Uniwersalna inteligencja algorytmiczna: podejscie matematyczne od géry do dotu

Sekwencyjna teoria decyzji formalnie rozwigzuje problem racjonalnych agentéw w niepewnych
Swiatach, jesli znany jest prawdziwy srodowiskowy rozktad prawdopodobienstwa a priori. Teoria
uniwersalnej indukcji Solomonoffa formalnie rozwigzuje problem przewidywania sekwencji dla
nieznanego rozktadu a priori. tgczymy oba pomysty i otrzymujemy bezparametrowg teorie
uniwersalnej sztucznej inteligencji. Przedstawiamy mocne argumenty, ze wynikowy model AIXI jest
najinteligentniejszym nieuprzedzonym agentem, jaki jest mozliwy. Opisujemy, w jaki sposéb model
AIXI moze formalnie rozwigza¢ szereg klas probleméw, w tym przewidywanie sekwencji, gry
strategiczne, minimalizacje funkcji, wzmocnienie i uczenie nadzorowane. Gtéwng wadg modelu AIXI
jest to, ze jest on nieobliczalny. Aby przezwyciezy¢é ten problem, konstruujemy zmodyfikowany
algorytm AIXItl, ktdry jest nadal skutecznie bardziej inteligentny niz jakikolwiek inny agent ograniczony
czasem t i dtugoscia I. Czas obliczen AlXItl jest rzedu t-2l. Dyskusja obejmuje formalne definicje relacji
porzadku inteligencji, problem horyzontu i relacje teorii AIXI z innymi podejSciami do sztucznej
inteligenciji.

Wprowadzenie

Ta sekcja stanowi wprowadzenie do matematycznej teorii inteligencji. Przedstawiamy model AlXI,
bezparametrowego, optymalnego agenta uczenia sie przez wzmacnianie, osadzonego w dowolnym
nieznanym S$rodowisku. Nauke o sztucznej inteligencji (Al) moina zdefiniowaé jako budowe
inteligentnych systeméw i ich analize. Naturalng definicjg systemu jest wszystko, co ma strumien
wejsciowy i wyjsciowy. Inteligencja jest bardziej skomplikowana. Moze mie¢ wiele twarzy, takich jak
kreatywnos¢, rozwigzywanie problemow, rozpoznawanie wzorcéw, klasyfikacja, uczenie sie, indukcja,
dedukcja, budowanie analogii, optymalizacja, przetrwanie w Srodowisku, przetwarzanie jezyka, wiedza
i wiele innych. Jednak formalna definicja obejmujgca kazdy aspekt inteligencji wydaje sie trudna.
Wiekszos¢, jesli nie wszystkie znane aspekty inteligencji mozna sformutowac jako ukierunkowane na
cel lub, doktadniej, jako maksymalizujgce jakas funkcje uzytecznosci. Dlatego tez wystarczy zbadaé
ukierunkowang na cel Al; np. (biologicznym) celem zwierzat i ludzi jest przetrwanie i rozprzestrzenianie
sie. Celem systemow Al powinno by¢ bycie uzytecznym dla ludzi. Problem polega na tym, ze poza
szczegblnymi przypadkami nie znamy z géry ani funkcji uzytecznosci, ani srodowiska, w ktérym agent
bedzie dziatat. Te problemy ma rozwigza¢ teoria matematyczna, ukuta jako AlXI. Zatézmy, ze dostepne
sg nieograniczone zasoby obliczeniowe. Pierwszg wazng obserwacja jest to, ze nie czyni to problemu
Al trywialnym. Optymalna gra w szachy lub rozwigzywanie probleméw NP-zupetnych staje sie
trywialne, ale prowadzenie samochodu lub przetrwanie w naturze nie. Dzieje sie tak, poniewaz samo
w sobie jest wyzwaniem, aby dobrze zdefiniowa¢ te ostatnie problemy, nie wspominajgc o
przedstawieniu algorytmu. Innymi stowy, problem Al nie zostat jeszcze dobrze zdefiniowany. Mozna
postrzega¢ AIXI jako sugestie takiej matematycznej definicji Al. AIXI to uniwersalna teoria
sekwencyjnego podejmowania decyzji, podobna do stynnej uniwersalnej teorii indukcji Solomonoffa.
Solomonoff wyprowadzit optymalny sposdb przewidywania przysztych danych, biorgc pod uwage
wczesniejsze spostrzezenia, pod warunkiem, ze dane s prébkowane z obliczalnego rozktadu
prawdopodobienstwa. AIXI rozszerza to podejscie na optymalnego agenta podejmujgcego decyzje
osadzonego w nieznanym Srodowisku. Gtéwnym pomystem jest zastgpienie nieznanego rozktadu
srodowiskowego p w réwnaniach Bellmana odpowiednio uogdlnionym uniwersalnym rozktadem
Solomonoffa . Przestrzen standw jest przestrzenig kompletnych historii. AIXI jest uniwersalng teorig
bez regulowanych parametréw, nie przyjmujacg zadnych zatozen dotyczacych srodowiska, poza tym,
ze jest ono probkowane z rozktadu obliczalnego. Z perspektywy ztozonosci algorytmicznej model AIXI
uogdlnia optymalng pasywna indukcje uniwersalng na przypadek agentéw aktywnych. Z perspektywy
teorii decyzji AIXI jest sugestia nowego (niejawnego) algorytmu ,uczacego sie”, ktory moze



przezwyciezy¢ wszystkie (oprocz obliczeniowych) problemy poprzednich algorytmow uczenia sie przez
wzmacnianie. Istniejg silne argumenty, ze AIXl jest najinteligentniejszym, mozliwym agentem
bezstronnym. Opisujemy dla szeregu klas problemdéw, w tym przewidywanie sekwencji, gry
strategiczne, minimalizacje funkcji, wzmacnianie i uczenie nadzorowane, w jaki sposéb model AIXI
moze je formalnie rozwigza¢. Gtdwna wada modelu AIXI jest to, ze jest on nieobliczalny. Aby
przezwyciezy¢ ten problem, konstruujemy zmodyfikowany algorytm AlXItl, ktéry jest nadal efektywnie
bardziej inteligentny niz jakikolwiek inny agent ograniczony czasem t i dtugoscig I. Czas obliczen AlXItl
jest rzedu t-2'. Inne omawiane tematy to formalna definicja relacji porzadku inteligencji, problem
horyzontu i relacje teorii AIXI do innych podejs¢ Al. Niniejszy rozdziat ma by¢ delikatnym
wprowadzeniem i omodwieniem modelu AIXl. Ta sekcja zawiera réwniez odniesienia do
wprowadzajgcych podrecznikéw i oryginalnych publikacji na temat algorytmicznej teorii informacji i
teorii decyzji sekwencyjnych.

Sekcja 2 przedstawia teorie decyzji sekwencyjnych w bardzo ogdlnej formie (zwanej modelem Alp), w
ktérej dziatania i percepcje mogg zaleze¢ od dowolnych zdarzen z przesztosci. Wyjasniamy zwigzek z
réwnaniami Bellmana i omawiamy parametry drugorzedne, w tym (rozmiar) przestrzeni /O i czas zycia
agenta oraz ich uniwersalny wybér, ktéry mamy na mysli. Optymalnos¢ Alu jest oczywista z konstrukcji.

Sekcja 3: Jak i w jakim sensie indukcja jest w ogéle mozliwa, byta przedmiotem dtugich kontrowers;ji
filozoficznych. Najwazniejsze z nich to zasada Epikura dotyczgca wielokrotnych wyjasnien, brzytwa
Ockhama i teoria prawdopodobienstwa. Solomonoff elegancko potgczyt wszystkie te aspekty w jedng
formalng teorie wnioskowania indukcyjnego opartg na uniwersalnym rozktadzie prawdopodobienstwa
&, ktory jest Scisle zwigzany ze ztozonoscig Kotmogorowa K(x), dtugoscig najkrotszego programu
obliczajgcego x. Mozina pokazaé¢ szybkg zbiezno$¢ & do nieznanego prawdziwego rozktadu
srodowiskowego W i $ciste granice strat dla dowolnych ograniczonych funkcji strat i skonczonego
alfabetu. Mozna réwniez pokazaé optymalnos¢ Pareto ¢ w tym sensie, ze nie ma innego predyktora,
ktéry dziata lepiej lub rdwnie dobrze we wszystkich srodowiskach, a scislej lepiej w co najmniej jednym.
W swietle tych wynikdw mozna uczciwie powiedzie¢, ze problem przewidywania sekwencji posiada
uniwersalnie optymalne rozwigzanie.

Sekcja 4: W przypadku aktywnym algorytmy uczenia sie przez wzmacnianie sg zwykle uzywane, jesli u
jest nieznane. Mogg odniesc¢ sukces, jesli przestrzen stanu jest mata lub zostata skutecznie zmniejszona
przez techniki generalizacji. Algorytmy dziatajg tylko w ograniczonych (np. markowskich) domenach,
majg problemy z optymalnym wyborem miedzy eksploracjg a eksploatacjg, majg nieoptymalng
szybkos¢ uczenia sie, sg podatne na rozbieznosci lub sg w inny sposdb ad hoc. Formalne rozwigzanie
zaproponowane tutaj polega na uogdlnieniu uniwersalnego wczesniejszego ¢ Solomonoffa, aby
uwzgledni¢ warunki dziatania i zastgpi¢ 1 przez £ w modelu Aly, co skutkuje modelem AI=AIXI, ktéry
twierdzimy, ze jest uniwersalnie optymalny. Badamy, czego mozemy oczekiwaé od uniwersalnie
optymalnego agenta i wyjasniamy znaczenie stow uniwersalny, optymalny itd. Inne omawiane tematy
to formalne definicje relacji porzadku inteligencji, problem horyzontu i optymalnos¢ Pareto AlXI.

Sekcja 5: Pokazujemy, jak wiele klas problemoéw Al pasuje do ogdlnego modelu AlXI. Obejmujg one
przewidywanie sekwencji, gry strategiczne, minimalizacje funkcji i uczenie nadzorowane. Najpierw
formutujemy kazdg klase problemdw w jej naturalny sposéb (dla znanego ), a nastepnie konstruujemy
formute w modelu Alp i pokazujemy ich réwnowaznos¢. Nastepnie rozwazamy konsekwencje
zastgpienia u przez £. Gtownym celem jest zrozumienie, w jakim sensie problemy sg rozwigzywane
przez AlXI.

Sekcja 6: Gtdwng wadg AIXI jest to, ze jest on nieobliczalny, lub doktadniej, jest on obliczalny tylko
asymptotycznie, co sprawia, ze implementacja jest niemozliwa. Aby przezwyciezy¢ ten problem,



konstruujemy zmodyfikowany model AIXItl, ktéry jest nadal lepszy od kazdego innego algorytmu
ograniczonego czasem t i dtugoécig . Czas obliczeniowy AlXItl jest rzedu t-2'. Rozwigzanie wymaga
implementacji logiki pierwszego rzedu, definicji uniwersalnej maszyny Turinga w jej obrebie oraz
systemu teorii dowodoéw.

Sekcja 7: Na koniec omawiamy i komentujemy niektére w inny sposéb niewspomniane tematy o
ogdélnym zainteresowaniu. Zwracamy uwage na rézne tematy, w tym na wspdtbiezne dziatania i
percepcje, wybor przestrzeni 1/O, przetwarzanie zaszyfrowanych informacji i osobliwosci agentow
ucielesniajgcych smiertelnikdw. Kontynuujemy spojrzenie na dalsze badania, w tym na optymalnos¢,
zmniejszanie skali, implementacje, aproksymacje, elegancje, dodatkowa wiedze i szkolenie AIXI(tl).
Dotagczamy rdwniez pewne (osobiste) uwagi na temat fizyki nieobliczalnej, liczby madrosci Q i
Swiadomosci.

Agenci w znanych srodowiskach probabilistycznych

Ogdlne ramy dla Al mozna postrzegac jako projektowanie i badanie inteligentnych agentéw. Agent to
system cybernetyczny z pewnym stanem wewnetrznym, ktéry dziata z wyjsciem y¢ na pewne
Srodowisko w cyklu k, odbiera pewne wejscie xx ze Srodowiska i aktualizuje swéj stan wewnetrzny.
Nastepnie nastepuje kolejny cykl. Dzielimy wejscie x¢ na regularng czes¢ ok i nagrode ry, czesto
nazywang wzmacniajgcym sprzezeniem zwrotnym. Od czasu do czasu Srodowisko zapewnia agentowi
nagrode rdzng od zera. Zadaniem agenta jest maksymalizacja jego uzytecznosci, zdefiniowanej jako
suma przysztych nagréd. Srodowisko probabilistyczne mozna opisa¢ za pomocg prawdopodobieristwa
warunkowego U dla wejs¢ x;...xn do agenta pod warunkiem, ze agent wyprowadza y;...yn. Wiekszosé,
jesli nie wszystkie srodowiska, sg tego typu. Podajemy formalne wyrazenia dla wyjs¢ agenta, ktdre
maksymalizujg catkowitg sume p-oczekiwanej nagrody, zwang wartoscig. Ten model nazywa sie
modelem Alu. Poniewaz kazdy problem Al mozna sprowadzi¢ do tej formy, problem maksymalizacji
uzytecznosci jest zatem formalnie rozwigzywany, jesli U jest znane. Ponadto badamy pewne szczegdlne
aspekty modelu Aly. Wprowadzamy rozktady prawdopodobienstwa faktoryzowane, opisujgce
Srodowiska z niezaleznymi epizodami. Wystepujg one w kilku klasach problemdw badanych w sekcji 5
i sq szczegdélnym przypadkiem bardziej ogdlnych rozdzielnych rozktadéw prawdopodobienstwa.
Wyjasniamy réwniez zwigzek z réwnaniami Bellmana teorii decyzji sekwencyjnych i omawiamy
podobienstwa i réznice. Omawiamy drobne parametry naszego modelu, w tym (rozmiar) przestrzeni
wejsciowych i wyjsciowych X iY oraz czas zycia agenta i jego uniwersalny wybdr, ktéory mamy na mysli.
W tej sekcji nie ma nic niezwyktego; jest to istota teorii decyzji sekwencyjnych, przedstawiona w nowe;j
formie. Notacja i wzory potrzebne w pdzniejszych sekcjach sg po prostu rozwijane. Pozostajg dwa
gtdwne problemy: problem nieznanego prawdziwego rozktadu prawdopodobiefAstwa p, ktéry jest
rozwigzany w sekcji 4 oraz aspekty obliczeniowe.

Model agenta cybernetycznego

Dobrym sposobem na rozpoczecie myslenia o inteligentnych systemach jest rozwazenie bardziej
ogolnie systemdw cybernetycznych, zwykle nazywanych agentami w Al. Pozwala to unikngé¢ zmagania
sie ze znaczeniem inteligencji od samego poczatku. System cybernetyczny to obwdd sterujacy z
wejsciem y i wyjsciem x oraz stanem wewnetrznym. Na podstawie zewnetrznego wejscia i stanu
wewnetrznego agent oblicza deterministycznie lub stochastycznie wyjscie. To wyjscie (dziatanie)
modyfikuje sSrodowisko i prowadzi do nowego wejscia (percepcji). Trwa to w nieskonczonosé lub przez
skoniczong liczbe cykli.

