Silnik sztucznej inteligencji Novamente

Silnik sztucznej inteligencji Novamente, nowatorski system oprogramowania Al, jest krotko omawiany.
Novamente to zintegrowany projekt ogdlnej sztucznej inteligencji, ktory integruje aspekty wielu
wczesniejszych projektéw i paradygmatéw Al, w tym symboliczne, probabilistyczne, ewolucyjne
programowanie i wzmacnianie uczenia sie; ale jego ogdlna architektura jest wyjgtkowa, czerpiac z idei
teorii systemoéw dotyczacych ztozonej dynamiki mentalnej i powigzanych wzorcéw wytaniajgcych sie.
Rozdziat omawia zaréwno koncepcyjne modele umystu i inteligencji, ktére zainspirowaty projekt
systemu, jak i konkretng architekture Novamente jako systemu oprogramowania.

Wprowadzenie

Przedstawiamy silnik sztucznej inteligencji Novamente, zintegrowany projekt AGl. Novamente opiera
sie na ponad dekadzie badan i zostat opracowany na poziomie koncepcyjnym i projektowania
oprogramowania w znacznym stopniu. Przez poéttora dekady badan stworzylismy teoretyczne
podstawy do projektowania systemow Al wyswietlajagcych adaptacyjng, autonomiczng sztuczna
inteligencje i jesteSmy w trakcie opracowywania wysoce oryginalnego, bezprecedensowego systemu
oprogramowania na tym fundamencie. Novamente wiacza aspekty wielu poprzednich paradygmatéw
Al, takich jak systemy agentéw, programowanie ewolucyjne, uczenie sie przez wzmacnianie,
automatyczne dowodzenie twierdzen i rozumowanie probabilistyczne. Jest jednak wyjatkowy w swojej
ogolnej architekturze, ktdra stawia czota problemowi tworzenia holistycznego umystu cyfrowego w
sposdb bezposredni, ktéry nie zostat wczesniej wykonany. Novamente tgczy wspdlng, przyjazng dla
integrujacej Sl reprezentacje wiedzy z szeregiem réznych proceséw poznawczych, ktére wspodtpracuja,
dziatajgc na podstawie tej wiedzy. Ta konkretna kombinacja skutkuje ztozonym i unikalnym systemem
oprogramowania: autonomicznym, samoadaptacyjnym, uczagcym sie doswiadczalnie systemem, w
ktorym wspétpraca miedzy procesami poznawczymi umozliwia pojawienie sie ogdlnej inteligencji.
Kréotko mdwigc, Novamente jest rodzajem ,umystu cyfrowego”. Jednym ze sposobdw, w jaki
Novamente rdzni sie od wielu innych podejs¢ do AGI, jest to, ze jest rozwijane przede wszystkim w
kontekscie komercyjnym, a nie akademickim. Chociaz stwarza to pewne wyzwania pod wzgledem
priorytetyzacji rozwoju réznych aspektow systemu, uwazamy, ze byto to niezwykle wartosSciowe
podejscie, poniewaz oznaczato, ze na kazdym etapie rozwoju systemu byt on testowany w
wymagajgcych aplikacjach w swiecie rzeczywistym. Dzieki naszej pracy nad komercyjnymi aplikacjami
wczesnych, czesciowych wersji systemu Novamente, staliSmy sie bardzo swiadomi pilnej potrzeby
Sztucznej Inteligencji Ogdlnej w réznych branzach. Wiele mdéwi sie o epoce informacji, odkrywaniu
wiedzy i potrzebie narzedzi, ktdre sg wystarczajgco inteligentne, aby pozwoli¢ ludzkim ekspertom
poradzi¢ sobie z nieporecznymi ilo$ciami informacji we wspdtczesnym Swiecie biznesu i nauki.
Wierzymy, ze prawdziwa odpowiedzZ na te wymagania analityczne lezy w AGI, poniewaz obecne waskie
techniki nie sg w stanie wtasciwie zintegrowac heterogenicznej wiedzy, wyciggnac inteligentnych
whnioskéw z tej wiedzy i, co najwazniejsze, spontanicznie generowaé¢ nowej wiedzy o $wiecie. W
momencie pisania tego tekstu system Novamente jest catkowicie zaprojektowany i czesciowo
wdrozony. Mozna go stosowac¢ do ztozonych probleméw w okreslonych dziedzinach, takich jak
bioinformatyka i odkrywanie wiedzy, juz teraz, i bedzie dawat coraz wieksza funkcjonalnos¢, w miare
jak wiecej projektu bedzie wdrazanych i testowanych. Oczywiscie projekt ciggle zmienia sie w
szczegbtach, zgodnie z nieuchronnie wyciggnietymi wnioskami w trakcie wdrazania. Jednak te
ulepszenia na poziomie szczegdtdw zachodzg w ramach ogélnej struktury projektu Novamente, ktéra
— jak dotagd — okazata sie dos¢ wydajna i solidna.

System AGI Novamente



Biorgc pod uwage pilng potrzebe AGI z praktycznego punktu widzenia, zaskakujgco niewiele ostatnio
prac badawczo-rozwojowych ukierunkowanych konkretnie na problem AGI. Dyscyplina Al rozpoczeta
sie od marzen o AGlI, ale przez jaki$ czas byta zdominowana przez rézne formy waskiej Al, w tym Al
oparte na wnioskowaniu logicznym, sieci neuronowe, programowanie ewolucyjne, systemy
eksperckie, robotyke, widzenie komputerowe itd. Wiele z tych waskich systemdw oprogramowania Al
jest doskonatych w tym, co robig, ale tgczy je skupienie sie na jednym konkretnym aspekcie funkcji
umystowej, a nie na integracji licznych aspektow funkcji umystowej w celu utworzenia spdjnego,
holistycznego, autonomicznego, usytuowanego systemu poznawczego. Sztuczna inteligencja ogdlna
wymaga innego rodzaju skupienia. Autorzy i ich wspdtpracownicy od kilku lat pracujg razem nad
problemem stworzenia odpowiedniego projektu prawdziwego systemu AGI, majgcego na celu w
szczegblnosci potozenie podwalin pod AGI. PracowaliSmy razem w latach 1998-2001 nad proto-
systemem AGI| o nazwie Webmind , ktéry zostat zastosowany w domenach zarzgdzania wiedzg i
prognozowania finansowego; a od 2001 roku wspdtpracujemy nad Novamente. Projekt Novamente
obejmuje aspekty wielu poprzednich paradygmatdow Al, takich jak programowanie ewolucyjne, logika
symboliczna, systemy agentowe i rozumowanie probabilistyczne. Jest jednak niezwykle innowacyjny
w swojej ogdlnej architekturze, ktéra stawia czota problemowi ,tworzenia catego umystu” w sposéb
bezposredni, ktory nie zostat wczesniej wykonany. Podstawowe zasady lezgce u podstaw projektu
systemu wywodzg sie z nowej teorii umystu opartej na ztozonych systemach, zwanej ,,modelem
psynet”, ktéry zostat opracowany przez autora w serii interdyscyplinarnych rozpraw badawczych
opublikowanych w latach 1993-2001. To, do czego doprowadzit nas model psynet, to nie
konwencjonalny program Al ani konwencjonalny system wieloagentowy. Mdéwimy raczej o
autonomicznym, samoorganizujgcym sie, samoewoluujgcym systemie AGI, z wiasnym rozumieniem
Swiata i zdolnoscig do nawigzywania relacji z ludzmi na poziomie ,umyst-umyst”, a nie , program-
oprogramowanie-umyst”. Projekt Novamente jest obszerny, ale obecnie wdrozona implementacja
zawiera juz wiele istotnych aspektow. Ze wzgledu na gtebie szczegétédw w projekcie i bogate
doswiadczenie w prototypowaniu, jakie zespdt inzynieréw Novamente zdobyt w latach 1997-2004, czas
potrzebny na ukonczenie implementacji bedzie krétszy, niz mozna by sie spodziewac, biorgc pod
uwage skale zadania: szacujemy, ze zajmie to 1-2 lata. Po fazie inzynieryjnej nastgpi faza
interaktywnego nauczania systemu Novamente, jak odpowiadac na zapytania uzytkownikéw oraz jak
uzytecznie analizowac i organizowac dane. Koncowym rezultatem tego procesu nauczania bedzie
autonomiczny system AGI, zorientowany na pomoc ludziom w kolektywnym rozwigzywaniu
problemoéw pragmatycznych. W tym rozdziale oméwiono projekt Novamente AGI i niektore kwestie
zwigzane z jego wdrazaniem, nauczaniem i testowaniem. Po drodze krétko poruszymy réwniez
niektére kwestie praktycznego zastosowania i oméwimy sposoby, w jakie nawet wczesne wersje
Novamente zapewnig innowacyjne, uderzajgco skuteczne rozwigzanie problemu pomocy analitykom
ludzkim w zrozumieniu, organizacji i analizie danych w wielu ztozonych domenach.

Novamente do zarzadzania wiedzg i analizy danych

Sam framework Novamente AGI jest wysoce ogdlny i moze by¢ stosowany w réznych kontekstach
aplikacji. Na przyktad mozna sobie wyobrazi¢ Novamente jako silnik poznawczy zaawansowanego
systemu robotycznego; w rzeczywistosci opracowano wstepny projekt hybrydyzacji Novamente z
,Reference Model Architecture” Jamesa R. Albusa dla robotyki. Poczgtkowo jednak planujemy wdrozy¢
i wdrozy¢ Novamente w kontekscie zarzgdzania wiedzg i analizy danych. Uwazamy, ze Novamente ma
pewne wazne korzysci dla tych obszaréw aplikacji. Obecna wersja Novamente jest uzywana do
zarzadzania i analizy informacji bioinformatycznych, w szczegdlnosci baz danych genomicznych i
proteomicznych oraz eksperymentalnych zestawdéw danych; oraz do zrozumienia tekstu w domenie
bezpieczenstwa narodowego. W ciggu najblizszych kilku lat, kontynuujgc naszg obecng prace nad
aplikacjg, przewidujemy znacznie szerszg inicjatywe zastosowania systemu do zarzadzania i analizy



informacji w wielu domenach. Wdrozenie Novamente do zarzadzania wiedza i analizowania jej
wymaga zwrocenia uwagi na wiele réznych kwestii, z ktérych wiekszos¢ miesci sie w ogdlnych
kategoriach zrddet danych i interakcji cztowiek-komputer. Optymalny sposéb radzenia sobie z takimi
problemami zalezy od domeny. W przypadku zastosowan bioinformatycznych przyjelismy podejscie
kierujgce sie szczegdlnymi potrzebami biologéw analizujgcych zestawy danych generowane za pomoca
wysokoprzepustowego sprzetu genomicznego i proteomicznego. Jesli chodzi o zrédta danych, po
podjeciu decyzji o przyjeciu podejscia integracji wiedzy najtrudniejszg kwestig pozostaje traktowanie
danych w jezyku naturalnym (,niestrukturyzowany tekst”). Novamente mozna stosowac¢ na dwa
uzupetniajgce sie sposoby:

e Zorientowany na ,,wyszukiwanie informacji”, w ktérym tekst jest traktowany jako seria znakéw lub
seria stéw i analizowany statystycznie;

e Zorientowany na przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP), w ktérym podejmowana jest préba analizy
zdan w tekstach i wyodrebnienia ich znaczen do formy relacji semantycznej.

Podejscie do wyszukiwania informacji jest odpowiednie, gdy mamy duzg ilos¢ tekstu i ograniczony czas
przetwarzania na jego obstuge. Podejscie NLP jest bardziej wyrafinowane i bardziej kosztowne
obliczeniowo. Wspdlng staboscig istniejgcych algorytméw i ram NLP jest integracja rozumienia
semantycznego i pragmatycznego z analizg jezyka sktadniowego. Projekt Novamente przezwycieza ten
problem, przeprowadzajac analize sktadniowa za pomocy unifikacji logicznej, procesu, ktéry
automatycznie wtgcza dostepng wiedze semantyczng i pragmatyczng do swojego zachowania. W chwili
pisania tego tekstu nie zintegrowalismy jeszcze komponentu NLP Novamente z unifikacjg logiczng, ale
nasze doswiadczenie z podobng implementacjg w systemie Webmind daje nam tutaj uzasadnione
zaufanie. Jesli chodzi o interakcje z uzytkownikami ludzkimi, projekt Novamente obstuguje wiele
roznych modalnosci, w tym konwencjonalne zapytania wyszukiwawcze i NLP, formularze internetowe,
dynamiczng wizualizacje i automatyczne generowanie raportéw. Najbardziej innowacyjny projekt, jaki
opracowalismy do interakcji cztowiek-Novamente, obejmuje jednak interaktywng konwersacje z
wykorzystaniem kombinacji jezyka naturalnego i jezyka formalnego. Rzeczywistos¢ dialogu
mieszanego jezyka ludzkiego i formalnego zostanie zdefiniowana poprzez praktyczne eksperymenty z
systemem Novamente w kazdym innym kontekscie. Pod wzgledem interfejsu uzytkownika systemy AGI
moga znajdowad sie na zapleczu konwencjonalnych aplikacji programowych — ale mogg by¢ rowniez
uzywane do obstugi radykalnie nowych form interakcji cztowiek-komputer. Jako przyktad tego
proponujemy opracowanie interfejsu do konwersacji mieszanego jezyka ludzkiego i formalnego.
Hipotetyczny przyktad tego rodzaju dialogu podano w Tabeli 3. Ten rodzaj dialogu nie wymaga, aby
ludzie nauczyli sie mysleé jak komputery, ani nie wymaga, aby komputery prébowaty dokfadnie
nasladowad ludzi. Zamiast tego obejmuje on wchodzenie ludzi i komputeréw w tryby poznania i opisu
drugiego oraz nauczanie i uczenie sie od siebie nawzajem w tym procesie.

Technologie oprogramowania wspomagajacego

Gtebokie koncepcje lezace u podstaw AGI sg matematyczne i teoretyczne, niezalezne od konkretnych
technologii oprogramowania lub sprzetu. Jednak wykonalnos¢ inzynierii, testowania i wdrazania
systemOw AGI oraz stosowania ich w kontek$cie analizy/zapytan/zarzadzania danymi jest mniej
abstrakcyjna i zalezy krytycznie od obecnosci odpowiednich technologii wspomagajacych. Dwie
kategorie technologii wspomagajgcych — rozproszona architektura oprogramowania i integracja bazy
danych —sg szczegdlnie krytyczne dla praktycznych wdrozen AGI. Sg one przedmiotem niniejszej sekcji.

Rozproszona architektura oprogramowania dla zintegrowanej Al



Marvin Minsky, jeden z ojcow Al, zapisat sie w historii jako przypuszczenie, ze sztuczna inteligencja
ogdlna na poziomie ludzkim prawdopodobnie mogtaby dziata¢ na komputerze 1-megahercowym,
gdyby tylko znano odpowiedni projekt. Nasz optymizm w kwestii AGI, cho¢ silny, ma nieco inng nature.
Wierzymy, ze technologia obliczeniowa dopiero teraz osigga punkt, w ktérym zaawansowane
oprogramowanie AGI staje sie mozliwe. Posiadanie prawidtowego projektu jest nadal najwazniejszg
rzeczy; ale wiasciwy projekt bez odpowiedniej platformy sprzetowej i systemu operacyjnego nigdy nie
opusci $wiata teorii. W latach 80. wyspecjalizowany sprzet superkomputerowy byt jednym z tematéw
dnia. Maszyny przetwarzania wektorowego Craya zrewolucjonizowaty fizyke obliczeniowg i pokrewne
obszary, a architektura réwnolegtej maszyny Connection Machine firmy Thinking Machines Corp.
wydawata sie gotowa zrobi¢ to samo dla sztucznej inteligencji. Stato sie jednak tak, ze maszyna
Connection Machine nie byta w stanie nadazy¢ za niezwykle szybkim rozwojem konwencjonalnego
sprzetu von Neumanna i technologii faczenia tradycyjnych maszyn w sieé. Ostatnia maszyna
Connection Machine stworzona przed rozwigzaniem Thinking Machine Corp., CM-5, byta mniej
radykalna niz jej poprzednicy, poniewaz opierata sie na tradycyjnych procesorach potgczonych w
niezwykle S$cisty sposdb. Podobnie, najpotezniejsze dzisiejsze superkomputery, IBM, sg w
rzeczywistosci rozproszonymi komputerami pod spodem — sg specjalnie skonstruowanymi sieciami
stosunkowo konwencjonalnych procesoréw, a nie unikalnymi procesorami. Majac czystg karte, jasne
jest, ze mozna zaprojektowaé znacznie bardziej odpowiednig dla AGI platforme sprzetowa niz
architektura von Neumanna. Konceptualnie rzecz biorgc, uwazamy, ze Connection Machine byt na
dobrej drodze. Jednak nowoczesna technologia sieciowa i rozproszona architektura oprogramowania
odsunety architekture von Neumanna daleko od jej korzeni i uwazamy, ze mozna wykorzystaé
wspotczesng technologie do tworzenia rozproszonych platform Al o znacznej mocy i elegancji.
Matematyczne struktury i dynamika Novamente mogg byé implementowane na wiele sposobdéw poza
DINI; a DINI moze by¢ uzywane jako platforma dla wielu systemdéw oprogramowania innych niz
Novamente. Jednak Novamente i DINI pasujg do siebie naturalnie. Kluczowymi komponentami DINI sa:

e ,Analityczne klastry” maszyn — kazdy klaster przeprowadza analize poznawczg danych i odpowiednio
tworzy nowe dane

e Ogromne schronienie danych integrujgce wiele baz danych i zapewniajgce ujednolicony interfejs
wyszukiwania

* Proces , Fisher”, wyodrebniajacy odpowiednie dane z banku danych do klastréw analitycznych
* Procesy ,,Miner”, wyodrebniajace informacje z zewnetrznych baz danych do banku danych
 Pajaki sieciowe nieustannie gromadzg nowe informacje

* Proces ,,Mediator”, tgczgcy wyniki z wielu klastréw analitycznych w banku danych

e Interfejsy do wprowadzania wiedzy przez ludzi

¢ Interfejsy do prostych i zaawansowanych zapytan

e Oprogramowanie posredniczace J2EE do komunikacji miedzyprocesowej, skalowalnosci, kontroli
transakgcji, rbwnowazenia obcigzenia, ogdlnej adaptacyjnej kontroli systemu

Najsubtelniejszymi procesami sg tutaj Fisher i Mediator.

Fisher moze odpowiada¢ na konkretne zapytania o informacje przestane przez klastry analityczne. Ale
musi tez by¢ w stanie dziataé¢ autonomicznie — uzywac heurystyki, aby zgadywaé, jakie dane moga by¢
interesujgce dla klastrow analitycznych, na podstawie podobieristwa do danych o najwyiszym
priorytecie w klastrach analitycznych. Mediator istnieje z powodu faktu, ze rézne klastry analityczne,



dziatajgce na tych samych danych i myslace o tych samych problemach, mogg generowac sprzeczne
lub uzupetniajgce sie wnioski. Wymagane jest uzgodnienie tych wnioskdw w jednym widoku w
scentralizowane] bazie danych. Gdy uzgodnienie jest nieprawdopodobne, w scentralizowanej bazie
danych przechowywane sg liczne widoki. Uzgodnienie odbywa sie za posrednictwem logicznego
procesu ,rewizji przekonan”, przy uzyciu formut wyprowadzonych ze sktadnika wnioskowania
pierwszego rzedu Novamente.

Integracja bazy danych i integracja wiedzy

W architekturze DINI duzg role odgrywa komponent ,banku danych”. Wiekszos¢ informacji w banku
danych DINI zostanie utworzona przez same procesy AGI. Jednak ogdlnie rzecz biorgc, bedzie tam
réowniez duza ilos¢ danych z innych zrédet. Istnieje ogromna liczba baz danych, utworzonych przez
rézne organizacje w Srodowisku akademickim, przemysle i rzadzie — s3 one przydatne dla AGI w
wykonywaniu praktycznych funkcji zarzagdzania wiedza, zapytan i analiz, a takze w budowaniu jego
inteligencji i zrozumienia Swiata. Jednak informacje w bazach danych rzadko wystepujg w formacie,
ktéry mozna bezposrednio wprowadzi¢ do AGI, ktére jest jeszcze w fazie uczenia sie. Ostatecznie
dojrzaty AGI powinien by¢ w stanie strawi¢ baze danych w stanie surowym, samodzielnie ustalajgc
semantyke struktury schematu. Jednak na obecnym etapie bazy danych wymagajg znacznego
wstepnego przetwarzania, aby byty przydatne dla systemdéw AGI. To wariant problemu ,integracji baz
danych”: jak pobrac¢ informacje z wielu baz danych i udostepni¢ je w sposdb ujednolicony. Poprzez
badanie podejs¢ do integracji baz danych podejmowanych w réznych domenach, doszlismy do
rozréznienia czterech réznych ogdlnych strategii:

Federacja tworzy wspdlny interfejs graficzny uzytkownika dla oddzielnych baz danych. Amalgamacja
tworzy formalne mapowania miedzy schematami réznych baz danych.

Ttumaczenie schematu tworzy nowg baze danych RDB t3czacg informacje z wielu baz danych.

Integracja wiedzy tworzy translatora mapujgcego zawarto$é bazy danych na ,uniwersalng formalng
reprezentacje wiedzy”.

