonych obiektéw uaktywniatyby si¢ wyspecjalizowane, nieomylne
zmysly, by¢ moze nie wyksztalcilibySmy myslenia abstrakcyjnego, symbolicznego, pisma,

matematyki.

wzmochnieni

O

obserwacja

Rysunek 2.3. Czgsciowo obserwowalny proces decyzyjny Markowa

Terminologia przyjeta przy rozwigzywaniu czesciowo obserwowalnych proceséw decy-
zyjnych Markowa obejmuje pojecie stanu przekonan (belief state). Jest to taki zbiér stanéw
i hipotetyczny rozktad prawdopodobieristwa obserwacji, dla ktérego proces, wraz z wcze-
$niej dokonanymi obserwacjami, ma wlasnos¢ Markowa.

Rozmowa z chatterbotem opartym na jezyku AIML jest czeSciowo obserwowalnym pro-
cesem decyzyjnym Markowa, o ile skrypt nie korzysta z funkcji zapamietywania pewnych
(pasujacych do ustalonego wzorca) elementéw rozmowy. Jezyk AIML (Artificial Intelligence
Markup Language) umozliwia przygotowywanie gotowych zdar, bedacych odpowiedzia-
mi na zdania wpisywane przez rozméwce. Boty w krétkief_zl rozmowie moga zdawac si¢

przejawiac inteligencje. Skonfrontowane ze zdaniem, ktérego sensu nie moga pojaé (patrz:

12Zaleznie od obszernoéci skryptu i sprytu rozméwecy.
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skrypt nie przewiduje), zaskakuja nas nagle zmieniajac temat lub opowiadajac dowcip,
ale natychmiast zdradzajg swojq starannie skrywang tajemnice, nie mogac odpowiedzie¢
na pytanie ,Jakie bylo moje poprzednie pytanie?”. Jednak ich sukces jako wirtualnych
sprzedawcow polega wilasnie na tym, ze to w naszej naturze lezy dopisywanie zmiennych
ukrytych. Widzac usmiechnieta twarz i litery pojawiajace si¢ na ekranie, jesteSmy sktonni
do interakcji, zadawania pytar. Nawet swiadomosé, ze twarz pochodzi z bazy danych, a
wszystkie odpowiedzi sprzedawcy sa uprzednio przygotowane, nie przeszkadza nam w
traktowaniu go jako partnera do rozmowy. Iluzje podtrzymuje to, ze baza danych bota
ukierunkowana jest na jeden temat.

Proces decyzyjny nazywamy wektoryzowalnym (factored MDP) jesli kazdy stan s € S
i akcja a € A (a w przypadku proceséw czeSciowo obserwowalnych - réwniez kazda
obserwacja) jest ustalonej diugosci wektorem zmiennych losowych. Gra w szachy daje
sie wektoryzowa¢: stan szachownicy moze mie¢ reprezentacje wektora stanéw pdl lub
wektora pozycji figur. Z naszych zmystéw, wektoryzowac¢ daje si¢ na przykitad wzrok lub
stuch, ale nie wech. Doznania wzrokowe mozemy opisywaé niskopoziomowo, podajac
barwy, poziomy jasnosci i potozenie, oprécz wyzszego poziomu - interpretacji. Sygnat
dzwiekowy, cho¢ nie jesteSmy tego Swiadomi, jest w uktadzie stuchowym transformowany
fourierowsko i analizowany. Nie potrafimy $wiadomie wyrézni¢ amplitud fal sktadowych,
ale potrafimy poda¢ ogélng charakterystyke transformaty - ton czysty, akord czy szum
i okresli¢ kilka parametréw slyszanego dzwieku - glosnosé, wysokosé. Wech opisujemy
tylko przez okreslenie prawdopodobnego Zrédta zapachu na podstawie wczesniejszych
doswiadczen, ewentualnie opisujac sife z jakq do nas dochodzi (kierunek juz na podstawie
dedukgji - wiatr, obserwacja wzrokowa). Miedzy innymi dlatego dZzwigk i obraz jesteSmy
w stanie przesla¢ cyfrowym kanalem informacyjnym, a zapachu - nieF_gl

Rozwigzywanie wektoryzowalnych, czesciowo obserwowalnych proceséw decyzyjnych
Markowa jest wyzwaniem trudnym i ciekawym. Problemy wymagajace znalezienia strategii
maksymalizujacej wzmocnienie mimo fragmentarycznosci informacji o stanie otoczenia
mozna mnozy¢ - pojawiaja sie zawsze tam, gdzie nastepuje interakcja ze Swiatem, gdzie
metaforyczny agent zmuszony jest opusci¢ bezpieczny swiat matematycznych rozwazan i
wykazac sie w rzeczywistoécili__‘fl

Pewne préby rozwigzywania POMDP podejmowano za pomoca sieci neuronowych,
ktérych rozliczne modele nierzadko korzystaja z wewnetrznej reprezentacji przestrzeni

danych w jednostkach ukrytych, by wykryé zachodzace w nich zaleznosci.

BRéwniez to, ze nasz gatunek nie uzywa wechu w takim stopniu jak stuchu czy wzroku, ale kto by nie

chcial pobra¢ z Internetu aromatu egzotycznych przypraw czy perfum?
“Naturalnie, nie kazdy problem spotykany w rzeczywisto$ci ma wtasnosé Markowa.
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ROZDZIAL 3

Maszyny Boltzmanna

Maszyny Boltzmanna sa stosunkowo nowaq i szybko rozwijajaca sie klasg sieci neurono-
wych. Wprowadzone przez Geoffreya Hintona i Terry’ego Sejnowskiego w roku 1985 jako
stochastyczna wersja sieci Hopfielda, byly pierwszym modelem sieci neuronowych, w kt6-
rych uczeniu podlegaly jednostki ukryte. Ceng za usprawnieniaE] byfa jednak ogromna
kosztownos¢ czasowa symulacji i uczenia. Do czasu, gdy w roku 2000 Hinton zapropono-
wal niedokladng metode uczenia, bedaca przyblizeniem dokladnej metody, wymagajacej

probkowania Monte-Carlo przestrzeni stanéw.

3.1. Sieci neuronowe

Moézg ludzki to prawie péttorakilogramowe skupisko okolo stu miliardéw komoérek ner-
wowyclﬂ Przez lata okreslany byt przez popularyzatoréw nauki jako ,niezwykly zegar”,
,naturalny kalkulator”, ,superkomputer”, a ostatnio nawet jako ,wyszukiwarka interneto-
wa”, czyli zawsze jako najbardziej ztozony instrument przetwarzajacy informacje. Do dzis,
mimo licznych odkryé neurofizjologicznych, i matematycznych modeli, nie zostal poznany
do korica. Nadal nie mamy funkcjonalnego modelu zawartosci naszych czaszek, ale z kaz-

dym krokiem przekonujemy sie o nietrafnosci naszych wczesniejszych préb i poréwnar.

synapsy

dendryty jadro komérkowe \

akson

Rysunek 3.1. Neuron biologiczny, schemat

!'Dla niecierpliwych - usprawnienia obejmuja udowodniong zbiezno$é do minimum globalnego z prawdo-

podobieristwem 1, brak oscylacji.
*Najbardziej émiafe symulacje sztucznych sieci neuronowych ograniczone sa do kilku tysiecy.
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Sztuczne sieci neuronowe to niezwykle uproszczony matematyczny model naturalnych
sieci, o funkcjonalnosci ukierunkowanej raczej na fatwosé¢ symulacji w postaci uktadéw
elektronicznych, czy programéw komputerowych, niz na podobienistwo do rzeczywistych
systeméw biologicznych. W miare rozwoju elektroniki i poszerzania si¢ naszej wiedzy o
naturalnych neuronach, sztuczne neurony zyskuja na stopniu ztozonos$ci i mozliwo$ciach.
Zdaje sig, ze obecnie najwigkszym problemem nie jest ztozonos¢ obliczeniowa potrzeb-
na do chocby czesciowej duplikacji funkcjonalno$ci mézgu, a nasza niewiedza: w miare
wzrostu liczebnosci algorytméw i modeli, zdaje si¢ wzrastaé tez liczba nierozwigzanych
probleméw. Jednoczesnie badania behawioralne pokazujg nam, ze mézgi biologiczne z nie-
zwykla tatwoscia dokonuja wyczynéw, ktérych nawet czeSciowo nie potrafimy zreplikowad
w maszynach. Obecnie, program komputerowy typu chatterbot uwaza si¢ za dobry, jesli
potrafi sprytnie udzieli¢ odpowiedzi wymijajacej na pytanie, ktérego tresci nie zrozumiaﬂ
Cztowiek tymczasem, po krétkiej rozmowie z nowo poznang osobg nie tylko jest w stanie
zrozumied kazde zdanie, ale tez na podstawie akcentu i doboru stéw oszacowac jej pocho-
dzenie, wyksztalcenie, a nawet pewne cechy charakteru. To nie jest tylko kwestia wigkszej
bazy wiedzy o $wiecie, to niezwykia umiejetnos¢ obserwacji, uogélniania i filtrowania in-
formacji plynacej z doznari zmystowych pozwala nam funkcjonowaé w spolteczeristwie i
dynamicznie dopasowywac sie do zmian w otoczeniu.

Jednak, nawet w prostych modelach, zauwazane sa pojedyncze cechy charakterystyczne
dla naturalnych sieci neuronowych - zdolnos¢ adaptacji do nowych danych, generalizacji,
charakterystyczne zachowanie przy stopniowym usuwaniu neuronéw i przy przepetnie-
niu pojemnosci pamigciowej. Sztuczne sieci neuronowe nie sg juz akademicka zabawka,
czy matematycznym kuriozum, ale znajduja zastosowanie w najrézniejszych dziedzinach,

wymagajacych analizy danych, sterowania, przewidywania, czy przetwarzania sygnatéw.

3.1.1. Neuron McCullocha-Pittsa

Sztuczne sieci neuronowe pojawily sie w $wiecie naukowym w czasach wczesnego rozwoju
elektroniki, w roku 1943, gdy neurofizjolog Warren McCulloch i matematyk Walter Pitts
opracowali matematyczny i elektryczny model naturalnego neuronu.

Wyjscie neuronu progowego McCullocha-Pittsa wyznacza sie¢ w nastepujacy sposéb:

1; ?: W;S; > 0
2=t (3.1)

0; w.p.w.

gdzie n € N to ilos¢ wejs¢, s;, ¢ € 1..n to wartosci na wejéciu (binarne, 0 lub 1@, a

w; € {—1,1} to wagi przypisane wejsciom.

3Najpierw musi potrafi¢ oszacowad, ze poziom zrozumienia pytania jest ponizej pewnego poziomu.
*Tudziez bipolarne: -1 i 1, bez wiekszej réznicy.
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w2

Rysunek 3.2. Schemat neuronu progowego

Taki prosty neuron jest w stanie klasyfikowaé podane na wejsciu wzorce (wektory zero-
jedynkowe za pomoca prostej reguly - jesli wazona suma wejs¢ nie przekracza ustalonego
progu 0 - wzorzec nalezy do pierwszej kategorii (0). Jesli osigga lub przekracza 6 - do
drugiej (1).

Struktura neuronu McCullocha i Pittsa byla odzwierciedleniem éwczesnej fascynacji
logika formalng. Interpretujac wartos¢ 1 jako logiczng prawdg, a 0 jako falsz, nietrudno
przekona¢ sie, ze neuron jest w stanie odtworzy¢ niektére operatory logiczne, miedzy
innymi - koniunkgje, przy ¢ = 2 (i obu wagach ustalonych na 1), alternatywe, przy 0 = 1
(w1 = wy = 1), zaprzeczenie logiczne, przy wadze na jedynym wyjsciu réwnej —1 i progu
§ = 0. Niezdolno$¢ neuronu do otworzenia operatora alternatywy wylacznej (albo, wytgczne
lub, exclusive or, XOR) stata si¢ gléwnym argumentem krytyki modelu i doprowadzita do
spowolnienia pracy nad sztucznymi sieciami neuronowymi na diugie lata.

Problem XOR nalezy do szerokiej klasy probleméw nie dajacych sie separowac liniowo:
zagadnien, ktérych nie da si¢ rozwiazac przez podzielenie przestrzeni danych wejSciowych
hiperptaszczyzna oddzielajacq jedng kategorie od drugiej. Do takich zagadnieni nalezy np.
problem podzielnosci przez 3 (i dowolna inng liczbe oprécz poteg dwdjki) liczb zadanych
w systemie binarnymﬂ

Rozwo6j wiedzy neurofizjologicznej doprowadzit do kolejnych rewizji badZ co badz -
ograniczonego modelu. Reguta, sformulowana jeszcze w 1932 roku przez Donalda Hebba,
bedaca wnioskiem ze stynnych eksperymentéw Pawlowa, otworzyla sieciom neuronowym
nowe mozliwosci - zamiast ustala¢ wagi dla problemu, mozna uczy¢ neuron na podstawie
dochodzacych do niego sygnaléw. Reguta Hebba méwi, ze czesto uzywane synapsy sa
wzmacniane, a rzadko uzywane - ostabiane. Do reguly Hebba i uczenia hebbowskiego
wrécimy pozniej.

Wprowadzenie funkgcji przejscia (transfer function) pozwolito usprawni¢ proces uczenia
sie sieci. Motywacja jest jasna. Zadaniem neuronu jest dopasowanie nachylenia hiperptasz-

czyzny w przestrzeni aktywacji wejs¢ tak, by mozliwie jak najlepiej oddzielala ona wejscia

®Operator XOR to szczegdlny przypadek problemu podzielnoéci przez 3, dla liczb dwucyfrowych.
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jednej kategorii od drugiej. W przypadku, gdy wzorce s klasyfikowane zero-jedynkowo,
jakos¢ klasyfikacji mozna mierzy¢ jedynie iloscia Zle sklasyfikowanych wzorcéw. Gdy neu-
ron daje pewna miare odleglosci od ustalonej granicy, mozna dokfadniej zmierzy¢ jakos¢
klasyfikacji. Cho¢ nie zmienia to zdolnoéci klasyfikacyjnych neuronu, przyspiesza ucze-
nie i pozwala na generalizacje: mozna sie spodziewa¢, ze neuron z odpowiednig funkcja
przejscia uczony na pewnym podzbiorze zbioru danych lepiej klasyfikuje reszte zbioru niz

neuron progowy uczony na tym samym podzbiorze. FIMXE progowa

w1

w

%

Rysunek 3.3. Schemat neuronu o sigmoidalnej funkcji przejscia

Wyjscie neuronu formalnego wyposazonego w funkcje przejscia oblicza si¢ nastepujaco:

si = 6(> wjs; +0;) (32)
j=1

gdzie ¢ to ustalona funkcja przejécia, a 0; to wartos¢ réwnowazaca (ang. bias), charaktery-
styczna dla neuronu. W praktyce, wartosci réwnowazace pomija sig, a dodaje si¢ do sieci
dodatkowe wejscie, stale rowne 1. Wagi miedzy tym ustalonym wejSciem, a neuronami
podlegaja procesowi uczenia.

Funkcje przejécia s najczesciej funkcje sigmoidalne: monotoniczne funkcje przyjmujace
wartosci 0 i 1 w —inf i +inf odpowiednio (lub —1 i 1 w modelu bipolarnym). Typowa

funkcjq sigmoidalng stosowana w sieciach neuronowych jest funkcja logistyczna:

T

e
o(x) = e (3.3)
oraz jej bipolarny odpowiednik - tangens hiperboliczny:
et e %
h = —- .
tanh(x) p— (3.4)

Odkrycie algorytmu propagacji wstecznej pozwolito konstruowac sieci wielowarstwo-

we, czyli takie, w ktérych wejéciem warstwy neuronéw moze by¢ inna warstwa neuronéwﬂ

SWarstwy neuronéw wystepuja réwniez w sieciach ontogenicznych, ale ten temat wybiega za daleko poza

tematyke tej pracy.
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Rysunek 3.4. Sigmoidalna funkcja uzywana czesto jako funkcja przejscia - tangens hiperboliczny.