Definicja 1 (model agenta). Agent to system, ktdry wchodzi w interakcje ze sSrodowiskiem w cyklach k
=1,2,3,.... W cyklu k dziatanie (wyjscie) yx € Y agenta jest okreslone przez polityke p, ktéra zalezy od
historii 1/0 yixi...yk-1xk-1. Srodowisko reaguje na te akcje i prowadzi do nowego postrzegania (danych



wejsciowych) xcEX okreslonego przez deterministyczng funkcje g lub rozktad prawdopodobienstwa y,
ktory zalezy od historii yiXi...yk-1Xk-1Yk. Nastepnie rozpoczyna sie nastepny cykl k+1.

Jak wyjasniono w poprzedniej sekcji, potrzebujemy pewnego przydziatu nagrody do systemu
cybernetycznego. Dane wejsciowe x sg podzielone na dwie czesci, standardowe dane wejsciowe o i
pewne dane wejsciowe nagrody r. Jesli dane wejsciowe i wyjSciowe sg reprezentowane przez ciagi
znakow, deterministyczny system cybernetyczny moze by¢ modelowany przez maszyne Turinga p,
gdzie p jest nazywane polityka agenta, ktéra okresla (re)akcje na postrzeganie. Jesli srodowisko jest
réowniez obliczalne, moze by¢ réwniez modelowane przez maszyne Turinga g. Interakcje agenta ze
Srodowiskiem mozna zilustrowac nastepujaco:
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Zaréwno p, jak i g majg jednokierunkowe tasmy wejsciowe i wyjsciowe oraz dwukierunkowe tasmy
robocze. To, co splatuje agenta z otoczeniem, to fakt, ze gérna tasma stuzy jako tasma wejsciowa dla
p, a takze tasma wyjsciowa dla g, a dolna tasma stuzy jako tasma wyjsciowa dla p, a takze tasma
wejsciowa dla g. Ponadto gtowica odczytujgca musi zawsze znajdowac sie po lewej stronie gtowicy
piszacej, tj. symbole muszg zostac najpierw zapisane, zanim zostang odczytane. Zaréwno p, jak i g maja
wiasne, wzajemnie niedostepne tasmy robocze zawierajgce wiasne ,,sekrety”. Glowice poruszajg sie w
nastepujgcy sposob. W k-tym cyklu p zapisuje yk, q odczytuje yi, q zapisuje xk = r¢ok, p odczytuje xx =
rOk, PO czym nastepuje (k+1)-ty cykl itd. Caty proces zaczyna sie od pierwszego cyklu, wszystkie gtowice
na tasmach poczatkowych i roboczych sg puste. Maszyny Turinga zachowujgce sie w ten sposéb
nazywamy maszynami Turinga chronologicznymi. Zanim przejdziemy dalej, odpowiednie bedg pewne
oznaczenia dotyczace strun.

Ciagi znakow

Ciggi znakéw nad alfabetem X oznaczamy jako s=xix,...X, gdzie xx €X, gdzie X jest alternatywnie
interpretowane jako niepusty podzbiér IN lub samo w sobie jako bezprefiksowy zbidr ciggéow znakéw
binarnych. Dtugos¢ s wynosi I(s)=I(x1)+...+l(xn). Analogiczne definicje obowigzuja dla y« € Y. Nazywamy
Xk k-tym stowem wejsciowym, a yi k-tym stowem wyjsciowym (a nie literg). Cigg znakow s = y1X1...ynXn
reprezentuje wejscie/wyjscie w kolejnosci chronologicznej. Ze wzgledu na wtasnos¢ prefiksowg xi i yi,
s mozna jednoznacznie rozdzieli¢ na jego stowa. Stowa pojawiajace sie w ciggach znakdw sg zawsze w
kolejnosci chronologicznej. Wprowadzamy dalej nastepujgce skréty: jest pustym ciggiem,
Xn:m:=XnXn+1...-Xm-1Xm dla Nn<m i € dla n>m. x<n :=x;...xn-1. Analogicznie dla y. Ponadto, yx, :=YnXn, YXn:m:=
YnXn...YmXm, | tak dalej.

Model Al dla znanego deterministycznego srodowiska

Zdefiniujmy dla chronologicznej maszyny Turinga p funkcje czesciowa, réwniez nazywang p : X* 2Y* z
vk = p(x<k), gdzie y1.x jest wyjsciem maszyny Turinga p na wejsciu x<k w cyklu k, tj. gdzie p odczytato



do x«-1, ale nie dalej.1 W analogiczny sposéb definiujemy q : Y*>X* z X1k =q(y1x). Odwrotnie, dla kazdej
czesciowej rekurencyjnej funkcji chronologicznej mozemy zdefiniowa¢ odpowiadajgcy jej
chronologiczng maszyne Turinga. Kazda para (agent, sSrodowisko) (p, q) generuje unikalng sekwencje
wejscia/wyjscia wP? := yP4 xP9 yP9, xP9, ... Kiedy przyjrzymy sie definicjom p i g, zobaczymy tadnag
symetrie miedzy systemem cybernetycznym a Srodowiskiem. Do tej pory nasz agent nie miat zbyt wiele
inteligencji. Teraz do gry wchodzi przypisanie zastug i nieco usuwa symetrie. Dzielimy dane wejsciowe
xkEX :=Rx0 na regularng czes¢ ok€0 i nagrode r ERCIR. Definiujemy xk =r¢ok i r¢ =r(xx). Celem agenta
powinno by¢ maksymalizowanie otrzymanych nagréd. Nazywa sie to uczeniem sie przez wzmacnianie.
Powodem asymetrii jest to, ze ostatecznie my (ludzie) bedziemy srodowiskiem, z ktérym agent bedzie
sie komunikowat i chcemy dyktowa¢, co jest dobre, a co zte, a nie odwrotnie. W tym
jednokierunkowym uczeniu sie, agent uczy sie od srodowiska, a nie odwrotnie, ani nie zapobiega
agentowi stawaniu sie bardziej inteligentnym od sSrodowiska, ani nie zapobiega srodowisku uczeniu sie
od agenta, poniewaz srodowisko samo moze interpretowac wyjscia ykx jako regularng i nagrode.
Srodowisko po prostu nie jest zmuszone do nauki, podczas gdy agent tak. W przypadkach, gdy
ograniczamy nagrode do dwdch wartosci reR=IB := {0,1}, r=1 jest interpretowane jako dodatnie
sprzezenie zwrotne, zwane dobrym lub poprawnym, a r=0 jako ujemne sprzezenie zwrotne, zwane
ztym lub btednym. Ponadto ograniczmy na chwile czas zycia (liczbe cykli) m agenta do duzej, ale
skoriczonej wartosci. Niech

m
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niech bedzie przyszta catkowita nagroda (zwang przysztg uzytecznoscia), ktéra agent p otrzymuje od
srodowiska q w cyklach od k do m. Teraz naturalne jest nazwanie agenta p*, ktéry maksymalizuje Vim
(zwang catkowitg uzytecznoscig), najlepszym.

L

P’ = argmax Vi = VP> VR vp:y® =B (1)
Dla k=1 warunek na p jest zerowy. Dla k>1 stwierdza, ze p musi by¢ zgodne z p* w tym sensie, Zze maja
te sama historie. Jesli X, Y i m sg skonczone, liczba réznych zachowan agenta, tj. przestrzen poszukiwan,
jest skonczona. Dlatego, poniewaz zatozyliSmy, ze q jest znane, p* mozna skutecznie okredli¢, wstepnie
analizujgc wszystkie zachowania. Gtéwnym powodem ograniczenia do skoriczonego m nie byto
zapewnienie obliczalnosci p*, ale to, ze granica m—>oo moze nie istnie¢. tatwos¢, z jakg zdefiniowalismy
i obliczylismy optymalng polityke p*, nie jest niezwykta. Zamiast tego (nierealistyczne) zatozenie
catkowicie znanego deterministycznego srodowiska q trywializowato wszystko.

Model Al dla znanego prawdopodobienstwa a priori

Ostabmy teraz nasze zatozenia, zastepujac deterministyczne S$rodowisko q rozktadem
prawdopodobienstwa u(q) nad funkcjami chronologicznymi. Tutaj @ mozna interpretowac¢ na dwa
sposoby. Albo samo Srodowisko zachowuje sie stochastycznie zdefiniowane przez y, albo prawdziwe
Srodowisko jest deterministyczne, ale mamy tylko subiektywne (probabilistyczne) informacje o tym,
ktére srodowisko jest prawdziwym srodowiskiem. Mozliwe sg réwniez kombinacje obu przypadkdw.
Zaktadamy tutaj, ze u jest znane i opisuje prawdziwe stochastyczne zachowanie srodowiska. Przypadek
nieznanego W z agentem majacym pewne przekonania na temat srodowiska lezy u podstaw modelu
Al¢. Najlepszym lub najinteligentniejszym agentem jest teraz ten, ktéry maksymalizuje oczekiwang
uzytecznos¢ (nazywang funkcjg wartosci) VP, =VP*im:= Zau(q)VP%m. To definiuje model Alp.



Definicja 2 (model Alu). Model Alu to agent z polityka p*, ktéra maksymalizuje p-oczekiwang catkowita
nagrode ri+...+rm, tj. p* = p*:= argmax,VP,. Jego wartosc¢ to V+, :=VP¥, .

Potrzebujemy koncepcji funkcji wartosci w nieco bardziej ogdlnej formie.

Definicja 3 (funkcja p/prawda/generujgca wartosé). Percepcja agenta x sktada sie z regularnej
obserwacji 0€0 i nagrody reRCIR. W cyklu k wartos$¢ VP m(yx«) jest definiowana jako p-oczekiwanie
przysztej sumy nagréd ri+...+rm z dziataniami generowanymi przez polityke p i ustalong historig yx«.
Mowimy, ze VPHm(yx«k) jest (przyszta) wartosciag polityki p w sSrodowisku W przy danej historii yx« lub
krécej, 1 lub prawdziwg lub generujaca wartoscia p przy danej yx«. VPu=VP*, jest (catkowita)
wartoscia p.

Podajemy teraz bardziej formalng definicje dla VP*m. Zatézmy, ze jesteSmy w cyklu k z historig

.. .. . {qw(if{ﬂ:i‘{k},
PT1eYTk—1 poprosmy o najlepszy wynik y«. Ponadto niech .Qj“ T o bedzie
zbiorem wszystkich srodowisk produkujgcych powyzszg historie. Mdéwimy, ze 7€ Q jest zgodne z

historig PE<k- Oczekiwana nagroda za nastepne m-k+1 cykli (biorgc pod uwage powyzszg historie)
nazywana jest wartoscig polityki p i jest dana przez prawdopodobienstwo warunkowe:

quqk #[QJVLﬁ
> geae @)

(2)

Vi (W) =

Polityka p i s$rodowisko p nie determinujg historii y:::{;_.., w przeciwienstwie do przypadku

deterministycznego, poniewaz historia nie jest juz deterministycznie determinowana przez p i g, ale

zalezy od p i p oraz od wyniku procesu stochastycznego. Kazdy nowy cykl dodaje nowga informacje (:)
do agenta. Jest to wskazane przez kropki nad symbolami. W cyklu k musimy zmaksymalizowa¢é

oczekiwane przyszte nagrody, biorgc pod uwage informacje w historii YT <ke Informacje te nie s3 juz
obecne w p i g/l na poczatku agenta, w przeciwienstwie do przypadku deterministycznego. Ponadto
chcemy uogdlni¢ skoriczony czas zycia m na dynamiczng (obliczalng) dalekowzrocznosé hi=mi—k+121,
zwang horyzontem. Dla my=m mamy nasz pierwotny skoniczony czas zycia; dla he=h agent
maksymalizuje w kazdym cyklu nastepne h oczekiwanych nagréd. Nastepne nagrody hy s3
maksymalizowane przez

* L rPp
P = argma;:‘[«km

pE

(W i)

B, ::_{_p : Jy igil[i‘{:.-) =1-'f{1nl_¢k}

gdzie jest zbiorem systemoéw zgodnych z biezacg historig. Nalezy
zauwazyé, ze p* zalezy od k i jest uzywane tylko w kroku k do okreslenia Yk przez
- . L. . ]

p"’[l‘{k'y{ﬂ_yﬂyh. Po zapisaniu Yk ¢rodowisko odpowiada Tk (warunkowym)

prawdopodobienstwem #[Qk"'l”“{‘g"'). Ten prawdopodobny wynik dostarcza agentowi nowych

informacji. Cykl k+1 rozpoczyna sie od okreslenia Yhkt1 Z p*+1 (ktore moze réznic¢ sie od p* dla



B,

dynamicznego my) i tak dalej. Nalezy zauwazy¢, ze p*c niejawnie zalezy rowniez od Y<k , poniewaz

i Qe tak robig. Ale rekurencyjnie wstawiajgc p*-1 i tak dalej, mozemy zdefiniowad
P (Tck) = PilTak|Pl_i(T<k-1]---PT)) (3)

Jest to funkcja chronologiczna i obliczalna, jesli X, Y i my sg skoniczone, a [ jest obliczalny. Dla statej m
mozna pokazac, ze polityka (3) pokrywa sie z modelem Alu (definicja 2). To réwniez dowodzi

Vil (yrer) = Vi (yrek)  ¥p consistent with oo, (4)
podobnie do (1). Dla k = 1 jest to oczywiste. Nazywamy réwniez (3) modelem Alu. Dla
deterministycznego n ten model redukuje sie do przypadku deterministycznego omawianego w
ostatniej podsekcji. Wazne jest, aby maksymalizowa¢ sume przysztych nagréd, a nie na przyktad by¢
zachtannym i maksymalizowac tylko nastepng nagrode, jak to sie robi np. w przewidywaniu sekwencji.
Na przyktad niech otoczenie bedzie sekwencjg gier szachowych, a kazdy cykl odpowiada jednemu
ruchowi. Tylko na koncu kazdej gry agent otrzymuje pozytywng nagrode r = 1, jesli wygrat gre (i nie
wykonat zadnego nielegalnego ruchu). Dla agenta maksymalizacja wszystkich przysztych nagréd
oznacza prébe wygrania jak najwiekszej liczby gier w jak najkrétszym czasie (i unikanie nielegalnych
ruchow). Te samg wydajnos¢ osiggamy, jesli wybierzemy hy znacznie wieksze niz typowe dtugosci gier.
Maksymalizacja tylko nastepnej nagrody bytaby bardzo ztym agentem grajgcym w szachy. Nawet
gdybysSmy uczynili naszg nagrode r drobniejszg, np. oceniajac liczbe figur szachowych, agent gratby
bardzo Zle w szachy dla h¢=1, rzeczywiscie. Model Alu nadal zalezy od p i my. Aby uzyska¢ nasz
ostateczny uniwersalny model Al, pomyst polega na zastgpieniu W uniwersalnym
prawdopodobienstwem ¢, zdefiniowanym pdzniej. Jest to motywowane faktem, ze € zbiega sie do pw
pewnym sensie dla dowolnego W. Przy £ zamiast L nasz model nie zalezy juz od zadnych parametréw,
wiec jest prawdziwie uniwersalny. Pozostaje pokaza¢, ze zachowuje sie inteligentnie. Ale kontynuujmy
krok po kroku. W dalszej cze$ci opracowujemy alternatywng, ale réwnowazng formute modelu Alp.
Podczas gdy forma funkcjonalna przedstawiona powyzej jest bardziej odpowiednia do rozwazan
teoretycznych, iteratywna i rekurencyjna formuta z nastepnych podsekcji bedzie bardziej odpowiednia
do jawnych obliczen w wiekszosci innych sekcji.