Stosowanie systeméw AGI do informacji z bazy danych wymaga najbardziej solidnego podejscia:
integracji wiedzy. W tym podejsciu wiedza jest wyodrebniana z baz danych do niezaleznego od
schematu jezyka formalnego. Przyktadem tego jest podejscie Cycorp do integracji wiedzy, ktore
obejmuje konwersje wiedzy na ich jezyk CycL . Jednak ze wzgledéw technicznych uwazamy, ze
podejscie CycL nie jest wystarczajgco elastyczne, aby obstugiwaé podejscia Al skoncentrowane na
logice nieformalnej. Jedng z praktycznych i niezwykle elastycznych form integracji wiedzy moze by¢
jezyk XML. StworzyliSmy specjalny XML DTD dla Novamente, ktéry sktada sie z zestawu tagow
odpowiadajgcych wewnetrznej reprezentacji wiedzy Novamente. Aby zintegrowac baze danych z
Novamente, podstawowym wymaganym krokiem jest napisanie kodu, ktéry eksportuje zaangazowane
tabele danych relacyjnych do XML ustrukturyzowanego przez Novamente DTD. Jednak aby uzyskac
najlepsze wyniki, nalezy wczesniej przeprowadzi¢ znaczacy proces ,,amalgamacji”, aby mie¢ pewnosg,
ze rdzne naktadajace sie bazy danych zostang wyeksportowane do struktur Novamente w sposéb w
petni semantycznie kompatybilny. Te same ramy programowe mozna wykorzystaé do obstugi podejs¢
Al innych niz Novamente; trzeba by po prostu utworzyé odpowiednie schematy transformacji XML, aby
przettumaczy¢ Novamente DTD na DTD odpowiednie dla innego systemu Al.

Czym jest sztuczna inteligencja ogdélna?

Aby zrozumie¢, dlaczego i w jaki sposéb dazymy do Swietego Graala AGI, konieczne jest zrozumienie,
czym jest AGlijak rézni sie od tego, co wiekszos¢ badaczy w dziedzinie Al nazywa ,,inteligencjy”. Gdyby



waska Al nie istniata, nie potrzebowalibysmy w ogdle terminu ,inteligencja ogdlna” — po prostu
uzywalibysmy terminu ,inteligencja”. Kiedy méwimy o inteligencji ludzkiej, w koricu implicite mamy na
mysli inteligencje ogdlng. Pojecie 1Q pojawito sie w psychologii jako préba uchwycenia czynnika
Linteligencji ogdlnej” lub czynnika g, abstrahujgc od zdolnosci w okreslonych dyscyplinach. Waska Al
jednak subtelnie zmodyfikowata znaczenie ,inteligencji” w kontekscie obliczeniowym, oznaczajgc
zasadniczo zdolnos$¢ do wykonywania dowolnego konkretnego zadania, ktére jest zwykle uwazane za
wymagajace znacznej inteligencji u ludzi (szachy, diagnostyka medyczna, rachunek rézniczkowy i
catkowy, . . . ). Z tego powodu wprowadzilismy wyrazne pojecie Sztucznej Inteligencji Ogdlnej, aby
odnies¢ sie do czego$ mniej wiecej analogicznego do tego, co czynnik g ma mierzy¢ u ludzi. Kiedy
rozréznia sie waska inteligencje od inteligencji ogdlnej, historia dziedziny Al przyjmuje uderzajgcy wzér.
Al rozpoczeta sie w potowie XX wieku od marzen o sztucznej inteligencji ogdlnej — o tworzeniu
programow z mozliwoscig uogdlniania swojej wiedzy w réznych domenach, refleksji nad sobg i innymi,
tworzenia fundamentalnych innowacji i spostrzezen. Ale na poczatku lat 70. AGI nie osiggneta nawet
zblizenia sie do urzeczywistnienia, a badacze i komentatorzy byli sfrustrowani. AGI zeszto na dalszy
plan, z wyjatkiem garstki projektéw badawczych. Z czasem AGI zyskato wyraZnie ztg reputacje, a
wszelkie rozmowy o AGI zaczeto traktowaé z ekstremalnym sceptycyzmem. Jednak dzisiaj sprawy
wygladajg nieco inaczej niz na poczatku lat 70., kiedy AGI stracito swdj blask. Nowoczesne sieci
komputerowe sg nieporéwnywalnie bardziej wydajne niz najlepsze superkomputery z poczatku lat 70.,
a infrastruktura oprogramowania rowniez znacznie sie rozwineta. Technologie wspierajace AGI s3 juz
dostepne, w znacznie wiekszym stopniu niz w czasach wczesnych niepowodzen marzenia o AGIl. A teraz
wiadomo znacznie wiecej o matematyce poznania, czesciowo dzieki pracom nad waska sztuczng
inteligencjg, ale takize dzieki rewolucyjnym postepom w neuronauce i psychologii poznawczej.
Wierzymy, ze nadszedt czas, aby przezwyciezy¢ nagromadzony sceptycyzm wobec AGI i powaznie
posungc sie w kierunku AGI. Wniosek jest jasny: te same postepy w technologii komputerowej, ktore
daty nam obecny nadmiar informacji, umozliwiajg technologie AGI, ktéra pozwoli nam skutecznie
zarzadzac nadmiarem informacji, a tym samym przeksztatci¢ go w zalete, a nie frustracje. Uwazamy za
bardzo sensowne poréwnanie AGI do obecnie popularnej dziedziny nanotechnologii. Podobnie jak
nanotechnologia, uwazamy, ze AGI jest ,zaledwie problemem inzynieryjnym”, cho¢ z pewnoscig
bardzo trudnym. Nauka o mdzgu i teoretyczna informatyka wyraznie sugeruja, ze AGI jest mozliwe,
jesli dojdzie sie do wiasciwego projektu2. Projekt Novamente nie jest jedynym istniejgcym wysitkiem
majacym na celu wykorzystanie ,witasciwego projektu” do stworzenia prawdziwej AGl, ale jest jednym
z niewielu takich wysitkdw i uwazamy, ze jest bardziej zaawansowany niz jakikolwiek inny. Ze wzgledu
na zagmatwang historie Al, zanim przejdziemy do szczegétdw projektu AGlI Novamente, uwazamy, ze
warto poswiecic¢ kilka akapitow na wyjasnienie naszego pojecia ogdlnej inteligencji. Czytelnik jest
proszony o pamietanie, ze ,inteligencja” jest nieformalnym pojeciem jezyka ludzkiego, a nie Scisle
zdefiniowanym pojeciem naukowym; jej znaczenie jest ztozone, niejednoznaczne i wieloaspektowe.
Aby jednak tworzy¢ uzyteczne aplikacje AGI, potrzebujemy praktycznej definicji roboczej celu AGI —a
nie kompleksowego zrozumienia wszystkich wymiardw pojecia inteligencji w jezyku naturalnym.

Czym jest inteligencja ogdlna?

Jedng z dobrze znanych charakterystyk ogdlnej inteligencji sztucznej jest stynny ,test Turinga” Alana
Turinga — ,napisz program komputerowy, ktéry moze symulowaé cztowieka w konwersacyjnej
wymianie tekstowej” [67]. Test ten stuzy do przedstawienia teoretycznego punktu widzenia, ze
inteligencja jest definiowana przez zachowanie, a nie przez mistyczne cechy, wiec jesli program maogtby
zachowywac sie jak cztowiek, powinien by¢ uwazany za tak inteligentny jak cztowiek. Jednak test
Turinga nie jest przydatny jako przewodnik po praktycznym rozwoju AGIl. Naszym celem nie jest
stworzenie symulowanego cztowieka, ale raczej stworzenie nieludzkiego cyfrowego inteligentnego
systemu - takiego, ktéry bedzie uzupetniat ludzks inteligencje, wykonujgc zadania analizy danych i



zarzadzania daleko wykraczajagce poza mozliwosci ludzkiego umystu; i takiego, ktdry bedzie
wspotpracowat z ludimi w sposdb, ktéry wydobywa najlepsze aspekty zaréwno ludzkich, jak i
cyfrowych smakdéw ogdlnej inteligencji. Podobnie mozna by pomysleé, ze testy ludzkiego 1Q —
zaprojektowane w celu oceny ogdlnej inteligencji cztowieka — mogg by¢ przydatne w ocenie ogdlnej
inteligencji programoéw komputerowych. Ale po blizszym przyjrzeniu sie okazuje sie, ze jest to watpliwa
propozycja, poniewaz testy ludzkiego 1Q dziatajg catkiem dobrze w obrebie jednej kultury, a znacznie
gorzej w roznych kulturach [54] — o ile gorzej beda dziata¢ w réznych typach programoéw AGlI, ktore
moga sie rozni¢ tak samo, jak rozne gatunki zwierzat? W [27] podano prostg roboczg definicje
inteligencji, opartg na rdznych pomystach z psychologiii inzynierii. Matematyczna formalizacja definicji
wymaga wiecej notacji i maszyn, niz mozemy tutaj wprowadzi¢, ale werbalnie sedno jest nastepujace:

Inteligencja ogdlna to zdolnos¢ do osiggania ztozonych celéw w ztozonych srodowiskach.

Praca nad silnikiem sztucznej inteligencji Novamente zostata rowniez zmotywowana scisle powigzang
wizjg inteligencji przedstawiong przez Pei Wanga w jego rozprawie doktorskiej i powigzanych pracach
([69], rowniez w tym tomie). Definicja Wanga zakfada, ze inteligencja ogdlna to ,[Z]dolnos¢é systemu
przetwarzania informacji do dostosowywania sie do swojego otoczenia przy niewystarczajgcej wiedzy
i zasobach”. Definicje Wanga i Goertzela sg komplementarne. W praktyce system AGI musi by¢ w stanie
osiggnac ztozone cele w ztozonych sSrodowiskach przy niewystarczajgcej wiedzy i zasobach. Badacz Al
Shane Legg zasugerowat, ze te koncepcje inteligencji nalezy nazwaé ,cybernacjg”, aby unikngc
uwikfania w niejednoznacznosci nieformalnego pojecia ,inteligencji”. Podstawowym aspektem
definicji ,,ztozonych celéw w ztozonych Srodowiskach” jest mnogos¢ stow ,cele” i ,Srodowiska”.
Pojedynczy ztozony cel nie wystarczy, a pojedyncze waskie sSrodowisko nie wystarczy. Program do gry
w szachy nie jest ogdlng inteligencja, ani tez nie jest nig silnik eksploracji danych, ktéry nie robi nic poza
wyszukiwaniem wzorcéw w bazach danych informacji konsumenckich, ani tez program, ktéry moze
niezwykle sprytnie manipulowac¢ wieloma aspektami mikro$wiata skonstruowanego przez badacza
(chyba ze mikroswiat jest znacznie bogatszy i bardziej zréznicowany niz jakikolwiek dotychczas
skonstruowany). Ogdlna inteligencja musi by¢ w stanie wykonywac¢ wiele réznych zadan w réznych
kontekstach, uogélniajgc wiedze z jednego kontekstu do drugiego i budujac niezalezne od kontekstu i
zadania pragmatyczne rozumienie siebie i Swiata. Mozna rowniez zbadac jeden poziom gtebiej niz te
definicje, zagtebiajgc sie w subtelnosé relacji miedzy inteligencjg uogdlniong i wyspecjalizowana.
Opierajac sie na pomystach z formalnej teorii ztozonosci (po powigzane, bardziej rygorystycznie
rozwiniete pomysty), mozna zdefiniowac system jako w petni inteligentny ogdlnie dla ztozonosci N, jesli
moze osiggng¢ dowolny cel ztozonosci N w dowolnym srodowisku ztozonosci N. | tutaj robi sie ciekawie,
poniewaz jest jasne, ze petna inteligencja ogdlna jest tylko jednym aspektem ludzkiej inteligencji
ogolnej. Sposdb, w jaki wydaje sie dziata¢ ludzki mdzg, jest nastepujacy:

e czesc jej architektury jest zorientowana na osiggniecie petnej ogdlnej inteligencji dla matego N (tj.
ludzie mogg rozwigzac kazdy stosunkowo prosty problem)

e cze$¢ jej architektury jest zorientowana na zwiekszenie zdolnosci rozwigzywania probleméw dla
celéw i srodowisk o ztozonosci N tak duzej, ze petna ogdlna inteligencja ludzkiego mézgu dla ztozonosci
N jest w zasadzie zerowa.

Na przyktad ludzkie poznanie wizualne jest wyspecjalizowane w radzeniu sobie ze srodowiskami o
duzej ztozonosci, a ludzki mdzg z pewnoscig nie jest w stanie poradzi¢ sobie réwnie dobrze ze
wszystkimi zjawiskami o poréwnywalnej ztozonosci. Ludzki mdzg jest wyspecjalizowany w poznaniu
wizualnym, nawet jesli w wielu aspektach wykorzystuje swojg ,,0g6Ing inteligencje” do rozwigzania
problemu. To samo zjawisko wystepuje w wielu innych obszarach, od ludzkiego poznania spotecznego
generowanych twierdzen matematycznych). Kazda uzyteczna w Swiecie rzeczywistym ogdlna



inteligencja bedzie, podobnie jak ludzki mdézg, wykazywaé mieszanke metod ,petnej ogdlnej
inteligencji” skupionych na zwiekszaniu petnej ogdlnej inteligencji dla matego N oraz ,0gdlnej
inteligencji wykorzystujgcej wyspecjalizowane metody inteligencji” (GILSIM), ktére rdznig sie od metod
waskiej sztucznej inteligencji tym, Ze wykorzystujg one w szczegdlnosci kombinacje
wyspecjalizowanych heurystyk i metod petnej ogdlnej inteligencji dla matego N. Jak sie okazuje, trudng
czescig praktycznego problemu ogdlnej inteligencji nie jest czes¢ matej N petnej ogdlnej inteligencji,
ale raczej czes¢ GILSIM. Osiggniecie ,matej N ogdlnej inteligencji” jest problemem matematycznym,
rozwigzywalnym za pomocg algorytméw, takich jak programowanie genetyczne, uczenie sie przez
wzmacnianie lub algorytm OOPS Schmidhubera . Novamente wykorzystuje tutaj kombinacje kilku
podej$é, co zostanie kréotko omdwione ponizej. Z drugiej strony, wspdfczesna matematyka ma mniej
do zaoferowania, jesli chodzi o zadanie zbudowania systemu zdolnego do obstugi wielu
wyspecjalizowanych inteligencji, ktore taczg heurystyke odpowiednig do zadania z petng ogdlng
inteligencjg o ograniczonej ztozonosci. | to jest centralne wyzwanie projektowania AGlI, tak jak to
widzimy. To jest wyzwanie, ktore podejmuje projekt Novamente.

Zintegrowane podejscie do AGI

Mozliwe sg co najmniej trzy podstawowe podejscia do AGI:

1. Scista emulacja ludzkiego mdézgu w oprogramowaniu;

2. koncepcja nowej architektury AGl, bardzo odmiennej od mdzgu, a takze od waskich programow Al;

3. podejscie integracyjne, syntetyzujgce waskie algorytmy i struktury Al w unikalnym ogdlnym
schemacie, by¢ moze w pewnym stopniu kierowane przez zrozumienie ludzkiego mdzgu.

Podejscie Novamente lezy na kontinuum miedzy podejéciem 2 i podejsciem 3. Okoto 2/3 projektu
Novamente opiera sie na istniejgcych waskich podejsciach Al, a reszta zostata pomyslana de novo z
myslg o AGIl. Novamente zdecydowanie nie nalezy do Kategorii 1: nie jest emulacjg ludzkiego mdzgu.
Podczas gdy ludzki mdzg byt koncepcyjng inspiracjg dla Novamente, szczegdlnie we wczesnej fazie
projektowania, projekt Novamente podejmuje skoordynowany wysitek, aby robié rzeczy w sposadb,
ktoéry jest wydajny dla oprogramowania dziatajgcego w sieciach maszyn von Neumanna, i czesto jest
to gteboko réine od sposobodw, ktére sg wydajne w przypadku oprogramowania neuronowego.
Podejscie integracyjne opiera sie na idei, ze wiele waskich podejs¢ do sztucznej inteligencji ucielesnia
dobre pomysty na temat tego, jak pewien konkretny aspekt inteligencji moze byé implementowany
obliczeniowo. Na przyktad sztuczna inteligencja oparta na logice zawiera wiele spostrzezen
dotyczacych natury logicznego rozumowania. Formalne sieci neuronowe uciele$niajg wiele
spostrzezen na temat pamieci, percepcji, klasyfikacji i wzmacniajgcego uczenia sie procedur.
Programowanie ewolucyjne jest doskonatg technikg uczenia sie procedur i tworzenia ztozonych
nowych koncepcji. Algorytmy klastrowania sg dobrymi sposobami tworzenia spekulatywnych nowych
kategorii w stabo poznanej domenie. Itp. Obserwacja, ze waskie podejscia Al czesto dobrze modeluja
konkretne aspekty inteligencji, prowadzi do pomystu syntezy kilku waskich podejs¢ Al w celu
utworzenia architektury AGI. Tego rodzaju synteze mozna przeprowadzi¢ na dwa sposoby: Luzna
integracja, w ktérej rozne waskie techniki Al znajdujg sie w oddzielnych procesach oprogramowania
lub modutach oprogramowania i wymieniajg sie ze sobg wynikami swoich analiz; Scista integracja, w
ktérej wiele waskich proceséw Al oddziatuje w czasie rzeczywistym na tym samym rozwijajgcym sie
integracyjnym magazynie danych i dynamicznie wptywa na parametry i schematy sterowania innych.
Podejscie ,luznej integracji” przejawia sie w DINI jako architektura, w ktérej oddzielne klastry
analityczne, ucielesniajgce oddzielne waskie techniki Al, oddziatujg na siebie za posrednictwem
centralnego magazynu danych. Podejscie ,,Scistej integracji” przejawia sie w kategoriach ztozonego
klastra analitycznego zawierajgcego witasng lokalng baze danych, obejmujgcego wiele waskich



algorytméw Al nierozerwalnie ze sobg powigzanych. Scistg integracje trudniej zaprojektowa¢, wdrozyé,
przetestowac i dostroié, ale daje ona mozliwos¢ uzyskania wiekszej inteligencji poprzez pojawiajgce
sie, kooperacyjne efekty. Novamente opiera sie na scistej integracji i uwazamy, ze jest to jedyne
podejscie, ktore jest wykonalne dla prawdziwego AGl. Novamente zasadniczo sktada sie z ram Scistej
integracji roznych algorytméw Al w kontekscie wysoce elastycznej reprezentacji wspdlnej wiedzy oraz
okreslonego zestawu algorytmow Al stworzonych lub zmodyfikowanych w celu Scistej integracji w
integracyjnym kontekscie AGI.

Interaktywne uczenie sie oparte na doswiadczeniu i adaptacyjna samomodyfikacja

Omawialismy AGI jako kwestie ztozonych systemdw oprogramowania ucielesniajgcych ztozone
matematyczne algorytmy Al. Jest to wazna perspektywa, ale nalezy pamietac, ze AGI nie jest po prostu
kolejng forma inzynierii — jest to réwniez gteboko filozoficzne i koncepcyjne dgzenie. Novamente nie
zostato zaprojektowane wytgcznie w oparciu o inzynierie i rozwazania matematyczne. Raczej
zawdziecza swoje ostateczne pochodzenie abstrakcyjnej, ztozonej teorii systemow
psychologicznych/filozoficznych teorii umystu — ,,modelowi psynet”, ktory zostat przedstawiony przez
pierwszego autora w pieciu monografiach badawczych opublikowanych w latach 1993-2001.
Opierajac sie na zatozeniu, ze umyst jest zbiorem wzorcéw w mdzgu, model psynet opisuje okreslony
zestaw struktur i dynamiki wysokiego poziomu dla wzorcéw umystu i zaktada, ze s one niezbedne dla
kazdego rodzaju umystu, ludzkiego lub cyfrowego. Nie sg to struktury, ktére mozna zaprogramowacé w
systemie; sg to raczej struktury, ktdre muszg wytoni¢ sie poprzez usytuowang ewolucje systemu —
poprzez doswiadczalne interaktywne uczenie sie. Konkretne struktury i dynamika Novamente Scisle
wigzg sie z bardziej ogdlnymi strukturami i dynamikami postulowanymi przez model psynet. Model
psynet zawiera rowniez teorie relacji miedzy uczeniem sie a umystem, ktdra rézni sie od najczestszych
perspektyw wyrazanych w literaturze Al. Mianowicie zaktada, ze:

Samo oprogramowanie i matematyka, bez wzgledu na to, jak zaawansowane, nie mogg stworzy¢ AGI.

Wierzymy jednak, ze oprogramowanie i matematyka mogg stworzy¢ ramy, w ktérych sztuczna
inteligencja ogdlna moze wytonic sie poprzez interakcje z ludZzmi w kontekscie bogatego strumienia
danych ze swiata rzeczywistego. To znaczy:

Inteligencja najbardziej naturalnie wytania sie poprzez usytuowane i spoteczne doswiadczenie.
Oczywiste jest, ze ludzka inteligencja nie wytania sie wytacznie poprzez ludzkie oprogramowanie
neuronowe. Ludzkie niemowle nie jest tak inteligentne, a niemowle wychowywane bez odpowiedniej
socjalizacji nigdy nie osiggnie petnej ludzkiej inteligencji.