Propagacje wsteczng mozna z powodzeniem stosowac do sieci o dowolnej architekturze,
nawet o $ciezkach rekurencyjnych, o ile ustali si¢ kolejnos¢ uaktualniania stanéw neuro-
néw. Algorytm propagacji wstecznej wymaga podania poprawnych odpowiedzi na zbiorze

treningowym.

Rysunek 3.5. Perceptron wielowarstwowy o wielowymiarowym wyjéciu

3.2. Sieci Hopfielda

W roku 1982 amerykariski uczony John Hopfield zaproponowat rekurencyjny model sieci o

symetrycznych wagach i synchronicznej aktualizacji, z mozliwoscig stosowania jako pamig¢
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autoasocjacyjna - przy wykorzystaniu reguty Hebba, tym samym odnawiajgc po dziesieciu
latach zainteresowanie sztucznymi sieciami neuronowymi.

Podczas, gdy wczesniej rozwazane sieci byly sieciami jednokierunkowymi, model Hop-
fielda jest przykladem sieci w pelni rekurencyjnej. Kazdy neuron moze byé¢ w jednym z
dwoéch stanéw: —1 lub 1. Ponownie, model moze by¢ binarny lub bipolarny. Tym razem

jednak, dla ustalenia uwagi, niech wszystkie neurony beda bipolarne.

Rysunek 3.6. Schemat sieci Hopfielda

Model zaklada polgczenia miedzy kazdym neuronem, a kazdym innym (brak pota-
czen zwrotnych):
W = [wij] Wi — O; (35)

ij=l.n>
o wagach symetrycznych:

Czasem stosuje si¢ neuron réwnowazacy (bias), o stanie stalym i réwnym 1. W dalszej
czesci bede zakladat istnienie takiego neuronu w sieci.
Aktywacje neuronéw obliczane sa synchroniczne lub asynchronicznie. W wersji syn-

chronicznej najpierw obliczane sa wszystkie tzw. pola zewnetrzne:

n
a; = Zwija:j (37)
j=1
a nastepnie zmieniane sg ich stany:
1; a; > 0
€Xr; = (38)
—1; a; <0
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Tu warto zauwazy¢, ze obliczanie aktywacji w trybie synchronicznym réwnowazne jest
mnozeniu wektora stanéw przez macierz wag.

W trybie asynchronicznym aktywacje i stany neuronéw uaktualnia si¢ w ustalonym
porzadku lub losowo. Istnieja réwniez modele obejmujace zjawisko refrakcji czyli nie do-
puszczajace, by neuron byt aktywowany przez jaki$ czas po ostatniej aktywacji. Refrakcja
jest umotywowana biologicznie.

Dla danej konfiguracji stanéw neuronéw wyrdéznia si¢ energie konfiguracji:
1
E(x) = —5 Z Z Wi T 3.9
g

Zal6zmy, ze zmieniony zostal stan neuronu z; na zgodny z polem wypadkowym: a7,

czyli z;a; < 0 oraz xja; > 0. Wéwczas:

E(2') - BE(z) = —% > wirj(ag — ;) = (2 — x})a; <0 (3.10)
J

Poniewaz ilo§¢ mozliwych stanéw sieci jest skoriczona, a energia stale maleje, sie¢ Hop-
fielda o dynamice asynchronicznej, zainicjowana w pewnym stanie, zatrzymuje (zapetla)
sie w stanie o lokalnie najnizszej energii.

Stan na ktérym zatrzyma sie sie¢ nie musi by¢ minimum globalnym. Sieci Hopfielda

utykaja w minimach lokalnych.

3.3. Uczenie hebbowskie
Wspomniang wczeéniej regute Hebba (synapsy czeéciej uzywane wzmacniajq sie, rzadziej
uzywane - ostabiajag) mozna interpretowa¢ w terminach korelacji:

dwij
dt

~ corr(si, s;) (3.11)

co oznacza, ze zwigksza¢ bedziemy wagi tych polaczen, ktére tacza neurony o dodat-
nio skorelowanych stanach (po czasie), a zmniejsza¢ tych, ktére taczg neurony o ujemnej
korelacji. Jesli stany neuronéw sa odpowiedziami na bodZce z otoczenia (jak to bywa w
przypadku biotéw), uczenie hebbowskie wyksztalca skojarzenie migedzy bodZcami, ktére
czesto wystepuja razem: widzac ogieri oczekujemy uczucia ciepla, widzac ciastko, przewi-
dujemy jego stodki smak. Wagi odpowiadajace za kojarzenie ognia z uczuciem wilgoci lub
chlodu, a ciastka z kwasnym lub gorzkim smakiem sa w uczeniu hebbowskim osfabiane -
nagle pojawienie si¢ dwdéch nie pasujacych do siebie bodZcéw wywotuje zaskoczenie.
Takie korelacyjne kojarzenie bodZcéw nazywa si¢ autoasocjacja lub uzupeinianiem
wzorca. Sie¢ Hopfielda uczona reguta Hebba funkcjonuje jako pamie¢ autoasocjacyjna - raz

nauczona zestawu wzorcéw, po podaniu niepelnego lub zaszumionego wektora, odtworzy
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wzorzec najbardziej podobny do danego. Réznica miedzy niepelnym, a zaszumionym
wzorcem jest w zasadzie formalna. O niepelnym mdéwimy, gdy pewien ustalony, ciagly
fragment jest pozostawiony bez zmian, a reszta wzorca zastapiona jest stata wartoscig (—1
lub 1), o zaszumionym - gdy losowo wybrane elementy wzorca zostaly odwrécone.

Jak znaleZ¢é macierz wag umozliwiajacq wykorzystanie sieci hopfieldowskiej jako pa-
migci asocjacyjnej?

Dany mamy zbiér P wzorcéw:

" = {g}* (3.12)

gdzie i = 1,..., N, N - wymiar wzorcéw, a p indeksuje wzorce. Chcemy znalez¢ funkcje
energetyczng faworyzujaca te wzorce jako minima energetyczne i na jej podstawie dobraé
macierz wag.

Zdefiniujmy M*(x) jako miare zgodnosci stanu sieci « ze wzorcem I*:
1 1
MH(z) = N ;xjgf =¥ (z, I") (3.13)

gdzie (.,.) oznacza iloczyn skalarny. W przypadku bipolarnym mamy do czynienia ze
znormalizowanga odlegloscia Hamminga.
Przyjmijmy:
B(z) = —é XM: N - (M™u(z))? (3.14)

Wtedy:
Y 1 ot 1
E(z) = TON Zzl’zfz £y — ip (3.15)

noig
Stala 5P mozna pominaé. Przeksztalcajac i przyréwnujac prawg strone powyzszego

réwnania do energii konfiguragji:
1 1 1
—5 2 | GG | miws = =5 D wiymiy (3.16)
0] 1 i,

Uzyskujemy jawny przepis na macierz wag;:
wig=ny el (3.17)
k=1

W dodatku w petni zgodny z reguta Hebba.

Nalezy tu zauwazy¢, ze w proponowana funkcja energii jest symetryczna wzgledem
odwrotnosci wzorcéw - oprocz kazdego zapamietanego wzorca, atraktorem procesu przy-
pominania bedzie takze jego negatyw.

Ponadto zauwazmy, ze sie¢ zapamietuje w wagach statystyke drugiego rzedu dla
wzorcéw, czyli jedynie korelacje miedzy parami elementéw, przez co moga pojawiac sie

wzorce pasozytnicze, stanowiace w krajobrazie energetycznym lokalne minima. Przy wigkszej
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iloSci wzorcéw do zapamigtania ilo$¢ takich wzorcéw pasozytniczych gwaltownie wzrasta,
a réznica energii miedzy wlasciwym, a pokrewnym mu pasozytniczym wzorcem - maleje.
Ogolna stabilnos¢ pamieci asocjacyjnej zalezy od korelacji miedzy parami wzorcéw do
zapamigtania: silnie skorelowane wzorce beda mylone miedzy soba.

Wprowadza si¢ réwniez ciagla wersje sieci Hopfielda. Ciagta sie¢ Hopfielda ma iden-
tyczna budowe co wersja dyskretna, r6zni si¢ tylko metoda obliczania stanu neuronu -

zamiast funkcji progowej, dysponuje funkcja sigmoidalna:

a; = Zwijxj (318)
Jj=1
x; = tgh(a; - b;) (3.19)

gdzie b; to wspoélczynnik regulujacy nachylenie srodka sigmoidy:.

3.4. Dyskretne maszyny Boltzmanna

Maszyny Boltzmanna to stochastyczna wersja sieci Hopfielda zaproponowana przez Hin-
tona i Sejnowskiego w 1985. Modyfikacja polega na tym, ze energia nie maleje z kazdym
krokiem symulacji, a moze wzrasta¢, z prawdopodobieristwem wykiadniczo zaleznym od
tego wzrostu.

W maszynie Boltzmanna aktywacje (pole wypadkowe) oblicza si¢ analogicznie do sieci
Hopfielda:

a; = Z Wij T 5 (320)
j=1

Zmiana stanu jest bardziej ztozonym procesem - prawdopodobieristwo zmiany stanu

neuronu zalezy od energii nowej konfiguragji.

e losuj neuron do zmiany: z;
e jesli stan (spin) neuronu jest niezgodny z polem wypadkowym, zmien: z; := sgn(a;)

e jesli stan neuronu jest zgodny z polem wypadkowym, zmieri na przeciwny z praw-

(E(z)—E(x))

dopodobieristwem P = e~ 2Alail = ¢=F , z prawdopodobieristwem 1 — P nie

zmieniaj.

gdzie konfiguracja 2’ r6zni sie od x stanem i-tego neuronu.
Czynnik  nazywa si¢ tez czasem temperatura odwrotna (%) Im §3 blizsza zeru, czyli
wyzsza temperatura, tym chaotyczniej zachowuje sie sie¢: Przy § — oo maszyna Boltzman-

na zachowuje si¢ jak zwykla sie¢ Hopfielda z deterministycznymi uaktualnieniami.
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Symulacja maszyny Boltzmanna w trybie przywolywania wzorca polega na wielokrot-
nym losowaniu neuronu do zmiany. Kazda zmiana zwigksza lub zmniejsza energie, przy
czym warto$¢ oczekiwana zmiany energii jest w czasie przebiegu sieci najczeSciej ujem-
na - stany neuronéw stopniowo dopasowujg sie¢ do wag, nastepuje tak zwana relaksacja
sieci. Ile takich zmian pojedynczych neuronéw nalezy wykonaé, aby sie¢ znalazla sie w
stanie stacjonarnym - nie jest jednoznacznie okreslone. Istniejg algorytmy gwarantujqceﬂ
Ze sie¢ znajduje si¢ w stanie stacjonarnym, ale ich zlozonos¢ obliczeniowa jest zbyt duza,

by stosowac je w rzeczywistej symulacji.

Podstawowa zaletq maszyn Boltzmanna jest wiec to, Ze moga opuszczaé stany bedace
minimami jedynie lokalnymi. Ewolucja sieci Hopfielda jest wedrowka wedlug gradientu
po krajobrazie energetycznym - jak splywajaca gérska woda, ktéra skupia si¢ w jeziorach.
Maszyna Boltzmanna ewoluuje jak niestrudzony turysta gorski, ktéry chce wejé¢ na sam

szczyt, wigc raz na jaki$ czas schodzi nizej, nie zadowalajac si¢ lokalnymi wzniesieniamiﬂ

Warto zauwazy¢, ze w procesie minimalizacji energii bardzo niepozadanym zjawiskiem
jest nagly skok do stanu o wyzszej energii, gdy juz byto ,dos¢ dobrze”. Tak jak na poczatku
wedréwki dopuszczalne jest chaotyczne zachowanie, ktére moze pozwoli¢ znaleZé odpo-
wiedni obszar przestrzeni energetycznej (taki o duzym spadku, ktéry sugeruje bliskos¢
minimum globalnego), tak w okolicach globalnego minimum nie opfaca si¢ juz skaka-
nie do wyzszych terenéw, bo opéznia to tylko osiggniecie owego minimum. Dla maszyn
Boltzmanna stosuje si¢ dwa popularne algorytmy regulacji temperatury - symulowane

wyzarzanie (simulated annealing) i symulowane studzenie (simulated tempering).

Symulowane wyzarzanie opiera si¢ na zalozeniu, ze z kolejnymi krokami symulacji sie¢
zbliza si¢ do minimum energetycznego. Temperature (tudziez (3) uzaleznia si¢ od pewnej
arbitralnie ustalonej funkcji malejacej (rosnacej) z kolejnymi krokami symulacji tak, by

chaotyczne zachowanie sieci malalo z czasem.

W algorytmie typu simulated temperingﬂ oprécz prawdopodobieristwa zmiany sta-
nu, wyrdznia si¢ tez prawdopodobieristwo zmiany temperatury: losuje si¢ kandydata na
nowga temperature (odwrotng) 3’ i okresla sie jako$¢ zmiany. Jako$ zmiany jest proporcjo-
nalna do wielko$ci zmiany i prawdopodobieristwa wystgpienia aktualnego stanu w nowej

temperaturze. To wyznacza prawdopodobieristwo zmiany temperatury na '

7 Algorytm Proppa-Wilsona.
To poetyckie poréwnanie wymaga odwrécenia kierunku - szczyt odpowiada minimum energii.
9Unikam ttumaczenia , studzenie”.
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3.5. Uczenie maszyn Boltzmanna

Cel uczenia maszyny Boltzmanna jest identyczny jak w przypadku autoasocjacyjnej sieci
Hopfielda - mamy pewien zbiér danych, chcemy znaleZ¢ takie wagi, dzigki ktérym sie¢
bedzie pehita funkcje pamieci autoasocjacyjnej.

Niech ¢° oznacza rozklad empiryczny po zbiorze danych, a ¢™ rozktad stacjonarny w
maszynie Boltzmanna, zlaezny jedynie od wag i 3. Naszym celem jest znalezienie takiego

zestawu wag, ktéry minimalizuje rozbieznos$¢ Kullbacka-Liebera tych dwdéch rozkladéw:

0,00\ _ OI'TL M
H(¢"g™) =Y _ " (x)l (QOO(x)>

z (3.21)
- Z ¢°(2)log(q°(x)) " sumaq°(z) log(¢*())
Mamy:
0H(¢%lq>) _ ¢°(z) 99> (x)
owy zx: ¢>(z)  Owy (322
Rozkiad stacjonarny ¢ zalezy wytacznie od wag i temperatury:
ooy _ €xp(=PE(x))
(x) = —ZB (3.23)
gdzie Z[§] = 3", exp(—FE(c)), c indeksuje calq przestrzen.
Pochodna licznika:
P — —eap(-pE()aa, 329
Pochodna mianownika:
07
P2 _ 5™ Berpl~BE(@))ere 3.25)
] c
Ze wzoru na pochodng ilorazu:
09> (x) _ ZIBl(=Pexp(=PE(x))ziz;) + exp(—BE(x)) (3, fexp(=LE(c))cic)) _
Qwij Z[p)? B
_ewp(-PE@) S.cap(-BE(c) eap(~BE(x) _ (3.26)
A Z(5)
= —0¢°(@)ziz; + B < TiTj >g00 ¢ ()
Wiec:
OH (g°)g® 0
g;f)=—%ﬂ;£gwmw@wm+<m@>wqw@>=
= 2~y ) = (i) ) = (3.27)

=0-Ep (@-xj - <xzxj>go) =
= B ((@i@j)go (@ies) o )
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Co daje nastepujaca regule na zmiane wag:

Awij =n- ((Tit)) o — (Titj) oo ) (3.28)
gdzie n to stala uczenia.