Rozktady prawdopodobienistwa

Uzywamy liter greckich do rozktadéw prawdopodobienstwa i podkreslamy ich argumenty, aby
wskazac, ze sg to argumenty prawdopodobienstwa. Niech pn(xi...xn) bedzie prawdopodobienstwem,
ze (nieskonczony) cigg zaczyna sie od xi...xn. Usuwamy indeks na p, jesli wynika to jasno z jego
argumentow:

Y Azrn) =) palErm) = Pa1(Zon) = p(Zen), ple) = po(e) = 1. (5)

rnEX Ty

Potrzebujemy réwniez prawdopodobienstw warunkowych wyprowadzonych z reguty tancuchowej.
Preferujemy notacje, ktdra zachowuje chronologiczng kolejnos¢ stéw, w przeciwienstwie do
standardowej notacji p(-|‘), ktéra ja odwraca. Rozszerzamy definicje p na przypadek warunkowy,
stosujgc nastepujacg konwencje dla jego argumentéw: Podkreslony argument x¢ jest zmienng
prawdopodobienstwa, a inne niepodkreslone argumenty x¢ reprezentuja warunki. Zgodnie z ta

konwencjg prawdopodobieristwo warunkowe ma postaé 'F(x'zﬂiﬂj:'ﬂ[_ﬁliﬂjf 'ﬂl'ri':i!‘j. Réwnanie



stwierdza, e prawdopodobienstwo, ze po ciggu xl..xn-1 nastepuje x, jest rowne
prawdopodobiefstwu X;...xn-1* podzielonemu przez prawdopodobienstwo x;...xn-1*. Uzywamy x* jako
skrotu dla ,,ciggdw zaczynajacych sie od x”. Wprowadzona notacja nadaje sie rdwniez do definiowania

prawdopodobieristwa warunkowego P Ty YnTy) , ze Srodowisko reaguje z x1...xn pod warunkiem,
7e wyjscie agenta to yi...yn. Srodowisko jest chronologiczne, tj. wejicie x; zalezy tylko od yx<iyi. W

przypadku probabilistycznym oznacza to, ze PV <)cVk) :=EHP(1@1J¢J jest niezalezne od vy, stad
ogon yx w argumentach p moze zosta¢ pominiety. Rozktady prawdopodobienstwa z tg wtasnoscig bedg
nazywane chronologicznymi. Y sg zawsze warunkami, tj. nigdy nie s3 podkreslone, podczas gdy
dodatkowe warunkowanie dla x mozna uzyskac za pomocg reguty taricuchowej:

PVT cnz,) = p(yty, )/ pyz,) and (6)
pyzy ) = plyz, ) - plyriyzs) « ... - plYTenyz, ).

Drugie rownanie jest pierwszym réwnaniem zastosowanym n razy.

Jawna forma modelu Alp

Zdefiniujmy model Alp p* w inny sposdb: Niech P (YT <kl ) bedzie prawdziwym

prawdopodobienstwem wejscia xk w cyklu k, biorgc pod uwage historie YT <k ks #(EE;_[-_;_J jest

prawdziwym chronologicznym prawdopodobiefnstwem wczesniejszym, ze Srodowisko reaguje z xix,
jesli agent dostarczy mu dziatania y1x. Zaktadamy, ze model cybernetyczny jest poprawny. Nastepnie
definiujemy warto$é V1 m(yx1k) jako p-oczekiwang sume nagréd rsi+...+rm w cyklach k+1 do m z
wyjSciami y; generowanymi przez agenta p* ktdéra maksymalizuje oczekiwang sume nagréd i
odpowiedzi xi ze Srodowiska, wylosowane zgodnie z p. Dodajgc r(xk)=rk otrzymujemy nagrode
obejmujacg cykl k. Prawdopodobienistwo xi, biorgc pod uwage yx<wyk, jest podane przez

YT <rkyzy,)

prawdopodobierstwo warunkowe . Tak wiec oczekiwana suma nagréd w cyklach od k

do m, biorgc pod uwage yx<gyx, wynosi

Vb (yzanye) =Y [r(z) + Vi (ver)] - plye<iyes,)- (7)

Th

Teraz pytamy, jak p* wybiera yx: Powinien wybrac yi, aby zmaksymalizowac¢ przyszte nagrody. Tak wiec
oczekiwana nagroda w cyklach od k do m, biorgc pod uwage yx« i yx wybrane przez p*, wynosi V**
km(YX<k):=maxyV*# km(yx<iy) -
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action yr with max value.

V;; (yr=kwe) =

=2 e+ VOl lvr k)l (yr ceyz,,)
T
p-expected reward rg, observation op.

Vili mluTie) =

= max V¥, (wrypvegr)
g Vet t,m

Wraz z poczatkiem indukcji
Vb s m(@erm) = 0, (8)

V+*ym jest catkowicie zdefiniowane. Mozemy podsumowac jeden cykl wzorem
Vim(ue<s) = max} [r(@s) + Vifym@oa)] plyravz,). ()
T

Wprowadzamy dynamiczng (obliczalng) dalekowzrocznos$é¢ hig=mi—k+1>1, zwang horyzontem. Dla
mg=m, gdzie m jest czasem zycia agenta, osiggamy optymalne zachowanie, dla ograniczonej
dalekowzrocznosci hy = h (m = mk = h+k-1), agent maksymalizuje w kazdym cyklu nastepne h

oczekiwanych nagréd. Jesli mi jest naszg funkcjg horyzontu p*, a YL<k jest rzeczywistg historig w cyklu
. Uk o
k, wyjscie agenta jest jawnie podane przez
U = arg Iﬂyﬁ»}i‘ﬁik (Y <k ) (10)
co z kolei definiuje polityke p*. Nastepnie Srodowisko odpowiada L prawdopodobierstwem

Myz{kygkj Nastepnie rozpoczyna sie cykl k+1. Mozemy rozwingé rekurencje (9) dalej i podac Yk
nierekurencyjnie jako

Uk =T = ”Eﬁfxgﬁﬁ;l-"gﬂjfz (r(z)+ - A7 (Tmp)) e <Y pmy,) -
T b Tmy,
(11)

Ma to bezposrednig interpretacje: prawdopodobienstwo wejs¢ xk.mk W cyklu k, gdy agent wyprowadza

Yemk Z rzeczywistg historig W<k IE#{yzﬁkyzklmkj. Przyszta nagroda w tym przypadku wynosi
r(xe)+...+r(xmk). Najlepszg oczekiwang nagrode uzyskuje sie przez usrednienie w x; (2x; ) i maksymalizacje
w vi. Nalezy to zrobi¢ w kolejnosci chronologicznej, aby poprawnie uwzgledni¢ zaleznosci x; i y;i w
historii. Jest to zasadniczo algorytm/drzewo expectimax. Model Alu jest optymalny w tym sensie, ze
zadna inna polityka nie prowadzi do wyzszej oczekiwanej nagrody. Wartosé ogdlnej polityki p mozna
zapisa¢ w postaci



Vi(yrar) = D (k4 o 4+ ) (YT kYT b gt m—p(zem):  (12)

Ti:m

Jak wynika z ich interpretacji, iteracyjne prawdopodobienstwo sSrodowiskowe u wigze sie z forma
funkcyjng w nastepujgcy sposdb:

pluze) = Y wl@) (13)

(Y )=T1:%

Dzieki tej identyfikacji mozna wykaza¢ co nastepuje:
Twierdzenie 2 (Réwnowaznosc¢ funkcjonalnego i jawnego modelu Al).

Dziatania  funkcjonalnego modelu Al (3) pokrywajg sie z dziataniami jawnego
(rekurencyjnego/iteracyjnego) modelu Al (9)—(11) ze $rodowiskami zidentyfikowanymi przez (13).

Srodowiska czynnikowe

Do tej pory nie natozyliSmy zadnych ograniczen na forme prawdopodobienistwa a priori Y4, poza tym,
ze jest to rozktad prawdopodobienstwa chronologicznego. Z drugiej strony zobaczymy, ze aby
udowodni¢ Sciste ograniczenia nagrody, prawdopodobienstwo a priori musi spetnia¢ pewien warunek
rozdzielnosci, ktéry zostanie zdefiniowany pdzniej. Tutaj wprowadzamy bardzo silng forme
rozdzielnosci, gdy W rozktada sie na iloczyny. Zatézmy, ze cykle sg pogrupowane w niezalezne odcinki
r=1,2,3,..., gdzie kazdy odcinek r sktada sie z cykli k=n+1,...,nr1 dla pewnego 0=n¢< nl<...<ns=n:

a2—1

.Iu’(yll'_ﬂj = H fir [yiﬂr+1:ﬂr+ 1) (1'1;'

r=Ii

(W najprostszym przypadku, gdy wszystkie odcinki majg takg sama dtugosc |, wéwczas n.=r:l). Wowczas
Yk zalezy tylko od p, oraz x i y odcinka r, przy czym r jest takie, ze n,<k<n.1. Mozna pokazac, ze

i = argmaxVih (iE<ys) = argmaxVif iame),  (15)

z t:=min{my,n.1}. Rézne odcinki sg catkowicie niezalezne w tym sensie, ze wejscia xx réznych odcinkéw
sg statystycznie niezalezne i zalezg tylko od wyjs¢ yk tego samego odcinka. Wyjscia yk zalezg tylko od x
i y odpowiadajgcego odcinka r i s niezalezne od faktycznego wejscia/wyjscia innych odcinkéw. Nalezy

zauwazy¢, ze Y jestréwniez niezalezne od wyboru my, o ile my jest wystarczajgco duze. Jesli wszystkie
odcinki maja dtugos¢ co najwyzej |, tj. nra—n.<l i jesli wybierzemy horyzont hx wynoszacy co najmniej |,
to mi2k+l-1>n+I12np,4 i stad t = npq niezaleznie od my. Oznacza to, ze dla czynnikowalnego p nie ma
problemu z przyjeciem granicy my—>eo. By¢ moze to ograniczenie mozna réowniez wykonaé w bardziej
ogolnym przypadku wystarczajgco rozdzielnego . Problem wyboru my zostanie omdwiony bardziej
szczegdtowo pdiniej. Chociaz faktoryzowalne W sg zbyt restrykcyjne, aby objgé wszystkie problemy Al,
czesto wystepujg w praktyce w formie powtarzanego rozwigzywania probleméw, a zatem sg warte
zbadania. Na przyktfad, jesli agent musi wielokrotnie graé w gry takie jak szachy lub musi minimalizowa¢
rézne funkcje, rézne gry/funkcje mogag by¢ catkowicie niezalezne, tj. prawdopodobienstwo
$rodowiskowe ulega czynnikowaniu, gdzie kazdy czynnik odpowiada minimalizacji gry/funkcji. Aby
uzyskaé¢ szczegdtowe informacje, zobacz odpowiednie sekcje dotyczace gier strategicznych i
minimalizacji funkcji. Ponadto, dla faktoryzowalnego u prawdopodobnie tatwiej jest wyprowadzié



odpowiednie granice nagrody dla uniwersalnego modelu Al zdefiniowanego w nastepnej sekcji, niz
dla przypadkow rozdzielnych, ktére zostang wprowadzone pdzniej. Moze to byé pierwszy krok w
kierunku definicji i dowodu dla ogélnego przypadku problemoéw rozdzielnych. Celem tego akapitu byto
pokazanie, ze pojecie faktoryzowalnego pu moze by¢ pierwszym krokiem w kierunku definicji i analizy
ogoblnego przypadku rozdzielnego .

State i ograniczenia

Mamy na mysli uniwersalnego agenta ze ztozonymi interakcjami, ktéry jest co najmniej tak inteligentny
i ztozony jak cztowiek. Mozna pomysle¢ o agencie, ktérego dane wejsciowe y¢ pochodza z cyfrowej
kamery wideo, a dane wyjsciowe xk to jakis obraz na monitorze4, tylko dla nagréd, ktére moglibysmy
ograniczy¢ do najbardziej prymitywnych binarnych, tj. r¢ €IB. Tak wiec myslimy o nastepujacych statych
rozmiarach:

1 {(ypr)) < k= m < |V x &
1e 918 . 924 =~ 932 - 65536

1A

Pierwsze dwa ograniczenia mowig, ze rzeczywista liczba k wej$é/wyjs¢ powinna byé rozsgdnie duza w
poréwnaniu do typowej dtugosci | stow wejscia/wyjscia, ktéra sama w sobie powinna by¢ do$é spora.
Ostatnie ograniczenie wyraza fakt, ze catkowity czas zycia m (liczba cykli wejscia/wyjscia) agenta jest o
wiele za krétki, aby umozliwi¢ wystgpienie kazdego mozliwego wejscia, lub wyprébowac kazde
mozliwe wyjscie, lub wykorzysta¢ identycznie powtarzane wejscia lub wyjscia. Nie spodziewamy sie

LT

zadnych uzytecznych wyjsc¢ dla.
wszystkich wejé¢ do tej pory, ktéra zostanie zdefiniowana pdzniej. Srodowisko zwykle nie jest
,doskonate”. Agent moze albo oddziatywaé z niedoskonatym cztowiekiem, albo zmierzy¢ sie ze
Swiatem niedeterministycznym (z powodu mechaniki kwantowej lub chaosu).5 W obu przypadkach

. Bardziej interesujgca niz dtugosci wejsc jest ztozonos¢ K(x...xk)

sekwencja zawiera pewien szum, co prowadzi do K(z1..xk) {E}'k. Ztozonos¢ rozktadu
prawdopodobienstwa sekwencji wejSciowej jest czym$ innym. Zaktadamy, ze ten hatasliwy swiat dziata

. | <E Yok
zgodnie z kilkoma prostymi, obliczalnymi zasadami. K (pe) = (1) 'I", tj. zasady Swiata mogg byc¢
wysoce skompresowane. Mozemy dopusci¢ sSrodowiska, w ktérych pojawiajg sie nowe aspekty dla

k—>oo, powodujgc nieograniczony K(p).