Ludzki mézg uczy sie myslec poprzez nauke i poprzez réznorodne interakcje spoteczne. Sugerujemy, ze
sytuacja bedzie nieco podobna w przypadku AGI. Podstawowe algorytmy AGlI w Novamente nie sg w
petni wystarczajgce dla praktycznej ogdlnej inteligencji, poniewaz dostarczajg jedynie ,surowcow”
mysli. Czego brakuje w Novamente ,od razu po wyjeciu z pudetka”, to kontekstowo specyficzne
mechanizmy kontroli dla réznych mechanizméw poznawczych. System ma zdolnos¢ do nauki ich, ale
co réwnie wazne, ma zdolnos¢ do nauki, jak sie ich uczy¢, poprzez interakcje spoteczne. Novamente
,0d razu po wyjeciu z pudetka” bedzie znacznie inteligentniejszy niz waskie systemy Al, ale nie tak
solidnie inteligentny jak Novamente, ktéry udoskonalit swojg zdolnos¢ do nauki kontekstowo
specyficznych mechanizmdéw kontroli poprzez znaczace interakcje z innymi umystami. Na przyktad, gdy
bedzie przez jakis czas wchodzit w interakcje ze Swiatem, zyska poczucie, jak rozumowaé na temat
rozméw, jak rozumowac na temat danych o wtamaniach do sieci, jak rozumowac¢ na temat danych
bioinformatycznych — poprzez nauke schematéw kontroli wnioskowania zaleznych od kontekstu dla
kazdego przypadku, zgodnie z procesem uczenia sie schematdw dostrojonym poprzez interakcje
doswiadczalng. Te rozwazania prowadzg nas wprost do koncepcji autonomii, interaktywnego uczenia



sie opartego na doswiadczeniu i samo-modyfikacji zorientowanej na cel — koncepcji, ktére lezg u
podstaw pojecia Sztucznej Inteligencji Ogdlnej. Aby system oprogramowania mégt zademonstrowac
AGlI, naszym zdaniem musi on zademonstrowac:

* spdjng autonomie jako niezalezny, samopostrzegajgcy, samokontrolujacy sie system;

¢ zdolno$¢ do modyfikowania i ulepszania samego siebie na podstawie wtasnych obserwacji i analiz
wtasnej wydajnosci;

¢ zdolno$¢ do bogatej interakcji z innymi umystami (takimi jak umysty ludzkie) i uczenia sie od nich.

Te ogodlne punkty przywotuja pewne bardzo konkretne kwestie zwigzane z rdinicg miedzy
konwencjonalnymi systemami analizy danych i zarzagdzania wiedzg a systemami AGI stosowanymi do
analizy danych, zarzadzania nimi i zapytan. Sciéle powigzany, zintegrowany system oprogramowania
Al moze by¢ wyposazony w okreSlone, zorientowane na cel schematy sterowania i w ten sposdb
wykorzystywany jako silnik eksploracji danych i/lub przetwarzania zapytan. Takie podejscie jest
stosowane na przyktad w obecnych zastosowaniach silnika Novamente w dziedzinie bioinformatyki.
Jednak tego rodzaju wdrozenie oprogramowania Novamente nie pozwala mu rozwingc¢ sie nawet w
przyblizeniu do maksymalnego poziomu ogdlnej inteligencji. Aby powstata naprawde znaczaca AGI,
system oprogramowania musi zosta¢ wdrozony nieco inaczej. Musi zosta¢ wyposazony w ogodlne cele,
a nastepnie musi zosta¢ umozliwiony nauczenie sie wtasnych schematéw sterowania poprzez
wykonywanie dynamiki uczenia sie procedur w kontekscie interakcji z bogato ustrukturyzowanym
Srodowiskiem i w kontekscie rozlegtych znaczacych interakcji z innymi umystami. Ta sciezka jest
trudniejsza niz droga ,sztywnych schematéw sterowania”, ale jest konieczna do osiggniecia
prawdziwej AGI. System Novamente, po petnym zaprojektowaniu i dostrojeniu, zyska inteligencje
poprzez przetwarzanie danych istotnych z praktycznego punktu widzenia, odpowiadajgc na pytania
ludzi dotyczace tych danych i dostarczajac im raportéw podsumowujacych zaobserwowane wzorce.
Oprécz EIL poprzez interaktywng analize/zarzadzanie danymi, stworzyliSmy specjalny ,interfejs
uzytkownika EIL” o nazwie Shape-World, ktéry obejmuje interakcje z Novamente w kontekscie
prostego panelu rysunkowego, na ktdrym nauczyciel i Novamente mogg rysowac ksztatty i rozmawiac
o tym, co robig i co widza. Zaprojektowali§my réwniez srodowisko o nazwie EDEN (EDucational
Environment for Novamente), wirtualny $wiat rzeczywistosci, w ktérym Novamente bedzie
kontrolowa¢ symulowanych agentéw, ktdrzy wchodzg w interakcje z agentami kontrolowanymi przez
ludzi w symulowanym srodowisku. Ten proces ,doswiadczalnego interaktywnego uczenia sie” byt
jednym z gtéwnych zagadnien w projektowaniu i rozwoju Novamente. Bedzie on stale modyfikowat nie
tylko swojg baze wiedzy, ale takze schematy sterowania w oparciu o to, czego nauczyt sie ze swojego
otoczenia i ludzi, z ktérymi wchodzi w interakcje. Ostateczne granice tego procesu samodoskonalenia
sg trudne do przewidzenia — jesli w ogdle takie istniejg. Warto pamietaé, ze sam kod zrodtowy jest
obiektem formalnym, ktéry mozna tatwo przedstawi¢ w schemacie reprezentacji wiedzy systemu AGlI,
takiego jak Novamente. Wnioski dotyczace kodu zrédtowego i jego potencjalnych wariantow i ulepszen
wydaja sie leze¢ w domenie obliczeniowo osiggalnego rozumowania probabilistycznego. Wydaje sie,
Ze nie ma podstawowego powodu, dla ktérego system AGI nie mégtby badac swojego wtasnego kodu
zrédtowego i wymyslic, jak staé sie madrzejszym. | istnieje atrakcyjna logika wyktadnicza tego procesu:
im staje sie madrzejszy, tym lepiej bedzie sie samodoskonalit. Oczywiscie realizacja tego rodzaju
ostatecznej samoadaptacji lezy w pewnej odlegtej przysztosci. Mogg istnie¢ znaczne przeszkody,
nieprzewidywalne w obecnym momencie. Ale przynajmniej na poziomie koncepcyjnym te idee s3
naturalnym nastepstwem proceséw samodoskonalenia ukierunkowanego na cel, ktére wdrozymy w
Novamente w niedalekiej przysztosci, jako czesé¢ procesu dostrajania i nauczania AGI. System
Novamente zostat zaprojektowany z wyraznym naciskiem na spetnianie krétkoterminowych potrzeb
analizy danych, zarzgdzania i zapytan, ale takze z myslg o petnej okazatosci dtugoterminowej wizji AGI.



Model umystu Psynet

W tej sekcji zagtebimy sie nieco bardziej w model umystu Psynet, koncepcyjny i filozoficzny fundament
systemu Novamente. Na poczatek musimy wyjasni¢, jak uzywamy terminu ,umyst”. Naszym zdaniem
,umyst”, podobnie jak ,inteligencja”, jest koncepcja jezyka ludzkiego, z bogactwem naktadajgcych sie
znaczen. Model Psynet nie ma na celu petnego uchwycenia pojecia ,,umystu” w jezyku ludzkim. Zamiast
tego ma na celu uchwycenie uzytecznego podzbioru tego pojecia, z myslg o ukierunkowaniu inzynierii
AGlI i analizie ludzkiego poznania. Model Psynet opiera sie na tym, co Ray Kurzweil nazywa filozofig
,wzorcowg”. Opiera sie na zatozeniu, ze umyst nie jest ani systemem fizycznym, ani catkowicie
oddzielonym od fizycznego — raczej umyst jest czyms$ zwigzanym z zestawem wzorcdw w systemie
fizycznym. W przypadku inteligentnego systemu obliczeniowego umyst systemu nie znajduje sie w
kodzie zrédtowym, ale raczej we wzorcach obserwowalnych w dynamicznym $ladzie, ktory system
tworzy w czasie w pamieci RAM i w rejestrach procesoréw komputerowych. Koncepcja wzorca uzyta
tutaj jest rygorystyczna, co mozna uzasadni¢ matematycznie w kategoriach algorytmicznej teorii
informacji. W istocie wzdr w bycie jest uwazany za abstrakcyjny program komputerowy, ktéry jest
mniejszy od bytu i moze szybko obliczy¢ byt. Na przyktad wzér w obrazie zbioru Mandelbrota moze by¢
programem, ktory moze obliczy¢ obraz ze wzoru. Powiedzenie ,umyst jest wzorem” jest zatem
réwnoznaczne z umiejscowieniem umystu w matematycznej domenie abstrakcyjnych, niefizycznych
programoéow komputerowych. Jak ostrzegaliSmy powyzej, nie twierdzimy tego jako kompletnego
wyjasnienia wszystkich aspektéw koncepcji ,,umystu” — ale jedynie jako pragmatyczng definicje, ktéra
pozwala nam wycigga¢ wnioski na temat umystéw systeméw AGI w uzyteczny sposéb. Podejscie
,umyst to wzorzec” do teorii Al nie jest samo w sobie oryginalne; podobne idee mozna znalezé¢ w
mysleniu wspétczesnych filozoféw, takich jak Gregory Bateson , Douglas Hofstadter i Daniel Dennett .
Model psynet jednak idzie o krok dalej i pyta, jak zbior wzorcéw sktadajacych sie na umyst jest
ustrukturyzowany i jak ewoluuje w czasie. D3zy do zrozumienia umystu w kategoriach dynamiki
wzorcow i wytaniajacych sie struktur wynikajgcych z dynamiki wzorcédw. Zgodnie z modelem psynet
wzorce tworzgce umyst funkcjonujg jako pétautonomiczni ,aktorzy”, ktérzy oddziatujg na siebie na
rozne sposoby. Funkcje umystowe, takie jak percepcja, dziatanie, rozumowanie i uczenie sie procedur,
sg opisywane w kategoriach interakcji miedzy aktorami umystu (ktére sg wzorcami w pewnym
podstawowym podtozu fizycznym, np. mézgu lub programie komputerowym). | stawiane sg hipotezy
dotyczace struktury i dynamiki sieci wzorcow umystu na duzg skale. Zgodnie z charakterystyka
inteligencji ,,ztozonych celéw w ztozonych srodowiskach”, zaktada sie, ze inteligentny system w danym
przedziale czasu ma pewien system celdw (ktéry moze by¢ wyrazony jawnie i/lub niejawnie w umysle
systemu). Ten system celdw moze sie zmienia¢ w czasie, albo poprzez , dryfowanie celéw”, albo
poprzez skoordynowang aktywnosc¢ systemu (niektére cele mogag wyraznie zacheca¢ do wiasnej
modyfikacji). Wazne jest, aby inteligentny system miat zaréwno cele ogdlne, jak i szczegdétowe w swoim
systemie celdw. Ponadto jeden konkretny cel ogdlny jest uznawany za krytyczny dla systemu celéw
kazdego inteligentnego systemu: tworzenie i rozpoznawanie nowych wzorcodw. Majac ten cel w swoim
systemie celdw, inteligencja bedzie dgzy¢ do postrzegania i tworzenia nowych struktur w sobie,
podczas gdy zajmuje sie osigganiem swoich innych celdéw; a ta samopercepcja/tworzenie wzmocni jej
inteligencje w dtuzszej perspektywie. Dynamika wzorcow systemu poznawczego jest rozumiana jako
rzadzona przez dwie gtdwne ,sity”: spontaniczng samoorganizacje i zachowanie zorientowane na cel.
Bardziej szczegdtowo, postuluje sie kilka podstawowych zasad dynamicznych, w tym:

Asocjacja, w ktoérej wzorce, gdy poswieci sie im uwage, rozprzestrzeniajg czes¢ tej uwagi na inne
wzorce, z ktérymi wczesniej byty w jakis sposédb kojarzone.

Rdéznicowa alokacja uwagi, w ktérej wzorce, ktdre byty cenne dla osiggniecia celu, otrzymujg wiecej
uwagi i s zachecane do udziatu w tworzeniu nowych wzorcéw.



Tworzenie wzorcow, w ktorym wzorce, ktore byty cenne dla osiggniecia celu, s3 mutowane, aby
uzyska¢ nowe wzorce, i sg faczone ze sobg, aby uzyska¢ nowe wzorce.

Reifikacja relacji, w ktorej nawykowe wzorce w systemie, ktére sg uwazane za cenne dla osiggniecia
celu, s3 wyraznie wzmacniane i stajg sie bardziej nawykowe.

Na przyktad, proponuje sie, ze aby system wykazywat znaczacg inteligencje, sie¢ wzorcéw
obserwowalnych w systemie musi daé poczatek kilku wielkoskalowym strukturom emergentnym:

Sie¢ hierarchiczna, w ktérej wzorce sg zwyczajowo w relacjach kontroli nad innymi wzorcami, ktére
reprezentujg bardziej wyspecjalizowane aspekty samych siebie

Sie¢ heterarchiczna, w ktérej system zachowuje pamieé o tym, ktére wzorce byly wczesniej w jakis
sposdb ze sobg powigzane

Sie¢ dualna, w ktérej struktury hierarchiczne i heterarchiczne sg pofaczone, a dynamika obu struktur
dziata harmonijnie

Struktura ,Ja”, w ktérej czesc sieci wzorcow tworzy przyblizony (fraktalny) obraz catej sieci wzorcéw.

Model psynet jest bardzo ogdlng konstrukcjg. Nie moéwi ci, jak zbudowac system AGl w sensie
inzynieryjnym; méwi ci tylko, ogdlnie, ,jak powinien wyglada¢ system AGI”. Novamente jest trzecim
zorientowanym na AGI systemem oprogramowania stworzonym z myslg o modelu psynet i bardzo
rézni sie od dwdch poprzednich projektéw. Réznice miedzy tymi systemami mozna podsumowac
nastepujgco:

1994: Antimagicians, ktéry byt eksperymentalnym programem inspirowanym siecig psynet w czystym
duchu systemdéw samoorganizujgcych sie z bardzo niewielka liczbg wbudowanych struktur i intencjg,
aby struktury i dynamika umystu wytonity sie poprzez doswiadczenie. Przewidywane wytonienie sie nie
zostato zaobserwowane i zdecydowano sie na bardziej zorientowane inzynieryjnie podejscie, w ktédrym
wiecej poczatkowych struktur i dynamik jest wszczepianych jako ,ziarno” inteligentnej
samoorganizacji.

1996-2001: Silnik sztucznej inteligencji Webmind, ,,Webmind”, opracowany w Webmind Inc., byt
wielkoskalowym systemem oprogramowania Java, ktéry wywodzit swdj projekt oprogramowania z
modelu sieci psynet w bardzo bezposredni sposdb. Czesci Webmind zostaty pomysinie zastosowane w
domenach prognozowania finansowego i wyszukiwania informacji; wykonano rdéwniez wiele
przydatnych prototypéw. Odkryto jednak, ze bezposrednie mapowanie konstrukcji modelu sieci
psynet na obiektowo zorientowane struktury oprogramowania prowadzi do powaznych probleméw z
wydajnoscig obliczeniowa.

Od 2001 r.: Novamente, ktére reprezentuje zupetnie inne podejscie, ucielesniajgc wysoce elastyczne,
wydajne obliczeniowo ramy AGI, ktédre mozna wykorzysta¢ do wdrozenia wielu réznych systemow Al.
Ramy te obejmujg trzy gtéwne aspekty: architekture DINI, filozofie Scisle powigzanej zintegrowanej Al
oraz architekture Novamente ,Mind OS”, ktéra zostanie opisana ponizej. Novamente ucielesnia
réwniez konkretny wybor obiektéw oprogramowania w ramach tych ram, ktérych wybér jest w duzym
stopniu uksztattowany przez idee w modelu umystu psynet.

Relacja miedzy modelem umystu psynet a Novamente jest w pewnym sensie podobna do relacji miedzy
teorig ewolucji a wspodtczesnymi algorytmami programowania ewolucyjnego. Teoria ewolucji
dostarcza podstaw koncepcyjnych dla programowania ewolucyjnego, a pierwszy algorytm
programowania ewolucyjnego, tradycyjny algorytm GA ciggu bitéw , powstat jako dos¢ bezposrednie
proby emulacji ewolucji biologicznej poprzez dobdr naturalny [41]. Jednak wspdtczesne podejscia do



programowania ewolucyjnego, takie jak algorytm optymalizacji bayesowskiej i programowanie
genetyczne , osiggajg wyzszg funkcjonalno$é pragmatyczng, odchodzac dosé¢ daleko od modelu
biologicznego, i sg tylko bardziej posrednio mapowalne z powrotem do ich inspiracji koncepcyjnej.
Podobnie Novamente reprezentuje podstawowe koncepcje zaangazowane w model psynet, ale w
formie posredniej, ktdra w rdwnym stopniu zawdziecza sie kwestiom funkcjonalnosci pragmatyczne;j
we wspotczesnym kontekscie obliczeniowym.

Projekt AGI Novamente

Silnik Al Novamente (,Novamente”) to wielkoskalowy, obiektowy, wielowgtkowy system
oprogramowania, przeznaczony do dziatania w ramach DINI. Jest to system oprogramowania C++ z
kilkoma zewnetrznymi komponentami napisanymi w Javie. Obecnie rozwdj odbywa sie gtdwnie w
systemie operacyjnym Linux, ale przeniesienie do innych odmian Unix lub Windows nie bytoby
problematyczne6. W terminologii DINI system Novamente to zbidr klastrow analitycznych, z ktérych
wiekszos¢ jest Scisle zintegrowana, a niektére sg prostsze i bardziej wyspecjalizowane. Ucielesnia $cisle
powigzane podejscie integracyjne do AGI, w ktdrym szereg waskich podejs¢ Al jest potgczonych z
kilkoma innowacyjnymi pomystami strukturalnymi i dynamicznymi w kontekscie wspdlnej
,uniwersalnej reprezentacji wiedzy”. Struktury i procesy wybrane dla Novamente majg na celu
umozliwienie systemowi realizacji abstrakcyjnej dynamiki i wytaniajgcych sie struktur opisanych w
modelu umystu psynet. W tej sekcji przedstawimy projekt Novamente w ogdlnych zarysach, ilustrujgc
kazdy aspekt omawiany w kontekscie analizy danych, zapytan lub zarzadzania. PéZzniej zagtebimy sie w
kilka wazniejszych proceséw Al w systemie nieco bardziej szczegétowo. Witryna AGIRI zawiera
okresowo aktualizowang strone, ktdéra daje jeszcze wiekszg gltebie przedstawieniu, systematycznie
wyliczajac niektdre z kluczowych struktur i dynamik systemu. Ponizej krétko opisujemy gtéwne aspekty
projektu Novamente:

Wezty. Wezty mogg symbolizowac byty w swiecie zewnetrznym, mogg ucielesniaé proste procesy
wykonywalne, mogg symbolizowaé abstrakcyjne koncepcje lub mogg stuzy¢ jako komponenty w
sieciach relacji oznaczajacych ztozone koncepcje lub procedury.

tacza. tacza mogg by¢ n-arne i mogg wskazywac na wezty lub facza; ucielesniajg rézne typy relacji
miedzy koncepcjami, percepcjami lub dziataniami. Sieé taczy jest siecig relacji.

MindAgents. MindAgent to obiekt programowy ucielesniajacy proces dynamiczny, taki jak aktualizacja
waznosci, tworzenie koncepcji lub wnioskowanie logiczne pierwszego rzedu. Dziata bezposrednio na
poszczegdlne atomy, ale ma na celu wywotywanie i kierowanie wzorcami dynamicznymi w catym
systemie.

System operacyjny umystu. System operacyjny umystu, dziatajgcy w ramach DINI, umozliwia réznym
MindAgentom wydajne dziatanie na duzych populacjach weztdw i faczy rozproszonych na wielu
maszynach.

Mapy. Mapa reprezentuje wiedze deklaratywna lub proceduralng jako wzér rozproszony na wielu
weztach i fgczach.

Jednostki. Jednostka to zbiér weztéw, taczy i MindAgentdw, zyjgcych na klastrze maszyn, wspdlnie
poswieconych wykonywaniu okreslonej funkcji, takiej jak: przetwarzanie obrazu, generowanie jezyka,
wysoce skoncentrowana koncentracja, . . .

Integracyjna reprezentacja wiedzy



Reprezentacja wiedzy jest jednym z ogromnych, klasycznych problemdw Al. Oczywiscie jest ona Scisle
zwigzana z problemem algorytméw poznawczych — rdzne algorytmy poznawcze majg roine
wymagania dotyczgce reprezentacji wiedzy, a rdzne reprezentacje wiedzy sugerujg rdézne algorytmy
poznawcze. Reprezentacja wiedzy Novamente powstata w wyniku poszukiwan najprostszej,
najwygodniejszej w obstudze reprezentacji wiedzy, ktéra bytaby tatwo zgodna ze wszystkimi réznymi
procesami Al w systemie Novamente. Podobnie jak sam system Novamente, reprezentacja wiedzy
Novamente jest syntezg pomystéw z istniejgcych waskich paradygmatéw Al — z dodang znaczng liczba
oryginalnych elementdw, aby wypetnic role, ktérych nie obejmuja istniejgce pomysty (w tym niektére
role, takie jak przydzielanie uwagi w catym systemie, ktdrych z natury nie mozna wypetnic¢ za pomoca
waskich podejs¢ Al). Wiedza jest reprezentowana w Novamente na dwdch poziomach:

Atomy, obiekty oprogramowania, ktére wystepujg w dwdch gatunkach: Wezty lub tacza.