W praktyce, korelacje po danych oblicza si¢ jako $rednig po wzorcach, obliczanie
korelacji w stanie stacjonarnym przyspiesza si¢ przez relaksacje sieci na prébce Monte
Carlo przestrzeni danych.

Maszyny Boltzmanna maja jeszcze jedna innowacyjng ceche - dopuszczajg uczenie jed-
nostek ukrytych. Neuron uwazamy za ukryty jesli jego stan nie jest brany pod uwage jako
cze$¢ zapamietanego wzorca w procesie uczenia. Jednostki ukryte pozwalaja zwigkszy¢
moc obliczeniowa sieci, uwalniajac ja od statystyki pierwszego rzedu i zapamietywania
wzorcéw wylgcznie na podstawie korelacji miedzy parami elementéw.

Maszyne z neuronami ukrytymi uczy si¢ wedtug tej samej reguly zmiany wag, z tym,
ze tam, gdzie chcemy policzy¢ korelacje dla jednostek ukrytych, stosuje sie relaksacje przy

zamrozonych jednostkach widzialnych.

3.5.1. Minimalizacja rozbieznosci kontrastywnej

Publikacja Hintona , Training Products of Experts by Minimizing Contrastive Divergence” [6]
z roku 2000 przyniosta rewolucje w uczeniu maszyn Boltzmanna. Hinton zauwazyl, ze
czynnikiem obnizajacym wydajnos¢ modeli sktadajacych si¢ z potaczenia wielu czedci,
uczonych na tych samych danych (ekspertéw) jest to, ze ich ,zakresy kompetencji” na-
chodza na siebie. W perceptronie, w ktérym kazdy neuron odpowiada za dokladnie jedna
kategorie¢ nie ma tego problemu: neurony sa predestynowane do swoich kategorii i zgodnie
z tym zalozeniem uczone. W przypadku pamieci autoasocjacyjnej nie mamy jednak dobrze
zdefiniowanych kategorii. Méwiac metaforycznie - nie jesteSmy w stanie stwierdzi¢, ze naj-
optymalniejszg strategia zapamietywania twarzy jest np. skupianie si¢ na nosie i ustach.
Trenujac model oparty na kilku niezaleznie uczonych ekspertach nalezy zadbaé, aby nie
wchodzili sobie w drogg - jesli jeden skupia si¢ na ksztalcie oczu, inni niech skupiaja si¢ na
nosie, podbrédku czy brwiach. Algorytm uczenia powinien zapewnia¢, aby w wyksztalca-
jacej si¢ wewnetrznej reprezentacji problemu, zakresy kompetencji ekspertéw obejmowaty
niezalezne wymiary. Stad nazwa - zasada minimalizacji rozbiezno$ci kontrastywnej (MCD
rule).

Przez stowo ekspert rozumie¢ bedziemy model podejmujacy decyzje na podstawie
wektoréow danych, przystowiowq czarng skrzynke, dysponujacqg wektorem parametréw 6,
zmiennych w procesie uczenia. Metoda minimalizacji kontrastywnej rozbieznosci wymaga
od eksperta jedynie, aby dawatlo si¢ obliczy¢ prawdopodobieristwo warunkowe wektora
danych przy zadanych parametrach: p(d|f). Eksperta bedziemy utozsamia¢ z wektorem

jego parametrow.
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Prawdopodobiefistwo danych d dla potgczenia ekspertéw 61, ..., 0, jest unormowanym

iloczynem prawdopodobienistw dla poszczegélnych ekspertéw:

Hmpm(dyem)
Zc Hm pm(c|9m)

gdzie c indeksuje wszystkie wektory w przestrzeni danych. Dla przestrzeni ciaglej, sume

p(d’@l, veey 971) =

(3.29)

zastepuje sie catka po calej przestrzeni.
Uczenie zespotu ekspertéw 64, ..., 8,, zbioru danych d wiaze si¢ wtedy z minimalizacja
logarytmu powyzszego prawdopodobieristwa dla kazdego eksperta (6,,,) zgodnie z zespo-

fem:
0logp(d|0;...0,) 8logpm d|9

59 Zp (c|6y...6,) w (3.30)

00,

Ostatni element powyzszego réwnania jest najbardziej kosztowny obliczeniowo.

W przypadku maszyn Boltzmanna, polaczeniem niezaleznych ekspertéw jest tzw. ogra-
niczona maszyna Boltzmanna czyli sie¢ o dynamice maszyny Boltzmanna, ale o niepetnym
zbiorze synaps. W ograniczonej maszynie Boltzmanna (Restricted Boltzmann Machine, RBM)
istnieja polaczenia tylko migdzy neuronami ukrytymi, a widzialnymi - nie ma potgczen
wewnatrz warstwy ukrytej, ani wewnatrz widzialnej. Parametrami ¢; sa wagi miedzy war-
stwa widzialng, a i-tym neuronem warstwy ukryte;j.

Hinton proponuje minimalizowa¢ nie tyle rozbieznos¢ Kullbacka-Liebera mi¢dzy roz-
ktadem po danych (¢"), a rozktadem w stanie stacjonarnym (¢™), co jest niezwykle kosz-
towne obliczeniowo, ale réznice tej rozbieznosci i rozbieznosci pomiedzy ¢° a ¢!, gdzie
q' oznacza rozklad po pewnym kroku symulacjim Hinton argumentuje, ze skoro ¢ jest

blizsze stanu stabilnego niz ¢", rozbieznos¢ kontrastywna jest zawsze nieujemna:

H(¢"|q®) = H(¢"1¢>) >0 (3.31)

Przy czym zero osiggane jest dokladnie wtedy, gdy podczas kroku symulacji nie zaszta
zadna zmiana w rozkladzie (czyli - sie¢ juz byla w stanie stacjonarnym).

Z obliczeniowego punktu widzenia minimalizacja rozbieznosci kontrastywnej zamiast
rozbiezno$ci Kullbacka-Liebera oznacza redukcje kosztownego obliczeniowo skiadnika z

réwnania 3.30]

0 0log pm,(d|0pm) 0log pm (d|6pm,) 9q" 0H (q'1¢™)
——— (H(¢"g>) = H (¢ |q>® :<> _< >

aem( (¢°1¢>)—H(q [¢™)) 0., p 0., 0. ol
(3.32)

Z testéw przeprowadzonych przez Hintonal[6] wynika, ze wystarczy minimalizowac

réznice pierwszych dwéch sktadnikéw prawej strony powyzszego réwnania. Trzeci skiad-

nik okazuje si¢ by¢ maty w proporcji do dwéch pierwszych i moze by¢ pominiety.

%Krok nie oznacza tu zmiany pojedynczego neuronu, ale ustalony arbitralnie czas symulagcji. Im dtuzszy,

tym lepiej.
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Daje to nastgpujaca regule:

810gpm(d\9m)> <810gpm(d9m)>
AB,, o (BLmAETm) N [TO8PmiCTm) .
f O<< D, " 06, g (3.33)

W przypadku j-ego eksperta wewnatrz maszyny Boltzmanna, mamy zalezno$¢:

Ologp;(dlw;)

8w,~7j

= (@iwj)y — (%) oo ) (3.34)

gdzie w; to wagi miedzy j-ym neuronem ukrytym a neuronami widzialnymi, (z;z;), to

warto$¢ oczekiwana korelacji przy d zamrozonym w neuronach ukrytych, a (z;x;) to

9% (7)
korelacje obliczone podczas symulacji polegajacej na naprzemiennym symulowaniu war-
stwy widzialnej przy niewidzialnej zamrozonej i niewidzialnej przy zamrozonej widzialnej.

Dla ograniczonej maszyny Boltzmanna minimalizacja rozbieznosci kontrastywnej wy-

glada i oblicza si¢ niezwykle prosto:

0

—@(H(qolqm) — H(q"1g%)) = (ziwj) o — (255} (3.35)

Jako jeden krok symulacji (aby znalez¢é rozkiad ¢'), Hinton proponuje nastepujaca

procedure:
1. wybierz wektor danych z d,
2. ustal stany neuronéw widocznych na ten wektor
3. symuluj warstwe ukryta, przy zamrozonej widocznej
4. przy zamrozonej warstwie ukrytej symuluj widoczna

W przypadku ograniczonej maszyny Boltzmanna, brak polaczert wewnatrz warstw
sprawia, ze w kazdym kroku wszystkie polgczenia sq miedzy jednostkami zamrozonymi, a
symulowanymi. Kilkukrotne wylosowanie tego samego neuronu do zmiany moze jedynie
zwiekszy¢ prawdopodobieristwo jego zmiany. Wystarczy wiec bardzo krétka symulacja

kazdej z warstw - tak, by kazdy neuron miat po kilka szans zmiany stanu.

3.6. Ograniczone maszyny Boltzmanna na modelu ciaglym

Modyfikacja maszyn Boltzmanna na model ciagly jest analogiczna do modyfikacji sieci
Hopfielda: przy tej samej dynamice zastepuje sie progowa funkcje przejscia przez sigmo-

idalng, z dodanym szumem gaussowskim:

a; = O'j(z Wi Ti + ; -N(0,1)), (3.36)
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dzie:
& 1

73(@) = 1+ exp(—bjx)

gdzie b; jest, podobnie jak w przypadku sieci Hopfielda, czynnikiem regulujacym stromos¢

(3.37)

srodka sigmoidy.
Energia konfiguracji wyraza si¢ podobnie do energii konfiguracji w modelu ciggtym
Hopfielda:

1 i [T
B() = —5 Y wijaia; + 30 /O o1 (s)ds (3.38)
1,7 i Ot

gdzie p; to indywidualny parametr opornosci neuronu.
Poniewaz ograniczona maszyna Boltzmanna na modelu ciaglym jest iloczynem eksper-

téw, z energii mamy regule uczenia MCD:

Aw; j = now({zizj) o — (Tizj) 1) (3.39)

Abij = pj< R )d> ) (3.40)
J nb(bjz /I; s)ds i

q

dla wag oraz:

gdzie x; to stan j-ego neuronu po jednokrokoweﬂ symulagji.
Chen i Murray w [2] proponuja uprosci¢ stosujac przyblizenie:

/Ij o 1(s)ds o (zj + ) (x5 — x7) (3.41)

/

Uczona reguta MCD z proponowanymi przyblizeniami ciagla, ograniczona maszyna

Boltzmanna daje si¢ fatwo implementowac jako ukiad scalony.

3.7. Ograniczone maszyny Boltzmanna a procesy decyzyjne

Markowa

Brian Sallans, przy wspéipracy z Hintonem, wydat seri¢ publikacji rozwazajacych zastoso-
wanie maszyn Boltzmanna do rozwigzywania wektoryzowalnych proceséw decyzyjnych
Markowa ([17], [18]).

Przypominajac, proces decyzyjny Markowa to proces Markowa uzupelniony o pew-
na mniej lub bardziej zdeterminowana wyptate, zalezng od stanu i akcji. Metaforycznego
wykonawce akcji nazywamy agentem, zmieniany wskutek akgji stan utozsamiamy ze srodo-
wiskiem, a mechanizm przydzielania wyplat okreslany jest jako krytyk. Ponadto, gdy agent
posiada zdolnos$¢ uczenia, wyplata nazywana jest wzmocnieniem. Rola uczacego sie agenta

jest maksymalizacja wartosci oczekiwanej zdyskontowanego wzmocnienia po wszystkich

"Poniewaz sie¢ jest ograniczona, stosuje si¢ procedure jak na str.
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mozliwych przejsciach procesu decyzyjnego, z uwzglednieniem prawdopodobieristwa ich

wystapienia (zmiana stanu w spos6b losowy zalezy od akgji i stanu poprzedniego):

E [i Vtrt

t=0

S0 = 5] (3.42)

W ogdélnodci, przez przejscie procesu decyzyjnego rozumie si¢ dowolny ciag par stan-
akcja (s,a) € S x A, jednak dla agenta uczacego sie¢, wyrdznia sie strategie, 7 (s) lub 7(als),
na podstawie ktérej agent podejmuje decyzje o akcji w danym stanie.

Dla strategii 7 wyznacza si¢ jako$¢ pary stan-akcja:

Q" (s,a) = E, [rs(a) + i’ytn

t=1

So = S,a0 = a] (3.43)

ktéra sama w sobie wyznacza nowa strategie, polegajaca na wybieraniu tej akcji, ktéra

maksymalizuje Q dla danego stanu s € S, zgodnie z rekurencyjnym réwnaniem:
79(s) = argmaz, Q™ (s, a) (3.44)

Zaczynajac od tabeli wzmocnieni za pary stan-akcja (lub od losowych wartosci), stabe-
laryzowana lub aproksymowana funkcja Q zbiega do wyznaczajacej optymalng strategie,
gdy jest aktualizowana synchronicznie, algorytmem programowania dynamicznego lub
asynchronicznie, algorytmem SARSA lub innym, klasy TD.

W przypadku gdy akcji jest duzo, znajdowanie takiej akcji na podstawie aproksymo-
wanej lub stabelaryzowanej Q-funkcji moze by¢ kosztowne obliczeniowo lub pamieciowo.
Przy duzej iloSci mozliwych stanéw tabelaryzacja funkcji Q@ moze w ogodle okazac si¢ nie-
optacalna - to tak jakby tabelaryzowac wszystkie mozliwe stany szachownicy po to, zeby
znaleZz¢ akcje zwiekszajacq prawdopodobieristwo wygranej. Tabelaryzacja jest nieoptacalna
réwniez z tego wzgledu, ze niektére stany sg bardziej prawdopodobne niz inne i agent
moéglby popasé w putapke korzystania zaledwie z niewielkiej czgéci ogromnej bazy da-
nych wynagrodzen, nie mogac przy krétkiej eksploracji okresli¢, ktére stany moze z bazy
usungd.

Sallans i Hinton w [17] proponuja wykorzysta¢ ograniczone maszyny Boltzmanna do
aproksymagji niedeterministycznej strategii 7<(als) = P(als).

Oznaczmy przez v warstwe widoczna, a przez h - ukryta. Ponadto, niech v dzieli sie
na dwa rozlaczne podzbiory - s i a, jak na rys.

Energia konfiguracji (v, h) przedstawia si¢ przy tych oznaczeniach nastepujaco:

E(v,h) =— Z wipVihg — Z W;jVV5 — Z Wi hom (3.45)
ik

1<j k<m

gdzie ¢ oraz j indeksuja jednostki widzialne, a k i m - ukryte.
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warstwa ukryta

stan akcja

J o

J S R N

Rysunek 3.7. Schemat ograniczonej maszyny Boltzmanna realizujacej pary stan-akcja

Energia determinuje rozklad prawdopodobienristwa konfiguracji (v,h) zgodnie z roz-

ktadem Boltzmanna:
exp(—E(v, h))

> cxp(—E (b, h))

gdzie 0 i h to wszystkie mozliwe konfiguracje.

P(o,h) = (3.46)

Jakie jest wiec prawdopodobieristwo wystgpienia konkretnego stanu jednostek widocz-
nych v w stanie stacjonarnym?