W dalszej czesci nigdy nie uzywamy tych ograniczen, chyba ze jest to wyraznie okreslone. W niektérych
prostszych modelach i przyktadach rozmiar statych bedzie nawet naruszat te ograniczenia (np.
[(xk)=I(yx)=1), ale to wtasnie powyzsze ograniczenia powinien mieé na uwadze czytelnik. Interesujg nas
tylko twierdzenia, ktére nie degenerujg sie w ramach powyzszych ograniczen. Aby unikng¢ ucigzliwych
rozwazan dotyczacych zbieznosci i istnienia, w catej pracy przyjmujemy nastepujace zatozenia:

Zatozenie 3 (Skoriczonos$¢) Zaktadamy, ze:

e przestrzen wejscia/percepcji X jest skoriczona

e przestrzen wyjscia/dziatania Y jest skoriczona

* nagrody sg nieujemne i ograniczone, tj. rkERE[0,rmax],
¢ horyzont m jest skoriczony

Skonczony X i ograniczony R (kazdy osobno) zapewniajg istnienie p-oczekiwan, ale czasami sg
potrzebne razem. Skonczony Y zapewnia, ze argmax,€Y[...] istnieje, tj. ze osiggane sg maksima,
podczas gdy skonczony m unika rézinych probleméw technicznych i filozoficznych, a pozytywne



nagrody sg potrzebne dla ograniczonego czasowo modelu AlXItl. Wiele twierdzern mozna uogdlnic,
rozluzniajgc niektére lub wszystkie z powyzszych zatozen skoriczonosci.

Sekwencyjna teoria decyzji

Mozna powigzac (9) z réwnaniami Bellmana sekwencyjnej teorii decyzji, identyfikujgc kompletne

historie yx« ze stanami, p (YT <nyzs)
w cyklu k. Ze wzgledu na uzycie kompletnych historii jako przestrzeni stanéw, model Alp nie zaktada
ani stacjonarnosci, ani witasnosci Markowa, ani catkowitej dostepnosci srodowiska. Kazdy stan
wystepuje co najwyzej raz w okresie zycia systemu. Z tego i innych powoddéw jawne sformutowanie
jest tutaj bardziej naturalne i uzyteczne niz wymuszanie pseudorekurencyjnej formy réwnania
Bellmana. Poniewaz mamy na mysli uniwersalny system ze ztozonymi interakcjami, przestrzenie
dziatania i percepcji Y i X sg ogromne (np. obrazy wideo), a kazde dziatanie lub samo postrzeganie
wystepuje zwykle tylko raz w okresie zycia m agenta. Poniewaz nie istnieje (oczywista) uniwersalna
relacja podobienstwa w przestrzeni standw, skuteczna redukcja jej rozmiaru jest niemozliwa, ale nie

z macierzg przejsé stanéw, V*, z funkcjg wartosci i yx z dziataniem

ma zasadniczego problemu w okresleniu yi , o ile i jest znane i obliczalne, a X, Y i m sg skoriczone.
Rzeczy drastycznie sie zmieniajg, jesli 1 jest nieznane. Algorytmy uczenia sie przez wzmacnianie sg
powszechnie uzywane w tym przypadku do nauki nieznanego W lub bezposrednio jego wartosci. Udaje
im sie to, jesli przestrzen stanéw jest mata lub zostata skutecznie zmniejszona przez techniki
generalizacji lub aproksymacji funkcji. W kazdym przypadku rozwigzania sg albo ad hoc, dziatajg tylko
w ograniczonych domenach, majg powazne problemy z eksploracjg przestrzeni stanéw w poréwnaniu
z eksploracjg, lub sg podatne na rozbieznosci lub majg nieoptymalne wskazniki uczenia sie. Jak dotad
nie ma uniwersalnego i optymalnego rozwigzania tego problemu. Gtdwnym tematem tego artykutu
jest przedstawienie nowego modelu i argumentowanie, ze formalnie rozwigzuje on wszystkie te
problemy w optymalny sposdb. Prawdziwy rozktad prawdopodobienstwa [ nie zostanie poznany
bezposrednio, ale zostanie zastgpiony przez pewien uogdlniony uniwersalny rozktad a priori &, ktéry
zbiega sie do p.

Uniwersalna predykcja sekwencji

Ta sekcja zajmuje sie kwestig, jak dokonywac¢ przewidywan w nieznanym otoczeniu. Po krétkim opisie
waznych postaw filozoficznych dotyczacych rozumowania indukcyjnego i wnioskowania, doktadniej
opisujemy, co rozumiemy przez indukcje, i wyjasniamy, dlaczego mozemy skupic¢ sie na zadaniach
przewidywania sekwencji. Najwazniejszg koncepcjg jest zasada brzytwy Ockhama (prostota).
Rzeczywiscie, mozna wykaza¢, ze najlepszym sposobem dokonywania przewidywan jest oparcie sie na
najkrétszym ( = najprostrzym) opisie sekwencji danych, jaki do tej pory widziano. Najbardziej ogdlne
skuteczne opisy mozna uzyska¢ za pomocg ogdlnych funkcji rekurencyjnych lub réwnowaznie,
uzywajgc programow na maszynach Turinga, zwtaszcza na uniwersalnej maszynie Turinga. Dtugosc
najkrétszego programu opisujgcego dane nazywa sie ztozonoscig danych Kotmogorowa. Teoria
prawdopodobienstwa jest potrzebna do radzenia sobie z niepewnoscig. Otoczenie moze by¢ procesem
stochastycznym (np. domy gry lub fizyka kwantowa), ktéry mozna opisa¢ za pomoca ,,obiektywnych”
prawdopodobienstw. Ale takze niepewna wiedza o srodowisku, ktdra prowadzi do przekonan na jego
temat, moze by¢ modelowana przez ,subiektywne” prawdopodobiedstwa. Stare pytanie
pozostawione otwarte przez subiektywistow, jak wybiera¢ a priori prawdopodobienstwa, jest
rozwigzywane przez uniwersalne prawdopodobieistwo a priori Solomonoffa, ktdre jest Scisle
powigzane ze ztozonoscig Kolmogorova. Gtéwnym wynikiem Solomonoffa jest to, ze uniwersalne
(subiektywne) a posteriori zbiega sie do prawdziwego (obiektywnego) Srodowiska (al
prawdopodobienstwa) . Jedynym zatozeniem dotyczgcym p jest to, ze u (ktdre nie musi by¢ znane!)



jest obliczalne. Problem nieznanego srodowiska p jest zatem rozwigzany dla wszystkich problemoéw
typu indukcyjnego, takich jak przewidywanie sekwenciji i klasyfikacja.

Wprowadzenie

Waznym i wysoce nietrywialnym aspektem inteligencji jest wnioskowanie indukcyjne. Mdwigc
prosciej, indukcja to proces przewidywania przysztosci na podstawie przesztosci, a doktadniej, proces
znajdowania regut w (przesztych) danych i wykorzystywania tych regut do odgadywania przysztych
danych. Nietrywialnymi przyktadami sg prognozowanie pogody lub rynku akcji lub ciggte serie liczbowe
w tescie 1Q. Tworzenie dobrych prognoz odgrywa centralng role w inteligencji naturalnej i sztucznej w
ogéle, a w szczegdlnosci w uczeniu maszynowym. Wszystkie problemy indukcyjne mozna sformutowad
jako zadania przewidywania sekwencji. Jest to na przyktad oczywiste w przypadku przewidywania
szeregOw czasowych, ale obejmuje réwniez zadania klasyfikacyjne. Po zaobserwowaniu danych x; w
czasach t<n, zadaniem jest przewidzenie n-tego symbolu x, z sekwencji Xi...xn-1. To podejscie
presekwencyjne pomija posredni krok uczenia sie modelu na podstawie zaobserwowanych danych
X1...Xn-1, @ Nastepnie wykorzystania tego modelu do przewidywania x,. Podejscie preqgencjialne unika
problemoéw spdjnosci modelu, sposobu oddzielania szumu od uzytecznych danych i wielu innych
kwestii. Celem jest dokonywanie ,dobrych” przewidywan, gdzie jako$¢ przewidywan jest zwykle
mierzona funkcjg straty, ktdra musi zosta¢ zminimalizowana. Kluczowg koncepcjg dobrego
definiowania i rozwigzywania problemoéw indukcyjnych jest zasada brzytwy Ockhama (prostota), ktora
mowi, ze ,Bytow nie nalezy mnozy¢ ponad koniecznos¢”, co mozna interpretowac jako zachowanie
najprostszej teorii zgodnej z obserwacjami xi...xn-1 i wykorzystanie tej teorii do przewidywania xn.
Zanim bedziemy mogli przedstawi¢ formalne rozwigzanie Solomonoffa, musimy skwantyfikowac
brzytwe Ockhama w kategoriach ztozonosci Kolmogorowa i wprowadzi¢ pojecie prawdopodobienstw
subiektywnych/obiektywnych.

Algorytmiczna teoria informacji

Intuicyjnie, cigg jest prosty, jesli mozna go opisa¢ kilkoma stowami, jak ,,cigg miliona jedynek”, i jest
ztozony, jesli nie ma takiego krétkiego opisu, jak w przypadku losowego ciggu, ktérego najkrotszym
opisem jest okreslenie go bit po bicie. Mozemy ograniczy¢ dyskusje do ciggdw binarnych, poniewaz dla
innych (nieciggowych) obiektdw matematycznych mozemy zatozy¢ pewne domysine kodowanie jako
ciggi binarne. Ponadto interesujg nas tylko opisy efektywne, a zatem ograniczamy dekodery do maszyn
Turinga. Wybierzmy jaka$ uniwersalng (tzw. prefiksowg) maszyne Turinga U z jednokierunkowymi
tasmami wejsciowymi i wyjSciowymi binarnymi oraz dwukierunkowg tasmg roboczg. Nastepnie
mozemy zdefiniowac (warunkowg) ztozonos¢ prefiksowg Kolmogorowa ciggu binarnego x jako dtugosc
| najkrétszego programu p, dla ktérego U wyprowadza cigg binarny x (przy danym y).

Definicja 4 (ztozonos$¢ Kolmogorowa). Niech U bedzie uniwersalng maszyng Turinga prefiksowg U.
(Warunkowa) ztozonos¢ prefiksowa Kolmogorowa jest zdefiniowana jako najkrétszy program p, dla
ktérego U wyprowadza x (przy danym y):

K(z) := nﬂn{i[pj :U(p) =z}, K(z|ly) = 111%1:1{3[};} :Uly,p) ==z}

Proste ciagi znakdéw, takie jak 000...0, mogg byé generowane przez krétkie programy, a zatem maja
niskg ztozonos¢ Kolmogorowa, ale nieregularne (np. losowe) ciggi znakéw sg ich najkrotszym opisem,
a zatem majg wysoka ztozonos¢ Kolmogorowa. Wazng wiasciwoscia K jest to, ze jest niemal niezalezna
od wyboru U. Ponadto dzieli wiele wfasciwosci z entropig Shannona (miarg informacji) S, ale K jest
lepsza od S pod wieloma wzgledami. Krotko méwigc, K jest doskonatg uniwersalng miarg ztozonosci,
nadajacg sie do kwantyfikacji brzytwy Ockhama. Istnieje (tylko) jedna powazna wada: K nie jest



skonczenie obliczalne. Gtéwng wtasciwoscig algorytmiczng K jest to, ze jest (tylko) wspotprzeliczalna,
tj. jest aproksymowalna z géry. Dla ogdlnych obiektdw (nieciggdw) mozna okresli¢ pewne domysine
kodowanie - i zdefiniowa¢ K(obiekt) :=K(obiekt), szczegdlnie dla liczb i par, np. skracamy K(x,y):=K( x,y
). Najwazniejsze wiasnosci informacyjno-teoretyczne K sg wymienione ponizej, gdzie skracamy

f(z)29(z)

+
-
f(x)<g(x)+0O(1) przez flz)= Q(IJ Pézniej skracamy réwniez f(x)=0(g(x)) przez

Twierdzenie 4 (Wtasnosci informacyjne ztozonosci Kotmogorowa).

i) K(2) < lz)+2ogl(z), K(n) < logn+2loglogn.
ii) 3., 27 K= <1 K(x) = l(z) for ‘mest’z, K(n)—oo for n— oc.

i) K (zy) < K(z) < K(z).

i) K(ry) < K@+K@), Ky) < K(@)+K(@).

v) K(zly.K(y)+K(y) £ K(zy) £ K(y,z) T K(ylz.K (z))+K ().
vi) K(f(z)) £ K(2)+K(f) if f:1B*—IB* is recursive/computable.

vii)K () ;_E —log, P(x)+K(P) if P:1B*—[0,1] is recursive and 3. _P(z) <1

Wszystkie (nie)rownosci pozostajg wazine, jesli K jest (dalej) warunkowane przy pewnym z, tj.

K(...)~=K(...|z) K(...ly)~ K{|yzj Wszystkie podane sg wazne w ramach statej addytywnej
o rozmiarze O(1), ale sg inne, ktére sg wazne tylko do doktadnosci logarytmicznej. K ma wiele
wspolnych witasciwosci z entropig Shannona, jak by¢ powinno, poniewaz obie mierzg zawartosé
informacyjng ciggu. Wtasnos¢ (i) podaje gérng granice K, a wtasnos¢ (ii) jest nieréwnoscig Krafta, ktéra
implikuje dolng granice K wazng dla ,, wiekszosci” n, gdzie ,,wiekszo$¢” oznacza, ze istniejg tylko o(N)
wyjatkow dla n€{1,...,N}. Podanie informacji pobocznych y nigdy nie moze zwiekszy¢ dtugosci kodu, a
wymaganie dodatkowych informacji y nigdy nie moze zmniejszy¢ dtugosci kodu (iii). Kodowanie x i y
oddzielnie nigdy nie pomaga (iv), a przeksztatcenie x nie zwieksza jego zawartosci informacyjne;j (vi).
Wtasnos¢ (vi) pokazuje rowniez, ze jesli x koduje jaki$ obiekt o, przetgczanie sie z jednego schematu
kodowania na inny za pomocg rekurencyjnej bijekcji pozostawia K niezmienione w obrebie
addytywnych terminéw O(1). Pierwszym nietrywialnym wynikiem jest symetria informacji (v), ktéra
jest odpowiednikiem reguty mnozenia/taricucha dla prawdopodobieristw warunkowych. Wtasno$¢ (vii)
lezy u podstaw zasady MDL [52], ktéra aproksymuje K(x) przez -logzP(x)+K(P).