Mapy, zbiory atomoéw, ktére majg tendencje do wspdlnej aktywacji lub majg tendencje do aktywacji
zgodnie z pewnym wzorcem (np. oscylacja lub dziwny atraktor).

Ogdlnie rzecz biorgc, te same typy wiedzy sg reprezentowane na poziomie atomu i na poziomie mapy.
Reprezentacja na poziomie atomu jest doktadniejsza i bardziej niezawodna, ale reprezentacja na
poziomie mapy jest bardziej podatna na pewne typy uczenia sie i pewne typy zachowan w czasie
rzeczywistym. Rysunek przedstawia graficzny przyktad mapy — mapy dla koncepcji ,,Nowego Jorku”,
jaka mogtaby wystgpi¢ w systemie Novamente.

(S » & .“.
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Ta mapa jest rozmytym zbiorem weztdw zawierajgcym ConceptNode odpowiadajgcy koncepcji
Nowego Jorku, a takze wiele innych powigzanych weztéw. Na poziomie atomu podstawowag strukturg
matematyczng reprezentacji wiedzy Novamente jest hipergraf (graf, ktérego krawedzie mogg



obejmowacd k > 2 weztdw]). Ten hipergraf nazywamy Atomspace, co oznacza, ze jest to hipergraf o
specjalnych wtasciwosciach, ktére:

e wezly i tacza sg wazone za pomocag ztozonych struktur wagowych (obiekty Truth-Value i
AttentionValue)

e wezty i tgcza sg oznaczone réznymi etykietami ,, typu”;
e niektore wezty mogg zawierac obiekty danych (znaki, liczby, wartosci koloréow itp.);
e niektdre wezty mogg zawiera¢ wewnetrznie mate hipergrafy

Koncepcyjnie rzecz biorgc, dwie struktury wagowe powigzane z atomami Novamente reprezentujg
dwie podstawowe szkoty badan nad sztuczng inteligencjg — logike (TruthValue) i sieci neuronowe
(AttentionValue).

Wartos¢ TruthValue wskazuje mniej wiecej, w jakim stopniu Atom poprawnie opisuje Swiat. Obiekt
zawiera:

e wartos¢ prawdopodobienstwa;

e wartos¢ ,ciezaru dowoddw” wskazujacg ilos¢ dowoddw uzytych do wyprowadzenia
prawdopodobienstwa;

e opcjonalnie dodatkowe informacje, takie jak funkcja rozktadu prawdopodobieristwa;

e opcjonalnie specjalne informacje o prawdopodobienstwie Atomu w danym strumieniu
percepcji/dziatania.

Wartos$¢ AttentionValue to zbiér informacji méwigcy o tym, ile uwagi réznego rodzaju powinien
otrzymac i otrzymuje Atom. Obejmuje to:

e Dtugoterminowa wage (LTI), oszacowanie wartosci przechowywania Atomu w pamieci zamiast
stronicowania go na dysku;

e Ostatnig uzytecznos¢, miare tego, ile wartosci uzyskano z przetwarzania Atomu ostatnio;

e Waznos¢, miare tego, ile czasu procesora powinien otrzymaé Atom, ktéra jest oparta na aktywacji,
LTl i ostatniej uzytecznosci.

Ten specjalny hipergraf Atomspace jest uzywany na wiele réznych sposobéw. Na przykfad:
1. wszystkie wezty i tgcza majg by¢ interpretowane logicznie, przy uzyciu logiki probabilistycznej;

2. niektére wezty i tgcza mogg by¢ postrzegane jako odzwierciedlajgce procesy ausation i sg uzywane
do ,przypisywania kredytu”, co jest kluczowg czescig adaptacyjnego przydzielania uwagi;

3. niektdére wezty i tgcza moga by¢ interpretowane jako programy wykonywalne.
Umozliwienie wszystkich tych interpretacji jednocze$nie wymaga pewnej ostroznosci.

A co z poziomem reprezentacji wiedzy na mapie? Poniewaz mapy sg kodowane w systemie niejawnie,
a nie jawnie, mozna o nich powiedzie¢ mniej w sposdb zwarty. Ale jednym kluczowym punktem jest
to, ze sie¢ map w systemie mozna réwniez postrzegac jako hipergraf —taki, ktérego wezty sg rozmytymi



zbiorami atomodw. Potgczenia na poziomie mapy sg definiowane w sposdb naturalny: tacze na poziomie
mapy pewnego typu T, miedzy mapa A i mapg B, jest definiowane jako wigzka potgczen typu T
przechodzgca miedzy atomami w A i atomami w B, ktére sg jednoczesnie aktywne. Pofaczenia na
poziomie mapy sg definiowane niejawnie przez tgcza na poziomie atomu. Reprezentujg one bardziej
ogolny, rozproszony rodzaj wiedzy, ktéra oddziatuje z wiedzg na poziomie atomu za posrednictwem
ztozonego zestawu efektéw sprzezenia zwrotnego. W jezyku modelu psynet mapy sg wzorcami, ,,rzeczg
umystu” odpowiadajacg ,,rzeczg moézgu”, jaka jest kod oprogramowania Novamente i jego dynamiczny
obraz w pamieci RAM. Atomy (wezty i facza) istniejg na interesujgcym poziomie posrednim, ktory
nazywamy ,konkretnie zaimplementowanym umystem”. Oznacza to, ze atomy nie s3 materiatem
umystu, ale sg czeSciami materiatu mézgu, ktére sg ,indeksatorami umystu”, w tym sensie, ze wiele
atomoéw jest powigzanych ze specyficznymi wzorcami w systemie (konkretnymi przypadkami materiatu
umystu), a reszta jest bezposrednio uwzgledniana jako sktadniki wielu wzorcéw w systemie. Zwigzek
miedzy strukturami Novamente a strukturami ludzkiego mézgu jest interesujgcyj. Krotko moéwigc, nie
ma korelatu Novamente neuronéw i synaps — Novamente nie emuluje mdézgu na tak niskim poziomie.
Istnieje jednak przyblizone intuicyjne mapowanie miedzy weztami Novamente a tym, co neurobiolog
Gerald Edelman nazywa ,grupami neuronowymi”’— Scisle potaczonymi klastrami 10 000-50 000
neurondéw. tacza Novamente sg jak wigzki synaps faczace grupy neuronowe. A mapy Novamente s3
czym$ w rodzaju ,,map neuronowych” Edelmana. Patrzac na tto wspodfczesnej teorii waskiej sztucznej
inteligencji, reprezentacja wiedzy Novamente nie jest niczym niezwyktym. tgczy ona aspekty sieci
semantycznej, sieci neuronowej atraktora i reprezentacji wiedzy w stylu programowania
genetycznego. Ale nie faczy tych aspektéw w sposdb ,multimodularny”, ktéry utrzymuje je
oddzielonymi, ale oddziatujgcymi: faczy je razem w nowy schemat reprezentacji, ktéry jest znacznie
wiecej niz suma jego czesci, ze wzgledu na specyficzny sposdb, w jaki umozliwia wspétdziatanie réznych
jakosciowo bardzo réznych, uzupetniajgcych sie proceséw poznawczych.

Mind OS

Gtéwna koncepcjg projektowg Novamente jest implementacja wielu algorytméw poznawczych w Scisle
zintegrowany sposéb, przy uzyciu reprezentacji wiedzy hipergrafu opisanej powyzej, w praktycznym
kontekscie architektury oprogramowania DINI. Sednem projektu Novamente z perspektywy Al jest
wybodr algorytmow poznawczych i sposob ich Scistej integracji. Zanim jednak tam dotrzemy, brakuje
jednego ogniwa do wypetnienia — obliczeniowej mechaniki faktycznego zarzadzania zbiorem scisle
zintegrowanych proceséw Al. Zajmuje sie tym komponent oprogramowania, ktéry nazywamy Mind OS,
,rdzeniem Novamente” lub po prostu ,rdzeniem”. Jak sugeruje nazwa ,,0S”, Mind OS wykonuje wiele
funkcji systemu operacyjnego. W rzeczywistosci mozna go uznac za ogdlny serwerowy framework C++
dla systeméw wieloagentowych, zoptymalizowany pod katem ztozonych i intensywnych zadan
obejmujacych masowa wspétprace agentdw. Chociaz jest dostosowany do Novamente Al, podobnie
jak DINI, jest szeroko rozszerzalny i moze by¢ rowniez uzywany do wielu innych celéw. Mind OS jest
sam w sobie rozproszonym frameworkiem przetwarzania, zaprojektowanym do zycia w ramach
wiekszego rozproszonego frameworka przetwarzania architektury DINI. Jest zaprojektowany do
dziatania w klastrze Scisle powigzanych maszyn, w taki sposdb, ze wezet znajdujacy sie na jednej
maszynie w klastrze moze mie¢ tacza tgczace go z weztami znajdujacymi sie na innych maszynach w
klastrze. W DINI Mind OS jest przeznaczony do zycia w ztozonym klastrze analitycznym. Ztozona
konfiguracja Novamente bedzie obejmowac¢ wiele funkcjonalnie wyspecjalizowanych klastréw
analitycznych, z ktérych kazdy uruchamia Mind OS. Na kazdej maszynie w klastrze kontrolowanym
przez Mind OS znajduje sie tabela atomdw (obiekt AtomTable, ktory zawiera zbidr wyspecjalizowanych
indeksow do szybkiego wyszukiwania), a nastepnie cykliczna kolejka obiektow zwanych MindAgents.
MindAgents sg cyklicznie przenoszone, a gdy nadchodzi kolej na dziatanie, dziata przez krétki okres, a
nastepnie przekazuje CPU nastepnemu MindAgent w kolejce. Wiekszos¢ MindAgentéw ucielesnia



procesy poznawcze, ale niektdre ucielesniajg procesy ,na poziomie systemu”, takie jak okresowe
buforowanie AtomTable na dysku, sondowanie zewnetrznych danych wejsciowych (takich jak dane
wejsciowe z interfejsu uzytkownika) lub zbieranie statystyk systemowych. Na maszynie SMP system
operacyjny Mind moze przydziela¢ rdéine MindAgenty rdézinym procesorom jednoczesnie,
przestrzegajgc ustalonej tabeli relacji wykluczen. Rozréznienie miedzy MindAgentami a ,aktorami
umystu” modelu psynet moze by¢ tutaj mylace. To rozrdznienie odzwierciedla subtelnos¢ projektu
systemu, zgodnie z ktérym abstrakcyjna struktura matematyczna systemu rdzni sie od struktury
implementacji. Agenci oprogramowania (MindAgenty) nie sg ,,aktorami umystu” modelu psynet; s3
raczej dynamicznymi obiektami zaprojektowanymi w celu wywotania pojawienia sie aktoréow umystu
modelu psynet (mapy emergentne). To rozdzielenie miedzy agentami implementacji a agentami
emergentnymi jest kompromisem niezbednym do osiggniecia akceptowalnej wydajnosci
obliczeniowej. Obecnie komunikacja z Mind OS moze odbywac sie albo poprzez dostosowang powtoke
Unix o nazwie nmshell, ktéra jest odpowiednia do interaktywnej komunikacji, przesytania polecen
sterujgcych i debugowania; poprzez XML, uzywajac Novamente DTD; albo poprzez warstwe
middleware Java/J2EE. Trzecie medium komunikacyjne, poprzez specyficzny dla Novamente jezyk
programowania funkcjonalno-logicznego o nazwie Sasha, zostato zaprojektowane, ale nie
zaimplementowane. Istnieje rowniez jezyk kodowania wiedzy Novamente o nazwie NQL (Novamente
Query Language), modyfikacja jezyka KNOW uzywanego w systemie Webmind; ale oddziatuje on z
rdzeniem posrednio poprzez nmshell lub XML. Podsumowujac, rdzert Novamente to system , 0S” C++
z wieloma agentami, ktéry obstuguje:

¢ Wielowgtkowos¢

e Elastyczne podfaczanie i planowanie heterogenicznych agentéw

® Rozproszona wiedza z lokalnymi serwerami proxy i pamiecig podreczng

¢ Kontrola transakcji

e Komunikacja z zewnetrznymi agentami oprogramowania za posrednictwem XML i skryptéw
¢ Przetwarzanie zadan i zapytan za posrednictwem systemu zgtoszen

e Adaptacyjna kontrola parametrow

¢ Dynamiczne, adaptacyjne rdwnowazenie obcigzenia

Podczas projektowania i wdrazania rdzenia, dotozono wszelkich staran, aby zapewni¢ wydajnosc¢
obliczeniowg i przestrzeni. Wiele nauczylismy sie w tym zakresie z wad Webmind Al Engine,
rozproszonej architektury Al zaprojektowanej pod koniec lat 90. przez zespdt pokrywajgcy sie z
obecnym zespotem Novamente. Architektura Webmind opierata sie na dos¢ bezposrednim
mapowaniu modelu psynet na obiektowo zorientowane struktury oprogramowania. Byt to ogromny
system wieloagentowy , wykorzystujacy reprezentacje wiedzy hipergrafu, w ktérym kazdy wezet byt
implementowany jako autonomiczny agent oprogramowania. Te wezty-agenci wykonywali wiele
takich samych proceséw Al, jak w Novamente. Jednak ogromna architektura systemu
wieloagentowego okazata sie trudna do dostrojenia i optymalizacji. Umiarkowanie duza rozproszona
instancja Webmind zawierata miliony autonomicznych agentéw oprogramowania (gtéwnie weztéw);
podczas gdy umiarkowanie duza rozproszona instancja Novamente bedzie miafta zaledwie setki
(MindAgents). Novamente to nadal system wieloagentowy, ale o innej architekturze — a ta zmiana
architektoniczna robi ogromna réznice w rodzajach optymalizacji wydajnosci, jakie mozna wdrozy¢, co
skutkuje poprawa o trzy rzedy wielkos$ci w szybkosci i o dwa rzedy wielkosci w wykorzystaniu pamieci.
JesteSmy niezmiernie zadowoleni, ze Novamente Mind 0S, pomimo swojej ztozonosci, jest



wystarczajgco wydajny i solidny, aby mozna go byto wykorzysta¢ w rdzeniu linii produktéw Biomind
LLC. Na tym etapie, po wielu latach eksperymentowania z tego rodzaju systemem oprogramowania,
jestesmy w stosunkowo szczesliwym punkcie, w ktérym wszystkie praktyczne problemy na poziomie
,Mind OS” sg rozwigzane i mozemy skupi¢ sie na naprawde trudnej czesci, dostrajajac Scistg
dynamiczng integracje poznawczych MindAgents.

Typy atoméw

Teraz przechodzimy do przeglagdu konkretnych typow weztéw i tgczy wykorzystywanych w Novamente.
Podobnie jak w przypadku wyboru MindAgents, ten zbiér typéw weztéw i taczy zostat wybrany
czesciowo ze wzgleddw pragmatycznych, a czesciowo ze wzgledéw teoretycznych. WybraliSmy
struktury danych i dynamike, opierajac sie gtéwnie na nastepujacych kryteriach:

¢ wykazana moc w waskich zastosowaniach Al;
¢ wzajemna spodjnosé jako integracyjne ramy AGlI;
e sktonnos¢ do ucielesniania dynamiki i struktur postulowanych przez Model Umystu Psynet.

Novamente zawiera kilkadziesigt typow weztéw itaczy, a niemal kompletna lista znajduje sie na stronie
internetowej AGIRI. Istnieje jednak warstwa abstrakcji koncepcyjnej miedzy koncepcjg ,weztéw i faczy”
a konkretnymi typami weztéw i tgczy. Nazywamy te warstwe ,odmianami weztéw i tgczy” — kazda
odmiana oznacza funkcje koncepcyjng, a nie kategorie matematyczng lub implementacyjng; a kazda
odmiana moze zawieraé wiele réznych konkretnych typéw. Tabele opisujg odmiany weztéw i ogniw
obecnie stosowane w Novamente.

Réinorodnosé weztéw: Opis

Wezty percepcyjne: Odpowiadajg one konkretnym postrzeganym elementom, takim jak
WordInstanceNode, CharacterinstanceNode, NumberlnstanceNode, PixellnstanceNode

Wezty procedur: Zawierajg mate programy zwane ,,schematem” i sg nazywane SchemaNodes. Wezty
akcji, ktére wykonujg logiczne oceny, nazywane sg PredicateNodes. ProcedureNodes stuzg do
reprezentowania ztozonych wzorcéw lub procedur.

ConceptNodes: Reprezentujg kategorie weztéw percepcyjnych, akcji lub konceptualnych lub czesci
map reprezentujgcych takie kategorie.

Wezty psychiki: Sg to GoalNodes i FeelingNodes (specjalne rodzaje PredicateNodes), ktére odgrywajg
szczegblng role w ogdlnej kontroli systemu pod wzgledem monitorowania stanu systemu i
orientowania ogdlnego zachowania systemu.

Réznorodnosc taczy: Opis

tacza logiczne: Reprezentujg symetryczne lub asymetryczne relacje logiczne miedzy weztami
(InheritancelLink, SimilarityLink) lub miedzy tgczami i PredicateNodes (np. ImplicationLink,
Equivalencelink)

tacza cztonkowskie: Oznaczajg przynaleznosé do zbioru rozmytego

tacza asocjacyjne: Oznaczajg pokrewienistwo generyczne, w tym HebbianLink nauczony poprzez nauke
Hebbiana i proste ssociativelink reprezentujgce relacje pochodzace z jezyka naturalnego lub z baz
danych.



tacza akcji-konceptu: Nazywane tgczami wykonania i tgczami oceny, tworzg koncepcyjny zapis dziatan
podejmowanych przez wezty schematu lub wezty predykatu

tacza listy i tacza listy potaczen: Reprezentujg odpowiednio listy utworzone wewnetrznie lub
obserwowane zewnetrznie.

Doktadne omdwienie nie jest tutaj praktyczne ze wzgledu na ograniczenia miejsca, dlatego podamy
tylko kilka krotkich komentarzy na temat semantyki tych typéw atoméw Novamente. Koniem
roboczym systemu jest ConceptNode. Niektdre z nich beda reprezentowad pojedyncze koncepcje, inne
beda stanowi¢ czesci wiekszych map konceptualnych. Powigzania logiczne i asocjacyjne sg ze sobg
powigzane ConceptNodes. Na przyktad mozemy napisac:

Inheritancelink New York megalopolis, co oznacza, ze istniejg ConceptNodes odpowiadajgce
koncepcjom ,Nowy Jork” i ,naréd”, a istnieje Inheritancelink wskazujgcy od jednego do drugiego
(oznaczajac, ze Nowy Jork jest rzeczywiscie megalopolis). Albo mozemy napisaé: Associativelink New
York immigration, co po prostu wskazuje na ogdlne powigzanie miedzy dwoma oznaczonymi
ConceptNodes. Relacja asocjacyjna jest przydatna do rozpraszania uwagi miedzy powigzanymi
koncepcjami, a takze przydatna jako drogowskaz wskazujacy logicznemu wnioskowaniu MindAgents,
gdzie szukaé potencjalnie interesujgcych powigzan. Bardziej konkretny zwigzek miedzy Nowym
Jorkiem a imigracjg, taki jak ,wielu imigrantéw mieszka w Nowym Jorku”, mozna przedstawic jako:
ImplicationLink lives_in_New_York is_immigrant, gdzie lives in New York i is immigrant to
PredicateNodes, a poprzedni predykat podlega relacji, ktéra bytaby zapisana: Equivalencelink
(lives_in_New_York(X)) (lives_in(New_York, X)) w zwyktej logice predykatéw i jest zapisana bardziej
jako: Equivalencelink lives_in_New_York (lives_in (New_York)) w bezzmiennej reprezentacji
wewnetrznej Novamente. Zarzgdzanie zmiennymi jest jednym z najbardziej ztozonych aspektéw
systemow Al opartych na logice, a takze konwencjonalnych jezykdéw programowania; Novamente
pomija caty temat, uzywajac bezzmiennej reprezentacji predykatow i schematéw, opartej na logice
kombinatorycznej. SchemaNodes i PredicateNodes wystepujg w dwdch formach: prostej i ztozone;j.
Kazda prosta zawiera pojedynczy elementarny schemat lub funkcje predykatu; kazdy ztozony zawiera
wewnetrzny skierowany graf acykliczny powigzanych ze sobg SchemaNodes i PredicateNodes. Zestaw
elementarnych funkcji schematu/predykatu jest w rzeczywistosci ,wewnetrznym jezykiem
programowania Novamente”, ktéry ma pewne podobienstwo do jezykédw programowania
funkcyjnego, takich jak czysty LISP lub Haskell. ,,Akcje” wykonywane przez SchemalnstanceNodes to
nie tylko akcje zewnetrzne, w niektdrych przypadkach sg to réwniez wewnetrzne akcje poznawcze.
Ztozone SchemaNodes reprezentujg ztozone skoordynowane akcje, ktére sg ,zamkniete” w
pojedynczym wezle; ztozone PredicateNodes reprezentujg ztozone wzorce obserwowane w systemie
lub na zewnatrz i uznane za przydatne. ExecutionLinks i EvaluationLinks rejestrujg informacje o tym,
jakie byly dane wejsciowe i wyjsciowe SchemalnstanceNodes i PredicatelnstanceNodes w momencie
ich wykonania. Ostatecznie wszystkie procesy Al wykonywane wewnatrz Novamente mozna by
sformutowac jako ztozone schematy, chociaz w obecnej implementacji rdzenia tak nie jest;
podstawowa dynamika Al systemu jest implementowana jako obiekty C++ zwane MindAgents, ktore
sg bardziej wydajne niz ztozone schematy. Nastepnie FeelingNodes to wezty ,wewnetrznych
czujnikdw”, ktdre wyczuwajg pewien aspekt ogdlnego stanu systemu, taki jak wolna pamiec¢ lub ilos¢
ostatnio przyswojonej wiedzy przez system. Ztozone ,uczucia” s3 tworzone przez tgczenie
FeelingNodes w PredicateNodes i nadajg systemowi , poczucie siebie” w praktyczny sposéb, ktéry
pozwala na wykonanie autonomicznej homeostazy i na to, aby system celowo dostosowywat swojg
orientacje zadaniowg w kierunku zwiekszonego poczucia pozytywnego ,,uczucia”. Wreszcie GoalNodes
to wewnetrzne czujniki, takie jak FeelingNodes, ale stan, ktéry wyczuwajg, moze by¢ czasami mniej
globalny; reprezentujg waskie cele systemowe, jak rowniez szerokie holistyczne. System jest



wyposazony w podstawowe cele, tak jak w przypadku podstawowych uczué, ale ztozone i osobliwe
cele mogg byé budowane w czasie. GoalNodes stuzg do dostosowywania autonomicznych proceséw
systemu w celu wsparcia skupienia sie na procesach myslowych zorientowanych na cel, a takze do
tego, aby system madgt Swiadomie wyszukiwac i analizowac istotne informacje w celu osiggniecia tych
celow.