Przez Fj,(v) oznaczmy wolna energie wariacyjna:
Zq E(v,h) + Zq )logq(h (3.47)

gdzie ¢ to dowolny rozktad po konfiguracjach zmiennych ukrytych h.
Minimalizacja F,(v) wymaga, aby rozklad ¢ skupiat sie na tych konfiguracjach zmien-
nych ukrytych, dla ktérych energia konfiguragji jest niska, a jednoczesnie maksymalizowat

entropie. Rozklad Boltzmanna spetnia te wymogi.

P(hl) = 2B D) .49
2 exp(—E(v, h))
Niech:

F(v) = Fp(njp)(v) (3.49)

Wéwczas pokazuje sie, ze:
exp(— Z exp(— h)) (3.50)

__exp(=F(v))

R ) 351
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gdzie ¥ indeksuje wszystkie mozliwe stany warstwy widzialnej. Mianownik ma tu znacze-
nie normalizujace, tradycyjnie oznaczany jest przez Z.

Tym samym mamy:

P e P 3.52
(als) = “— 652)
Co oznacza, ze jesli tylko ujemna energia wolna par stan-akcja —F(v) = —F(s,a) jest

proporcjonalna do dyskontowanego wzmocnienia, maszyna Boltzmanna w stanie réwno-
wagi termodynamicznej realizuje strategie maksymalizujacq wzmocnienie.

Jak znalez¢ wagi tak, by minimalizacja energii (réwnowazna z minimalizacja energii
wolnej) jednoczesnie maksymalizowata zdyskontowane wzmocnienie?

Sallans i Hinton wychodza ze spostrzezenia, Ze:

OF (v)
8wi7k

=Y <hk>P(hk|v) (3.53)
Proponuja modyfikacje wag w nastepujacy sposéb:
Aw; j x (Tt + 705141, ar1) — O(st, at)) v (hi) (3.54)

gdzie v = (s;,a;), a Q(s,a) = —F(s,a).

Dla ograniczonej maszyny Boltzmanna dany jest jawny wzér na F(s,a):
F(s,a) = F(v) = = =YY wjjui (hj)+ +>_ (b)) log (h;) + (1= (h;))log(1— (h;)). (3.55)
i J

Cho¢ nie ma dowodu na zbiezno$¢ strategii realizowanej przez tak uczona ograniczong
maszyne Boltzmanna, symulacja pokazuje, ze metoda dziata dobrze.

Hinton i Sallans badali swoja metode na symulowanych cze$ciowo obserwowalnych
procesach decyzyjnych, w tym takich, ktére wymagaly od agentéw pracy zespotowej, a
wzmocnienie bylo dawane po czasie - kazdy z agentéw dzialal mimo zerowego wzmoc-

nienia, a caly zesp6t otrzymywat silne wzmocnienie gdy jeden z agentéw osiagnat cel.
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ROZDZIAL 4

Projekt BrainLab

BrainLab to rozwijalna biblioteka programistyczna w jezyku Java umozliwiajaca konstru-
owanie symulacji, w ktérych mobilne bioty ucza si¢ na podstawie eksploracji srodowiska.
Celem, jaki przyswiecal mi przy projektowaniu biblioteki, bylo stworzenie systemu ucza-
cego si¢ w spos6b podobny do organizméw zywych - nie w sensie zasady dziatania, ale

metodologii zdobywania umiejetnosci.

4.1. Motywacja

Projekt BrainLab narodzit si¢ z rozwazan na temat niezwyklej zdolnos$ci naturalnych sieci
neuronowych do uczenia sie. Kazdy badany model systemu uczacego si¢ lub sieci neurono-
wych jest zawsze uproszczeniem, wyidealizowaniem problemu. Funkcjonuje tu prawo - im
bardziej szczegétowy model, im bardziej zblizony do modelowanego oryginatu, tym mniej
jesteSmy w stanie na jego temat powiedzie¢, obliczy¢, udowodni¢. Aby model byt nie tylko
eksperymentalny, ale tez poddawat si¢ obrébce matematycznej, trzeba zdecydowa¢ si¢ na
kompromis i zrezygnowac z pewnych cech, czy mozliwosci oryginatu. Spora czes¢ publi-
kacji dotyczacych sztucznych sieci na neuronach impulsujacych ogranicza si¢ do jednego
impulsu na neuron, upraszcza funkcje ekscytacji do zwyklego sumowania lub bazuje wy-
facznie na czasowym kodowaniu danych. Dlaczego? Poniewaz pelna implementacja sieci
na neuronach impulsujacych nie poddaje si¢ fatwo zadnemu z aparatéw matematycznych
stosowanych w przypadku innych sieci - aktualizacja stanéw (tu: wysylanie impulséw) nie
jest ani losowa, ani nie ma z géry okreslonej kolejnosci, czas refrakcji neuronu nie jest staly,
a zalezy od impulséw na wejsciu i tak naprawde nie mozemy odgadna¢ jaka postaé bedzie
mial szereg impulséw na wyjsciu, o ile nie uruchomimy modelu.

Czestym uproszczeniem przy modelowaniu systeméw uczacych sie jest to, ze zawsze
wystepuje ,nauczyciel”, ,krytyk” lub inne zewnetrzne Zrédto danych, sugestii lub nagrédﬂ
Z wyjatkiem moze szczuréw laboratoryjnych i studentéwﬂ w przyrodzie nie obserwuje

si¢ zbioréw danych do nauczenia, czy regularnego treningu w identycznych warunkach, a

'W sieciach samoorganizujacych si¢ nie ma co prawda nauczyciela, ale wyniki uczenia wymagaja interpre-
tacji - sie¢ moze podzieli¢ dane na okreslong ilos¢ kategorii, ale dopiero ,reczna” analiza podziatu pozwala

te kategorie nazwac. Zwykle tez, dane sa znane, a od sieci oczekujemy tylko dobrej generalizacji.
*Dowcip laboratoryjny méwi, ze student $wietnie zastepuje szczura laboratoryjnego, w dodatku nie trzeba

mu sprzata¢ klatki.
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wolno zyjace szczury rozwigzujag w swoim zyciu nie mniej zlozone problemy niz przejscie
przez labirynt w poszukiwaniu sera, czy odkrycie przycisku uwalniajacego karmdﬂ Co
sprawia, ze Deep Blue gra w szachy poréwnywalnie z mistrzem $wiata, ale bez drastycznej
przerébki oprogramowania (po przerdbce to nie jest juz ten sam Deep Blue) przegra w
o wiele prostsza gre, jaka sa warcaby? Czym jest ta wewnetrzna potrzeba dopasowania
sig, odkrycia metody, zapamigtania nowych informacji? Jak doszio do tego, ze nasze
specjalizowane przez tysigce lat koficzyny potrafimy w ciggu jednego zycia nauczy¢ pisac,
malowa¢, przeprowadza¢ operacje na otwartym sercu, czy prowadzi¢ pojazd? Dlaczego
o$miornica, umieszczona w nowym dla siebie srodowisku - szklanym labiryncie, stara si¢
ignorowaé mylacy ja zmyst wzroku i zaczyna orientowac sie w przestrzeni wytacznie za
pomoca dotyku?

Bioty maja by¢ wtasnie uproszczonym modelem uczenia biologicznego, ktéry nie otrzy-
muje danych w gotowych paczkach i nie ogranicza kierunku uczenia. Projekt ma charakter
czysto badawczy (proof of concept), nie ma na celu praktycznych zastosowan, czy rozwia-
zywania w optymalny sposéb trudnych probleméw. Wszystko, czego moga nauczy¢ sie
bioty, mozna zaimplementowaé prostym programem, z wyjatkiem samego uczenia sie.
Z zalozenia, biot ma dziata¢ jak wpuszczone w nieznane $rodowisko stworzenie, ktére
odkrywa, co jest dla niego dobre. Problematyka inteligentnego agenta w nieznanym §ro-
dowisku rozwiazywana jest przez uczenie ze wzmocnieniem, ktére mozna réwnie dobrze
implementowac za pomoca programowania dynamicznego, co sieciami neuronowymi. Za-
wsze jednak wymagany jest sygnal z zewnatrz - wézek balansujacy odwrotne wahadto
otrzymuje sygnal o kacie nachylenia wahadta i cigglte uwagi o postepach. Agenci grajacy
w pitke nozng otrzymujg informacje o zdobytym przez jednego z graczy golu - nie widza
tego. Oczywiscie, wymuszajac samodzielnos¢ biotéw w odkrywaniu $wiata, wymuszam
tez uproszczenie zmystéw biotéw. W koricu mozna argumentowacd, ze czujnik nachylenia
wahadla jest zmystem woézka i jest on samodzielnym bytem, prébujacym wypetni¢ cel
swojego zycia, jakim jest utrzymywanie wahadla w pionie. Podobnie pitkarze, zajeci w
innej czesci boiska, moga nie widzie¢ momentu zdobycia gola, ale okrzyk kibicéw jest dla
nich wystarczajaca informacja, ze gol zostal zdobyty i zarazem wzmocnieniem, ze dobrze

spelnili swojg czeé¢ zadania. Bioty majg symulowaé zachowania naturalne.

Wiele eksperymentéw wskazuje na to, ze ogromne znaczenie dla uczenia si¢ nowych
umiejetnosci ma zapamiegtywanie wzorcéw. Osoby, ktére czesto pisza na klawiaturze, ma-
ja pewne stowa lub fragmenty siéw ,wprogramowane” w pamieé ruchowa. Szczegdlnie
wyrazne to jest u programistéw, ktérzy powtarzaja czesto te same stowa kluczowe. Pro-

gramista czgsto odruchowo wpisuje zapamigtane stowo, gdy sfowo, ktére chciat wpisaé

3W nowo wydanej ksigzce, ,The Math Instinct” Keith Devlin pokazuje przyklady obliczeri matematycznych

wykonywanych przez zwierzeta.
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rozpoczyna si¢ tym samym ciggiem liter, np. ,privatege” zamiast ,privilege”, ,voidence”
zamiast ,violence”. Wpisanie poprawnego stowa wymaga wysitku umysfowego i trwa nie-
co dtuzej - raz ulozone na klawiaturze dtonie ,nie chcg” si¢ zatrzymaé w potowie stowa,

by dokoriczy¢ je inaczej niz tak, jak by chciaty.

Podobne zjawisko obserwuje si¢ u szachistéw, ktérzy zdaja sie inaczej reagowac na
konfiguracje figur i pionéw na szachownicy, ktére sa czescia gry, niz na takie, ktére zostaty
ulozone losowo - poproszeni o zapamietanie i odtworzenie konfiguracji, majg o wiele lepsze
wyniki w przypadku tych pierwszych. Dla poréwnania - laicy réwnie marnie odtwarzaja
konfiguracje naturalne dla gry, co losowe. Sugeruje to jakoby ditugoletnie doswiadczenie
w grze pozwolilo wyspecjalizowaé pamieé¢ gracza w kierunku symbolicznych figur na
biato-czarnej planszy. Skutek dla wydajnosci grania jest jasny - gracz, pamietajac uklad z
wczedniejszej gry, poSwieca mniej czasu na analize i jego wzrok szybciej pada na miejsce,
ktére wczesniej uznal za strategicznie wazne lub natychmiast decyduje si¢ wykona¢ ruch,

ktéry wczesniej doprowadzit jego lub jego przeciwnika do zwycigstwa.

W przypadku zwierzat, ciezko o eksperyment, ktéry by wykazal istnienie podobne-
go zjawiska. Mozna si¢ jednak spodziewad, ze wystepuje - zapamigtywanie wzorcéw w
wewnetrznej reprezentacji jest procesem bardziej niskopoziomowym, prostszym niz gene-
rowanie strategii. Wiemy, Ze psy, koty, czy delfiny sq w stanie zapamigta¢ nawet do kilku-
dziesieciu poleceni i opanowaé doé¢ zlozone sekwencje ruchéw. Cigzko powiedzieé, czy u

nich tez wystepuje nieodparta che¢ automatycznego dokoniczenia raz zaczetej sekwengji.

Idea uczenia si¢ strategii przez twarde zapamigtywanie duzej iloci wzorcéw wydaje
sie kontrintuicyjna - programujemy nasze komputery tak, aby program miat mate wyma-
gania pamieciowe, aby algorytm uwzglednial mozliwie jak najwigksza ilos¢ przypadkéw.
Ciezko sobie wyobrazi¢ program, ktéry uczy sie swojego zadania przez powtarzanie préb
i zapamietywanie tych udanych. Jednak, jak juz wspomnialem, komputer nie jest dobrym
modelem moézgu naturalnego. Ten sposéb uczenia si¢ pozwala szybko (w sensie iloSci
prob) osiggac¢ dobre wyniki w prostych zadaniach: aby upolowa¢ rybe za pomoca kawatka
naostrzonego kija, wystarczy uderzy¢ w chwili, gdy ryba jest w odpowiednim miejscu.
Prosta sekwencja - unies¢ reke z kijem, odczekaé, uderzy¢, wyrzucié rybe na brzeg. Pierw-
sze préby na pewno sg nieudane, jednak z kazdg udana probg krystalizuje sie technika, a
ruchy stajg si¢ coraz szybsze, bardziej precyzyjne, wrecz automatyczne. Nasi przodkowie
najprawdopodobniej nie rozwazali skomplikowanej fizyki tego zadania - przesuniecia ob-
razu ryby w wodzie, szybkosci uderzenia, z uwzglednieniem zmiany gestosci osrodka w
chwili uderzenia w lustro wody. Myslenie strategiczno-algorytmiczne przy kazdej probie
z osobna jest mniej wydajne niz automatyczne uruchamianie odpowiedniej sekwencji w

momencie, gdy stan otoczenia jest wystarczajgco podobny do wczeséniej zapamigtanego.
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Fascynujace jest, ze byliSmy w stanie przenies¢ t¢ metodologie na tak abstrakcyjne
problemy jak szachy czy pisanie na klawiaturze.

Interakcja biota z otoczeniem w projekcie BrainLab zaprojektowana jest tak, by biot
uczyt sie¢ z doswiadczenia. Tu pojawia si¢ problem - we wszystkich wspomnianych wcze-
$niej przypadkach zadanie jest dobrze sprecyzowane jeszcze przed wyksztalceniem jakiej-
kolwiek strategii, przed pierwsza proba. Nowicjusz wie, ze gra w szachy skoniczy sie ma-
tem. Piszac na klawiaturze planujemy napisa¢ dane sfowo. W kazdym przypadku, mamy
wewnetrzng reprezentacje celu i cho¢ szczatkowa informacje o metodzie przed podjeciem
proby. Jakakolwiek specyfikacja zadania podsunieta uczacemu sie automatowi jednocze-
$nie sugeruje strategie: Dla potawiacza ryb specyfikacja ma posta¢ instrukcji w znanym mu
jezyku: ryba, ostry kij, woda, brzeg, do niego nalezy przetworzenie tej instrukcji na ruch.
Jak reprezentowac zadania dla prostego mézgu biota inaczej niz w postaci bezposredniego
przekazania pozadanej sekwengji ruchéw? Jak oczekiwaé od biota wypelnienia misji, jesli
nie przekazaliémy mu co wlasciwie ma robic?

Pamieé autoasocjacyjna jest do$¢ dobrym modelem pamieci istot zywych. Jak jednak
zapewni¢ wybidrczos¢, ktéra pozwala uczy¢ sie z wlasnego doswiadczenia? W praktycz-
nych zastosowaniach sieci neuronowych zbiér danych do zapamietania lub sklasyfikowania
prawie zawsze jest dany. Potrzebna jest swoisty mechanizm uwagi, a to sprowadza nas do
punktu wyjscia - aby z nattoku wektoréw wybra¢ te interesujace, musimy wiedzie¢, ktére
sq interesujace. Aby wiedzie¢, ktére sa interesujace, musimy wiedzie¢ jak wykonaé zadanie,
a to wilasnie chcemy odkry¢.