Niepewnos¢ i prawdopodobienstwa

Dla obiektywisty prawdopodobienstwa sg rzeczywistymi aspektami swiata. Wynik obserwacji lub
eksperymentu nie jest deterministyczny, ale obejmuje fizyczne procesy losowe. Aksjomaty teorii
prawdopodobieristwa Kotmogorowa  formalizujg = wtasciwosci, jakie  powinny  mieé
prawdopodobienstwa. W przypadku eksperymentéow i.i.d. prawdopodobienstwa przypisane
zdarzeniom mozina interpretowac jako czestotliwosci graniczne (poglad czestotliwosciowy), ale
zastosowania nie ograniczajg sie do tego przypadku. Warunkowanie prawdopodobienstw i reguta
Bayesa to gtdwne narzedzia w obliczaniu prawdopodobieristw a posteriori z prawdopodobieristw
poprzednich. Na przyktad, bioragc pod uwage poczatkowa sekwencje binarng xi...xn-1, jakie jest
prawdopodobienstwo, ze nastepny bit bedzie 1? Prawdopodobienstwo zaobserwowania x, w czasie n,
biorgc pod uwage wczesniejsze obserwacje Xi...Xn-1, mozna obliczy¢ za pomocg reguty mnozenia lub
reguty tancuchowej, jesli znany jest prawdziwy rozkitad generujagcy W cCiggdw  XiXaXs...:



‘”’(I{‘”iﬂj:‘[‘I'(Eliﬂ]-m':i{ﬂj). Problem polega jednak na tym, Ze czesto nie znamy prawdziwego
rozktadu p (np. w przypadku prognozowania pogody i gietdy). Subiektywista uzywa
prawdopodobienstw do scharakteryzowania stopnia wiary agenta w cos (lub jego wiarygodnosci), a
nie do scharakteryzowania fizycznych proceséw losowych. Jest to najbardziej odpowiednia
interpretacja prawdopodobiedstw w Al. Jest nieco zaskakujace, ze mozina wykaza¢, ze
prawdopodobienstwa rowniez respektujg aksjomaty prawdopodobienstwa Kolmogorowa i regute
tancuchowa dla prawdopodobienstw warunkowych, zaktadajac tylko kilka prawdopodobnych regut

jakosciowych, ktérych powinny przestrzegaé. Stad, jesli prawdopodobiefdstwo xi.n wynosi 'E(El:ﬂj,
stopien wiary w x» przy zatozeniu x<, jest, ponownie, dany przez prawdopodobienstwo warunkowe:

‘Etx{ﬂiﬂj:”@l:ﬂ]-’rﬂé{”j. Reguta tanncuchowa pozwala na okreslenie prawdopodobienstw a
posteriori/prawdopodobienstw z prawdopodobiefistw wczesniejszych, ale pozostawia otwartg
kwestie, jak okresli¢ same prawdopodobienistwa wczesniejsze. W fizyce statystycznej zasada
obojetnosci (zasada symetrii) i zasada maksymalnej entropii mogg by¢ czesto wykorzystywane do
okreslania prawdopodobienstw wczesniejszych, ale tylko brzytwa Ockhama jest wystarczajgco ogélna,
aby przypisaé prawdopodobieristwa wczesniejsze w kazdej sytuacji, zwtaszcza w celu poradzenia sobie
ze ztozonymi domenami typowymi dla sztucznej inteligencji.

Algorytmiczne prawdopodobienstwo i uniwersalna indukcja

Brzytwa Ockhama (odpowiednio zinterpretowana i bedgca w kompromisie z zasadg obojetnosci
Epikura) mowi nam, aby przypisywac wysoka/niskg prawdopodobieristwo a priori prostym/ztozonym
ciggom x. Uzywajac K jako miary ztozonosci, kazda monotoniczna funkcja malejgca K, np.

()=27+ @

, spetniataby to kryterium. Ale § musi réwniez spetniaé aksjomaty prawdopodobieristwa,

&
wiec musimy by¢ nieco ostrozniejsi. Solomonoff zdefiniowat uniwersalne wczesniejsze €z) jako
prawdopodobienstwo, ze wyjscie uniwersalnej maszyny Turinga U zaczyna sie od x, gdy na tasmie
wejsciowej podano uczciwe rzuty moneta. Formalnie £ mozna zdefiniowac jako

ta) = Y 27 > 9K (16)

p: Ulp)=xx

gdzie suma jest po wszystkich (tzw. minimalnych) programach p, dla ktérych U wyprowadza cigg
zaczynajacy sie od x. Nieréwno$¢ wynika z pominiecia wszystkich wyrazéw w p z wyjatkiem
najkrétszego p obliczajgcego x. Sciéle rzecz biorac, € jest tylko pétmiara, poniewaz nie jest
znormalizowane do 1, ale jest to dopuszczalne/korygowalne. Wyprowadzamy nastepujgcg granice:

Y (1-é(zaz,))® € -3 Wé(zar,) = —3né(@.) < 302K (210
t=1 t=1

W pierwszej nieréwnosci uzyliémy (1-a)?<-1/2 Ina dla 0<a<l. W réwnosci zamieniliémy sume na
logarytm i wyeliminowali§my otrzymany iloczyn za pomocg reguty tancuchowej (6). W ostatniej
nierownosci uzyliémy (16). Jesli x1.. jest ciggiem obliczalnym, to K(x1.-) jest skorczony, co implikuje
EI:I{g;tJI —* j.l:z:il (1—a¢j2 OO0 = i — 1]

obliczalnym (ktérymkolwiek, np. cyframi 1t lub e w reprezentacji binarnej), po zobaczeniu pierwszych
kilku cyfr ¢ prawidtowo przewiduje nastepng cyfre z duzym prawdopodobienstwem, tj. rozpoznaje
strukture ciggu. Zatézmy teraz, ze prawdziwa sekwencja jest wylosowana z rozkfadu y, tj. prawdziwe

Oznacza to, ze jesli otoczenie jest ciggiem

(obiektywne) prawdopodobienstwo xi., wynosi Bz iﬂ}, ale u jest nieznane. W jaki sposdb pdzniejsze



(subiektywne) przekonanie (T anZy) =E(Zn)/E(Zcn) jest powigzane z prawdziwym (obiektywnym)

prawdopodobienstwem pdzniejszym p(x<nxn) (T <nZy) . Kluczowym wynikiem Solomonoffa jest to,
ze poiniejsze (subiektywne) przekonania zbiegajg sie do prawdziwych (obiektywnych)
prawdopodobienstw pdzniejszych, jesli te ostatnie sg obliczalne. Doktadniej, wykazat, ze

Y ue)(tred) - plaad)) £ Hm2-K@).  17)

t=1 Tt

K(u) jest skonczone, jesli u jest obliczalne, ale suma nieskoriczona na lewej potstupku moze byé

£
skoiczona tylko wtedy, gdy rc’;inica‘n'1"’:"‘”&:'_Ju'lix*“ﬂ;I dazy do zera dla t>e z u-
prawdopodobienstwem 1. Pokazuje to, ze uzycie § jako oszacowania p moze by¢ rozsgdnym
rozwigzaniem.

Granice strat i optymalnosc¢ Pareto

Wiekszo$¢ przewidywan jest ostatecznie wykorzystywana jako podstawa do podjecia decyzji lub
dziatania, ktére samo w sobie prowadzi do pewnej nagrody lub straty. Niech |« € [0,1] C IR bedzie
otrzymang stratg podczas wykonywania przewidywania/decyzji/dziatania y:€Y, a x; €X bedzie t-tym
symbolem sekwencji. Niech y"; €Y bedzie przewidywaniem (przyczynowego) schematu przewidywania
A. Prawdziwe prawdopodobienistwo, ze nastepnym symbolem bedzie x:, przy zatozeniu x«, wynosi

‘”’(I‘“lﬁj'. Oczekiwana strata przy przewidywaniu y: wynosi E[lx,:]. Catkowita p-oczekiwana strata
poniesiona przez schemat A w pierwszych n przewidywaniach wynosi

)

Ly o= ) Bleayal = D D pl@u)ews. (18)

t=1 t=1 1y, X

Na przyktad dla straty btedu I, = 1 jesli x=y i 0 w przeciwnym wypadku, L", jest oczekiwang liczba
btedéw predykcji, ktdrg oznaczamy jako E",, . Celem jest zminimalizowanie oczekiwanej straty. Bardziej
ogolnie, definiujemy schemat predykcji sekwencji A, (pdiniej nazywany réwniez SP))

Ap .
Yp £ = argming, ey, AT <)y, , ktéry minimalizuje strate oczekiwana p. Jedli p jest znane, A,

jest oczywiscie najlepszym schematem predykcji w sensie osiggniecia minimalnej straty oczekiwane;j
(L™, <L, dla dowolnego A). Mozna udowodnié¢ nastepujgce ograniczenie straty dla uniwersalnego
predyktora A¢

0 < LA [ < 2In2-K(p)+ 2L In2 K (). (19)

Razem z L, <n pokazuje to, ze 1/nL"%,- 1/nL"™, =0(n"Y/?), tj. asymptotycznie A¢ osigga optymalng $rednia
strate A, z szybka zbieznoécig. Ponadto L' .. jest skofczone, jesli L™ jest skoficzone i L%, /LM, > 1,

A A T A T
jesli L™, nie jest skoriczone. Ograniczenie (19) implikuje réwniez Ly 2 Lot —24/L¢ln2- K (p t, CO

pokazuje, ze zaden (przyczynowy) predyktor A nie osigga znaczgco mniejszej (oczekiwanej) straty niz
Ne. W Swietle tych wynikdw mozna uczciwie stwierdzié, ze pomijajgc kwestie obliczeniowe, problem
przewidywania sekwencji zostat rozwigzany w sposdb uniwersalny. Innym rodzajem optymalnosci jest
optymalnos¢ Pareto. Uniwersalna wczesniejsza € jest optymalna w sensie Pareto w tym sensie, ze nie
ma innego predyktora, ktéry prowadzi do rownej lub mniejszej straty we wszystkich srodowiskach.
Kazda poprawa osiggnieta przez jakis predyktor A w stosunku do A¢ w niektérych srodowiskach jest
rownowazona przez pogorszenie w innych srodowiskach.



Uniwersalny agent algorytmiczny AIXI

Aktywnych systemdw, takich jak granie w gry (SG) i optymalizacja (FM), nie mozna sprowadzi¢ do
systemow indukcyjnych. Gtdwnym pomystem tej pracy jest uogdlnienie uniwersalnej indukcji do
ogoblnego modelu agenta opisanego w sekcji 2. W tym celu uogdlniamy €, aby uwzglednic¢ dziatania jako
warunki i zastepujemy W przez £ w racjonalnym modelu agenta, co skutkuje modelem AI¢(=AIXI). W ten
sposdb rozwigzuje sie problem, ze prawdziwe prawdopodobienstwo a priori U jest zwykle nieznane.
Mozna pokazaé zbieznos¢ €, co wskazuje, ze model Al§ mdgtby zachowywac sie optymalnie w
dowolnym obliczalnym, ale nieznanym srodowisku ze sprzezeniem zwrotnym wzmocnienia. Gtdwnym
celem tej sekcji jest zbadanie, czego mozemy oczekiwaé od uniwersalnie optymalnego agenta i
wyjasnienie znaczenia uniwersalny, optymalny itd. Niestety ograniczenia podobne do ograniczenia
strat (19) w przypadku SP nie mogg obowigzywa¢ dla zadnego aktywnego agenta. Zmusza nas to do
obnizenia naszych oczekiwan co do uniwersalnych optymalnych agentéw i wprowadzenia innych
(stabszych) miar wydajnosci. Na koniec pokazujemy, ze Al jest optymalny w sensie Pareto w tym
sensie, ze nie ma innej polityki dajgcej wyzszg lub réwng wartos$é we wszystkich srodowiskach i $cisle
wyzszg warto$¢ w co najmniej jednym.

Uniwersalny model Al§

Definicja modelu Al. Opracowaliémy wystarczajgco duzo formalizmu, aby zaproponowac nasz
uniwersalny model Al§. Wszystko, co musimy zrobi¢, to odpowiednio uogélni¢ uniwersalng pétmiare §
z poprzedniej sekgji i zastgpi¢ prawdziwe, ale nieznane prawdopodobieristwo a priori p*' w modelu Alp
tym uogdlnionym €. W jakim sensie ten model Al jest uniwersalny, zostanie omdwione pézniej. W

formulacji funkcjonalnej definiujemy uniwersalne prawdopodobieAstwo £ srodowiska q tak samo jak
2-la).

§() = 2710

Definicja nie mogtaby by¢ prostsza. Zbierajgc wzory z sekcji 2.4 i zastepujac u(q) przez §(q) otrzymujemy
definicje agenta AI§ w formie funkcjonalnej. Biorac pod uwage historie ¥T<k k polityka p¢
funkcjonalnego agenta Al jest dana przez

. = argmax max Z 9-Ha) . Vfﬁik (20)

Uk Pip(fop)=0ckYe . ]
= N g (Gen)=%cn

w cyklu k, gdzie VP%mk jest catkowita nagroda cykli k do my, gdy agent p wchodzi w interakcje ze

P
srodowiskiem g. Usuneli$my mianownik Z4u(q) z (2), poniewaz jest on niezalezny od PELk , a staty
mnoznik nie zmienia sie argmaxyw. W przypadku iteracyjnej formulacji uniwersalne
prawdopodobienstwo ¢ mozna uzyskaé, wstawiajgc funkcjonat £(q) do (13):

Elya) = Y, 2719, (21)

QU (U k) =T1:h

Zastepujgc W przez ¢ w (11) iteracyjny agent Al generuje

vi = U = &rgrﬁxz';ﬁﬁ m---gﬂ:-fZ{T{IkH---+r(:ﬂkaJ-£{yx{:cyazm.,J
T T Ty,

(22)



w cyklu k przy danej historii <k Rownowaznoéé funkcjonalnego i iteracyjnego modelu Al
(twierdzenie 2) jest prawdziwa dla kazdej chronologicznej potmiary p, szczegdlnie dla €, stad mozemy
mowi¢ o modelu Al pod tym wzgledem. Zalezy to (w niewielkim stopniu) od wyboru uniwersalnej

maszyny Turinga. I{{q}) jest zdefiniowane tylko do statej addytywnej. Model Al¢ zalezy réwniez od
wyboru X =Rx0 i Y, ale nie spodziewamy sie zadnego odchylenia, gdy przestrzenie sg wybrane
wystarczajgco proste, np. wszystkie ciagi o dtugoéci 2°. Wybranie IN jako przestrzeni stéw bytoby
idealne, ale czy w tym przypadku istniejg maksima (suprema), nalezy wczesniej wykazac. Jedyng
nietrywialng zaleznoscig jest zaleznos$¢ od funkcji horyzontu my, ktéra zostanie oméwiona pdzniej. Tak
wiec poza m i nieistotnymi szczegdtami agent Al§ jest jednoznacznie zdefiniowany. Nie zalezy ona od
zadnych zatozen dotyczacych srodowiska, poza tym, ze jest generowana przez pewien obliczalny (ale
nieznany!) rozktad prawdopodobieristwa.