Mapy Novamente

Wiele atomdw jest znaczgcych i wartosciowych samych w sobie, ale niektére zyskujg znaczenie tylko
poprzez skoordynowang aktywno$é obejmujgca inne atomy, tj. ich zaangazowanie w ,,mapy”. Mapy
wystepujg w wielu ksztattach i rozmiarach; ogdlna charakterystyka map Novamente bytaby trudna do
uzyskania. Jednak Tabela wymienia kilka mniej wiecej zdefiniowanych ,kategorii map”, ktére naszym
zdaniem sg przydatne do zrozumienia Novamente na poziomie mapy, w sposdb ogdlny.

Rdéznorodnos¢ map: Opis
Mapa pojeé: Mapa sktadajaca sie gtéwnie z weztdw koncepcyjnych

Mapa percepcji: Mapa sktadajaca sie gtdwnie z weztéw percepcyjnych, ktéra pojawia sie nawykowo,
gdy systemowi prezentowane sg bodzce Srodowiskowe pewnego rodzaju

Mapa schematu: Schemat rozproszony
Mapa predykatow: Predykat rozproszony

Mapa pamieci: Mapa sktadajgca sie gtéwnie z weztdw oznaczajgcych okreslone byty (a zatem
powigzanych za posrednictwem MemberLinks i ich krewnych z bardziej abstrakcyjnymi weztami) i ich
relacje

Mapa pojec i percepcji: Mapa sktadajgca sie gtdwnie z weztéw percepcyjnych i koncepcyjnych
Mapa pojeé i schematdéw: Mapa sktadajaca sie gtéwnie z weztéw koncepcyjnych i SchemaNodes

Mapa pojeé i schematéw: Mapa sktadajaca sie zasadniczo z weztéw percepcyjnych, koncepcyjnych i
SchemaNodes

Mapa zdarzen: Mapa zawierajgca wiele linkdw oznaczajacych relacje czasowe
Mapa odczué: Mapa zawierajgca FeelingNodes jako istotny sktadnik
Mapa celdw: Mapa zawierajgca GoalNodes jako istotny sktadnik

Interesujgcy przyktad relacji miedzy atomami i mapami w Novamente przedstawiono, przygladajac sie
implementacji satysfakcji w systemie. Novamente ma FeelingNode, ktére s ,wewnetrznymi
czujnikami” raportujgcymi aspekty biezgcego stanu systemu. Niektdore z nich sg elementarne, a
niektdre sg kombinacjami danych wejsciowych z innych FeelingNode. Jednym z waznych FeelingNode
jest Satisfaction FeelingNode, ktdory podsumowuje te czynniki, ktdore system jest poczatkowo
zaprogramowany, aby uzna¢ za , pozgdane”. Odnosi sie to do MaximizeSatisfaction GoalNode, ktéry
jest centrum systemu motywacyjnego Novamente. Na pierwszy rzut oka FeelingNodes wygladajg jak
symboliczne reprezentacje uczué¢ systemowych w stylu Al. Jednak, aby kontynuowaé analogie do
ludzkiego umystu, te FeelingNodes sg w rzeczywistosci bardziej podobne do podstawowych bodzcéw
mozgowych uktadu limbicznego lub w inny sposdb chemicznie indukowanych niz do bogatych w
teksture, wysokopoziomowych ludzkich uczu¢. W umysle ludzkim satysfakcja jest o wiele bardziej
ztozona niz chwilowa przyjemnos¢. Obejmuje oczekiwania satysfakcji w réznych skalach czasowych i
obejmuje wnioski na temat tego, co moze dac satysfakcje, szacunki, jak bardzo inni bedg zadowoleni z



danego kierunku dziatania, a zatem ile przyjemnosci dana osoba bedzie czerpac ze swojej satysfakcji
itp. Przyjemnos¢ biologiczna jest w pewnym sensie zrédtem ludzkiej satysfakcji, ale relacja ta nie jest
relacjg tozsamosci. Zmiany w biologii przyjemnosci zazwyczaj skutkujg zmianami w doswiadczaniu
satysfakcji — dowodem jest inna subiektywna struktura ludzkiej satysfakcji w okresie dojrzewania w
przeciwienstwie do dziecinstwa lub dojrzatosci w przeciwiedstwie do wczesnej dorostosci. Ale
szczegdly tych zmian sg subtelne i indywidualnie rézne. Tak wiec w tym przyktadzie mamy paralele
miedzy bytem na poziomie atomu, Pleasure FeelingNode, a wytaniajgcg sie mapg umystu, meta-
weztem, uczuciem satysfakcji w catym systemie lub ,,szczescia”. Istnieje znaczne podobierstwo miedzy
tymi dwoma rdéwnolegtymi bytami istniejgcymi na rdinych poziomach, ale nie ma tozsamosci.
Satysfakcja jest ucielesniona w:

* duzym, niejasno zdefiniowanym zbiorze weztdéw i potaczer (,mapa”);

e dynamicznych wzorcach w systemie, ktére sg indukowane, gdy ten zbidr staje sie wysoce aktywny
(,,dynamiczny wzér mapy”).

Satisfaction FeelingNode jest jednym z elementédw mapy powigzanym z ogdlng satysfakcjg systemu lub
,szczesciem”. | jest to szczegdlnie krytyczny element tej mapy, co oznacza, ze ma wiele waznych
potfaczen z innymi elementami mapy. Oznacza to, ze aktywacja przyjemnosci prawdopodobnie — ale
nie jest gwarantowana — spowoduje szczescie.

Mind Agents

Sednem inteligencji Novamente sg MindAgents, ktére dynamicznie aktualizujg Atomy w systemie na
biezgco. Niezaleznie od tego, jakie dane wejsciowe trafiajg do systemu lub jakie wymagania s3 mu
stawiane, MindAgents nadal pracuja, analizujac informacje w systemie i tworzac na ich podstawie
nowe informacje. Istnieje kilka MindAgents ,konserwacji systemu”, zajmujacych sie takimi rzeczami,
jak zbieranie statystyk systemu, okresowe buforowanie Atoméw na dysku, aktualizowanie pamieci
podrecznych zwigzanych z przetwarzaniem rozproszonym, obstuga kolejek zapytan od uzytkownikéw
i innych maszyn w tym samym klastrze analitycznym lub innych klastrach analitycznych Novamente.
Nie bedziemy ich tutaj dalej omawiaé, ale ograniczymy sie do ,poznawczych MindAgents”, ktére
dziatajg poprzez modyfikacje AtomTable. Tabele 7 i 8 krétko wspominajg o kilku istniejgcych i
mozliwych MindAgentach, podczas gdy strona internetowa AGIRlI podaje kompletng liste
MindAgentow z krotkimi komentarzami na temat funkcji kazdego z nich na poziomie atomu i mapy.

Agent: Opis

Whnioskowanie pierwszego rzedu: Dziata na logicznych taczach pierwszego rzedu, tworzac nowe
logiczne tgcza ze starych, uzywajac formut logiki termindw probabilistycznych

Logiczne eksplorowanie taczy: Tworzy logiczne facza z nielogicznych taczy Ewolucyjne uczenie sie
predykatow: Tworzy wezty predykatow zawierajace predykaty, ktére przewidujg przynaleznos¢ do
weztéw koncepcyjnych

Klastrowanie: Tworzy wezty koncepcyjne reprezentujgce klastry istniejgcych weztdw koncepcyjnych
(umozliwiajgc w ten sposdb dziatanie na klastrze jako na zunifikowanej catosci za pomoca precyzyjnych
metod wnioskowania, w przeciwienstwie do mniej doktadnej dynamiki na poziomie mapy)

Aktualizowanie znaczenia: Aktualizuje zmienne ,znaczenia” atomu i ich powigzane ilosci, uzywajac
specjalnie wdrozonego wnioskowania probabilistycznego

Tworzenie pojec: Tworzy spekulatywne, potencjalnie interesujgce nowe wezty koncepcyjne



Optymalizacja ewolucyjna: ,ustugowy” agent MindAgent, uzywany do uczenia sie schematéw i
predykatow oraz ogdlnej optymalizacji parametrow systemu

Agent: Opis

Whnioskowanie wyzszego rzedu: Wykonuje operacje wnioskowania na logicznych faczach, ktére
wskazujg na tacza i/lub wezty predykatow

Unifikacja logiczna: Wyszukuje atomy, ktdre wzajemnie spetniajg pare weztdw predykatéw

Tworzenie schematu/predykatu: Tworzy spekulatywne, potencjalnie interesujagce nowe wezty
schematu

Tworzenie skojarzen hebbowskich: Buduje i modyfikuje facza miedzy atomami, w oparciu o specjalne
wdrozenie wnioskowania probabilistycznego, ktére w przyblizeniu emuluje (ale znacznie przewyzsza
pod wzgledem doktadnos$ci) regute uczenia sie przez wzmacnianie hebbowskie

Ewolucyjne uczenie sie schematu: Tworzy wezty schematu, ktdre spetniajg kryteria, np. ktére maja
spetniaé dane GoalNodes

Wykonanie schematu: Ustanawia aktywne SchemaNodes, umozliwiajgc systemowi wykonywanie
skoordynowanych ciggéw dziatan

Enkapsulacja mapy: Skanuje AtomTable w poszukiwaniu wzorcéw i tworzy nowe Atomy ucielesniajgce
te wzorce

Rozszerzenie mapy: Przyjmuje schematy i predykaty ucielesnione w weztach i rozszerza je na wiele
weztéw i faczy w AtomTable (przeksztatcajgc w ten sposéb ztozone Atomy w mapy prostych Atoméw)

Adaptacja parametréw homeostatycznych: Stosuje programowanie ewolucyjne w celu adaptacyjnego
dostrojenia parametréw systemu

Dynamika mapy

Duza cze$¢ znaczenia MindAgentéw Novamente lezy w implikacjach, jakie majg dla dynamiki na
poziomie mapy. Tutaj relacja miedzy mapami Novamente a koncepcjami matematycznej teorii
uktadéw dynamicznych jest wysoce istotna. Intuicyjna koncepcja mapy jest prosta: mapa to zbior
atomoéw, ktdre dziatajg jako catosc. Mogg dziatac jako catosé w celach poznawczych, percepcyjnych lub
dziatania. A dziatajac jako catosci, mogg sie ze sobg odnosi¢, tak jak atomy mogg sie ze sobg odnosic.
Relacje miedzy mapami nie przyjmujg formy pojedynczych linkéw; przybierajg forme wigzek taczy
taczgcych atomy wewnatrz jednej mapy z atomami wewnatrz innej. Dynamika map jest nieco ,,mniej
ptynna” do omdwienia niz dynamika atomdw, poniewaz mapy nie sg jawnie projektowane — one sie
pojawiajg. Aby dowiedziec sie, jakie atomy sg obecne w systemie w danym momencie, wystarczy
wydrukowaé¢ AtomTable. Aby dowiedzie¢ sie, jakie mapy sg obecne, trzeba wykonaé pewne
Zaawansowane rozpoznawanie wzorcow w przestrzeni atoméw, aby okresli¢, ktore zestawy weztow
dziatajg w rzeczywistosci jako skoordynowane catosci. Jednak mapa nie musi byé jawnie
identyfikowana przez nikogo, aby wykonac swoje zadanie. Mapy istniejg niejawnie w dynamicznym
systemie Novamente, wyfaniajac sie z dynamiki na poziomie atomdw, a nastepnie kierujgc ta
dynamika. W terminologii systemdw dynamicznych istniejg dwa rodzaje map: mapy atraktoréw i mapy
przejsciowe. Mapy schematdw i predykatéw sg na ogdt przejsciowe, podczas gdy mapy pojec i
perceptdw sg na ogodt atraktorami; ale nie jest to twarda i szybka reguta. Inne rodzaje map majg wieksza
wewnetrzng réznorodnosé dynamiczng, na przyktad bedg pewne mapy odczué zwigzane z dynamika
przejsciowy, a inne z dynamika atraktora. Sens, w jakim termin ,atraktor” jest tutaj uzywany, jest nieco



niestandardowy. W teorii uktadéw dynamicznych atraktor zwykle oznacza podzbiér przestrzeni stanow
systemu, ktory jest: niezmienny, gdy system znajduje sie w tym podzbiorze przestrzeni stanéw, nie
opuszcza go; atrakcyjny, gdy system znajduje sie w stanie zblizonym do tego podzbioru przestrzeni
standw, bedzie sie przemieszczat coraz blizej przyciggajacej podprzestrzeni. W Novamente podzbidr
przestrzeni standw odpowiadajgcy mapie jest zbiorem stanéw systemu, w ktérych ta mapa jest wysoce
wazna. Jednak w dynamice Novamente te podzbiory przestrzeni standw prawie nigdy nie sg
prawdziwie niezmienne. Wiele map jest atrakcyjnych, poniewaz dynamika aktualizacji waznosci
Novamente zachowuje sie mniej wiecej jak sie¢ neuronowa atraktora. Gdy wiekszo$¢ mapy jest bardzo
wazna, reszta mapy otrzyma duzo aktywacji, co uczyni jg bardzo waing. Z drugiej strony, atomy
pofaczone z elementami mapy za pomocg potgczen hamujgcych otrzymajg mniej aktywacji i stang sie
mniej wazne. Ale mapy nie sg niezmienne: gdy mapa jest aktywna, nie ma gwarancji, ze pozostanie
aktywna na zawsze. Raczej funkcja aktualizacji waznosci, regulujgca dynamike Novamente,
gwarantuje, ze w wiekszosci przypadkow, po tym jak mapa byta wazna przez jakis czas, stanie sie mniej
wazna, poniewaz procent nowych rzeczy, ktdrych sie o niej nauczono, stanie sie mniejszy niz procent
nowych rzeczy, ktérych sie nauczono o czyms$ innym. Ta kombinacja atrakcyjnosci i tymczasowej
niezmiennosci, ktérg widzimy w zwigzku z mapami Novamente, zostata zbadana przez fizyka Michaita
Zaka , ktory nazwat podzbiory przestrzeni standw z tg wiasciwoscig atraktorami koncowymi. Stworzyt
proste matematyczne uktady dynamiczne z atraktorami koncowymi, uzywajac funkcji iteracyjnych
zawierajgcych osobliwosci matematyczne. W ten sposdb zbudowat kilka interesujgcych modeli sieci
neuronowych. Réwnania rzadzace Novamente niewiele przypominajg rdwnania Zaka, ale intuicyjnie
rzecz biorac, wydajg sie one dzieli¢ wtasnos¢ prowadzenia do atraktoréw koicowych, w luznym sensie
podzbiordow przestrzeni standw, ktdre sg atrakcyjne, ale sg niezmienne tylko przez pewien okres czasu.
Wiele map pojeé bedzie odpowiadac atraktorom mapy punktéw statych — co oznacza, ze sg one
zbiorami atomow, ktdre, gdy stang sie wazne, bedg miaty tendencje do pozostawania waznymi przez
jakis czas ze wzgledu na wzajemne wzmacnianie. Z drugiej strony, niektére mapy poje¢ moga
odpowiadac¢ bardziej ztozonym wzorcom dynamicznym map. A mapy zdarzen mogg czasami
manifestowac wzorzec dynamiczny imitujgcy zdarzenie, ktdre reprezentuja. Ten rodzaj reprezentacji
wiedzy jest dobrze znany w literaturze dotyczacej sieci neuronowych atraktorowych. Wracajac do
schematéw, pojedynczy SchemaNode niekoniecznie reprezentuje caty schemat o jakimkolwiek
znaczeniu mentalnym — moze to robic, szczegdlnie w przypadku duzego schematu hermetyzowanego;
ale czesciej bedzie czescig rozproszonego schematu (co oznacza, ze SchemaNode mozna by doktadniej
nazwac LikelySchemaMapComponentNode). | oczywiscie rozproszony schemat czerpie swoje
znaczenie z tego, co robi, gdy jest wykonywany. Rozproszony schemat jest rodzajem mapy mysli —
mapy, ktéra wykracza poza SchemalnstanceNode i SchemaNodes, wprowadzajac inne wezty, ktére sg
zwyczajowo aktywowane, gdy SchemalnstanceNodes na mapie sg wykonywane. Nalezy zauwazy¢, ze
to zachowanie systemu moze wykraczaé¢ poza dziatania wyraZnie ucielesnione w SchemaNode
zawartym w rozproszonym schemacie. Wykonywanie tych SchemaNodes w okreslonej kolejnosci moze
mieé¢ powszechne skutki uboczne w catym systemie, a te skutki uboczne mogty zosta¢ wziete pod
uwage, gdy schemat zostat nauczony, stanowigc kluczowg czes¢ ,dopasowania” schematu. Nastepnie,
percepty — elementy danych — trafiajgce do systemu niekoniecznie sg reprezentowane przez
poszczegdlne wezty percepcyjne. Na przyktad, wystgpienie stowa, ktére pojawito sie w systemie
podczas procesu czytania, bedzie reprezentowane na wiele rdwnoczesnych sposobéw. Moze istnie¢
WordlInstanceNode, ListLink CharacterinstanceNodes itd. W systemie wyposazonym w wizje,
reprezentacja obrazu stowa bedzie przechowywana. Beda one ze sobg powigzane i pofagczone z innymi
weztami percepcyjnymi i koncepcyjnymi, a byé moze z SchemaNodes ucielesniajgcymi procesy
mowienia stowa lub tworzenia liter zaangazowanych w stowo. Ogdlnie rzecz biorgc, percepty sg
bardziej prawdopodobne, aby byly uciele$niane przez mapy, ktére sy skoncentrowane na
indywidualnych weztach percepcyjnych (w tym przypadku WordInstanceNode), ale nie bedzie to



koniecznie i powszechnie prawda. Linki majg réwniez swoje korelaty na poziomie mapy i w wielu
przypadkach najlepiej je traktowac jako nasiona, ktére dajg poczatek relacjom miedzy mapami. Na
przyktad Inheritancelink reprezentuje relacje czestotliwosci miedzy weztami lub linkami, ale relacje
dziedziczenia miedzy mapami réwniez istniejg. Relacja dziedziczenia miedzy dwiema mapami A i B nie
bedzie na ogét ucielesniona w pojedynczym tgczu, bedzie ona niejawna w zestawie tacz dziedziczenia
obejmujacych atomy nalezgce do A i atomy nalezace do B. To samo dotyczy wszystkich innych odmian
relacji logicznej. Co wiecej, reguty wnioskowania pierwszego rzedu z Probabilistic Term Logic, systemu
rozumowania Novamente, przenoszg sie naturalnie na tgcza logiczne na poziomie map.

Specjalizacja funkcjonalna

Teraz wracamy do architektury DINI i jej konkretnego zastosowania w Novamente. MindAgents
Novamente sg zaprojektowane tak, aby byty scisle zintegrowane, tak aby duza kolekcja MindAgents
dziatata na duzej populacji Atomdéw w sposdb przeplatany. Ten zestaw Atomow moze znajdowac sie
na jednej maszynie lub w klastrze potgczonych maszyn. Ten rodzaj scistej integracji jest niezbedny do
dziatania zintegrowanej AGI. Jednak zgodnie z projektem Novamente wymagana jest rdwniez inna
warstwa, warstwa luznej integracji na wierzchu scisle zintegrowanej warstwy. System Novamente
sktada sie z luzno zintegrowanej kolekcji ,klasteréw analitycznych” lub ,jednostek”, z ktérych kazda
ucielesnia Scisle powigzang kolekcje proceséw Al, obejmujgcg wiele réinych typow Atomow i
MindAgents, i dedykowang okreslonemu przetwarzaniu poznawczemu w okreslonej domenie lub o
okreslonym ogdlnym charakterze. Rdzne klastry analityczne oddziatujg na siebie za posrednictwem
DINI; wszystkie pobierajg dane z tego samego systemowego magazynu danych i umieszczajg je w nim.
W niektérych przypadkach moga réwniez wzajemnie sie przeszukiwaé. A parametry MindAgents
wewnatrz réznych klastréw analitycznych moga by¢ dostosowywane i optymalizowane globalnie.
Najprostszy wieloklastrowy Novamente ma trzy jednostki, mianowicie:

1. podstawowa jednostke poznawczg;

2. jednostke myslenia tta, zawierajaca wiele innych weztdw z tylko bardzo waznymi relacjami miedzy
nimi, istniejaca tylko po to, aby dostarcza¢ podstawowej jednostce poznawczej rzeczy, ktére uznaje
ona za istotne;

3. jednostke AttentionalFocus, zawierajgcg niewielkg liczbe atomow i wykonujacg na nich bardzo
intensywne przetwarzanie zasobow.