Zdaje sig, ze role takiego wlasnie kontrolera uwagi spetnia u istot zywych ztozony
system emocji. Wiadomo, ze wydarzenia zwigzane z silnymi emocjami zapamietujemy na
diuzej i bardziej szczegbélowo. Umiejetnosci, ktére przynosza nam pozytywne doznania,
przyswajamy sobie szybciej. Emocje i uczucia sa w przypadku ludzi dos¢ skomplikowa-
ne, ale u prostych istot zywych powodowane sg przez okreslony zestaw bodZcéw ozna-
czajacych osiggniecie chwilowego celu: znalezienie pozywienia, wody, czy zapewnienie
przetrwania gatunku. W mézgu wyrézniono osrodek nagrody i kary, a eksperymentyﬁ

potwierdzily jego znaczenie w procesie uczenia.

W Swietle tych przemyslen, zdecydowalem si¢ na rozwigzanie rodem ze wspomnianej
tresury zwierzat, minus polecenia. Wigkszos¢ szczeniakéw w pierwszym dniu tresury nie
zastanawia si¢ najprawdopodobniej nad znaczeniem dZzwiekéw wydawanych przez istote
ludzka. W naturze psa lezy jednak dazenie do otrzymania nagrody - smakolyku, pogtaska-
nia, na dalszym etapie interakgji z cztowiekiem nawet pochwaly przyjaznym tonem glosu

(emocje, uktad nagrody i kary). Raz nagrodzone, zwierze stara si¢ odtworzyé warunki,

*Szczur laboratoryjny z wszczepiona elektrodq stymulujaca osrodek nagrody do perfekcji opanowuje

naciskanie przycisku przynoszacego mu przyjemnosé.
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ktére przyniosty nagrode i zaczyna kojarzy¢ bodziec (siad! pies!) z wykonaniem odpowied-
niego ruchu lub sekwencji ruchéw. Pierwszy sukces zazwyczaj jest przypadkowy, ale po
pierwszym nagrodzeniu pies wykonuje polecenia coraz lepiej. Nie znaczy to bynajmniej,
ze wytresowany pies zna niuanse znaczeniowe pojecia ,siedzie¢”. Po prostu kojarzy wej-
Scie - komende z wyjéciem - czynnosciq ruchowa. Dokladnie na tym polega elementarna
funkcjonalnos¢ biotéw.

Zalozenie o pierwszej, losowej probie ograniczylto drastycznie pule zadar, jakich moga
uczy¢ sie bioty. Podobnie jak od szczeniaka nie mozemy oczekiwaé, by kiedykolwiek
poprawnie wykonat komende ,,graj w szachy!” czy chocby (co bardziej lezy w granicach
tizycznych psich umiejetnosci) - ,, wypij p6t miski wody”, od biotéw nie mozemy oczekiwaé
bardziej zfozonego zachowania niz takie, ktére moze si¢ wyksztalci¢ wskutek stopniowego
poprawiania sekwencji, do ktérej biot doszedt przypadkiem.

Kolejne ograniczenie mozliwosci biotéw jest skutkiem zalozenia o ich autonomiczno-
$ci. Biot nie otrzymuje informacji o swojej bezwzglednej pozycji na planszy, o odlegtosci
wobec sasiednich biotéw czy innych obiektéw w otoczeniu. Biot dysponuje jedynie tym,
co mozna zaobserwowac z jego wirtualnego punktu widzenia. W przyrodzie, problem
punktu widzenia kompensuje si¢ dzieki ztozonym mechanizmom optyki odwrotnej (two-
rzenie wewnetrznej reprezentacji przestrzennej na podstawie dwoéch plaskich, rozmytych
obrazéw) i po czesci - pamietaniu wzorcéw (widzac co$, co przypomina nos, odtwarzamy
tréjwymiarowy ksztatt nosa). Od biotéw nie mozna oczekiwaé umiejetnosci tak zlozonego
przetwarzania informacji, cho¢ pewna jego namiastka, w postaci wytwarzania wewnetrz-
nej reprezentacji na podstawie dwuwymiarowej ,,optyki” jest konieczna do zadania, ktére
bioty wykonuja dos¢ dobrze. Utrudnia to jednak zadania wymagajace szczegélowej repre-
zentacji otoczenia, jak wspomniany w wczesniej ruch stadny (flocking). Bioty w najblizszym
czasie nie beda graly w pitke.

Mimo tak licznych ograniczen, bioty ucza si¢, a dynamika ich ruchéw jest dos¢ reali-

styczna.

4.2. Gra

Wspomniana we wczesniejszym rozdziale biologicznie inspirowana metoda uczenia moze
by¢ przedstawiona w schematyczny sposéb jako seria ,gier”, czyli niezaleznych podejs¢
agenta do zadania, ktére moga koriczy¢ sie sukcesem lub porazka. Podobnie jak tresowane
zwierze jest w trakcie tresury poddawane powtarzajacym si¢ prébom, biot, eksplorujac
srodowisko, raz na jakis czas trafia na obiekt zainteresowania. Gdy zareaguje poprawnie i
wykona zadanie, do jakiego zostal przeznaczony, otrzymuje impuls ,emocjonalny”, ktéry

powoduje, ze zapamietuje cala sekwencje par stan-akcja od poczatku gry, czyli od momentu
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zauwazenia obiektu. Jesli zadanie nie zostanie wykonane, zapis sekwencji gry jest tracony
i biot wraca do trybu eksploragji.

Aby wiec nadaé biotowi zadanie, nalezy ustali¢ warunek poczatkowy gry oraz warunek
wygranej i przegranej, w jezyku aktywacji zmystéw. Tym zajmuje si¢ klasa Instinct, o
ktérej pozniej.

Impuls rozpoczynajacy gre powoduje, ze wektory stan-akcja zaczynajg by¢ zbierane w
tablicy modelujacej pamie¢ krétkotrwata. Pomyslne zakoriczenie gry powoduje utrwalenie
zawartodci tablicy w pamieci autoasocjacyjnej realizowanej przez maszyne Boltzmanna
w moézgu biota. Dla pelnej biologicznosci modelu, pamieé¢ krétkotrwata powinna by¢
siecig neuronowa, ale brak dobrych rozwigzan umozliwiajacych utrwalenie lub odrzucenie
zawarto$ci neuronowej pamigci autoasocjacyjnej wymusil implementacj¢ tablicowa.

Z punktu widzenia ograniczonej maszyny Boltzmanna w moézgu biota, raz na jakis
czas otrzymuje ona serie wzorcéw wzglednie malo odleglych w przestrzeni mozliwych
stanow i akcji - kolejne pary stan-akcja stanowigq punkty na pewnej krzywej w tej prze-
strzeni. Ze wzgledu na skoriczong pojemnos¢ sieci, nie mozna oczekiwaé, by wzorce byty
doktadnie odtwarzane - szczegélnie jesli réznice migdzy nimi sa niewielkie. Zamiast tego,
pamieé dlugotrwatla biotéw ma za zadanie utrwali¢ tq Sciezke na krajobrazie energetycz-
nym. Wzgledna bliskos$¢ kolejnych wzorcéw sprawia, ze ekstrapolacja posrednich stanéw
jest tatwiejsza niz gdyby do pamieci krétkotrwatej trafialy tylko kluczowe momenty w
wykonywaniu akcji. Praktyka pokazuje, ze pojemnos¢ ograniczonej maszyny Boltzmanna
nie pozwala na zapamigtywanie duzej ilosci Sciezek i szybko nastepuje efekt zagubienia
- z jednej strony sukces biota zalezy od nauczenia si¢ poprawnego reagowania w wie-
lu mozliwych sytuacjach, a z drugiej, r6znorodnosé zapamietanych sytuacji prowadzi do
przepelnienia pamieci sieci i zachowania chaotycznego.

Rozwazania na temat tego, co powinno si¢ dzia¢ w sytuacji, gdy biot nie wykona
zadania poprawnie, doprowadzily do spostrzezenia, ze wobec szerokiej teorii o uczeniu
maszynowym i uczeniu sieci neuronowych, brakuje dobrego przepisu na od-uczanie, czyli
ostabianie wzorca.

Metoda uczenia maszyn Boltzmanna, ta nie-MCD, zawiera réznice korelacji po danych

(wzorcach) i korelacji po calej przestrzeni, w stanie stacjonarnym:
Awig = n - ((@i) 0 — {Ti) goo ) 4.1)

Narzuca si¢ kilka rozwigzan problemu karania biota. Pierwszym jest uczenie go ne-
gatywu wzorca - w koricu biot, ktéry ruszyt w strone niebezpieczeristwa, powinien si¢ z
tej porazki nauczy¢ rusza¢ w kierunku przeciwnym. Jednak maszyna Boltzmanna i tak
zapamigtuje negatywy wzorcéw, a w gestii neuronu réwnowazacego jest pilnowanie, by
negatywy nie byly rownoprawne z zapamietanymi wzorcami. Uczenie negatywu mialo-

by wiec sens tylko na poziomie wag migedzy neuronem réwnowazacym, a pozostatymi.
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Powstaje inny problem - oprécz akcji, wektory zawieraja réwniez stan. Nie interesuje nas
uczenie biota, ze gdy NIE widzi niebezpieczenistwa to powinien si¢ wycofa¢. Nalezatoby
wigc odwrdcic tylko czes¢ odpowiedzialng za akcje. To mogtoby odnies¢ pozadany skutek,
ale rodzi kilka pytan. Czy rzeczywiscie caly sekwencje ruchéw nalezy odwréci¢? Moze
tylko ostatnie ruchy byly btedne? Co z efektorami antagonistycznymi? Nalezaloby wiec nie
tyle uczy¢ negatywu wzorcéw, co dla kazdego efektora znajdowac efektor antagonistycz-
ny i odwraca¢ aktywacje w parach. To jest pewna komplikacja i narzuca wymogi wobec
architektury biota - aby kazdy efektor mial efektor antagonistyczny. Tymczasem moze si¢
okazad, ze lepsza strategia unikania niebezpieczeristwa jest uzycie szybkiego efektora ob-

racajacego niz stabego , biegu wstecznego”.

Innym rozwigzaniem moze by¢ uczenie biota wzorcéw zerowych. Regula uczenia
sprowadza sie wtedy tylko do drugiego skiadnika, czyli sredniej korelacji po przestrzeni
danych w stanie stacjonarnym. Te, gdyby traktowac jednostki ukryte jako widzialne, sa
na podstawie reguly Hebba proporcjonalne do samych wag. Uczenie wzorcéw zerowych
oznacza wiec odejmowanie od wag czego$ proporcjonalnego do nich - w koricu staramy sig
douczy¢ sie¢ tak, by dawala jako odpowiedZ sygnat mozliwie bliski zeru. Ostabiajac wagi,
ostabiamy reaktywno$¢ biota - bedzie wykonywatl powolniejsze ruchy, co moze narazié
go na kolejne porazki. Jednoczeénie, przy niezmienionej stalej uczenia sprawiamy, ze
kolejny zapamietany wzorzec (seria wzorcéw) bedzie miat wieksze znaczenie niz wczeéniej
zapamigtane wzorce. Czy uzasadnione jest aby biot, ktéry wtasnie popeinit biad, fatwiej
przyjmowat nastepna lekcje? Kolejne podejscie do zadania moze by¢ poprawne, ale mniej

optymalne.

Problemem przy karaniu biota jest to, ze porazka nie daje informacji o postaci popraw-
nego rozwigzania. Aby wiedzie¢, ze od niebezpieczeristwa trzeba uciekad, potrzebna jest
wysokopoziomowa wewnetrzna reprezentacja problemu - niemalze wyobraZnia. Najszyb-
sza droga ucieczki nie zawsze jest odwréceniem najszybszej drogi podejécia do obiektu, a
prosta obserwacja przyrody pokazuje, ze czasem optymalng strategia wcale nie jest uciecz-
ka, a na przyklad atak, unik lub ukrycie si¢. U istot zywych unikaniem porazki zajmuje
sie¢ czesto wbudowany system odruchéw - stroszenia kolcéw, chowania si¢ do skorupy,
czy zmiany barwy. Zwierze moze najwyzej nauczy¢ sie nie aktywowac funkcji obronnych

- oswoi¢ sie.

Wobec tych rozwazan, zdecydowatem sie na proste czyszczenie pamieci krétkotrwalej

w razie porazki.
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4.3. Symulowane srodowisko

Symulacja w BrainLab sktada si¢ z prostokatnej planszy (klasa Ground) o topologii torusa
i zbioru umieszczonych na niej obiektéw: biotéw, écian i pozywienia. Wszystkie zamiesz-
czone na planszy obiekty rozszerzajq klase Prop (z ang. rekwizyt), ktéra przechowuje
polozenie obiektu. Bioty (klasa Agent) rozszerzaja Prop, ale maja w symulacji szczegélne
wzgledy.

Kazdy ruchomy obiekt (a wigc przede wszystkim bioty) porusza si¢ na zasadzie na-
pedu, tarcia i bezwladnosci. Czas symulagji jest dyskretny, a model musi uwzgledniac¢
sily pochodzace z efektoré6w biotéw. W tym celu zaprojektowalem prosty model fizyki w
dwoéch wymiarach.

Obiekt ruchomy ma w kazdym kroku przypisany wektor przesuniecia i skalarng war-
tos¢ oznaczajaca kat obrotu (o ile ma mozliwos¢ sie¢ obracac).

Zderzenia w BrainLab sg niesprezyste. Dla systemu wykrywania kolizji, okragly obiekt
jest lokalnym polem wektoréw sity skierowanych od jego srodka na zewnatrz. Im blizej
srodka obiektu, tym silniejsze odpychanie. Nie ma zachowania momentu pedu - zderzenie
dwoch biotéw ma wplyw tylko na kierunek ich ruchu, nie na obrét.

W kazdym kroku symulacji, dla kazdego obiektu rozszerzajacego Prop (o ile zostat on
umieszczony w symulacji) sprawdzane jest, czy nie koliduje on z innymi obiektami roz-
szerzajacymi te klase. W praktyce uwzgledniane sg jedynie zderzenia biotéw ze $cianami,
z pozywieniem (tu nastepuje zjedzenie, nie odbicie) i z innymi biotami.

Nowga symulacje¢ tworzy si¢ przez rozszerzenie klasy Ground (teren):

\label{ground}
brainlab.Ground g = new brainlab.Ground(400,400);
g.setBirthplace(15,15,150,150) ;

Tu teren ma rozmiar 400 na 400 pikseli, a bioty beda sie pojawialy wewnatrz kwadra-
towego obszaru w poblizu lewego-gérnego rogu.

Nastepnie wypemnia si¢ plansze nieruchomymi obiektami:

Wall Wi= new Wall(false,1,1,398);
Wall W2= new Wall(true,1,1,398);
Wall W3= new Wall(true,1,399,398);
Wall W4= new Wall(false,399,1,398);
Wall W5= new Wall(true,0,100,200);
Wall W6= new Wall(true,100,200,200);
Wall W7= new Wall(true,200,300,200);

g.addProp(W1);
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.addProp(W2) ;

.addProp (W3) ;

.addProp(W4) ;

.addProp(W5) ;

.addProp(W6) ;

.addProp(W7);

.addProp(new Food(200,200));
for(int i=0; i<20; i++){
g.addProp(new Food(10,10,380,380));

03 08 08 08 0B 03 0%

Parametry konstruktora klasy Wall okreslaja czy Sciana ma by¢ wschodnio-zachodnia,
czy poéinocno-potudniowa (parametr typu boolean), wspéirzedne péinocno-wschodniego
konica i dlugosé. Porcja pozywienia zainicjowana dwiema wspotrzednymi pojawi sie w
miejscu wyznaczonym przez te wspotrzedne. Gdy podane sg cztery wspétrzedne, porcja

pojawi si¢ wewnatrz prostokata, w poblizu ostatnio dodanej do planszy porcji pozywienia.

o

Rysunek 4.1. Teren zawierajacy pozywienie i Sciany.