Konwergencja ¢ do Y. Podobnie jak w przypadku (17) mozna pokazaé, ze p-oczekiwana rdznica

&
kwadratowa [ i € jest skoriczona dla obliczalnego . To z kolei pokazuje, ze (YT <nyzy) szybko zbiega

do YT <kyZy) dla k->ocz p-prawdopodobienstwem 1. Tok rozumowania jest taki sam; y sg czystymi

widzami. Zmieni sie to, gdy przeanalizujemy granice strat/nagréd analogicznie do (19). Bardziej ogdlnie
mozna pokazac [30], ze

k— e
E(y-r{_kyﬂmkj _’ﬁ:l #Ey'r{kyék:mkj' EQSJI

Daje to nadzieje, ze wyniki Y& modelu Al (22) mogg zbiegac sie do wynikow Yk modelu Alu (11).
Chcemy nazwaé model Al uniwersalnym, jesli jest p-niezalezny (nieobcigzony, wolny od modelu) i jest
w stanie rozwigzaé¢ kazdy rozwigzywalny problem i nauczy¢ sie kazdego zadania, ktérego mozna sie
nauczy¢. Ponadto, nazywamy model uniwersalny uniwersalnie optymalnym, jesli nie ma programu,
ktory mégtby rozwigzac lub nauczyé sie znacznie szybciej (w kategoriach cykli interakcji). Rzeczywiscie,
model AI§ jest wolny od parametréw, € zbiega sie do u (23), model Al jest sam w sobie optymalny i
nie spodziewamy sie, ze zaden inny model nie zbiegnie sie szybciej do Alu przez analogie do SP (19):

Twierdzenie (Spodziewamy sie, ze AIXI bedzie uniwersalnie optymalny). To jest nasze gtéwne
twierdzenie. W pewnym sensie intencjg pozostatych sekcji jest bardziej rygorystyczne zdefiniowanie
tego stwierdzenia i udzielenie dalszego wsparcia. Relacja porzadku inteligencji. Definiujemy ¢-
oczekiwang nagrode w cyklach k do m polityki p podobnie jak (2) i (20). Rozszerzamy definicje na

programy PE P , ktdre nie sg zgodne z biezacg historia.
. .. 1 _1 5
Vi) = > 27OV (24)
q:"-]":!.l'qk:':i'qk
Normalizacja N jest znowu konieczna tylko do interpretacji Vim jako oczeklwanej nagrody, ale poza tym

jest niepotrzebna. Dla spdjnych polltykpE Pk definiujemy Pi=P  Dla PEPy. B jest modyfikacja p

w taki sposdb, ze jej wyniki sg zgodne z biezgca historig y:n{;c,' stad FEPL‘, ale niezmienione dla
biezgcych i przysztych cykli 2k. Uzywajac tej definicji Vim moglibysmy wzig¢ maksimum dla wszystkich
polityk p w (20), a nie tylko dla tych spdjnych.

Definicja 5 (Relacje porzadku inteligencji). Polityke p nazywamy bardziej lub réwnie inteligentng niz p’
i zapisujemy
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tj. jesli p w jakichkolwiek okolicznosciach daje wyzszg £-oczekiwang nagrode niz p’.

Poniewaz algorytm p* za agentem Al maksymalizuje VP& mamy p€ = p dla wszystkich p. Model AI§
jest zatem najinteligentniejszym agentem w.r.t. >=. Relacja > jest uniwersalng relacjg porzadku w tym
sensie, ze jest wolna od jakichkolwiek parametréw (oprécz my) lub okreslonych zatozen dotyczgcych
Srodowiska. Dowdd, = czyli wiarygodny porzadek inteligencji (ktéry uwazamy za prawdziwy),
udowodnitby, ze Al jest uniwersalnie optymalny. Mozemy dalej zapytaé: Jak przydatny jest > do
porzadkowania polityk o praktycznym znaczeniu z inteligencjg posrednia lub jak moze poméc > w
kierowaniu w kierunku konstruowania bardziej inteligentnych systemdéw z rozsgdnym czasem
obliczeniowym?

O optymalnosci AIXI

W tej sekcji przedstawiamy sposoby na dowdd optymalnosci AIXI. Zrédfami inspiracji sg granice strat
SP udowodnione w sekcji 3 oraz kryteria optymalnosci z literatury na temat sterowania adaptacyjnego
(gtéwnie) dla uktaddéw liniowych . Oczekuje sie, ze granice wartosci dla AlXI bedg, w pewnym sensie,
stabsze niz granice strat SP, poniewaz klasa problemdéw objetych przez AlXI jest znacznie wieksza niz
klasa problemdéw indukcyjnych. Zbieznosc¢ € do u zostata juz udowodniona, ale nie jest wystarczajaca,
aby ustali¢ zbiezno$¢ zachowania modelu AIXI z zachowaniem modelu Alu. Skupimy sie na trzech
podejsciach do ogdlnego dowodu optymalnosci: Znaczenie ,uniwersalnej optymalnosci”. Pierwszym
krokiem jest zbadanie, czego mozemy oczekiwaé od AlIXI, tj. co oznacza uniwersalna optymalnosc.
,Uczacy sie” (taki jak AIXI) moze zbiegac sie do optymalnego swiadomego decydenta (takiego jak Alp)
w kilku znaczeniach. Mozliwe istotne koncepcje ze statystyki to: spdjnosé, samostrojenie,
samooptymalizacja, wydajnos¢, bezstronnosé, asymptotyczna lub skorficzona zbieznosé , optymalnosé
Pareto i niektére inne. Niektore koncepcje sg silniejsze niz to konieczne, inne stabsze niz pozadane, ale
odpowiednie na poczatek. Samooptymalizacja jest definiowana jako asymptotyczna zbieznos¢ sredniej
1yetu 1y
prawdziwej wartoéci ™ 1™ . do optymalnej wartosci ™ ™' Oprécz szybkosci zbieznosci,
samooptymalizacja AIXI najbardziej odpowiadataby granicom strat udowodnionym dla SP. Badamy,
ktore wtasnosci sg pozadane i w jakich okolicznosciach model AIXI spetnia te wtasciwosci. Pokazemy,
ze zaden uniwersalny model, w tym AIXI, nie moze by¢ ogdlnie samooptymalizujagcy. Odwrotnie,
pokazujemy, ze AIXI jest optymalny w sensie Pareto w tym sensie, ze nie ma innej polityki, ktora
dziatataby lepiej lub réwnie dobrze we wszystkich srodowiskach, a $cislej lepiej w co najmniej jednym.

Ograniczone klasy srodowiskowe. Problem definiowania i udowadniania ogdlnych granic wartosci staje
sie bardziej wykonalny, gdy w pierwszym kroku weZmiemy pod uwage ograniczone klasy pojec.
Analizujemy AIXI dla znanych klas (takich jak Srodowiska markowskie lub faktoryzowalne), a zwtaszcza
dla nowych klas (zapominajkowych, istotnych, asymptotycznie uczgcych sie, dalekowzrocznych,
jednolitych, pseudopasywnych i pasywnych) zdefiniowanych pézniej .

Uogodlnienie AIXI na ogdlne mieszaniny Bayesa. Innym podejsciem jest uogdlnienie AIXI na Al{, gdzie
)= ZvemwyV() jest ogdlng mieszaning Bayesa rozktadéw v w pewnej klasie M. Jesli M jest zbiorem
wieloprzeliczalnych pétmiar wyliczonych przez maszyne Turinga, wéwczas AlI{ pokrywa sie z AIXI. Jesli
M jest (wielorakim) zbiorem pasywnych efektywnych srodowisk, wéwczas AlXI redukuje sie do
predyktora Ag, ktéry, jak wykazano, dziata dobrze. Mozna wykazaé, ze te granice strat/wartosci
uogélniaja sie na szersze klasy, przynajmniej asymptotycznie. W szczegdlnosci dla ergodycznych mdps
pokazalismy, ze Al jest samooptymalizujgce. Oczywiscie, najmniej, czego musimy wymagac¢ od M, aby
mie¢ szanse na znalezienie samooptymalizujgcej sie polityki, to aby w ogdle istniata jakas



samooptymalizujaca sie polityka. Kluczowym wynikiem jest to, ze ten konieczny warunek jest rowniez
wystarczajgcy. Bardziej ogdlnie, kluczem nie jest udowodnienie wynikdw bezwzglednych dla
okreslonych klas problemoéw, ale udowodnienie wynikéw wzglednych w postaci ,,jesli istnieje polityka
o pewnych pozadanych wtasciwosciach, to AI{ réwniez posiada te pozgdane wtasciwosci”. Jesli istniejg
zadania, ktorych nie mozna rozwigza¢ za pomoca zadnej polityki, Al nie mozna obwinia¢ za
niepowodzenie. Klasy srodowiskowe, ktére umozliwiajag samooptymalizujgce sie polityki, obejmuja
bandytdéw, procesy i.i.d., zadania klasyfikacyjne, pewne klasy pompp, ergodyczne mdp k-tego rzedu,
Srodowiska faktoryzowalne, powtarzalne gry i problemy predykcyjne. Nalezy zauwazy¢, ze w tym
podejsciu dla kazdej klasy srodowiskowej mamy odpowiadajacy jej model Al{, podczas gdy w podejsciu
realizowanym w tym artykule ten sam uniwersalny model AIXI jest analizowany dla wszystkich klas
Srodowiskowych. Optymalnos¢ przez konstrukcje. Mozliwym dalszym podejsciem do ,dowodu”
optymalnosci jest uznanie AlXI za optymalne z konstrukcji. Ta perspektywa jest powszechna w réznych
(prostszych) ustawieniach. Na przyktad w problemach bandytéw, gdzie pociggniecie ramienia i
prowadzi do nagrody 1 (0) z nieznanym prawdopodobieristwem p; (1-pi), tradycyjnym rozwigzaniem
bayesowskim niepewnosci dotyczacej p; jest zatozenie jednolitego (lub beta) prior wzgledem pi i
zmaksymalizowanie subiektywnie oczekiwanej sumy nagréd w wielu prébach. Doktadne rozwigzanie
(w kategoriach indeksow Gittinsa) jest powszechnie uwazane za ,optymalne”, chociaz istniejg
uzasadnione alternatywne podejscia. Podobnie, ale prostsze, zaktadajgc jednolity subiektywny prior
wzgledem parametru Bernoulliego p(i) €[0,1], dochodzi sie do rozsadnej, ale bardziej kontrowersyjne;j
reguty Laplace'a do przewidywania sekwenciji i.i.d. AlIXI jest podobne w tym sensie, ze nieznane HEM
jest analogiem nieznanego p€[0,1], a wczesdniejsze przekonania wv =2-K(v) uzasadnione brzytwg
Ockhama sg analogiem rozktadu jednostajnego na [0,1]. W tym samym sensie, co rozwigzanie Gittinsa
problemu bandyty i reguta Laplace’a dla ciggdw Bernoulliego, AIXI mozna rowniez uznac za optymalne
pod wzgledem konstrukcyjnym. Twierdzenia odnoszace AIXI do Alu nie bytyby uwazane za dowody
optymalnosci AlXI, ale tak samo jak to, o ile trudniej jest operowaé, gdy U jest nieznane, tj. osiggniecia
pierwszych trzech podejsé sg po prostu reinterpretowane.

Granice wartosci i koncepcje rozdzielnosci

Wprowadzenie. Wartosci Vim zWigzane z systemami Al odpowiadajg mniej wiecej ujemnej stracie -L"n
systemdéw SP. W SP interesowaty nas mate ograniczenia dla nadmiaru strat L%, -L", . Niestety, proste
ograniczenia wartosci dla Al w kategoriach Vi, analogiczne do ograniczenia strat (19) nie obowiazuja.
Mamy nawet trudnosci ze sprecyzowaniem, czego mozemy sie spodziewac dla Al§ lub dowolnego
systemu Al, ktdry twierdzi, ze jest uniwersalnie optymalny. W konsekwencji nie mozemy mieé¢ dowodu,
jesli nie wiemy, co udowodni¢. W SP jedyng wazng wtasnoscig p dla udowodnienia ograniczen strat
byta jego ztozonos¢ K(u). Zobaczymy, ze w przypadku Al nie ma uzytecznych ograniczen w kategoriach
K(p). Musimy albo badaé ograniczone klasy problemoéw, albo rozwazaé ograniczenia zalezne od innych
wiasnosci 4, a nie tylko od jego ztozonosci. W dalszej czesci przedstawimy trudnosci na dwdch
przyktadach i wprowadzimy koncepcje, ktére mogg by¢ przydatne do udowodnienia ograniczen
wartosci. Pomimo trudnosci w nawet roszczeniu sobie uzytecznych granic wartosci, mimo wszystko,
jestesmy przekonani, ze relacja porzadku (Definicja 5) poprawnie formalizuje intuicyjne znaczenie
inteligencji, a zatem, ze agent AI¢ jest uniwersalnie optymalny

(Pseudo) Pasywny W i przyktad HeavenHell. W ponizszym przyktadzie wybieramy my = m. Chcemy
poréwnac prawdziwg, tj. p-oczekiwang warto$é V*1m p-niezaleznej uniwersalnej polityki p°®t z dowolna
inng polityka p. Naiwnie, mogliby$my oczekiwadé istnienia polityki p**, ktéra maksymalizuje V1, poza
poprawkami addytywnymi nizszego rzedu dla m—>oo:



best

Vi ¥ 2 Vim—ol) Yup (25)

Takie polityki sg czasami nazywane samooptymalizujgcymi . Nalezy zauwazy¢, ze VP¥y,, 2 VP*, Vp, ale
p" nie jest kandydatem na (uniwersalne) p*®*!, poniewaz zalezy od p. Z drugiej strony polityka p® agenta

Al maksymalizuje Vi, z definicji UJE =p), Poniewaz V&, jest uwazane za przypuszczenie VMim,
mozemy oczekiwaé, ze p®*t = p® w przyblizeniu zmaksymalizuje Vi, tj. (25) bedzie spetnione.
Rozwazmy klase problemu (zbiér srodowisk) M={po,u1} z Y =R={0,1} i r« =6iy1 W $rodowisku W;, gdzie
symbol Kroneckera &4 jest zdefiniowany jako 1 dla x=y i 0 w przeciwnym razie. Pierwsza akcja y:
decyduje, czy péjdziesz do nieba ze wszystkimi przysztymi nagrodami r wynoszgcymi 1 (dobrze) czy do
piekta ze wszystkimi przysztymi nagrodami wynoszacymi O (Zle). Zauwaz, ze y; to (deterministyczne,
nieergodyczne) mdps:

Jest oczywiste, ze jesli w;, tj. i jest znane, optymalna polityka p* to wyprowadzenie yi=i w pierwszym
cyklu z V PHR = m. Z drugiej strony, kazda nieobcigzona polityka p°® niezalezna od rzeczywistego u
wyprowadza albo y;=1, albo y;=0. Niezaleznie od rzeczywistego wyboru yi, zawsze istnieje Srodowisko
(U=1-y1), dla ktérego ten wybdr jest katastrofalny (VPP*%;, = 0). Zaden pojedynczy agent nie moze
dziata¢ dobrze w obu $rodowiskach o i pa1. Prawa strona réwnania (25) jest rowna m—-o(m) dla p=p*.
Dla kazdego p®*tistnieje p, dla ktérego lewa strona réwnania jest réwna zero. Pokazalismy, ze zadne
pPet nie moze spetnié (25) dla wszystkich W i p, wiec nie mozemy oczekiwaé, ze p®to zrobi. Niemniej
jednak istniejg klasy problemoéw, dla ktérych zachodzi (25), na przyktad SP. Dla SP, (25) jest po prostu
reformulacjg (19) z odpowiednim wyborem dla p®*t, mianowicie A¢ (ktére rézni sie od p). Oczekujemy,
ze (25) bedzie spetnione dla wszystkich problemoéw indukcyjnych, w ktérych srodowisko nie jest pod
wptywem wyjscia agenta. Chcemy nazwac te y, sSrodowiskami pasywnymi lub indukcyjnymi. Ponadto
chcemy nazwaé M i HEM spetniajacymi (25) z p®*' = p¢ pseudopasywnymi. Oczekujemy wiec, ze
indukcyjne W bedzie pseudopasywne.