W tym przypadku specjalizacja dotyczy intensywnosci przetwarzania, a nie zawartosci przetwarzania.
Aby Novamente modgt intensywnie oddziatywac ze Swiatem zewnetrznym, powinien mie¢ dwa
dedykowane klastry dla kazdego , kanatu interakcji”:

¢ jeden do przechowywania schematéw kontrolujgcych interakcje;
¢ jeden do przechowywania ,,pamieci krétkotrwatej” odnoszacej sie do interakcji.

,Kanat interakcji” to zbiér narzaddw zmystéw jakiejs formy, wszystkie postrzegajgce mniej wiecej ten
sam segment rzeczywisto$ci zewnetrznej. Kazdy cztowiek ma tylko jeden kanat interakcji. Jednak
Novamente nie nasladuje $cisle ani ludzkiego ciata, ani mdzgu, wiec moze tatwo znalezé sie w takiej
sytuacji, wchodzac w interakcje z ludZmi w réznych miejscach na swiecie. Przetwarzanie percepcyjne,
takie jak przetwarzanie obrazu lub diwieku, najlepiej wykonywaé w specjalnie dedykowanych
jednostkach, z wartosciami parametrow dostrojonymi do modalnosci. Przetwarzanie jezyka wymaga
rowniez wyspecjalizowanych jednostek, zajmujgcych sie konkretnie aspektami przetwarzania jezyka,
takimi jak analiza sktadniowa, mapowanie semantyczne i ujednoznacznianie. Ludzki mdzg zawiera ten
rodzaj specjalizacji funkcjonalnej w duzym stopniu. W rzeczywistosci wiemy wiecej o specjalizacji



réznych czesci mdzgu niz o tym, jak faktycznie wykonujg one swoje wyspecjalizowane zadania. Kazdy
wyspecjalizowany modut mdzgu wydaje sie wykorzystywa¢ mieszanke tych samych reprezentacji
danych i proceséw uczenia sie. Wiele systemdw Al zawiera podobng strukture modutowa, ale kazdy
modut zawiera wiele wysoce sztywnego, wyspecjalizowanego kodu. Podejscie tutaj jest zupetnie inne.
Zaczyna sie od zbioru aktoréw, ktérzy w sposéb wytaniajacy sie zapewniajg ogdlng zdolnosé
poznawczg, a nastepnie ksztattuje sie dynamiczne wzorce ich interakcji poprzez specjalizacje
funkcjonalna.

Novamente i ludzki mozg

Po przejrzeniu kluczowych aspektéw projektu Novamente, powrécimy teraz na kréotko do wczesniej
wspomnianego tematu, relacji miedzy Novamente a ludzkim modzgiem. Chociaz Novamente nie
prébuje nasladowac struktury ani dynamiki neuronowej, istniejg jednak pewne znaczgce paralele. Na
poziomie strukturalnym paralele sg dos¢ bliskie: funkcjonalnie wyspecjalizowane ptaty Novamente s3
mniej wiecej analogiczne do réznych obszaréw mdzgu. Na poziomie posrednim wezty Novamente sg
mniej wiecej analogiczne do grup neuronowych w mdzgu, jak wspomniano powyzej; a potaczenia
Novamente sg jak wigzki synaps taczace grupy neuronowe. Mapy Novamente sg jak mapy neuronowe
Edelmana, a takze w niektdrych przypadkach jak atraktory neuronowe postulowane przez teoretykéw,
takich jak Daniel Amit i Walter Freeman . Paralele stabng jednak, gdy zwracamy sie ku dynamice.
Bardzo niewiele wiadomo o dynamice mézgu na poziomie posrednim. Zasadniczo wiemy, jak dziatajg
neurony, ale niewiele wiemy o dynamice wzajemnych powigzan poziomdéw réznych typéw
neuroprzekaznikdéw w réznych obszarach mézgu, ani o dyfuzji tadunku pozakomérkowego, ani nawet
o dynamicznym zachowaniu ztozonych kolektywéw prawdziwych neurondw. Novamente ma szereg
specyficznych dynamik poznawczych (np. wnioskowanie probabilistyczne), ktére nie majg znanych
analogédw w dynamice modzgu; ale to niewiele znaczy, poniewaz dynamika mdzgu na poziomie
posrednim jest tak stabo poznana.

Struktury wytaniajgce sie

Dynamika systemu Novamente jest w duzej mierze kontrolowana przez strukture hipergrafu Atom, a
struktura hipergrafu Atom jest silnie kierowana, a czeSciowo wyraznie ksztattowana, przez dynamike
systemu. To strukturalno-dynamiczne sprzezenie zwrotne moze prowadzi¢ do wszelkiego rodzaju
ztozonych struktur emergentnych — niektére istniejgce w systemie w danym czasie, niektére
manifestujace sie jako wzorce w czasie, a niektdre o charakterze czasoprzestrzennym. Mapy sg jednym
z przejawow tego sprzezenia zwrotnego; ale istnieje rowniez wyzszy poziom organizacji, w ktérym siec
map osigga pewne wzorce emergentne. Wsrdd tych wzorcéw emergentnych znajdujg sie te
zidentyfikowane w modelu umystu psynet: dualna sie¢ i jazi.

Sie¢ podwajna
Sie¢ podwdjna w Novamente przyjmuje dos¢ prostg i bezposrednia forme:

e aspekt heterarchiczny sktada sie z podsieci zdefiniowanej przez symetryczne tacza logiczne i/lub tacza
asocjacyjne;

e aspekt hierarchiczny sktada sie z podsieci zdefiniowanej przez asymetryczne tacza logiczne i tacza
asocjacyjne oraz podsieci zdefiniowanej przez schematy i ich relacje kontrolne (schemat A kontroluje
schemat B, gdy A modyfikuje parametry B znacznie bardziej niz odwrotnie).

Pomijajgc schematy, statyczny aspekt sieci podwdjnej jest dos¢ prosty. Na przyktad wezty koncepcyjne
odpowiadajgce réznym narodom mogg by¢ potgczone tgczami podobienstwa i fgczami asocjacyjnymi:
jest to mata ,,sie¢ heterarchiczna”, podzbior ogdlnej sieci heterarchicznej w danej przestrzeni atomow



Novamente. Te wezty reprezentujgce poszczegdlne narody mogg dziedziczy¢ po wezle koncepcyjnym
narodu (facze dziedziczenia jest asymetrycznym tgczem logicznym). To prosty, statyczny przyktad
podwajnej struktury sieciowej: elementy, ktdre sg powigzane heterarchicznie, sg réwniez blisko siebie
w swoich hierarchicznych relacjach. Ten aspekt podwdjnej struktury sieciowej wypada dos¢ naturalnie
z wewnetrznej semantyki podobienstwa, dziedziczenia i skojarzenia. Aspekt kontroli podwdjnej sieci
jest mniej oczywisty i pojawi sie tylko wtedy, gdy rézne MindAgents bedg dziata¢ razem prawidtowo.
Na przyktad rozwazmy rodzine schematéw, z ktérych kazdy zajmuje sie rozpoznawaniem czesci mowy:
rzeczownikéw, czasownikéw, przymiotnikow itd. Te schematy beda miaty podobienstwa i powigzania
ze sobg. Wszystkie odziedziczg po garstce bardziej ogdlnych schematéw do analizy stéw i ich
wiasciwosci. Beda jednak réwniez kontrolowane przez te bardziej ogdlne schematy analizy stéw. Ich
parametry kontroli i przeptyw wykonywania bedg modulowane przez te bardziej ogélne schematy
kontroli. Zbieznos$¢ hierarchii dziedziczenia i hierarchii kontroli oraz naktadanie sie tej zbieinej
hierarchii na heterarchie asocjacyjno-podobienstwa jest sednem struktury ,podwdjnej sieci”. Nie jest
ona zaprogramowana w Novamente, ale Novamente jest tak zaprojektowana, aby zacheci¢ jg do
wyfonienia sie. Konkretnie, pojawienie sie tego rodzaju metawzorca dualnej sieci nastepuje dosc
naturalnie z harmonijnej interakcji:

¢ wnioskowanie o budowaniu podobienistw i dziedzicznych powiagzan;

e aktualizacja waznosci, kierowanie aktywacjg atomow (a zatem stosowanie wbudowanych
podstawowych proceséw poznawczych do atomdw) w oparciu o powigzania miedzy nimi;

e uczenie sie schematu, ktére rozszerza stosowalnosé schematu z jednego wezta na drugi w oparciu o
istniejgce powigzania miedzy nimi (i w oparciu o obserwacje przesztych sukceséw i porazek
schematoéw, jak zostanie wyjasnione pdzniej).

Struktura dualnej sieci jest statyczng reprezentacja dynamicznej wspétpracy tych proceséw.
Oméwilismy jg tutaj na poziomie atomu, ale jej manifestacja na poziomie mapy jest w duzej mierze
rownolegta i réwnie wazna.

Jain

Rownie wazna jak dualna sie¢ jest struktura umystu, ktérg nazywamy ,jaznig”. Podkreslamy, ze
uzywamy robocze] definicji jazni, ukierunkowanej na stuzenie jako uzyteczna wytyczna dla inzynierii
AGlI. Celowo unikamy ontologicznych lub egzystencjalnych dyskusji na temat uniwersalnej natury jazni
i jej zwigzku ze Swiadomoscia. ,Surowiec” dla jazni Novamente — podstawowe zmysty, w ktérych
Novamente moze dokonac autorefleksji — sktada sie ze zbioru:

e wzorcow, ktére system zaobserwowat w sobie jako catosci, czyli strukturalnych i dynamicznych
wzorcow w swojej wewnetrznej sieci dualnej;

e wzorcow, ktére zaobserwowat w swoich wtasnych zewnetrznych dziataniach, czyli tej podsieci swojej
sieci dualnej, ktéra obejmuje sledzenie procedury i konsekwencji uruchamiania réznych schematow;

e wzorcow, ktore system zaobserwowat w swojej relacji z innymi inteligentnymi systemami. To, co
nazywamy jaznig, jest zbiorem wzorcéw rozpoznanych w tym zestawie.

Czesto rozpoznane wzorce sg bardzo przyblizone, poniewaz zbiér zaangazowanych danych jest
ogromny i réznorodny — nawet komputer nie ma zasobdéw, aby zapamietac¢ kazdy szczegdt kazdej
rzeczy, ktdrg kiedykolwiek zrobit. Co wiecej, konkretne elementy danych prowadzgce do tworzenia
wzorcow psynetowych, ktére definiujg self, beda czesto zapominane, tak ze self jest stabo



ugruntowanym wzorcem (dostrojenie, jak stabo ugruntowane moze by¢, a nadal by¢ uzyteczne, bedzie
subtelng i kluczowg czescig nadania Novamente uzytecznego, nietrywialnego poczucia self).

Na poziomie mapy mozemy powiedzie¢, ze self sktada sie z:

e zestawu map obrazu self: map, ktére stuzg jako ,,wewnetrzne obrazy” istotnych aspektow struktury
lub dynamiki systemu Novamente lub jego interakcji z innymi inteligentnymi systemami;

» wiekszej mapy, ktdra obejmuje rézne mapy obrazu self wraz z innymi Atomami (to jest emergentne
self).

Naprawde interesujacg rzeczg w self jest sprzezenie zwrotne miedzy deklaratywnga, zlokalizowang
wiedzg a rozproszong, proceduralng wiedzg, ktdrg ucielesnia. W miare jak zbiér wzorcéw wysokiego
poziomu, ktére sg self, staje sie bardziej lub mniej aktywny, automatycznie przesuwajg ogdlne
zachowanie systemu we wtasciwych kierunkach. Oznacza to, ze gdy system obserwuje i rozumuje na
podstawie swoich wzorcéw jazni, moze nastepnie dostosowac swoje zachowanie, kontrolujgc rézne
procesy wewnetrzne w taki sposéb, aby faworyzowad wzorce, ktdre, jak zaobserwowano, przyczyniajg
sie do spdjnego myslenia, ,dobrych uczuc¢” i realizacji celéw. Zauwazamy kluczowg role interakgcji z
ludZmi w rozwoju jazni Novamente. Podczas gdy teoretycznie mozliwe bytoby posiadanie jazni bez
spoteczenstwa, spoteczenstwo znacznie to utatwia, dostarczajgc znacznie wiecej danych do
samoksztattowania — a aby jazn mogta wystarczajgco funkcjonowac w swiecie, w ktorym istniejg inne
jaznie, spoteczenstwo jest niezbedne. Z czasem moze by¢ interesujgce stworzenie spotecznosci
interaktywnych systeméw sztucznej inteligencji Novamente. Poczagtkowo Novamente bedzie uczy¢ sie
0 sobie poprzez interakcje z ludzmi. Gdy ludzie bedg zadawa¢ mu pytania i rozmawiac z nim, bedzie
zdobywat coraz wiecej informacji nie tylko o ludziach, ale takze o tym, czym jest samo Novamente, z
punktu widzenia innych. Uksztattuje to jego przyszte dziatania zaréwno jawnie, jak i niejawnie.

Interakcja z ludzmi i magazynami danych

Wdrozenie Novamente do zarzgdzania wiedzg i analizowania jej wymaga zwrdcenia uwagi na wiele
kwestii wykraczajgcych poza te wystepujgce w odniesieniu do ,Novamente AGI” w ogdlnosci.
Wiekszosé z tych kwestii miesci sie w kategoriach zrédet danych i interakcji cztowiek-komputer.
Optymalny sposdb radzenia sobie z takimi problemami zalezy od domeny. W przypadku aplikacji
bioinformatycznych przyjelismy podejscie kierujgce sie szczegdlnymi potrzebami biologow
analizujacych zestawy danych generowane za pomoca wysokoprzepustowego sprzetu genomicznego.
Ta sekcja zawiera krétki opis naszych planéw w tych obszarach. Kluczowym punktem koncepcyjnym
pojawiajgcym sie tutaj jest zwigzek miedzy Al i IA (Intelligence Augmentation). Pomimo ambitnych
dtugoterminowych celdw AGI, jest jasne, ze w srednim okresie Novamente nie przewyzszy ludzkiej
inteligencji pod kazdym wzgledem. Raczej nalezy je postrzegaé jako uzupetnienie indywidualne;j i
zbiorowej ludzkiej inteligencji. Ludzie bedg uczy¢ sie z unikalnych spostrzezen Novamente, a
Novamente bedzie réwniez uczy¢ sie od ludzi. Konkretnie, Novamente wykorzystuje ludzkg inteligencje
poprzez:

¢ pobieranie danych zakodowanych przez ludzi w bazach danych;

¢ pobieranie wiedzy specjalnie zakodowanej przez ludzi do uzytku Novamente;

e uczenie sie z dialogéw i interakcji z ludzmi;

e ludzkie konstruowanie zestawdw treningowych do nadzorowanej kategoryzacji;

e uczenie sie z ocen ludzi dotyczacych wtasnych odpowiedzi i odpowiedzi innych ludzi na zapytania;



Projektowanie odpowiednich interfejsow uzytkownika ucielesniajacych te czynniki jest samo w sobie
znaczacym przedsiewzieciem, ktérego nie bedziemy rozwija¢ w tym rozdziale. Tutaj ograniczymy sie
do krotkiego omdwienia kluczowych wymaganych funkcji i najbardziej istotnych problemow, ktére sie
z nimi wigza.

Zrédta danych

Omdéwilismy juz kwestie koncepcyjne zwigzane z zasilaniem baz danych Novamente w sekcji powyze;j.
Jak zauwazono tam, Novamente ma wspétpracowac z zewnetrznymi bazami danych, ktére zostaty
zintegrowane zgodnie z metodologig ,integracji wiedzy”. Oznacza to, ze translatory muszg by¢
napisane, mapujgc schematy w DB na XML ustrukturyzowane zgodnie z XML DTD Novamente. To
skutecznie mapuje informacje z bazy danych na wezty i fagcza Novamente. W ten sposéb mozna
zbudowad ujednolicony magazyn danych, zawierajacy roznorodng mieszanke danych i abstrakcyjnych
informacji. Biorgc pod uwage znaczng ilos¢ wiedzy w nowoczesnych bazach danych jako tekstowg, a
nie ustrukturyzowang, Novamente moze przyswaja¢ tekst przy uzyciu uproszczonych metod
statystycznych, a my eksperymentowalismy z tym w kontekscie prac badawczych z zakresu biologii.
Jednak prawdziwe zrozumienie jezyka naturalnego uzyskuje sie tylko poprzez pozostawienie
przetwarzania tekstu i umozliwienie Novamente ttumaczenia w obie strony miedzy sekwencjami
znakéw jezykowych z jednej strony, a weztami i linkami o znaczeniu semantycznym z drugiej. Wymaga
to, aby przetwarzanie jezyka naturalnego byto implementowane w bardzo gteboki sposdb, jako czes¢
abstrakcyjnego poznania Novamente. Wierzymy, ze projekt Novamente moze przezwyciezy¢ problemy
doswiadczane przez wspotczesne algorytmy NLP, dzieki swojemu zintegrowanemu podejsciu, ktére
obejmuje przeprowadzanie analizy sktadniowej poprzez logiczng unifikacje, proces, ktory
automatycznie wigcza dostepng wiedze semantyczng i pragmatyczng do swojego zachowania. Nie
zaimplementowaliSmy jeszcze NLP w systemie Novamente, ale nasze doswiadczenie z podobng
implementacjg w systemie Webmind daje nam tutaj uzasadniong pewnos$é. Wracamy do tej kwestii
ponizej.

Kodowanie wiedzy

Czasami dane dostepne w istniejgcych bazach danych nie wystarczg, aby Novamente ,nadazyto” za
stosownym obszarem. Znaczna cze$¢ ludzkiej wiedzy jest ,milczaca” i nigdy nie jest nigdzie zapisywana,
tekstowo ani w formie relacyjnej lub ilosciowej. Ponadto w przypadku wiedzy wyrazonej tylko w
trudnych do zrozumienia dokumentach tekstowych, zrozumienie Novamente moze zostaé poprawione
poprzez dostarczenie jej czesci wiedzy w formie jawnej. Z tych powodéw czasami warto, aby ludzie
kodowali wiedze formalnie, specjalnie do przyswojenia przez Novamente. Istniejg tutaj dwa rdzne
podejscia:

e formalne kodowanie wiedzy w stylu ,,systemu eksperckiego”;
e wprowadzanie wiedzy za posrednictwem interaktywnych formularzy internetowych.

Podejscie formularzy internetowych zostato opracowane w Webmind Inc. i wydawato sie rozsgdnym
sposobem dla osdb z niewielkim przeszkoleniem na kodowanie duzych ilosci stosunkowo prostych
informacji. Do formalnego kodowania jezyka opracowalismy formalny jezyk o nazwie NQL, ktéry jest
podobny do Cyc-L, ale ma znacznie prostszg sktadnie. Ostrzegamy, ze nie proponujemy tutaj
tradycyjnego podejscia ,systemow eksperckich” ani tradycyjnego projektu kodowania wiedzy
,zdrowego rozsadku” a la Cyc. Przewidujemy, ze znacznie mniej niz 1% wiedzy w Novamente zostanie



tam umieszczone za posrednictwem kodowania wiedzy ludzkiej. Naszym zdaniem rolg kodowania
wiedzy powinno by¢ wypetnianie luk, a nie dostarczanie podstawowej bazy wiedzy.

Zapytania

Omowilismy, w jaki sposéb wiedza trafia do Novamente — ale jak sie stamtad wydostaje? W jaki sposdb
ludzie zadajg pytania Novamente? W jaki sposob iterujg z systemem, aby wspdlnie znajdowad i
produkowa¢ wiedze? Naszym zamiarem jest stworzenie prototypowego interfejsu uzytkownika, ktéry
ma charakter integracyjny, obejmujgc szereg uzupetniajgcych sie mechanizméw. Praktyczne
eksperymenty z tymi mechanizmami w kontekscie analizy danych w Swiecie rzeczywistym naucza nas,
ktére z nich sg uwazane za najbardziej wartosciowe przez uzytkownikow ludzkich w jakich kontekstach;
i bedzie to stanowi¢ podstawe dalszego udoskonalania interfejsu uzytkownika Novamente, a takze
wewnetrznych mechanizméw przetwarzania zapytan Novamente.

Zapytania w jezyku formalnym

Dla nieprzeszkolonych uzytkownikdw zapytania w jezyku naturalnym i konwersacje w jezyku
naturalnym sg zdecydowanie najbardziej pozgdanymi sposobami interakcji. Z drugiej strony, dla
przeszkolonych uzytkownikéw ekspertéw, moga istnie¢ znaczgce korzysci z uzywania zapytan w jezyku
formalnym lub zapytan fgczacych jezyk formalny z naturalnym. Zapytania formalne umozliwiajg poziom
precyzji nieosiggalny przy uzyciu jezyka naturalnego. Co wiecej—i jest to punkt krytyczny — dzieki temu,
ze uzytkownicy eksperci bedg przesytac te same zapytania zaréwno w formacie jezyka naturalnego, jak
i jezyka formalnego, Novamente uzyska pragmatyczng wiedze na temat interpretacji zapytan. Jest to
przyktad tego, jak Novamente moze uczy¢ sie od ludzi, ktérzy przynajmniej poczatkowo beda o wiele
madrzejsi od niego w interpretowaniu ztozonych zdan w jezyku ludzkim. Na przyktad rozwazmy
zapytanie:

Chce uzyskaé informacje o wybitnych restauracjach sushi na Manhattanie
Jako formalne zapytanie jezykowe, wyglada to po prostu tak:

Znajdz X, Y tak, aby:

Dziedziczenie X ,japonska restauracja”

lokalizacja X Manhattan

sprzedaje X Y

Dziedziczenie Y Sushi

jako$é Y wybitne

Albo rozwaz:

Chce uzyskac¢ informacje o dochodowych firmach ze Standéw Zjednoczonych, ktére sprzedajg swoje
ustugi szkotom.