Zanim przejdziemy do dodania biotéw, przyjrzyjmy si¢ strukturze biota.
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4.4. Anatomia biota

Zalozenie o dostarczaniu biotowi tylko tych informacji o symulowanym s$wiecie, jakie
jest w stanie sam zdoby¢, jest odwzorowane w anatomii biota. Wizualny ,,awatar” biota
to kolorowe kétko z ,czutkami”, ktérych jedynym znaczeniem jest pokazywanie, gdzie
jest przednia cze$¢ biota - nie maja zadnego zwiazku z rzeczywistymi sensorami czy
motorami. Taka prosta forma odzwierciedla to, Ze zadaniem biotéw jest uczy¢ sie - model
nie przewiduje rozwoju fizycznego jednostki, modularnosci ciata biota, czy efektoréw
zmieniajacych jego ksztalt (cho¢ to ostatnie moze by¢ na dtuzsza mete interesujace). Biot
jest z zalozenia organizmem jednokomoérkowym.

W wizualnej reprezentacji znajdowaé si¢ moze zasieg sensoréw Srodowiskowych, re-
prezentowany jako przezroczyste okregi.

Klasa Anatomy zawiera metode rysujaca biota, ale przede wszystkim odpowiada za
ilos¢, typy, parametry i ukiad sensoréw i efektoréw.

Jesli biot ma mie¢ anatomie, ktéra nie byla wczesniej zdefiniowana (anatomia klasy
Anatomy nie zawiera zadnych sensoréw ani efektoréw), musimy rozszerzy¢ klase Anatomy.

Nazwijmy nowa klase Beetle i nadajmy jej metode rysujaca zukowaty ksztaltﬂ
// ... odpowiednie deklaracje
public class Beetle extends Anatomy{

public void draw(Graphics2D graphic, int X, int Y, Color color, double rotation, double sc:
graphic.setColor(color) ;
graphic.fill0val(

(int)Math.round ((X-radius) *scale),
(int)Math.round ((Y-radius) *scale),
(int)Math.round (2*radius*scale),
(int)Math.round (2*radius*scale));
graphic.setColor(new Color(0,0,0));
graphic.drawQOval(

(int)Math.round ((X-radius) *scale),

(int)Math.round ((Y-radius)*scale),

(int)Math.round (2*radius*scale),

(int)Math.round (2*radius*scale));

graphic.drawLine (

5Taki zukowaty ksztalt jest domysIny dla klasy Anatomy, wiec fragment kodu ma tylko znaczenie informa-

cyjne.
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(int)Math.round (X+scale*radius*Math.sin(rotation-0.5)),
(int)Math.round(Y-scale*radius*Math.cos(rotation-0.5)),
(int)Math.round (X+scale*(radius+5)*Math.sin(rotation-0.5)),
(int)Math.round(Y-scale* (radius+5)*Math.cos(rotation-0.5)) );
graphic.drawLine(
(int)Math.round (X+scale*radius*Math.sin(rotation+0.5)),
(int)Math.round(Y-scale*radius*Math.cos(rotation+0.5)),
(int)Math.round (X+scale*(radius+5) *Math.sin(rotation+0.5)),
(int)Math.round(Y-scale*(radius+5) *Math.cos(rotation+0.5)) );
}
// ... c.d.n.

4.4.1. Sensory

Sensory lub zmysly to abstrakcyjne obiekty, powigzane z neuronami wejSciowymi(stanu)
wewnetrznej sieci neuronowej biota. Sensorowi przypisana jest iloé¢ neuronéw, z ktérymi
sie kontaktuje i funkcja obliczajaca jego aktualng aktywacje. Najprostszym przykladem sen-
sora jest taki, ktéry wysyla do przypisanego sobie neuronu stataq warto$¢. Celem istnienia
sensora o stalej, niezerowej wartosci jest zmniejszanie prawdopodobieristwa wystgpienia
negatywu wzorca na etapie przywolywania.

Sensory kontekstowe lub opéznione to takie, ktérych aktywacja réwna jest aktywacji
wybranych neuronéw z poprzedniego kroku. Mozna w ten sposéb zwigksza¢ wymiaro-
wos¢ wejscia (zwykle stan sprzed jednego kroku nie rézni si¢ znacznie od obecnego), jak
tez dawa¢ biotom pewna ograniczona pamieé krétkotrwata, umozliwiajaca nauke reakcji
nie tylko na stan obecny, ale na zmiany stanu pomiedzy krokami. Biotom wyposazonym
w taka duplikacje zmysiéw zdarzalo sie ponownie podchodzi¢ do straconego z zasiegu
celu.

Wymienione wyzej rodzaje sensoréw okreslam mianem sensordw wewngtrznych dla
odréznienia od klasy sensordw srodowiskowych.

Sensory Srodowiskowe przyjmuja swéj stan na podstawie stanu otoczenia. Sensor $ro-
dowiskowy ma wyznaczony zasieg (pole widzenia) i rozklad czutoSci wewnatrz swojego
zasiegu. W implementadji jest to koto o Srodku w poblizu ciata biota, a sifa reakcji na obiekt

w zasiegu zalezy liniowo od odlegtosci obiektu od srodka pola widzenia:

rp=d(0b))  G(obi) < r +
act = e (07) P (4.2)

0 wW.p.wW.

gdzie p to promieri obiektu (np. innego biota),  to zasieg sensora, a d(...) to odleglos¢

srodka obiektu od $rodka pola widzenia sensora.
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Oprogramowanie przewiduje réwniez obiekty o innym ksztalcie niz kolisty (np. po-

diuzne $ciany). Odlegloé¢ w takim przypadku liczona jest odpowiednio:

public double dist(double X, double Y){
if (isHorizontal()){
if ((X>getX())&& (X<getX()+getLength()))
return Math.abs(Y-getY());
if (X<getX())
return Functions.distance(X,Y,getX(),getY());
if (X>getX()+getlength())
return Functions.distance(X,Y,getX()+getLength(),getY());
Yelse{
if ((Y>getY())&&(Y<getY()+getLength()))
return Math.abs(X-getX());
if (Y<getY())
return Functions.distance(X,Y,getX(),getY());
if (Y>getY()+getLength())
return Functions.distance(X,Y,getX(),getY()+getLength());
}

return -1; // dla spokoju sumienia

Metoda distance klasy Functions realizuje odleglos¢ euklidesowa na plaszczyzZnie.

Dodajmy do klasy Beetle zestaw sensoréw:

//... c.d. klasy Beetle

public EnvironmentSensor getEatingSensor(){
return mouth;

}

public Beetle(){

leftEye = new EnvironmentSensor(1,15,0.5,14);
rightEye = new EnvironmentSensor(1,15,-0.5,14);
bigleftEye = new EnvironmentSensor(1,20,0.6,20);
bigRightEye = new EnvironmentSensor(1,20,-0.6,20);
distance = new EnvironmentSensor(1,15,0,15);
mouth = new EnvironmentSensor(2,5,0,5);

addSensor(leftEye) ;
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mouth distance

bigLeftEye

bigRightEye

rightEye

Rysunek 4.2. Rozklad zasiegu sensoréw biota z przyktadu.

addSensor(rightEye) ;
addSensor(bigleftEye) ;
addSensor (bigRightEye) ;
addSensor(distance) ;
addSensor (mouth) ;

addSensor (new ConstantSensor(1.0));

bigleftEye.canSenseFood(true) ;
bigRightEye.canSenseFood(true);
leftEye.canSenseFood(true) ;
rightEye.canSenseFood(true);
mouth.canSenseFood (true) ;
distance.canSenseFood(true);

// ... c.d.n.

Parametry konstruktora sensoréw srodowiskowych to iloé¢ neuronéw potaczonych z
sensorem, promiert zasiegu i wspéirzedne biegunowe polozenia wzgledem srodka biota:

kat i promieri. Ostatni dodany sensor to sensor staly. Sensor ,paszczowy” (mouth) zostat
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wyznaczony jako sensor jedzacy - pozywienie bedzie musiato si¢ znalezé w jego zasiegu,
by mogto by¢ zjedzone.
W tym fragmencie kodu nalezy zakladaé, ze wszystkie sensory zostaly wczesniej za-

deklarowane. Aby dany sensor reagowal na $ciany lub inne bioty, wystarczy dodac:

bigLeftEye.canSenseWalls(true) ;
bigleftEye.canSenseAgents(true);

Sensor srodowiskowy moze reagowaé na wszystkie te klasy obiektéw lub tylko na
wybrane. W przypadku stworzenia nowej klasy obiektéw, nalezy tez stworzy¢ nowy typ

sensora - rozszerzy¢ klase EnvironmentSensor, aby reagowata na nowe obiekty.

4.4.2. Efektory

Biot porusza si¢ dzigki efektorom. W implementacji, klasa efektora (klasa Motor) obejmuje
kazdy obiekt zdolny pobiera¢ aktywacje z przypisanego sobie neuronu. Gléwnym zada-
niem efektoréw jest umozliwianie biotom poruszania sie, ale efektor nie musi powodowaé
ruchu biota - moze np. modyfikowa¢ parametr uczenia lub powodowa¢ efekt wizualny.

Efektory ruchowe wystepuja w dwdéch postaciach - napedzajace i obracajace biota. EI
Efektor napedzajacy ma przypisang sife, ktéra determinuje odlegtos¢, o jaka przesuniety
moze zosta¢ biot pod wplywem tego efektora. Analogicznie, efektor stuzacy biotowi do
obracania si¢ ma przypisany kat o jaki w jednym skoku obraca si¢ biot. Rzeczywista sifa
(lub moment sily) wywotana przez aktywacje efektora jest iloczynem sily efektora i stopnia
aktywacji powigzanego z nim neuronu, o ile aktywacja neuronu przekroczyta charaktery-
styczng dla kazdego efektora wartos¢ progowa. Jeéli sita aktywacji neuronu nie przekracza
warto$ci progowej, aktywacja efektora nie nastepuje. Chociaz neurony w modelu sg bipo-
larne, domyslng wartoscia progowa jest zero i zaklada sie, ze warto§¢ progowa ponizej
zera jest niedopuszczalna - ujemna aktywacja neuronu powodowataby ujemna aktywacje
efektora. Na wzor biologicznych mieéni kazdy efektor ma odpowiadac za konkretny ruch.
Ruch w przeciwnym kierunku moze by¢ realizowany przez antagonistyczny wobec niego
efektor.

Zestaw efektoréw biota, podobnie jak zestaw sensoréw, powinien byé dopasowany do
zadania, jakie biot ma wykona¢. Biot, ktéry musi porusza¢ si¢ szybko, powinien mie¢ efek-
tory umozliwiajace dalekie skoki. Biot, ktérego zadanie wymaga precyzyjnego sterowania,
powinien by¢ wyposazony w serie efektoréw o matej sile. System wartosci progowych po-
zwala projektowac efektory o duzej sile, ale aktywowane tylko w szczegdlnych sytuacjach
- gdy biot jest ,pewien”, ze nagly, daleki skok jest optacalny - aktywuje efektor o wysokim

progu aktywacji i wykonuje szybki ruch naprzéd.

*We wczesniejszej fazie projektu jeden efektor mégt jednoczesnie obracaé i poruszaé biotem.
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Rysunek 4.3. Efektory biota wedtug fragmentu kodu, szkic.

Dajmy biotowi dwa efektory poruszajace go do przodu - jeden stabszy, drugi silniejszy,

slaby ,bieg wsteczny” oraz dwa antagonistyczne efektory do obrotu:

//...c.d. Beetle

forward = new Thrust(0.2,6);
warp = new Thrust(0.7,10);
reverse = new Thrust(0.0,-2);
left = new Turn(0.0,-0.2);
right = new Turn(0.0,0.2);
addMotor (forward) ;

addMotor (warp) ;

addMotor (reverse) ;

addMotor (left) ;

addMotor (right);

}

} // koniec klasy Beetle.

Parametry kreatora efektora to prég (minimalna aktywacja neuronu wymagana do

aktywagji efektora) i sifa, mierzona w pikselach lub w radianach odpowiednio.

4.5. Instynkt

Poniewaz BrainLab uwzglednia mozliwo$¢ wspélistnienia biotéw wykonujacych rézne za-

dania w tej samej symulacji, zaistniala potrzeba zdecentralizowania implementacji kryty-
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ka, czynigc z niego indywidualny modut kazdego biota. Z punktu widzenia uczenia ze
wzmocnieniem, instynkt nie jest czesciq agenta (tu - biota), tylko czeécia srodowiska.

Instynkt to prosty system warto$ciowania dzialania biota, jedyny element jego architek-
tury, ktéry ,,wie” cokolwiek na temat zadania, jakie biot ma spetniaé. Na wzor instynktu
istoty zywej, ktory reaguje na gtéd, niebezpieczeristwo, ale tez zadowolenie czy sytos¢,
instynkt biota reguluje proces uczenia przez wysylanie sygnatéw o rozpoczeciu zadania i
jego pozytywnym lub negatywnym zakoriczeniu do mézgu.

Instynkt jest dla biota druga, obok mézgu, jednostka kontrolujaca jego zachowanie. W
przeciwieristwie do mézgu, nie jest to jednostka neuronowa, nie podlega uczeniu i jest
ustalana dla danego biota (klasy biotéw) na poczatku jego zycia i pozostaje niezmieniona.
Aby spelni¢ zasade braku podpowiedzi, instynkt z zalozenia otrzymuje cze$ciowq tylko
informacje ze zmystéw: otrzymuje sygnat, ze jedzenie znalazlo si¢ w zasiegu zmystu, ale nie
ktérego (ta informacja dociera tylko do mézgu). Rola instynktu zostata niebezposrednio
omoéwiona na poczatku tego rozdziatu - klasa Instinct jest symulacja uwagi i emocji,
selektorem wzorcéw, ktére powinny znalez¢ si¢ w zbiorze uczacym.

W implementagji, instynkt jest podstawowym elementem odrézniajacym bioty réznych
gatunkow - okresla ich zadanie. Biot przeznaczony do szukania porgcji pozywienia, bedzie
otrzymywatl od instynktu wzmocnienie w momencie zjedzenia porcji (onEat).

Zal6zmy, ze nasz biot bedzie szukatl jedzenia. Klasa EaterInstinct rozszerza klase

Instinct:

private class EaterInstinct extends Instinct{

public void onFindFood(){
getAgent () .getBrain() .startGame() ;

}

public void onEat (){
getAgent () .getBrain() .winGame () ;
}

public void onLoseFood(){
getAgent () .getBrain() .loseGame () ;
}

}

Nasz biot nie ma jeszcze mézgu.

70



Wzmgr: v1.01 :: lrybicki@mat.uni.torun.pl -- wersja 0.1 z 27/5/2005r.

4.6. Mozg

Srodowisko BrainLab nie stawia ograniczeri na postaé mézgu biota. Klasa Brain i klasy z
niag powiazane zakladaja jedynie, zZe mézg bedzie przyjmowat i zwracat sygnaty w postaci
wektoréw liczb z przedzialu [0,1]. Nie narzuca to wymagania, by sama wewnetrzna
sie¢ neuronowa operowala na domenie cigglej - sygnal moze by¢ przez obiekt klasy
Brain przetwarzany na postaé¢ zero-jedynkowa przez ustalenie progu i w takiej postaci

przetwarzany.