Przyktad OnlyOne. Podajmy kolejny przyktad, aby zademonstrowac trudnosci w ustalaniu granic
wartosci. Niech X =R={0,1} i |Y| beda duze. Rozwazamy wszystkie (deterministyczne) srodowiska, w
ktérych pojedyncze ztozone wyjscie y* jest poprawne (r=1), a wszystkie inne sg btedne (r=0). Klasa
problemoéw M jest zdefiniowana przez

M= {py:y* €V, K(y*) = log|V|;}, where pye(yrckyrl) i= Sy k.

Istnieje N= A takich y*. Jedynym sposobem, w jaki p-niezalezna polityka p moze znalez¢ poprawne
y*, jest wyprébowanie jednego y po drugim w okreslonej kolejnosci. W pierwszych N-1 cyklach
testowanych jest co najwyzej N-1réznych y. Poniewaz istnieje N réznych mozliwych y*, zawsze istnieje
LEM, dla ktérego p daje btedne wyniki w pierwszych N-1 cyklach. Liczba btedéw wynosi

= 2Ky 2ok
EL zN-1=[Y]|=2 ') Z2Kk) dla tego p. Poniewaz jest to prawda dla dowolnego p, jest to
rowniez prawda dla modelu Al§, stad EP% <2%™ jest najlepszg mozliwg granica btedu, jakiej mozemy sie
spodziewa¢, zalezng tylko od K(u). Wtasciwie wyprowadzimy takg granice w rozdz. 5.1 dla srodowisk

ke [V 22K W)

indukcyjnych. Niestety, poniewaz interesuje nas gtéwnie obszar cyklu , to



ograniczenie jest puste. Nie ma interesujgcych ograniczen dla deterministycznego p zaleznych tylko od
K(u), w przeciwienstwie do przypadku SP. Granice muszg albo zaleze¢ od dodatkowych wtasnosci y,
albo musimy rozwazy¢ wyspecjalizowane ograniczenia dla ograniczonych klas probleméw. Przypadek
probabilistycznego U jest podobny. Podczas gdy dla SP istniejg uzyteczne ograniczenia w kategoriach
L™, i K(u), nie ma takich ograniczen dla AI§. Ponownie, nie jest to wada Al§, poniewaz dla zadnego
nieobcigzonego systemu Al btedy/nagrody nie mogtyby byé ograniczone w kategoriach K(u), a
btedy/nagrody tylko Alp. Istnieje sposéb na wykorzystanie ograniczen brutto (np. 2XW). Zatézmy, ze po

rozsgdnej liczbie cykli k, informacja Tk postrzegana przez agenta Al zawiera wiele informacji o

prawdziwym Srodowisku p. Informacja w x'<k moze by¢ zakodowana w dowolnej formie. Zatézmy, ze

., Blplrc) o . . : : .
ztozonos¢ pod warunkiem, ze jest znane, jest rzedu 1. Rozwazmy twierdzenie,
ograniczajgce sume nagréd lub innych wielkosci w cyklach 1...ee w kategoriach f(K(u)) dla funkcji f z
f(O(1))=0(1), takiej jak f(n) = 2". Wowczas bedzie istniato ograniczenie dla cykli k...ee w kategoriach =

Tk

FIE(p|z<r)) = O(1) Stad ograniczenie takie jak 2" mozina zastgpi¢ matym ograniczeniem

Kp|der) —
~2 B o(1) po k cyklach. Wszystko, co trzeba pokazaé/zapewnié/zatozy¢, to ze wystarczajgca

ilos¢ informacji o pu jest przedstawiona (w dowolnej formie) w pierwszych k cyklach. W ten sposéb
nawet grube ograniczenie moze stac sie przydatne.Uzywamy podobnego argumentu, aby udowodnic,
ze Al jest w stanie uczyc sie nadzorowanego.

Asymptotyczna uczenie sie. W dalszej czesci ostabiamy (25) w nadziei na uzyskanie ograniczenia
stosowalnego do szerszych klas problemdéw niz pasywne. Rozwaz sekwencje wejscia/wyjscia -

C ... . = g
N¥1-Un¥n snowodowang przez AIE. Na historii <k . AIE wyprowadzi ¢ =¥k w cyklu k.

y_p-

Poréwnajmy to z “¥* , ktére wyprowadzitby Aly, nadal na tej samej historii ¥¥<* wytworzonej przez

Al¢. Poniewaz Alp maksymalizuje warto$¢ oczekiwang W, Al powoduje nizsze (lub co najwyzej réwne)

! ] Dppe =E[S7 1—8.4
Vi, jesli i rézni sie od yf{ Niech m{E . .[Ek=1 g9k bedzie oczekiwang liczbg p
suboptymalnych wyboréw AlI¢, tj. wynikéw réoznych od Alp w pierwszych n cyklach. Mozna wazy¢
i |

odbiegajace przypadki wedtug ich powagi. W szczegdlnosci, gdy oczekiwane nagrody p VP dla
y‘ﬁ sg rowne lub zblizone do siebie, nalezy to uwzgledni¢ w definicji Dn.e, Np. za pomocag wspodtczynnika
T 7Ptu

wagi Vier (v <k) = Viers I{y.qu}l].. Szczegoty te nie maja znaczenia w dalszej dyskusji jakosciowe;.
Wazng rdéznicg w stosunku do (25) jest to, ze tutaj trzymamy sie historii wygenerowanej przez Al§ i
uznajemy btedng decyzje za co najwyzej jeden btad. Btedna decyzja w przyktadzie HeavenHell w
pierwszym cyklu nie jest juz uznawana za utrate m nagrdd, ale za jedng btedng decyzje. W pewnym
sensie jest to bardziej sprawiedliwe. Nie nalezy obwiniac tych, ktérzy podejmujg jedng btedng decyzje,
co do ktérej majg zbyt mato dostepnych informacji, aby podja¢ poprawng decyzje. Model Al
zastugiwatby na miano asymptotycznie optymalnego, gdyby prawdopodobienstwo podjecia ztej decyzji
zmierzato do zera, tj. jesli

Dype/n —0 for n—oo, le. Dpue = o(n). (26)

Moéwimy, ze 41 mozna nauczyc¢ sie asymptotycznie (przez Al), jesli (26) jest spetnione. Twierdzimy, ze
AI§ (dla m—>o0) moze asymptotycznie nauczy¢ sie kazdego problemu p o istotnosci, tj. Al§ jest
asymptotycznie optymalne. Wtaczylismy kwalifikator istotnosci, poniewaz nie jesteSmy pewni, czy
moze istnie¢ dziwne psucie [ (26), ale spodziewamy sie, ze te U bedg nieistotne z perspektywy Al. W
dziedzinie uczenia sie istnieje wiele asymptotycznych twierdzen o zdolnosci uczenia sie, czesto niezbyt
trudnych do udowodnienia. Tak wiec dowdéd (26) moze by¢ réwniez wykonalny. Niestety,



asymptotyczne twierdzenia o zdolnosci uczenia sie sg czesto zbyt stabe, aby byly przydatne z
praktycznego punktu widzenia. Niemniej jednak wskazujg one wtasciwy kierunek.

Jednorodny p. Ze zbieznosci (23) €51 moghbysmy oczekiwag, ze VPmk > VPHmk dIa wszystkich p, a

zatem moglibysmy réwniez oczekiwac, ze y’ﬂ zdefiniowane w (22) zbiegnie sie do “* zdefiniowanego
w (11) dla k—=>e=. Pierwszy problem polega na tym, ze jesli Vimk dla réznych wyboréw yy sg prawie

réwne, to nawet jesli VP& i =VPmk, yﬁ 70k jest mozliwe ze wzgledu na nieciggtos¢ argmaxyx. Mozna
to naprawi¢ za pomoca wazonego Dny, jak opisano powyzej. Bardziej powazny jest drugi problem,
-

3 :argmaxyh‘${W{kyk_j

ktéry wyjasniamy dla he=1 i X =R={0,1}. Aby zbiegato do

U Eargmaxyk,u{g.rr'{kyky:)’ nie wystarczy wiedzie¢, ze S(UT<kUIE) = u(IF <) . Jak
udowodniono w (23). Potrzebujemy zbieznosci nie tylko dla prawdziwego wyniku Yk

- .
Yie- Y zbiega sie do yj’: , jesli & zbiega sie jednostajnie do |, tj. jesli oprécz

, ale takze dla

alternatywnych wynikéw
(23)

| (e crvezs,) — € cpvizh)| < o w(yrcnyzy) — E(yropyey)|  Vupah (27)

zachodzi dla pewnej statej ¢ (przynajmniej w p-oczekiwanym sensie). Nazywamy W spetniajgcym (27)
jednorodny. Dla jednorodnego pu mozna pokaza¢ (26) z odpowiednio wazonym Dy i ograniczonym
horyzontem hy<hnax. Niestety istniejg istotne p, ktdre nie sg jednorodne.

Inne koncepcje. Ponizej krotko wspomnimy o kilku dalszych koncepcjach. Markowian p jest
Py <nyze) = ok (Th-r¥Za). \owimy, e
(YT 2kYTy) = i Th—1UTh—141:k— 11T, ) dla

definiowany jako zalezny tylko od ostatniego cyklu, tj.

jest uogdlnionym (I-tego rzedu) markowskim, jesli
ustalonego |. Ta wtasno$¢ ma pewne podobienstwa do faktoryzowalnego W zdefiniowanego w (14).
Jezeli dalej px =p1Vk, B nazywamy stacjonarnym. Ponadto, u (§) nazywamy zapominalskim, jezeli
pyr<kyzy) (E(yr<kyzy)) staje sie (s) niezalezny(e) od yx« dla ustalonego | i k>eo z p-

: (M)
prawdopodobiefAstwem 1. Ponadto, méwimy, ze U jest dalekowzroczne, jezeliistnieje hmmk—*myk

. Wiecej szczegotow zostanie podanych pdzniej, gdzie podajemy rowniez przyktad dalekowzrocznego
U, dla ktérego jednak granica m¢—=>o° nie ma sensu.

Podsumowanie. Wprowadzilismy kilka pojeé, ktére mogg by¢ przydatne do udowodnienia ograniczen
wartosci, w tym zapominalskie, istotne, asymptotycznie przyswajalne, dalekowzroczne, jednorodne,
(uogodlnione)markowskie, faktoryzowalne i (pseudo)pasywne . Posortowalismy je tutaj, mniej wiecej
w kolejnosci malejacej ogélnosci. Nazywac je bedziemy koncepcjami separowalnosci. Bardziej ogdlne
(jak istotne, asymptotycznie przyswajalne i dalekowzroczne) p bedziemy nazywaé stabo
separowalnymi, bardziej restrykcyjne (jak (pseudo) pasywne i faktoryzowalne) u bedziemy nazywadé
silnie separowalnymi, ale bedziemy uzywaé tych kwalifikatorow w bardziej jakosciowym, a nie
sztywnym sensie. Inne (nieseparowalne) koncepcje to deterministyczne Wi oczywiscie klasa wszystkich
chronologicznych .

Optymalno$¢ Pareto Al

Ta podsekcja pokazuje optymalnos¢ Pareto Al analogiczng do SP. Catkowita p-oczekiwana nagroda
VP, polityki p¢ modelu AI€ jest centralnym punktem oceny wydajnosci Al§. Wiemy, ze istniejg polityki
(np. p* Aly) o wyzszej wartosci p (V+, > VP, ). Ogdlnie rzecz biorac, kazda polityka oparta na



oszacowaniu p W, ktore jest blizsze pu niz §, przewyzsza p® w $rodowisku W, po prostu dlatego, ze jest
bardziej dostosowana do . Z drugiej strony, taki system prawdopodobnie dziata gorzej niz p® w innych
Srodowiskach. Poniewaz nie wiemy z géry, mozemy zapytac, czy istnieje polityka p z lepszg lub réwnga
wydajnoscia niz p® we wszystkich $rodowiskach vEM i $ciéle lepszg wydajnoscia dla jednego VEM. To
wyraznie uczynitoby p§ suboptymalnym. Mozna pokazaé, ze nie ma takiego p .

Definicja 6 (optymalnos$¢é Pareto). Polityka P jest nazywana optymalng w sensie Pareto, jesli nie ma

Ve

S 7 . . - S
innej polityki p z v dla wszystkich vEM i $cistg nieréwnoscia dla co najmniej jednego v.

Twierdzenie 5 (optymalno$¢ Pareto). Al€ alias p® jest optymalny w sensie Pareto.

Optymalnos¢ Pareto nalezy uwazaé za warunek konieczny dla agenta dgzgcego do bycia optymalnym.
Z praktycznego punktu widzenia znaczny wzrost V dla wielu srodowisk v moze by¢ pozgdany, nawet
jesli powoduje to niewielki spadek V dla kilku innych v. Niemozno$¢ takiej ,,zréwnowazonej” poprawy
jest bardziej wymagajgcym warunkiem dla p& niz czysta optymalnos¢ Pareto. Wykazano, ze Al§ jest
réwniez zrownowazong optymalnoscig Pareto.

Wybdr horyzontu

Jedyna znaczacq arbitralnoscig w modelu Al§ jest wybér funkcji horyzontu hyg = mk-k+1. Omawiamy
niektdre wybory, ktére wydajg sie naturalne i na koncu podajemy wstepne wnioski. Nie bedziemy
omawiac ad hoc wyboréw hk dla konkretnych probleméw . Interesujg nas uniwersalne wybory my.

Staty horyzont. Jesli wiadomo, ze czas zycia agenta wynosi m, co w praktyce jest zawsze duze, ale
skoniczone, to wybdr my = m poprawnie maksymalizuje oczekiwang przysztg nagrode. Czas zycia m
zwykle nie jest znany z géry, poniewaz w wielu przypadkach czas, w ktédrym jestesmy sktonni uruchomic
agenta, zalezy od jakosci jego wynikdw. Z tego powodu czesto pozgdane jest, aby dobre wyniki nie byty
opdzniane zbyt mocno, jesli skutkuje to jedynie marginalnym wzrostem nagrody. Mozna to uwzglednic,
ttumigc przyszte nagrody. Jesli na przyktad prawdopodobienstwo przetrwania w cyklu wynosi y<1,
odpowiednie jest ttumienie wykfadnicze (dyskonto geometryczne) r := r’ -y*, gdzie r ‘k s3 ograniczone,
np. r'v € [0,1]. Wyrazenie (22) jest zbiezne dla my—>ec w tym przypadku. Jednak nie rozwigzuje to
problemu, poniewaz wprowadziliémy nowg dowolng skale czasu (1-y)™*. Kazde ttumienie wprowadza
skale czasu. Przyjecie y=>1 jest podatne na te same problemy, co mk->e w przypadku
niezdyskontowanym omdwionym ponize;j.