Takie zdanie stwarza problemy interpretacyjne dla obecnych systeméw NLP. Majg one problem z
okresleniem, co jest poprzednikiem ,ich”: ,dochodowe firmy” czy ,Stany Zjednoczone”. Dokonanie
wiasciwego wyboru wymaga zrozumienia Swiata rzeczywistego lub rozlegtego dostosowywania
systemu w okreslonej domenie. Z drugiej strony, dla doswiadczonego uzytkownika utworzenie
odpowiedniego formalnego zapytania jezykowego, aby objgé ten przypadek, jest tatwe:

Dziedziczenie X ,,Stany Zjednoczone”



opartenaYX

Dziedziczenie Y dochodowe
sprzedaje Y Z

kupuje ZW

Dziedziczenie W ,,szkota”

Poczatkowy system NLP Novamente moze czasami popetniac btedy przy rozwigzywaniu zdan, takich
jak powyzsze. Jesli uzytkownik przesle to zapytanie do Novamente zaréwno w jezyku angielskim, jak i
w jezyku formalnym, Novamente zaobserwuje poprawng interpretacje zdania i odpowiednio dostosuje
swoje schematy mapowania semantycznego (poprzez aktywno$¢ agentéw umystu uczacych sie
schematéw). Nastepnie nastepnym razem, gdy zobaczy podobne zdanie, bedzie bardziej
prawdopodobne, ze wyda wtasciwy osad. Kiedy ludzkie dziecko uczy sie jezyka, koryguje swoje
interpretacje poprzez obserwowanie interpretacji wypowiedzi innych oséb w Swiecie rzeczywistym.
Novamente bedzie miat mniej okazji niz ludzie do dokonywania tego rodzaju korekt opartych na
obserwacji, ale jako czesciowa rekompensate ma zdolno$¢ poréwnywania zdan jezyka naturalnego z
tworzonymi przez ekspertow formalnymi wersjami jezyka. A to ,nauczanie jezyka” nie musi by¢
wykonywane jako specjalny proces, moze wystepowac jako cze$¢ zwyktego uzytkowania systemu,
poniewaz doswiadczeni uzytkownicy przesytajg formalne zapytania jezykowe i zapytania NL obok
siebie.

Interakcja konwersacyjna

Modal interakcji ,zapytanie/odpowiedz” jest wazna i cenna, ale ma swoje ograniczenia. Czesto chce
sie miec serie interakcji z trwatym kontekstem —tj. rozmowe. Novamente jest zaprojektowane tak, aby
to obstugiwaé, jak rowniez bardziej konwencjonalne interakcje zapytanie/odpowiedz. Obecnie
prototypujemy konwersacje Novamente w kontekscie $rodowiska zabawkowego ShapeWorld.
Interakcja konwersacyjna dobrze wspoétgra z ideg mieszanej komunikacji formalnej/naturalnej
omowionej powyzej. Przyktad konwersacji podany w tabeli 3 powyzej ilustruje te koncepcje
konkretnie. Poniewaz obecnie nie wdrozylismy zadnego NLP w Novamente, osiggniecie tego rodzaju
konwersacji z Novamente pozostaje przedsiewzieciem badawczo-rozwojowym ze zwykiymi
towarzyszacymi ryzykami. Nasze obecne zastosowania Novamente sg bardziej zgodne z analizg danych.
Jednak wykonalismy prototyp interaktywnej konwersacji w powigzanym systemie oprogramowania
Webmind, w ograniczonym zakresie, i dzieki temu doswiadczeniu uzyskalismy dogtebne zrozumienie
problemdw zwigzanych z podejsciem do takiej funkcjonalnosci.

Generowanie raportow

Inng przydatng (i znacznie prostszg) funkcjonalnoscia interakcji cztowieka jest generowanie raportow.
System bedzie mégt automatycznie generowac raporty podsumowujgce zawierajgce informacje
istotne dla zapytan uzytkownikéw lub po prostu podsumowujgce interesujgce wzorce znalezione przez
wiasng spontaniczng aktywnos¢. Raporty mogg zawierad:

e dane iloSciowe;
¢ relacje wyrazone w jezyku formalnym (wyrazenia predykatéw);

¢ jezyk naturalny wytworzony przez algorytmy , generowania jezyka” i ,,podsumowania tekstu”.



Aktywne filtrowanie wspoétpracy i modelowanie uzytkownikow

Na koniec Novamente zbierze informacje o preferencjach cztowieka w ogéle i preferencjach
poszczegdlnych uzytkownikéw za pomocg technik udoskonalonych w spotecznosci ,aktywnego
filtrowania wspétpracy”. Zasadniczo oznacza to, ze uzytkownicy zostang poproszeni o ocene
odpowiedzi Novamente w kilku skalach (np. przydatno$é, prawdziwos$é). Ponadto interfejs
uzytkownika Novamente zostanie skonfigurowany tak, aby zbieraé ,ukryte oceny” — informacje
dotyczace tego, jak dtugo patrza na dany element informacji, do czego go wykorzystujg itd. Novamente
wtgczy te informacje do swojego magazynu wiedzy, aby wykorzystac je jako przedmiot biezgcej analizy
wzorcow, co umozliwi dostosowanie zachowania w celu lepszej obstugi przysztych uzytkownikéw.

Przyktadowe procesy Al Novamente

W tej sekcji krétko omdéwimy kilka najwazniejszych proceséw Al w systemie Novamente: wnioskowanie
probabilistyczne, nieliniowe przydzielanie uwagi, uczenie sie procedur, eksploracja wzorcow,
kategoryzacja i przetwarzanie jezyka naturalnego. Procesy te stanowig przyzwoity przekrdj tego, co
dzieje sie w Novamente. Zilustrujemy kazdy proces intuicyjnym przyktadem tego, co proces ten wnosi
do Novamente.

Whnioskowanie probabilistyczne

Whnioskowanie logiczne byto gtdwnym tematem badani nad Al od samego poczatku. Istnieje wiele
réznych podejsé, w tym:

e logika predykatéw, np. Cyc, SNARK ;

¢ logika kombinatoryczna;

e logika niepewnych wyrazéow, np. System rozumowania nieaksjomatycznego Pei Wanga (NARS);
¢ wnioskowanie probabilistyczne, np. sieci Bayesa [55], probabilistyczne programowanie logiczne;
¢ logika rozmyta ;

¢ logika parakonsystentna ;

¢ logika niemonotoniczna.

Podstawowym zadaniem obliczeniowej dedukcji logicznej jest rozwigzany problem, ale w obszarze Al i
logiki nadal istnieje wiele otwartych probleméw, na przyktad:

e kontrola wnioskowania (jakie wnioski wyciggac¢ i kiedy);

e reprezentacja i manipulacja niepewnoscig (rozmyta vs. probabilistyczna vs. wielosktadnikowa
wartos¢ logiczna itp.);

e optymalna logiczna reprezentacja okreslonych typéw wiedzy, takich jak wiedza czasowa i
proceduralna;

¢ wnioskowanie wykraczajace poza dedukcje, takie jak indukcja, abdukcja i analogia;

W przypadku tych aspektéw wnioskowania istnieje wiele podejsé, w ktdrych nie ma konsensusu i
niewiele jest ujednoliconych ram. Cyc jest prawdopodobnie najbardziej ambitng prébg zjednoczenia
wszystkich réznych aspektdw wnioskowania logicznego, ale jest staby w zakresie wnioskowania



niededukcyjnego, a jego mechanizmy kontroli sg wysoce specyficzne dla danej dziedziny i wyraznie
niewystarczajgce. Praktyczna potrzeba wnioskowania logicznego w kontekscie bezpieczenstwa
narodowego jest oczywista. Miedzy innymi wnioskowanie moze:

e syntetyzowac informacje z wielu baz danych;

e pomagac w interpretacji jezyka naturalnego;

e pomagac¢ w dopasowywaniu zapytan uzytkownikow do wiedzy systemowej;

¢ wyciaggac ztozone wnioski na podstawie integracji ogromnej liczby matych fragmentéw informacji.
Aby wzigé przykfad integracji baz danych, gdy baza danych 1 méwi:

,Pienigdze czesto ptyng z banku XYZ do Luksemburga”.

A Baza Danych 2 méwi:

»M. Jones ma znaczne srodki w banku XYZ”.

Nastepnie wnioskowanie abdukcyjne méwi:

,Moze M. Jones wysyta pienigdze do Luksemburga”.

co jest spekulatywnym, ale potencjalnie interesujgcym wnioskiem. Komponent wnioskowania
logicznego Novamente sktada sie z szeregu MindAgentow do tworzenia logicznych powigzan, zaréwno
z innych logicznych powigzan (,wnioskowanie”), jak i z powigzan nielogicznych (,bezposrednia
ocena”). Obejmuje on kilka réznych MindAgentow:

e LogicalLinkMiner MindAgent (buduje logiczne powigzania z powigzan nielogicznych)
e FirstOrderinference MindAgent

¢ HigherOrderIinference MindAgent

e LogicalUnification MindAgent

e PredicateEvaluation MindAgent

e Temporallnference MindAgent

Tutaj omowimy tylko jeden z nich, FirstOrderinference (FOI) MindAgent. Ten agent realizuje trzy
podstawowe reguty wnioskowania, dedukcje, inwersje i rewizje. Konwertuje réwniez relacje
podobierstwa na relacje dziedziczenia i odwrotnie. Kazda z regut wnioskowania ma charakter
probabilistyczny, wykorzystujac specjalny wzér do wziecia prawdopodobnych wartosci logicznych
przestanek i wyprowadzajgc prawdopodobng wartos¢ logiczng dla wniosku. Wzory te s3
wyprowadzane przy uzyciu nowatorskiej struktury matematycznej zwanej Probabilistic Term Logic
(PTL). Wzér inwersji PTL jest zasadniczo regutg Bayesa; wzér dedukceyjny jest unikalny dla Novamente,
chociaz mozna go po prostu wyprowadzi¢ z elementarnej teorii prawdopodobienstwa. Rewizja jest
wazong regutg usredniania, ktdéra taczy rézne szacunki wartosci logicznej tej samej relacji, pochodzace
zréznych zrédet. Reguty dotyczg zaréwno ciezaru dowodu, jaki sity, i majg warianty dotyczgce wartosci
logicznych rozktadu. Potgczenie dedukcji i inwersji daje dwie formy wnioskowania znane z literatury:
indukcje i abdukcje. Indukcja i abdukcja to spekulatywne formy wnioskowania, z natury mniej pewne
niz dedukcja, a odpowiadajgce im wzory to odzwierciedlajg. Dynamika wartosci prawdy Novamente w
ramach PTL moze by¢ dos¢ subtelna. W przeciwienstwie do systemu NARS i wiekszosci innych
logicznych systemdédw wnioskowania (wyjgtkiem sg petlowe sieci Bayesa), nie wykluczamy



whnioskowania kotowego; akceptujemy je. Wnioskowania kotowe wystepujg niepohamowanie,
ostatecznie prowadzac do ,stanu atraktora” wartosci prawdy w catym systemie, w ktérym wszystkie
wartosci prawdy atomdéw sg mniej wiecej (cho¢ niekoniecznie doktadnie) spdjne ze sobg. Co ciekawe,
chociaz PTL opiera sie na logice formalnej, jego dynamika bardziej przypomina dynamike sieci
neuronowych atraktorowych. Specjalne dodatki do ram FOl dotyczg wiedzy hipotetycznej,
subiektywnej i kontrfaktycznej, np. ze stwierdzeniami takimi jak

Joe wierzy, ze Ziemia jest ptaska.
Gdyby Teksas nie miat ropy, to...
Wazne jest, aby system byt w stanie reprezentowac te stwierdzenia

bez faktycznego uwierzenia, ze ,Ziemia jest ptaska” lub ,Teksas nie ma ropy”. Jest to mozliwe dzieki
konstrukcji Hypotheticallink i kilku prostym powigzanym regutom wnioskowania. Whnioskowanie
wyzszego rzedu dotyczy relacji takich jak:

ownerOf(X, Y) IFF havingOf(Y, X)

W tym przyktadzie uzyliSmy tradycyjnej notacji logiki predykatow do przedstawienia antysymetrii
relacji wtasnosci i posiadania, ale wewnatrz Novamente sprawy wygladajg nieco inaczej: nie ma
zadnych zmiennych. Zamiast tego, podejscie logiki kombinatorycznej jest uzywane do uzyskania
reprezentacji ztozonych relacji bez zmiennych, takich jak te, jako sieci PredicateNodes i SchemaNodes
(w tym SchemaNodes ucielesniajagcych ,elementarne kombinatory”). Uzywajac na przykfad
kombinator C, powyzsza réwnowaznos$¢ wyglada nastepujgco:

EquivalencelLink ownerOf (C possessionOf)

Brak zmiennych oznacza, ze reguty wnioskowania wyzszego rzedu sg zasadniczo takie same jak reguty
whnioskowania pierwszego rzedu, ale istniejg pewne nowe zwroty akcji, takie jak logiczna unifikacja i
reguty mieszania relacji pierwszego i wyzszego rzedu. Szczegdty, dzieki ktérym te ,zwroty akcji” sg
rozwigzywane, wynikajg z integracyjnej natury systemu Novamente: na przyktad logiczna unifikacja
jest przeprowadzana za pomoca integracyjnego procesu uczenia sie schematu/predykatu Novamente,
obejmujacego ewolucyjne i wzmacniajgce uczenie sie, a takze wnioskowanie. Logiczne wnioskowanie
MindAgents dziata za posrednictwem wyboru opartego na waznosci: to znaczy, gdy s aktywowane
przez harmonogram, wybierajg atomy do rozumowania z prawdopodobieristwem proporcjonalnym do
ich waznosci. Podstawowa kontrola wnioskowania jest zatem skutecznie delegowana do
ImportanceUpdating MindAgent. Specjalna kontrola wnioskowania moze by¢ przeprowadzana za
pomocg nauczonych lub zaprogramowanych schematdéw ucielesnionych w SchemalnstanceNodes.

Nieliniowo-dynamiczna alokacja uwagi

Oprécz formalnej logiki, innym waznym tematem w historii Al jest formalne modelowanie sieci
neuronowych. Sieci neuronowe doskonale oddajg holistyczne i dynamiczne aspekty inteligencji.
Metody inspirowane sieciami neuronowymi sg stosowane w Novamente w dwdch miejscach:

e w ImportanceUpdating MindAgent, ktéry stuzy do kierowania uwagi systemu na rézne atomy w
sposdb réznicowy;

e w HebbianLearning MindAgent, ktéry modyfikuje wartosci TruthValues logicznych powigzan zgodnie
ze specjalnym mechanizmem kontroli wnioskowania, ktéry luzno emuluje podstawowa regute uczenia
sie Hebba.



Jednak chociaz aktywnos¢ tych dwdch MindAgent jest luzno inspirowana sieciami neuronowymi, nie
uzywamy algorytmow sieci neuronowych w Novamente. Jest to wybdr dokonany ze wzgledu na
prostote i wydajnos¢. Zamiast sieci neuronowych uzywamy logiki termindw probabilistycznych w
specjalnie kontrolowany sposdb, ktéry pozwala jej na przyblizone emulowanie interesujgcej dynamiki,
ktérg mozna zaobserwowac w sieciach neuronowych atraktorowych. Wierzymy, ze prawdopodobnie
mozliwe bytoby osiggniecie rodzaju precyzyjnego wnioskowania, jakie wykonuje PTL, przy uzyciu
metod opartych wytgcznie na sieciach neuronowych; i wykonali§my pewne wstepne prace w tym
kierunku w 2002 r., opracowujgc eksperymentalne podejscie do aktualizacji sieci neuronowych zwane
,logikg Hebba”. Uwazamy jednak, ze bytoby to niedopuszczalnie nieefektywne podejscie, biorgc pod
uwage realia implementacji komputera von Neumanna.

Aktualizacja waznosci

Alokacja uwagi odnosi sie do procesu, w ktdrym system okresla, ile czasu procesora powinien otrzymac
kazdy z jego atomdéw. Robi to ImportanceUpdating MindAgent, ktéry dostosowuje AttentionValues
weztéw i relacji, ktérych dotyka. Waznosc¢ jest okreslana przez specjalny wzér, funkcje Importance
Updating, ktdra tgczy inne wielkosSci tworzgce AttentionValue. Ta formuta opiera sie na wnioskowaniu
probabilistycznym i moze by¢ interpretowana jako specjalna ,,strategia kontroli wnioskowania”, ktéra
przeprowadza wnioskowanie w okreslonej kolejnosci dla kazdego atomu w kazdym cyklu. Wz6r jest
prosty, ale nieco subtelny i zostat uzyskany poprzez potaczenie analizy matematycznej i praktycznych
eksperymentdéw. Podstawowa idea wzoru wynika z nastepujacych kryteriow:

1. W przypadku braku innych przyczyn waznosc¢ zanika.

2. LTl atomu jest obliczane jako wysokie, jesli skumulowana niedawna uzytecznos¢ jest duza, i niskie w
przeciwnym razie.

3. LTl jest interpretowane jako wartos¢ spoczynkowa, dolna granica, przy ktérej samo znaczenie ustala
sie w przypadku braku innych przyczyn. Zanika coraz wolniej, gdy zbliza sie do tej wartosci
spoczynkowe;.

4. Niedawny wzrost waznosci blisko spokrewnionych atomdéw powoduje wzrost waznosci. Niedawny
spadek waznosci blisko spokrewnionych atoméw powoduje spadek waznosci.

5. Ponadprzecietna niedawna uzytecznos$¢ powoduje wolniejszy spadek waznosci.

Nalezy zauwazy¢, ze miedzy innymi te ramy obejmujg model tego, co psychologowie nazywajg
pamiecig krétkotrwata, pamiecig roboczg lub skupieniem uwagi. Skupienie uwagi (nasz preferowany
termin) to zbidr bardzo waznych atomoéow w danym momencie. Wazne atomy prawdopodobnie zostang
wybrane przez inne dynamikie do wspotpracy ze sobg, stad istnieje tendencja do pozostawania
waznymi poprzez budowanie potgczen miedzy sobg i rozprzestrzenianie aktywacji miedzy sobg wzdtuz
tych potaczen. Jednak jesli wazne atomy nie generujg interesujgcych nowych relacji, ich niedawna
uzytecznos¢ spadnie, a ich znaczenie zmniejszy sie. Rezultatem netto tych dynamik jest wdrozenie
,ruchomej banki uwagi” stanowigcej zbiér atoméw o wysokim znaczeniu. Aktualizacje znaczenia
mozna postrzegaé, do pewnego stopnia, jako niepoznawczg czes¢ systemu, ,tylko planowanie”. Jest to
jednak bardzo waski poglad. Mapy formujace sie w sieci za posrednictwem nieliniowej dynamiki
rozprzestrzeniania sie aktywacji i aktualizacji waznosci sg bardzo wazne dla kierowania formowaniem
weztdw, rozumowaniem, formowaniem skojarzen i innymi procesami umystowymi. Stanowig rowniez
gtéwny wezet przechowywania wiedzy.

Uczenie sie schematoéw i predykatéow



By¢ moze najtrudniejszym aspektem Al Novamente jest to, co nazywamy ,uczeniem sie schematow i
predykatow”. Dotyczy to tego, co powyzej nazwaliSmy ,w petni ogdlng Al dla matych rozmiaréw
problemoéw”. Komponent procedury i uczenia sie predykatéw Novamente rozwigzuje problemy:

e biorgc pod uwage opis pozgdanej funkcjonalnosci, znajdz program komputerowy (schemat), ktéry
dostarcza te funkcjonalnos¢;

e biorgc pod uwage zbiér informacji, znajdz w nim wzorce.