W bardzo wczesnej fazie projektu, mézg biotéw byly dyskretnymi maszynami Bolt-
zmanna, bez jednostek ukrytych, uczonymi regula Hebba. Wtedy wlasnie narodzit sie
pomyst pét-krokowej fizyki Swiata - aby wygtadzi¢ skokowy ruch biotéw. Model ciagly byt
jednak potrzebny, by wprowadzi¢ sensory o ciaglej aktywacji. Nastepnym krokiem byto

wykorzystanie reguly MCD do uczenia.

Zanim mozgi biotéw byly ograniczonymi maszynami Boltzmanna, przeprowadzitem
eksperyment uzywajac do uczenia algorytmu bedacego swoista mieszankg uczenia heb-
bowskiego i MCD. Synapsy wewnatrz warstwy widzialnej uczone byly reguta Hebba, a
synapsy miedzy warstwa widzialng a ukryta - uproszczonym uczeniem MCD: korelacje
byly zliczane ze stanu sieci po krotkiej relaksacji (nie podczas relaksacji) i nie podlegaty
uczeniu wspoétczynniki pochytosci funkcji sigmoidalnych. W efekcie dawato si¢ zauwa-
zy¢ asymetryczne zachowanie biotéw - czeSciej uzywany z pary sensoréw lub efektoréw
bardzo szybko zaczynal dominowac i biot wedrowat w kétko, ignorujac jedzenie.

W finalnej wersji, mézg jest ograniczona maszyna Boltzmanna na domenie ciagtej,
uczong za pomoca reguly minimalizacji zbieznos$ci kontrastujacej. W tej wersji nie pojawia

sie efekt krazenia.

warstwa ukryta

stan akcja

J S R N

Rysunek 4.4. Schemat mézgu biota
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Zadaniem moézgu jest dopasowanie akcji do stanu - autoasocjacja wektora, w ktérym
cze$¢ zawierajaca opis zaobserwowanego stanu jest dana, a czes¢ zawierajaca akcje jest
niepelna. W kazdym kroku animacji wagi sieci decyduja o nastepnym ruchu biota na
podstawie aktywacji sensoréw.

Sfinalizujmy klase naszego biota, nadajac mu wczeéniej stworzony instynkt, anatomie

i mézg oparty na ciaglej, ograniczonej maszynie Boltzmanna:

// ... pomijam oczywiste deklaracje
public class Eater extends Agent {

public Eater(String newName){

super (newName) ;

setInstinct(new EaterInstinct());

setAnatomy (new Beetle());

setBrain(new CRBMBrain(getAnatomy(), 15));

setEatingSensor (((EaterAnatomy)myAnatomy) .getEatingSensor());
}

X

Konstruktor klasy CRBMBrain przyjmuje jako parametry obiekt klasy Anatomy (lub klasy
potomnej) i rozmiar warstwy ukrytej. Anatomia jest potrzebna przy budowaniu mézgu -
wyznacza rozmiar warstwy widzialnej. Kazdy neuron wejsciowy jest polaczony z jakims

sensorem, kazdy wyjsciowy - z efektorem.

4.7. Dynamika biota

Bioty poruszane s przez program asynchronicznie, w kolejnosci, w jakiej byly dodane do
symulacji. Kazdy biot wykonuje swdj ruch, a nastepne, przy ustalaniu aktywacji zmystéw,
obserwuja jego nowa pozycje. Dla obserwatora, nie jest to zauwazalne - ruch biotéw jest
plynny (z wyjatkiem momentéw uczenia si¢, gdy rozmiar sieci neuronowej jest duzy).

Kazda klatka animacji biotéw sklada sie z nastepujacych etapéw:

1. Uaktualnianie stanu zmystow
Zmysly srodowiskowe sg uaktualniane na podstawie stanu otoczenia, zmysly we-
wnetrzne obliczaja swojg aktywacje.

2. Instynkt
Majac do dyspozycji aktywacje zmysiéw, instynkt modyfikuje parametry moézgu,

aktywuje lub deaktywuje tryb uczenia.
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Rysunek 4.5. Scena z symulagji.

3. Aktywnos¢ mézgu
Aktywacje zmysiow staja sie aktywacjami neuronéw wejsciowych. Nastepuje poje-
dynczy cykl relaksacji i nowe aktywacje neuronéw wyjsciowych staja si¢ aktywacjami
efektorow. Na tym etapie nie jest jeszcze wykonywany ruch.
4. Wykrywanie kolizji
Do wektora sily dodawane sa wektory wynikajace z wykrytych kolizji miedzy biotem,
a innymi biotami, czy $cianami. Nadal nie jest wykonywany rzeczywisty ruch biota.
5. Aktywacja efektoréw

Przesuniecie wynikajace z aktywacji efektoréow dodawane jest do wektora sily.

6. Ruch i zamkniecie cyklu

Biot przesuwa sie o polowe wektora sily (tarcie) i wektor sily jest potowiony do

wykorzystania w nastgpnym kroku biota.

W kodzie klasy Simulation ta kolejnos¢ odzwierciedla si¢ nastepujaco:
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public void step(OA{
//Acquisition of sensory input
myGround.feedSensors() ;
//Basic instincts
myGround.activateAgentInstincts();
//Cerebral activity
myGround.thinkAgents() ;
//Detecting collisions
myGround. collideProps();
myGround.collideAgents();
//Effectors
myGround.activateMotors() ;
//Finishing the cycle

myGround.moveAgents () ;

4.8. Eksperyment

Bioty zostaly poddane testowi - na planszy umieszczony zostal biot i agent o identycz-
nej anatomii, o identycznym instynkcie, ale z mézgiem zastgpionym generatorem liczb
losowych z zakresu, w jakim mogtaby dziata¢ maszyna Boltzmanna.

Dodajmy do naszej przykladowej symulacji trzy bioty uczace sie i biota ,glupiego”:

Eater wl = new Eater("Eater blue ");
wl.setColor(new Color(0,192,255));
g.addProp(wl);

Eater w2 = new Eater("Eater orange");
w2.setColor(new Color(255,153,0));
g.addProp(w2) ;

Eater w3 = new Eater("Eater green ");
w3.setColor (new Color(0,255,192));
g.addProp (w3) ;

Eater wan = new Eater("Wanderer ")

wan.setBrain(new StupidBrain(wan.getAnatomy(), 0));
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wan.setColor (new Color(102,102,102));
g.addProp(wan) ;

Simulation sim = new Simulation(g) ;

Rysunek 4.6. Cztery bioty na wspdélnym terenie, poczatek symulacji.

Gdzie g to wczesniej (str. ??) stworzony obiekt klasy Ground.

Tu warto zauwazy¢, ze Wanderer to Eater, czyli biot jedzacy, ale jego mézg jest klasy

StupidBrain.

Budowe symulacji koriczy stworzenie okna zawierajacego nowa symulacje:

new SimulationFrame(sim);

Wyniki biotéw mierzone byly przez proporcje ,gier” wygranych do przegranych, jak tez

przez sumaryczng iloé¢ gier wygranych - w tym przypadku porcji pozywienia zjedzonego

przez danego biota.

Ta miara efektywno$ci biota w zadnym wypadku nie jest miarg doskonala. Gdy biot

zobaczy dwie porcje pozywienia i zdecyduje sie na jedna, druga bedzie policzona jako
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Rysunek 4.7. Biot podchodzi do jedzenia...

Rysunek 4.8. ...celuje...

Rysunek 4.9. ...zjada porcje i uczy si¢ na bazie (ngatniego doswiadczenia.
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porazka. Za porazke policzona zostanie réwniez porcja, ktéra znalazla sie¢ na krawedzi
zasiegu zmystéw. Bioty maja tendencje do rozgladania si¢, wigc porcja na krawedzi za-
siegu zmystéw moze by¢ policzona wielokrotnieﬂ Czasem daje sie zaobserwowad, Ze biot
wykonal poprawny ruch w kierunku pozywienia, ale pod wplywem naglego impulsu (sto-
chastycznos¢ sieci) nagle odskoczyt lub cofnat siqﬂ Na wynik liczbowy wydajnosci biota
wplywa wiec zasieg zmystéw, gestos¢ rozstawienia pozywienia, konfiguracja efektoréw i
ogllne parametry mézgu, dlatego skupie si¢ na poréwnaniu do biota poruszajacego sie
losowo.

W symulacji, po efektach brzegowych na samym poczatku, daje si¢ obserwowaé po-
wolny wzrost wydajnosci biotéw uczacych sie (do 35 procent przy parametrach na jakich
testowalem) i w poczatkowej fazie wyrazne zréznicowanie umiejetnosci poszczegdlnych
biotéw uczacych sig. Wydajnos¢ biota losowego w tej fazie powoli spada do typowego dla
niego (przy tych parametrach symulacji) poziomu 15-20 procent. W miare, gdy wydajnos¢
biotéw uczacych si¢ wyréwnuje si¢ (okoto 50 pomyslnych ,gier”), zaczyna spada¢ do 20-
25 procent, co prawdopodobnie spowodowane jest przepetnieniem pamieciowym sieci. Na
tym etapie daje sie zauwazy¢ dysproporcja w ilosci pomyslnych prob w czasie miedzy bio-
tem losowym, a uczacymi si¢. Iloé¢ porgji zjedzonych przez biota losowego jest zawsze w
okolicach potowy ilosci porcji zjedzonych przez bioty uczace si¢ (Srednio). Ta tendencja jest

zachowana nawet w bardzo dtugich symulacjach. Wyniki po kilkuminutowej symulacj:ﬂ

Eater green w/l: .23 eats: 169
Eater orange w/l: .20 eats: 135
Eater blue w/l: .20 eats: 127
Wanderer w/l: .19 eats: 74

Jak wyjasni¢ fenomen, ze mimo poréwnywalnej wydajnosci, bioty uczace sie¢ maja na
koncie wigcej sukcesow?

We wczesniejszej fazie rozwoju projektu, w podobnej symulacji biot losowy uzyskiwat
gorszy wynik w wydajnosci, ale zjadat wigcej pozywienia. Byto to spowodowane najpraw-
dopodobniej mniejsza niz obecnie uzywana warstwa ukryta, wieksza temperatura w sieci
i wigkszym zageszczeniem pozywienia. Biot losowy atakowat pozywienie ,na oSlep”, a
biot uczacy sie¢ popelnial btedy w najprostszych nawet sytuacjach. Tu sytuacja odwraca sie.
Bioty uczace sie poruszaja sie szybciej i dzieki skalibrowanym parametrom uczenia ma-
ja bardziej precyzyjne ruchy. Daje si¢ zaobserwowa¢, ze rozgladaja si¢, gdy rzeczywiscie

sa w poblizu pozywienia i zawsze zjadaja porcje, ktéra znajduje si¢ bezposrednio przed

"Tedna porcja pozywienia moze wiec przynies¢ wiele przegranych gier, ale tylko jedna wygrana.
8Za liczenie tego za porazke ciezko wini¢ miare efektywnosci - to jest porazka biota.
9Losowej, nie wybranej jako reprezentacyjny przypadek
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nimi. Bioty uczace si¢ maja wigcej sukceséw przy poréwnywalnej wydajnosci, poniewaz
dokonuja wigkszej ilosci prob.

Zadanie polegajace na omijaniu Scian (wszystkie zmysly ustawiamy na wykrywanie
Scian, odpowiednio modyfikujemy instynkt, aby utrata sciany z pola widzenia byla wygra-
na, a zderzenie - przegrang) kornczy si¢ fiaskiem - cho¢ chwilami wida¢ postepy, szybko

wydajnos¢ biotéw uczacych si¢ i losowego wyréwnuje sie.
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ROZDZIAL 5

Perspektywy rozwoju

Projekt BrainLab oparty jest na dalekosieznym planie uzupetnienia rozlicznych symulacji
typu sztucznego zycia o zdolnos¢é poszczegdlnych agentéw do uczenia sie¢ w sposéb, w jaki
ucza sig istoty zyjace. Mimo sukceséw w prostych zadaniach, projektu nie mozna uzna¢
za ostateczne wypelnienie planu. Wrecz przeciwnie - mozliwych drég rozwoju projektu
jest wiele, zar6wno w kwestii architektury biota, jego mézgu, sensoréw i efektoréw, jak i
w kwestii nowych zadari do nauczenia, miar skutecznosci w wykonaniu zadani i nowych
mozliwosci, jakie mozna da¢ biotom.

Dalszy rozwdéj moze wymaga¢ modyfikacji restrykcyjnych regul, aby mozliwe byto wy-
pelnianie trudniejszych zadan, jednak wielka wage przyktadam do tego, by bioty pozostaly
bytami autonomicznymi. Podobnie jak boidy, ktérych grupowe zachowanie wynikato z re-
gutl rzadzacych jednostkami, ztozone zachowania kolonii biotéw maja by¢ zachowaniami

wynikajacymi z ich indywidualnej umiej¢tnosci uczenia sie.

5.1. Sieci oparte na neuronach impulsujacych

We 1952 roku Alan Lloyd Hodgkin i Andrew Fielding Huxley przeprowadzili serie eks-
perymentéw, ktérych efektem bylo pie¢ publikacji tworzacych precyzyjny opis elektro-
chemiczny aksonu neuronu biologicznego. Obiektem ich badan byt neuron katamarnicy
olbrzymiej, dostatecznie duzy, by mozna byto do niego podiaczy¢ elektrody, a wynikiem -
réwnania opisujace zalezno$ci miedzy poziomem potasu, sodu, a opornoscia neuronu. Na
podstawie serii karkotomnych pomiaréw, byli w stanie stworzy¢ schemat uktadu elektrycz-
nego realizujacego funkcjonalno$¢ neuronu katamarnicy. Hodgkin, Huxley i Australijczyk,

Sir John Carew Eccles w 1963 odebrali za ten model nagrode Nobla z dziedziny medycyny.

Wszystkie stosowane modele sieci neuronowych mniej lub bardziej czerpig ich wnio-
skéw - od idei sumowania warto$ci na wejéciu, poprzez stosowanie sigmoidalnych funkcji
przejscia, po asynchroniczne uaktualnianie stanu. Obecnie pojawiajg si¢ liczne publikacje

dotyczace matematycznego modelu opartego na réwnaniach Hodgkina i Huxleya.

Sztuczne neurony impulsujace to zlozony model, obejmujacy funkcjonalnoscia inne
modele sieci neuronowych i daleko wykraczajacy mozliwosciami poza wczeéniej propono-

wane sieci, co wzbudza nadziejg, ze dobrze zbadany, pozwoli nam z tatwoscig konstruowac
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jednolite sieci, ktére beda jednoczesnie odszumiaty, klasteryzowaly i klasyfikowaly, uczone
bez nadzordl]

Kolejnosé¢ aktywacji w sieciach impulsujacych wyznaczana jest przez same neurony,
czas jest ciagly, dopuszcza si¢ wiele synaps o réznych opéZnieniach miedzy dwoma neu-
ronami, a refrakcja nie ma okreslonego czasu trwania.

Przez impuls rozumie si¢ delte¢ Diraca skupiong w okreslonej chwili ¢;, impuls jest
identyfikowany z momentem w czasie, w ktérym zostat wyslany.

Zal6zmy, ze i-ty neuron wyslat impuls do neuronu j-ego w chwili ¢;. W chwili ¢, neuron
Jy

yr(t) = e(t —t; — d¥) (5.1)
gdzie t to ciagly czas, t; to chwila nadejécia impulsu, d* to opéZnienie na k-tej synapsie, a

€(t) to funkcja okreslajgca wplyw impulsu w czasie:

e(t) = %el_%, 5.2)

parametr 7" odpowiada za dodatkowe opéZnienie reakgcji, ale tez wydtuza wplyw.

A

Rysunek 5.1. Funkcja € - wplywu impulsu na neuron w sieciach impulsujacych

Z wykresu widaé, ze nadchodzace impulsy sq przez neuron ,zapominane” z
czasem.
Wynikowa aktywacja neuronu j zalezna jest réwniez od wag na synapsach:
m
zi(t) = Y Y wliyi )+t — i) (5.3)
iEN; k=1
gdzie N; to zbiér sgsiadéw neuronu j, a 7(t) to funkcja wycieku aktywacji, zalezna od
czasu ostatniego impulsu tegoz neuronu: t;. Funkcja n powinna by¢ silnie ujemna dla

wartosci bliskich zeru i powoli rosngé do zera - odpowiada za refrakcje.

To zdanie wyraza mieszanke nadziei i sarkazmu i jako takie powinno by¢ odczytane.
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Wobec braku wplywajacych impulséw, aktywacja neuronu zbiega do zera. Aby wzro-
sta, neuron musi otrzymac impuls lub seri¢ impulséw od synaptycznych sasiadéw. Gdy
aktywacja z;(t) przekracza pewng arbitralnie ustalong graniczng warto$¢, neuron wysyla
impuls do wszystkich swoich nastepcéw. Przyjmuje sig, ze sita impulséw jest stata (regulo-
wana jedynie przez wagi), a minimalna warto$¢ aktywacji wymagana do nadania impulsu
jest poréwnywalna z sifg impulsu.

Aby neuron ,wystrzelil”, musi albo otrzymac szybka seri¢ impulséw, albo silny impuls
od sasiada, z ktérym taczy go synapsa o duzej wadze. Czas refrakcji regulowany jest
przez nadchodzace impulsy - jesli sa one w stanie pokona¢ hamujace dziatanie funkcji (%),
neuron wystrzeli szybciej. Po dtuzszym czasie, do pobudzenia neuronu moze wystarczy¢
jeden nadchodzacy impuls.

W implementacji, ciagly czas zastepuje sie kolejka priorytetowa, do ktérej dodawane
s3 momenty nadawania i odbierania impulséw przez kolejne neurony. W ten sposéb,
o ile znamy czasy impulséw na wejéciu sieci, cale dalsze zachowanie sieci jest w pelni
zdeterminowane, ale niezwykle trudne do przewidzenia.

Model obliczeri realizowany przez sztuczne sieci impulsujace odbiega od tego we
wczedniejszych modelach. Poniewaz naturalnym jezykiem neuronéw impulsujacych sa

wlasnie impulsy, potrzebne sa nowe reprezentacje danych. Powszechnie stosuje sie¢ dwie.

W reprezentacji cyfrowej, zero-jedynkowa informacja jest taktowana - co regularny
odcinek czasy nastepuje impuls jesli byla jedynka lub nic nie nastepuje jesli bylo zero.
Parametr 7' w reguluje polozenie maksimum funkgji €(¢), wiec czas, po ktérym neuron
najsilniej reaguje na impuls. Ta charakterystyczna opéZniona reakcja sprawia, Ze neurony
synchronizuja si¢ we wspdélny rytm.

W analogowej, gestosciowej reprezentacji danych, impulsy nastepuja tym czeéciej, im
silniejszy byl sygnal wejsciowy, podobnie jak wczesne mikrofony membranowe, ktére
dzwiek przeksztalcaly w seri¢ impulséw elektrycznych. Ta reprezentacja danych wydaje
sie by¢ bardziej umotywowana biologicznie. Dla opartych o neurony impulsujace biotéw,
zmyst Srodowiskowy dziatatby jak licznik Geigera - im silniejsza aktywacja, tym czesciej
pojawialyby sie impulsy.

W rzeczywistosci, oprécz nowych metod reprezentowania danych wejsciowych i, co
trudniejsze, interpretowania wyjécia neuronéw, dziedzina sztucznych sieci impulsujacych
czeka na nowe algorytmy uczenia, w pelni wykorzystujace mozliwosci tych neuronéw.
Obecnie stosuje sie w symulacjach kilka niepelnych modeli, ograniczonych tak, by upodob-
ni¢ sie¢ impulsujacaq do innej. Prawdziwym wyzwaniem jest opracowanie metody uczenia

modelu petnego.

W przypadku biotéw, chciatoby sie zastosowac uczenie regulq Hebba, ale wobec tak

skomplikowanych zaleznosci czasowych zachodzacych miedzy neuronami, zaréwno na
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poziomie synaps, jak i opéznionych aktywacji, nie sposéb przyja¢ wyslania przez dwa
neurony impulsu w tym samym momencie za wystarczajacy powdéd do zwiekszenia wagi
miedzy nimi. Przede wszystkim - wagi ktérej z synaps taczacych te dwa neurony? Wszyst-

kie sa wykorzystywane réwnie czesto, cho¢ w réznych momentach czasu.

5.2. Modularyzacja mézgu

Sieci impulsujace wystepujace w naturze majg skfonnosé do wewnetrznej synchronizacji
calych grup neuronéw, a badania pokazuja, ze takie zsynchronizowane grupy specjalizujg
si¢ w jednej dziedzinie, np. w analizie sygnaléw z jednego zmysiu, czy sygnaléw o
okreslonym charakterze.

Jakkolwiek idealem bytoby, aby monolityczna sie¢ podiaczona do sensoréw i efekto-
réw biota podzielifa si¢ na wyspecjalizowane komérki ,,obstugujace” poszczegélne funkcje
biota, moze istnie¢ koniecznos¢ odgérnego zaprojektowania architektury mézgu spetnia-
jacej okreslone zadanie. Przy wspdélnym sygnale o spelnieniu zadania, wszystkie czesci
inicjowalyby algorytm uczenia dla swoich danych wejSciowych i wyjéciowych, ktére by
specyfikowaly funkcje tych czesci. Uklad wykrywajacy jedzenie mégitby wtedy ciagnaé
biota w strong jedzenia, uktad wykrywajacy niebezpieczeristwo wiaczalby efektor cofajacy,
a wzgledna sita ich aktywacji decydowataby o aktywacji odpowiednich efektoréw.

Teoretycznie, taka sytuacja mozliwa jest w maszynie Boltzmanna, ktéra stanowi iloczyn
ekspertéw, jednak jej ograniczonos¢, cho¢ drastycznie przyspiesza obliczenia, jednoczesnie
zmniejsza mozliwosci obliczeniowe - neurony ukryte sa w zasadzie tylko perceptronami,

niezdolnymi do dtuzszych Sciezek wnioskowania.

5.3. Algorytmy genetyczne

Myslac o biotach, staram sie mysle¢ o modelu sztucznego zycia, w ktérym jednostki
doskonalg si¢ same, a nie wskutek rekombinacji ich genéw. Bioty maja by¢ z zatozenia
autonomiczne, dopasowywaé sie¢ do nowych sytuacji i indywidualnie odkrywaé swoje
przeznaczenie.

Praktyka pokazuje, Ze nie jest to tak tatwe jak mogloby sie zdawaé. Wydajnosé¢ biota
zalezy nie tylko od czasu uczenia, ale od stanu Srodowiska i parametréw samego biota.
Nawet w tak prostym eksperymencie jak nauka jedzenia, wydajnosé¢ biota Scisle zalezy
od konfiguracji sensoréw i efektoréw. Co wiecej - inna konfiguracja jest optymalna gdy
jedzenie jest gesto roztozone, inna gdy Srednia odlegtos¢ miedzy porcjami jest wieksza niz
zasieg zmysliow biota. W procesie uczenia, ustawienie zbyt niskiej temperatury znacznie
spowalnia proces uczenia (patrz: maszyny Boltzmanna a sieci Hopfielda), ustawienie tem-

peratury zbyt wysokiej przyspiesza ten proces, ale tez czyni biota bardziej chaotycznym.
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Ewentualny schemat wyzarzania lub tempering, zwigksza tylko ilo$¢ parametréw do kali-
bragcji. Proste uzaleznienie temperatury od chwilowej wydajnosci nie poprawia wydajnosci.
Do wymagajacych kalibracji parametréw dochodzi réwniez rozmiar warstwy ukrytej i stata
uczenia.

Zastosowanie algorytmu genetycznego do rozwoju biotéw rozwigzatoby ten problem.
Kazdy biot zaczynalby zycie w stanie ,dziecinnym”, w ktérym musialby nauczy¢ si¢ te-
g0, czego juz sie nauczyly starsze bioty. Jednak jego genotyp nositby informacje o jego
anatomii, temperamencie, skfonnosci do przyjmowania nowej wiedzy. Miarg przystosowa-
nia genotypu bytaby dlugos¢ zycia, ilos¢ zjedzonych porcji pokarmu w ciggu zycia lub na
jednostke czasu.

Propozycja zastosowania algorytméw genetycznych do biotéw wymaga szczegéiowego

planowania.
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ROZDZIAL 6

Zakonczenie

Piszac te prace chciatem przekazaé szerokie tlo historyczne projektu, jednoczesnie przed-
stawiajac wykorzystang w projekcie teorig. Staratem sig, by opisy poszczegdlnych gatezi
wiedzy zawieraly nie tylko Sciezke prowadzaca do elementéw wykorzystanych w Brain-
Lab, ale byly uzupelnione o teoretyczne, futurystyczne, a nawet filozoficzne rozwazania.
Dziedzina sztucznego zycia, jak kazda dziedzina interdyscyplinarna, wymaga szerokiego
spojrzenia na problem i cigglego poglebiania wiedzy z dziedzin pokrewnych.

Symulacja a-life, jaka po czesci jest BrainLab, zawsze musi by¢ kompromisem miedzy
elementami czerpanymi z biologii, a mozliwo$cia implementacji w postaci programu kom-
puterowego i nawet tak rozwiniety projekt jak Framsticks, ktéry wchodzi wlasnie w etap
uwzgledniania chemii symulowanego $wiata, pozostaje ograniczony przez pierwotne za-
ozenia projektu - aby wszystko dato si¢ zapisa¢ w postaci kodu genetycznego. Framsticki
doskonala si¢ przez genetyke, ale ich ,inteligencja” sprowadza si¢ do zlozenia emiteréw
i filtréw sygnatu analogowego, sterujgcego mig$niami - framsticki nie majg stanéw we-
wnetrznych i cho¢ potrafig reagowac na otoczenie za pomocg prostych zmystéw, nie sq w
stanie si¢ uczy¢. Podobnie bioty, ktérych podstawowym zadaniem jest uczy¢ si¢, moglyby
dziata¢ lepiej i wykonywac szersza game zadan, gdyby ich sieci neuronowe mialy pewne
wagi ustalone na bazie ewolucji lub czes¢ ich zachowarn byla realizowana przez algorytm.

Zalozenie o braku podpowiedzi mialo na celu sprawdzenie, czy mozliwa jest imple-
mentacja uczenia, w ktérym agent widzi srodowisko tylko przez swoje zmysly i sam dla
siebie jest krytykiem. Eksperyment uwazam za udany - bioty uczace sie znajduja pozy-
wienie lepiej i szybciej niz bioty poruszajace si¢ w sposéb losowy. Cho¢ zdarza im sig
zachowywac¢ irracjonalnie i gubi¢ poszczegélne porcje, nawet krétka obserwacja pokazu-
je, ze dynamika ich ruchu jest bardziej zlozona niz bylaby, gdyby rzadzil nimi algorytm:
bioty wykazujg indywidualne tendencje, niektére lubig atakowa¢ pozywienie, inne ucza
sie wraca¢ do porcji, ktéra dopiero minely. Przypadkowy obserwator, nie wprowadzony
w tematyke minimalizacji rozbieznosci kontrastywnej w ograniczonych maszynach Bolt-
zmanna celem rozwigzywania czeéciowo obserwowalnych, wektoryzowalnych proceséw
decyzyjnych Markowa, natychmiast personifikuje bioty, przypisujac im wiecej inteligencji,
niz rzeczywiscie posiadaja.

Znajomos¢ zasad dzialania biotéw ujmuje troche tej magii i wprowadza uczucie nie-
dosytu - w koricu one tylko zapamietuja korelacje miedzy sensorami a efektorami, a ich

zdolnosé¢ rozumowania jest réwnie ograniczona, co ich wewngtrzne maszyny Boltzmanna
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z dokladnie jednym neuronem ukrytym miedzy kazdym sensorem, a efektorem. Przypo-
mina si¢ krazacy po Massachusetts Institute of Technology koarﬂ opowiadajacy o dwéch

legendach katedry sztucznej inteligenciji:

W czasach, gdy Sussmarﬂ byt jeszcze studentem, Minskyﬁ podszed? do niego, gdy ten
hakowaﬂ cos przy PDP—dﬂ

- Co pan robi? - spytat Minsky

— Ucze sie¢ z losowymi polqczeniamiﬁ gra¢ w Koétko i Krzyzyk - odpowiedziat Sussman.

— Dlaczego ta sie¢ ma losowe potaczenia? - spytal Minsky

— Bo nie chcg, zeby miala jakie$ sugestie, jak gra¢. - powiedzial Sussman

Minsky wtedy zamknat oczy.

- Dlaczego zamyka pan oczy? - spytal Sussman swojego mistrza.

— Bo chce, zeby pokdj byt pusty.

W tym momencie, Sussman zostal oSwiecony.

Tak naprawde w kazdej sformalizowanej symulacji zawarte sq wskazéwki co do jej
celu. Bioty bylyby losowe, gdyby nie instynkt, zaprogramowany na uruchamianie proce-
su uczenia w odpowiedniej chwili. Podobnie, nie mozna wyobrazi¢ sobie, by bioty same
wynalazly algorytm uczenia, ktéry utrwala wczesniej zaobserwowane wzorce. To samo
mozna powiedzie¢ o boidach, ktére s, o grze Life, w ktorej wszystkie skoriczone konfigu-
racje mozna ponumerowac liczbami naturalnymi i rozrysowaé miedzy nimi graf, w pelni
determinujacy zachowanie nawet tak zlozonych konfiguracji jak maszyna Turingaﬂ Za-
chowania wynikajace, ktére obserwujemy u prostych systeméw zawsze majq wyjasnienie,
lezagce w samej naturze tych systeméw.

To rozczarowujace stwierdzenie stawia nas przed wielkim pytaniem - jesli w zachowa-
niach sztucznych zwierzat nie ma nic niezwyklego, a tylko matematyka, to jak to jest z
prawdziwymi zwierzetami? Czy ich zachowania tez mozna wyjasni¢ za pomoca duzych

liczb naturalnych lub réwnan rézniczkowych? A jak to jest z nami?

'Krétka przypowiesé lub zagadka uzywana w Buddyzmie Zen celem pokazania bledéw w rozumowaniu

i oswiecenia stuchacza.

Gerald Jay Sussman, profesor z MIT.

*Marvin Minsky, legenda sztucznej inteligenciji.

w zargonie MIT, hacker to honorowy tytut.

Programmed Data Processor-6, model komputera firmy DEC. Sprzedano 23 sztuki, gtéwnie uniwersyte-
tom.

®Sie¢ o losowych polaczeniach to wynalazek Minsky’ego.

"To przy zalozeniu posiadania ogromnej kartki papieru i zapasu otéwkéw.
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DODATEK A

Program i prezentacja na CD
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