Rozwigzuje te problemy w sposdb ogdlny, ale istniejg znaczace problemy z wydajnoscig obliczeniowa,
co oznacza, ze w praktyce metody te mozina stosowac tylko na matg skale. Wieksze problemy
rozpoznawania wzorcéw i uczenia sie schematdw muszg zostaé¢ rozwigzane przy uzyciu innych
proceséw poznawczych, aby dokonaé podziatu na zbidr mniejszych problemdw, a nastepnie przy uzyciu
uczenia sie schematéw i predykatéw w przypadku mniejszych probleméw. Jest to oczywiscie podejscie
heurystyczne znane z psychologii cztowieka. Ludzie réwniez nie rozwigzujg duzych probleméw na raz.
Rozwigzujg mate problemy i powoli je buduja, stopniowo tworzgc odpowiedzi na wieksze problemy.
Ludzie rozwijajg sie, uczac sie ,poznawczych blokédw konstrukcyjnych”, przechowuja je i stosujg do
réznych problemdéw na duzg skale. Czesto uzywane bloki konstrukcyjne sg przechowywane i czesto sie
do nich odwotujg. Wartos$¢ ogdlnego rozpoznawania wzorcéw w kontekscie analizy danych jest
oczywista i zostanie omdwiona w pdzniejszych podsekcjach. Uczenie sie predykatéw, prawidtowo
wdrozone, jest bardzo cennym narzedziem do analizy danych. Jest réwniez, jak zobaczymy, istotng
czescig rozumienia jezyka. Wartos¢ uczenia sie schematéw moze by¢é mniej przejrzysta, ale nie mniej
gteboka. Uczenie sie schematdw jest istotnym elementem filozofii ,kontroli systemu” Novamente.
Poczgtkowo ogdlne zachowanie Novamente bedzie kierowane przez zakodowane przez cztowieka
heurystyczne schematy sterowania. Jednak system tak ztozony jak Novamente nie moze dziatac¢
optymalnie na tej podstawie — wymagane jest adaptacyjne uczenie sie schematéw sterowania. W
szczegdlnosci doswiadczenie pokazuje, ze ztozone wnioski logiczne wymagajg schematéw sterowania
dostosowanych do kontekstu. Literatura informatyczna zawiera szereg réznych podejs¢ do uczenia
schematéw i predykatow, ktére mozna ogélnie podzieli¢ na:

e algorytmy planowania oparte na logice;
® sieci neuronowe;

e programowanie ewolucyjne;

® uczenie przez wzmacnianie;

* podejscia hybrydowe;

Zadna z tych technik nie jest sama w sobie wystarczajgca dla potrzeb Novamente, dlatego stworzyli$émy
wiasne podejscie algorytmiczne, integrujac pomysty z kilku z tych istniejgcych podejs¢. Algorytmy
planowania oparte na logice, takie jak GraphPlan i SATPlan , majg swoje mocne strony. Rdzne techniki
planowania probabilistycznego z metodami Markowa okazaty sie stosunkowo skuteczne w robotyce.
Ale ostatecznie sg one skuteczne tylko w bardzo wasko ograniczonych domenach — sg ,kruche”.
Rekurencyjna propagacja wsteczna [62] przedstawia teoretycznie ogdélne podejscie oparte na sieciach
neuronowych do uczenia sie procedur, ale jego problemy z wydajnoscia s3 powazne. Bardziej
wyspecjalizowane podejscia sieci neuronowych, takie jak sprytne algorytmy planowania oparte na
sieciach neuronowych opracowane przez Jamesa Albusa i wspétpracownikow do wykorzystania w ich
zintegrowanej architekturze robotyki [3], wykazujg wiekszg wydajno$é, ale majg zastosowanie tylko w
waskich domenach zastosowan. Uczenie sie przez wzmacnianie to podejscie do uczenia sie procedur
oparte na ,nienadzorowanym” uczeniu sie Hebba w modzgu. Najbardziej znane jest to, ze zostato



ucielesnione w systemach klasyfikatoréw Johna Hollanda . Chociaz jest to interesujgce podejscie
koncepcyjne, uczenie sie przez wzmacnianie ma powazne problemy z dostrajaniem parametrow i
skalowalnoscig i rzadko byto skutecznie stosowane w praktyce. Wreszcie programowanie ewolucyjne
emuluje proces selekcji naturalnej w celu ,,ewolucji” procedur spetniajgcych zadane kryteria. Jest to
bardzo obiecujgce podejscie, ale podobnie jak uczenie sie za pomocg sieci neuronowych ma problemy
ze skalowalnoscig — uczenie sie moze by¢ bardzo, bardzo powolne w przypadku duzych probleméw.
Podejscie, ktére przyjelismy w Novamente, jest syntezg podejscia logicznego, uczenia sie przez
wzmacnianie i ewolucyjnego. Uzywamy uczenia sie przez wzmacnianie (uczenie sie Hebba za
posrednictwem HebbianLinks) i planowania logicznego (wnioskowanie wyzszego rzedu PTL), ale
traktujemy je jako techniki pomocnicze, a nie jako gtéwne zrédta mocy uczenia sie schematéw i
predykatow. Nasze gtdwne podejscie do uczenia sie schematow i predykatéw polega na naprawianiu
problemodw skalowania programowania ewolucyjnego przy uzyciu szeregu sztuczek zorientowanych na
inteligencje integracyjng. Jedng z technik niedawno wprowadzonych w celu przyspieszenia
programowania ewolucyjnego jest algorytm optymalizacji bayesowskiej. Wykorzystujemy ulepszong
wersje BOA, potgczong w unikalny sposéb z naszg kombinatoryczng reprezentacjg logiczng predykatow
i schematéw, i zmodyfikowang w celu wykorzystania PTL jako algorytmu modelowania bayesowskiego
(zapewniajgcego wiekszg inteligencje niz algorytm modelowania oparty na drzewie decyzyjnym
uzywany w standardowym BOA) i jako algorytmu alokacji uwagi w celu sterowania kierunkiem
ewolucji. Krétko méwigc, nasze podejscie jest nastepujgce:

* Przedstaw schematy/predykaty za pomocg skierowanych graféw acyklicznych, ktdrych wezty i tacza
sg typizowane, a wezty zawierajg ,,elementarne funkcje” pochodzace z: arytmetyki, logiki boolowskiej
i prob. oraz logiki kombinatorycznej. Zastosowanie funkcji logiki kombinatorycznej pozwala nam
uzyskaé petle i rekurencje bez uzycia zmiennych lub graféw cyklicznych.

e Zakoduj te programy jako ,,genotypy” za pomoca specjalnej metody kodowania.

® Przeszukaj przestrzen programu za pomocg specjalnej odmiany algorytmu optymalizacji
bayesowskiej (BOA), dziatajagcego na genotypach i uzywajgcego PTL (jako schematu modelowania i jako
sterownika alokacji uwagi) do kierowania jego operacjami.

W chwili pisania tego tekstu jest to tylko czesciowo zaimplementowane, a przy obecnym tempie
postepu moze ming¢ nawet rok, zanim zostanie w petni zaimplementowane i przetestowane (chociaz
ograniczone wersje zostaty juz przetestowane na réznych problemach matematycznych i bedg szeroko
testowane na rzeczywistych problemach rozpoznawania wzorcéw w ciggu najblizszych kilku miesiecy).
Wierzymy, ze bedzie to praktyczne podejscie, jesli chodzi o zapewnienie dobrej funkcjonalnosci
przecietnego przypadku dla ogdlnego problemu uczenia sie schematéw i predykatéw o matym
rozmiarze. Jak poradzimy sobie z uczeniem sie wiekszych schematéw i predykatow? Tutaj zamierzamy
powréci¢ do powszechnej strategii stosowanej przez mdzgi i inne ztozone systemy: hierarchicznego
rozbicia. Novamente nie bedzie w stanie nauczy¢ sie ogdlnych duzych schematéw i predykatéw, ale
bedzie w stanie nauczy¢ sie duzych schematéw i predykatdow, ktére sktadajg sie z matych schematow
lub predykatéw, ktdrych wewnetrzne wezty odnoszg sie do matych schematéw lub predykatéw,
ktérych wewnetrzne wezty odnoszg sie do matych schematdéw lub predykatow itd. Zmodyfikowalismy
algorytm BOA specjalnie, aby dziatat dobrze w przypadku hierarchicznych schematéw lub predykatéw.
Cho¢ moze sie wydawaé, ze nie jest to tak ogdlne podejscie, jakiego oczekuje sie od ,sztucznej
inteligencji ogdlnej”, uwazamy, ze tego rodzaju heurystyka hierarchicznego rozbicia jest sposobem
dziatania ludzkiego umystu/madzgu i jest zasadniczo nieunikniona w kazdym praktycznym inteligentnym
systemie ze wzgledu na oczywistg nierozwigzywalnosé ogdlnego schematu i problemu uczenia sie
predykatow.



Eksploracja wzorcow

Teraz przejdziemy krétko do niektérych praktycznych, komercyjnych zastosowar obecnego, czesciowo
ukonczonego systemu Novamente. Zaden proces nie lezy blizej sedna problemu ,,analizy ogromnych
magazynow danych” niz eksploracja wzorcéw. Jest to zatem aspekt Novamente, nad ktérym
zastanawialiSmy sie szczegdlnie uwaznie, w konteks$cie zaréwno bioinformatyki, jak i zastosowan
bezpieczenstwa narodowego. Nasza obecna praca bioinformatyczna z Novamente byta znaczgco
sukcesywna w tym obszarze, znajdujac nigdy wczesniej nie wykryte wzorce wzajemnej regulacji miedzy
genami poprzez analize danych ekspresji gendw w kontekscie wiedzy o tle biologicznym, jak pokazano
bardziej szczegdétowo w Zatgczniku do tego rozdziatu. Konwencjonalne programy do nienadzorowanej
eksploracji wzorcéw obejmuja:

¢ Analiza gtdwnych sktadowych (PCA);

¢ algorytmy klastrowania;

¢ wykorzystanie algorytmdéw optymalizacji do przeszukiwania , przestrzeni wzorcow”;

e algorytmy eksploracji regut asocjacyjnych dla ogromnych zestawdw danych (takich jak Apriori;
e rozpoznawanie wzorcdw oparte na sieciach neuronowych (SOMs [48], propagacja wsteczna).

Apriori to prosty, ale potezny algorytm, ktérego zamierzamy uzy¢ lub jego pewnej odmiany w ramach
procesu Fishera w ramach DINI, aby wychwyci¢ potencjalnie uzyteczne wzorce z catego magazynu
danych i przedstawic¢ je Novamente do dalszych badan. Apriori nie ma zadnego poczucia semantyki, po
prostu znajduje kombinacje elementéw danych, ktére wystepujg razem z zaskakujgca czestotliwoscia,
stosujgc zachtanne podejscie ,wspinaczki po wzgdrzach”; doskonale sprawdza sie w roli poczgtkowego
filtra w magazynie danych, ktdry jest zbyt duzy, aby zatadowac go do Novamente na raz. Algorytmy
klastrowania sg powszechnie stosowane w wielu domenach; dzielg sie na kilka réznych kategorii, w
tym:

e algorytmy aglomeracyjne, ogdlnie przydatne do budowania hierarchicznych systeméw kategorii;

e algorytmy partycjonowania, dobre do dzielenia danych na kilka duzych kategorii (k-means, Bioclust
[10] iinne);

e algorytmy statystyczne: maksymalizacja oczekiwania.

Klastrowanie ma tendencje do bycia problematyczng technologia, poniewaz algorytmy sg trudne do
dostrojenia i walidacji. Kazdy algorytm wydaje sie byé najlepszy — jesli spojrzysz na odpowiedni rodzaj
zestawu danych. Novamente wykonuje aglomeracyjne klasterowanie niejawnie poprzez iteracyjne
dziatanie ConceptFormation MindAgent. Istnieje rowniez Clustering MindAgent, ktéry wykonuje jawne
klasterowanie oparte na partycjonowaniu, postrzegajac atomy w systemie jako symetryczny wazony
graf ztozony z SimilarityLinks i partycjonujac ten graf za pomoca wariantu algorytmu Bioclust. Bardziej
wydajne, ale drozsze niz inne techniki, uczenie sie predykatéw moze by¢ uzywane do przeszukiwania
przestrzeni wzorcow w danych pod katem wzorcéw ,dopasowania”. Tutaj ,dopasowanie” jest
definiowane jako kombinacja:

e zwartosci lub ,minimalnej dtugosci opisu” ; i
e czestotliwosci i przejrzystosci wystepowania w obserwowanych danych.

Uczenie sie predykatow oparte na programowaniu ewolucyjnym moze znajdowac wzorce znacznie
subtelniejsze niz te wykrywalne za pomocg prostych metod, takich jak Aprioro lub klasterowanie.



Logiczne wnioskowanie odgrywa tutaj rowniez role, w tym sensie, Zze po znalezieniu wzorcow za
pomocy ktérejkolwiek z wyzej wymienionych metod, wnioskowanie jest w stanie dokonac
wiarygodnych szacunkdéw co do faktycznej waznosci wzorcéw. Nie tylko obserwuje, jak widoczny jest
wzorzec w obserwowanych danych, ale wykorzystuje wnioskowanie do zbadania podobienstwa
miedzy wzorcem a innymi obserwowanymi wzorcami w innych zestawach danych, dokonujgc w ten
sposdb integracyjnego osgdu waznosci. Przyktadowy wzorzec znaleziony przez Novamente poprzez
eksploracje danych ekspresji gendéw jest pokazany w Zatgczniku. W pdzniejszych wersjach Novamente
wzorce te mogly byc¢ prezentowane uzytkownikowi w formie werbalnej. Obecnie wzorce s3
prezentowane w jezyku formalnym, ktdry nastepnie musi zosta¢ zwizualizowany przez interfejs
uzytkownika lub werbalizowany przez doswiadczonego uzytkownika.

Przetwarzanie jezyka naturalnego

Novamente to ogdlna architektura AGI, nieograniczona do zadnego konkretnego typu danych
wejsciowych. Omowilismy tutaj, w jaki sposéb moze ona wykorzystywac dane typu symbolicznego
tadowane z baz danych RDB, ale w naszej obecnej pracy z systemem wykorzystujemy w rownym
stopniu jego zdolnos¢ do przetwarzania ztozonych ilosciowych zestawdw danych (np. danych ekspresji
gendw pochodzacych z mikromacierzy). Co najwazniejsze dla praktycznej funkcjonalnosci
analizy/zarzadzania danymi, system jest rowniez zdolny do przetwarzania informacji jezykowych.
Niektére informacje jezykowe mogg trafia¢ do systemu jako diwiek, rejestrowany za pomoca
magnetofondéw, mikrofonéw komputerowych i tym podobnych. Obstuga tego rodzaju danych wymaga
pewnego specjalistycznego wstepnego przetwarzania danych ilosciowych przy uzyciu narzedzi, takich
jak analiza falkowa. Nie bedziemy tutaj omawiac tych kwestii, chociaz poswiecono wiele uwagi
dostosowaniu Novamente do takich celéw. Zamiast tego skupimy sie na lingwistyce, zaktadajgc, ze
system odbiera jezyk w formie tekstowej, albo z plikéw komputerowych, albo z wyjscia programu
oprogramowania do zamiany gtosu na tekst. Istnieje wiele technologii przetwarzania jezyka
naturalnego (NLP), ale faktem jest, ze zadna z nich nie dziata zbyt dobrze. Nowoczesna technologia NLP
dziata catkiem niezle, jesli spetnione jest jedno z dwdch kryteridw: zdania sg bardzo proste lub
wszystkie zdania dotyczg jednej, bardzo waskiej dziedziny. Nie radzi sobie jeszcze z realistycznie
ztozonymi wypowiedziami na temat swiata w ogdlnosci. Lexiquest8, Connexor9 i inne firmy oferuja
narzedzia NLP, ktdre zapewniajg pragmatycznie uzyteczng funkcjonalnos¢ w waskich dziedzinach, ale
nie ma niczego, co mogtoby na przykfad wzig¢ e-mail pobrany losowo z Internetu i poprawnie
przeanalizowaé 90% zdan w nim zawartych. Wierzymy, ze architektura Novamente ma potencjat, aby
zapewni¢ prawdziwy przetom w NLP. Wynika to z jej integracyjnej natury. Najwiekszym problemem w
dzisiejszym NLP jest integracja wiedzy semantycznej i pragmatycznej z procesem analizy sktadniowej
[53]. Novamente, ktére automatycznie integruje wszystkie dostepne formy informacji, jest idealnie
przygotowane do tego celu. Konkretnie, jednym z wiodgcych podejs¢ do analizy sktadniowej jezyka
naturalnego jest ,,analiza struktury cech unifikacyjnych”. W tym podejsciu analiza sktadniowa odbywa
sie poprzez proces unifikacji struktur danych reprezentujacych zdania. Podejscie to idealnie pasuje do
LogicalUnification MindAgent firmy Novamente, ktérego projekt zostat specjalnie dostrojony do
zastosowan jezykowych. Typowe parsery unifikacyjne dziatajg poprzez wyspecjalizowane procesy
yunifikacji jezykowej”, ale teoretycznie pokazalismy, ze logiczna unifikacja firmy Novamente moze
przeprowadzac ten sam proces bardziej wydajnie. Oprécz unifikacji gramatyki struktur cech zazwyczaj
obejmujg niewielkg liczbe specjalnych transformacji jezykowych (takich jak transformacje
przeksztatcajgce stwierdzenia w pytania); mozna je wyrazi¢ kompaktowo jako SchemaNodes firmy
Novamente i wygodnie uczy¢ sie i manipulowaé nimi w tej formie. Rozwazmy na przyktad zdanie

,AWI bedzie w Nowym Jorku z nowa dostawg we wtorek”.



Skuteczny parser przeanalizuje czeSci mowy i relacje sktadniowe w tym zdaniu i wygeneruje drzewo
sktadniowe. Drzewo sktadniowe takie jak to mozna znalez¢ w Novamente poprzez logiczng unifikacje,
wspomagang przez inne MindAgents. Reprezentacja drzewa sktadniowego w kategoriach weztéw i
taczy Novamente jest prosta, chociaz obejmuje znacznie wiecej weztéw i tgczy niz proste wykonanie
,drzewa sktadniowego” pokazane na rysunku

Po zakonczeniu parsowania nastepuje naprawde znaczacy krok, ktérym jest ,,mapowanie
semantyczne” — wykorzystanie zrozumienia sktadniowego do przeprowadzenia interpretacji
semantycznej. Schematy mapowania semantycznego — niektére dostarczone przez programistéw
Novamente, wiekszo$¢ poznana dzieki doswiadczeniu w systemie — sg uzywane do mapowania
atomoéw reprezentujgcych drzewo sktadniowe na atomy reprezentujgce znaczenie systemu, takie jak:

atTime(Location(Z, Nowy Jork) AND with(Z, Y), 11/02/2003)
representative_of(Z,X)

name_of(X, “AWI"”)

name_of(X, ‘“Associated Widgets Incorporated”’)
EIN(X,”“987654321")

InheritanceLink(Y, shipping)

ContextLink(InheritanceLink (Y, new), 12/02/2003)

Proces generowania jezyka, uzywany przez Novamente do generowania jezyka reprezentujgcego
wzorce, ktére znalazt lub pomysty, ktére miat, jest odwrotnoscig tego: zaczyna sie od zbioru atomoéw
reprezentujgcych znaczenia semantyczne, uzywa specjalnych schematéw do wytworzenia zbioru
atoméw reprezentujgcych drzewo sktadniowe zdania, a nastepnie generuje zdanie. Obecnie
pracujemy nad prototypem tego rodzaju procesu parsowania, ktéry dziata poza rdzeniem Novamente;
a nasze eksperymenty byty bardzo udane, w tym sensie, ze jesteSmy w stanie pomysinie tworzyé
doktadne semantyczne struktury weztéw i tgczy ze wszystkich stosunkowo prostych zdan angielskich i
pewnego procenta zdan ztozonych. Jest to bardzo zachecajgce pod wzgledem wyniku, ktéry bedzie



mozliwy do osiggniecia, gdy pomysty w prototypie zostang zintegrowane z rdzeniem Novamente,
zgodnie z projektem systemu Novamente

Whioski

Obecnie istnieje niewiele projektéw Al majacych na celu ogdlng inteligencje, a wiekszo$¢ z nich jest
przedstawiona w tym tomie. Uwazamy, ze sposrdd tego wybranego zestawu projekt Novamente jest
tym, ktéry najbardziej rozwinagt sie w pragmatycznych aspektach projektowania i wdrazania
oprogramowania. Projekt Novamente posiada konkretny i szczegétowy projekt matematyczny,
koncepcyjny i programistyczny, ktéry zapewnia ujednolicone traktowanie wszystkich gtéwnych
aspektow inteligencji, jak szczegdétowo opisano w naukach kognitywnych i informatyce. Nasze
wczesniejsze doswiadczenie z inzynierig Al zorientowang na dziatalno$¢ komercyjng i badania i rozwaj
nauczyto nas niezliczonych lekcji, z ktérych jedng jest to, aby nigdy nie lekcewazy¢ ztozonosci i
trudnosci, jakie stwarzajg fazy ,tylko inzynierii” projektu. Inna wazna lekcja dotyczy potrzeby uczenia
sie przez doswiadczenie jako sposobu na szkolenie i nauczanie proto-systemu AGI. Chociaz Novamente
jest obecnie czesciowo inzynierowany, wyniki, ktére uzyskaliSmy do tej pory z systemem (patrz np.
Dodatek do tego rozdziatu), sg bardziej zgodne z linig eksploracji danych niz ambitnej AGI. Jednakze te
praktyczne zastosowania dostarczajg nam bezcennego wglagdu w praktyczne kwestie otaczajgce
zastosowania AGI i proto-AGI systemdéw do rzeczywistych problemdéw. Biorgc pod uwage ponurg
historie wielkich wizji Al, zdajemy sobie sprawe z potrzeby ostroznosci w formutowaniu wielkich
roszczen dotyczacych jeszcze niezademonstrowanych zdolnosci naszego systemu. Jednak nie uwazamy
historii za dobry powdd do konserwatyzmu co do przysztosci. Wierzymy, ze czerpigc z najlepszych
spostrzezen istniejgcych paradygmatow Al i integrujac je w ramach nowych syntetycznych ram
opartych na samoorganizacji i doswiadczalnym interaktywnym uczeniu sie, mamy powazng szanse na
przeniesienie Al na nowy poziom i zblizenie sie do prawdziwej Sztucznej Inteligencji Ogdlnej. | mamy
precyzyjny projekt i plan dziatania w celu przetestowania naszych hipotez w tym zakresie.