Dynamiczny horyzont (dyskontowanie uniwersalne i harmoniczne). Najwiekszy horyzont z
gwarantowang skoniczong i przeliczalng sumg nagréod mozna uzyskaé za pomocg dyskonta

Pl T 9—Ki(k)

uniwersalnego . To zdyskontowanie skutkuje naprawde dalekowzrocznym agentem z

efektywnym horyzontem, ktdéry rosnie szybciej niz jakakolwiek obliczalna funkcja. Jest to podobne do

dyskonta prawie harmonicznego ' & ™ T’“'k—{HE}, poniewaz 27*M<1/k dla wiekszosci k i 27M>c/(k
log?k). Bardziej ogdlnie, niezmienny wzgledem skali czasu wspétczynnik ttumienia ry =r’i-k™ wprowadza
dynamiczng skale czasu. W cyklu k wkiad cyklu 2%k jest ttumiony o wspdtczynnik 1/2 . Efektywny
horyzont hy w tym przypadku wynosi ~k. Wybér h=p-k z B~2Y% jakosciowo modeluje to samo
zachowanie. Nie wprowadziliémy arbitralnej skali czasu m, ale ograniczylismy dalekowzrocznos¢ do
pewnej wielokrotnosci (lub utamka) dtugosci biezacej historii. Unikamy w ten sposéb wstepnego
wyboru globalnej skali czasu m lub 1 /1-y. Ten wybdr ma pewien urok, poniewaz wydaje sie, ze ludzie
w wieku k lat zazwyczaj nie planujg swojego zycia na dtuzej niz, byé moze, nastepne k lat (Bhuman=1). Z
praktycznego punktu widzenia ten model moze spetnia¢ wszystkie potrzeby, ale z teoretycznego
punktu widzenia czujemy sie niekomfortowo z takim ograniczeniem horyzontu od samego poczatku.



Zauwaz, ze musimy wybrac B = O(1), poniewaz w przeciwnym razie ponownie wprowadzilibySmy liczbe
B, ktéra musi byé¢ uzasadniona. Preferujemy uniwersalng znizke yx =27*®, poniewaz pozwala nam ona,
jesli chcemy, ,nasladowac” wszystkie inne bardziej zachtanne zachowania w oparciu o inne znizke yx,
wybierajac rk €[0,c-yk] €[0,27%%)].

Nieskoriczony horyzont. Naiwna granica my—>o° w (22) moze okazac sie dobrze zdefiniowana, a
poprzednia dyskusja zbedna. W dalszej czesci sugerujemy granice, ktdra jest zawsze dobrze

- (M)
y‘f . bedzie zdeﬁniowane jak w (22) z zaleznoscig od my

- (i) |

zdefiniowana (dla skornczonego Y) Niech

(m). =1{y tmp = m}
Y k=TJ hedzie zbiorem wynikéw w cyklu k dla
(m) o pim+1) {m}l — imy g
wyboréw mi=m,m+1,m+2,.... Poniewaz yj" - '}'E" 7 {}, mamy . m“’-" L‘} {}
(“—‘D]' y(’—*é]'
Definiujemy model my==o, aby wyprowadzi¢ dowolne . To jest najlepszy wynik zgodny z
sfoa) _ yalea)
U = y.k

wyrazong jawnie. Ponadto niech '}

pewnym dowolnym duzym wyborem mk. Wybér leksykograficznie najmniejszego
: (m}
odpowiadatby dolnej granicy lﬂm—*myk , ktora zawsze istnieje (dla skoriczonego Y). Generalnie
(M]' F‘}'{ﬂé} .
| (ﬁe}l —1 li -l

. . T . . . My — .
. jest unikalne, tj. jesli istnieje naiwna granica m—ealk k. Nalezy

limg, . -ﬁQL}:m (yT <k :I

zauwazyé, ze granica nie musi istnie¢ dla tej konstrukgji.

Srednia nagroda i réznicowy zysk. Przyjecie surowej éredniej nagrody (ri+...+rm)/(m-k+1) i m—>eo
rowniez nie pomaga: rozwaz dowolng polityke dla pierwszych k cykli i optymalng polityke dla
pozostatych cykli k+1...0o. W $rodowiskach np. i.i.d. granica istnieje, ale wszystkie te polityki dajg te
samg Srednig wartos¢, poniewaz zmiana skonczonej liczby wyrazéw nie wptywa na nieskonczong
$rednig. W srodowiskach MDP z pojedyncza klasg rekurencyjng mozna zdefiniowa¢ wzgledny lub
réznicowy zysk. W bardziej ogélnych srodowiskach (ktérymi jesteSmy zainteresowani) réznicowy zysk
moze by¢ nieskoniczony, co jest akceptowalne, poniewaz réznicowe zyski mogg by¢ nadal catkowicie
uporzadkowane. Gtdwnym problemem jest istnienie réznicowego zysku, tj. czy w ogéle zbiega sie dla
m->oo w [RU{oo} (i nie oscyluje). To jest po prostu stary problem zbieznosci w nieco innej formie.

Nie$miertelni agenci sg leniwi. Konstrukcja w akapicie poprzedzajgcym prowadzi do matematycznie
eleganckiego, bezparametrowego modelu AI€. Niestety, to nie koniec historii. Granica my—>o> moze
powodowac niepozgdane rezultaty w modelu Alu dla specjalnego |, co moze sie réwniez zdarzy¢ w
modelu Al§, niezaleznie od tego, jak zdefiniujemy my—>eo. Rozwazmy agenta, ktdry co VI kolejnych dni
pracy moze nastepnie wzig¢ | dni urlopu. Formalnie rozwazmy Y =X =R={0,1}. Wyjscie yx = 0 da nagrode

re= 0, a wyjécie v = 1 da r=1 wtedy i tylko wtedy, gdy Yk—i1—/T--¥k-1 =0. 0dla pewnego |, tj. agent
moze osiggnac | kolejnych pozytywnych nagrdd, jesli istniata poprzednia sekwencja o dtugosci co

Uk =

najmniej vVl z yi = ry = 0. Jesli czas zycia agenta Aly wynosi m, to wyprowadza on ﬂ w pierwszych

s cyklach, a nastepnie =1 g pozostatych s? cykli z s takim, ze s+s*> = m. Doprowadzi to do
najwyzszej mozliwej catkowitej nagrody Vim = s> = m+ 1/2 - vm+1/4. Jakakolwiek fragmentacja
sekwencji 0i 1 zredukowataby Vi, np. naprzemienna praca przez 2 dni i branie 4 dni wolnego datoby

1

Vim= 2/3m. Dla m->ecagent Alu moze i bedzie opdinia¢ punkt s przetaczenia na 6= w
nieskofczonos¢ i zawsze bedzie wyprowadzat 0, co prowadzi do catkowitej nagrody 0, co jest
oczywiscie najgorszym mozliwym zachowaniem. Agent Al zbada powyzsza regute po pewnym czasie
prébowania y=0/1, a nastepnie zastosuje to samo zachowanie co agent Aly, poniewaz najprostsze



reguty obejmujgce dane z przesztosci dominujg w . Dla skoriczonego m jest to dokfadnie to, czego
chcemy, ale dla nieskoriczonego m model Al (prawdopodobnie) zawodzi, tak jak model Alu. Dobra
strona jest taka, ze nie jest to w szczegdlnosci stabos¢ modelu AlE, poniewaz Alu rowniez zawodzi. Zta
strona jest taka, ze m¢—><° ma daleko idgce konsekwencje, nawet gdy zaczyna sie od juz bardzo duzego
mi=m. Dzieje sie tak, poniewaz p w tym przyktadzie jest wysoce nielokalny w czasie, tj. moze naruszac
jeden z naszych stabych warunkéw separowalnosci.

Whioski. Nie jesteSmy pewni, czy wybor mg ma marginalne znaczenie, dopdki mi jest wybierane

wystarczajgco duze i o niskiej ztozonosci, na przyktad T2k :sz, lub czy wybér my okaze sie
centralnym tematem dla modelu AI€ lub dla aspektu planowania dowolnego systemu Al w ogdlnosci.
Zaktadamy, ze granica my—><o dla modelu AI¢ skutkuje prawidtowym zachowaniem dla stabo
separowalnego . Dowdd tej hipotezy, jesli jest prawdziwy, prawdopodobnie datby interesujgce
spostrzezenia.

Perspektywy

Podejscie oparte na poradach ekspertéw. Rozwazali$my oczekiwane granice wydajnosci dla prognoz
opartych na wczesniejszych zatozeniach Solomonoffa. Drugie, podwdjne, obecnie bardzo popularne
podejscie to ,predykcja z poradami ekspertéw” (PEA) wymyslone przez Littlestone’a i Warmutha oraz
Vovka. Podczas gdy PEA dziata dobrze w kazdym srodowisku, ale tylko w odniesieniu do danego
zestawu ekspertéw, nasz predyktor Ag¢ konkuruje z kazdym innym predyktorem, ale tylko w
oczekiwaniu dla srodowisk z rozktadem obliczalnym. Wydaje sie filozoficznie mniej kompromisowe
przyjmowanie zatozen dotyczacych strategii predykcji niz srodowiska, jakkolwiek stabego. Mozna by
zbadaé, czy PEA mozna uogdlnié na przypadek aktywnych agentdéw, co skutkowatoby modelem
dualnym do AIXI. Uwazamy, ze odpowiedZ jest negatywna, co po stronie pozytywnej pokazatoby
koniecznos¢ zatozenia brzytwy Ockhama i wyjatkowosé AIXI. Dziatania jako zmienne losowe. Mozna
zbada¢ unikalno$¢ wyboru uogdlnionego ¢ (16) w modelu AIXI. Z pierwotnie wielu alternatyw, ktére
mozna by wykluczy¢, istnieje jedna, ktéra nadal wydaje sie mozliwa. Zamiast definiowac € jak w (21),
mozna by traktowaé dziatania agenta y réwniez jako zmienne losowe o uniwersalnym rozktadzie, a
nastepnie warunkowac ¢ na y za pomocg reguty faricuchowe;j. Struktura AIXI. Wtasciwosci algebraiczne
i struktura AIXI mogtyby zosta¢ zbadane bardziej szczegdétowo. Wyciggnetoby to esencje z AlXI, co
ostatecznie mogtoby doprowadzi¢ do aksjomatycznej charakterystyki AIXI. Korzys¢ jest taka jak w
kazdym podejsciu aksjomatycznym. Jasno pokazatoby zatozenia, oddzielitoby esencje od szczegdtow
technicznych, uproscitoby zrozumienie i, co najwazniejsze, poprowadzitoby w znajdowaniu dowoddw.

Ograniczone klasy zasad. Rozwdj w tej sekcji mozna by ograniczy¢ do ograniczonych klas zasad P.

Mozna zdefiniowa¢ ¥V~ =argmaxpepV?® ng przyktad rozwazmy skonczong klase szybko obliczalnych
polityk. W przypadku MDPS, € jest szybko obliczalne, a VP mozna (efektywnie) obliczy¢é za pomocg
probkowania Monte Carlo. Maksymalizacja w skoriczonej liczbie polityk p€P wybiera asymptotycznie
najlepsza polityke pz P dla wszystkich (ergodycznych) MDPs [26].

Whioski

Wszystkie zadania, ktdrych rozwigzanie wymaga inteligencji, mozna naturalnie sformutowad jako
maksymalizacje pewnej oczekiwanej uzytecznosci w ramach agentow. Podaliémy jawne wyrazenie (11)
takiego agenta teoretyczno-decyzyjnego. Gtéwnym pozostatym problemem jest nieznany rozktad
prawdopodobieristwa a priori p*' $rodowiska ($rodowisk). Konwencjonalne algorytmy uczenia sie sg
nieodpowiednie, poniewaz nie mogg obstugiwacé duzych (niestrukturyzowanych) przestrzeni stanéw



ani nie zbiegajg sie w teoretycznie minimalnej liczbie cykli, ani nie mogg odpowiednio obstugiwaé
Srodowisk niestacjonarnych. Z drugiej strony, uniwersalna pétmiara £ (16), oparta na pomystach z
algorytmicznej teorii informacji, rozwigzuje problem nieznanego rozktadu a priori dla probleméw
indukcyjnych. Nie jest konieczna zadna jawna procedura uczenia sie, poniewaz  automatycznie zbiega
sie do W. Zunifikowalismy teorie uniwersalnej predykcji sekwencji z agentem teoretyczno-decyzyjnym,
zastepujac niezhang prawdziwg a priori u*' odpowiednio uogdlniong uniwersalng pétmiarg €~
PrzedstawiliSmy mocne argumenty, ze wynikowy model AI€ jest uniwersalnie optymalny. Ponadto
oméwiono mozliwe rozwigzania problemu horyzontu. Przedstawiamy szereg klas probleméw i
opisujemy, w jaki sposéb model Al moze je rozwigzaé. Obejmujg one predykcje sekwencji, gry
strategiczne, minimalizacje funkcji, a zwtaszcza sposéb, w jaki Al uczy sie uczy¢ nadzorowanego. W
rozdziale 6 opracowujemy zmodyfikowang wersje AlXItl ograniczong czasowo (obliczalng).

Wazne klasy problemoéw

Aby zapewnic¢ dalsze wsparcie dla uniwersalnosci i optymalnosci teorii Al§, w tej sekcji stosujemy Al§
do szeregu klas problemdéw. Obejmujg one przewidywanie sekwencji, gry strategiczne, minimalizacje
funkcji, a zwtaszcza sposéb, w jaki AI§ uczy sie uczyé pod nadzorem. Dla niektérych klas podajemy
konkretne przyktady, aby rzuci¢ swiatto na zakres klasy problemdéw. Najpierw formutujemy kazda klase
probleméw w jej naturalny sposéb (gdy znany jest pP™®™), a nastepnie konstruujemy formute w
ramach modelu Aluy i udowadniamy jej rownowaznos¢. Nastepnie rozwazamy konsekwencje
zastgpienia W przez €. Gtownym celem jest zrozumienie, dlaczego i w jaki sposdb problemy sg
rozwigzywane przez Al€. Podkreslamy tylko szczegdlne aspekty kazdej klasy probleméw. Nie badamy
kazdego aspektu dla kazdej klasy probleméw. Podsekcje mozna czytaé wybidrczo i nie sg one
niezbedne do zrozumienia reszty.

Przewidywanie sekwencji (SP)

Wprowadzili§my model Al jako unifikacje idei teorii decyzji sekwencyjnych i uniwersalnego rozktadu
prawdopodobienstwa. Moglibysmy oczekiwac, ze Al bedzie zachowywac sie identycznie jak SP¢, gdy
staniemy przed problemem przewidywania sekwencji, ale sprawy nie sg takie proste, jak zobaczymy.
Wykorzystanie modelu Al do przewidywania sekwencji. Zobaczylismy, jak przewidywaé sekwencje dla
znanego i nieznanego rozktadu a priori u**. Tutaj rozwazamy sekwencje binarne z,z,zs...€IB™ ze znanym
prawdopodobieristwem a priori p**(z1z,zs...). Chcemy pokazaé, jak mozna wykorzysta¢ model Alp do
przewidywania sekwencji. Zobaczymy, ze dokonuje on tej samej prognozy co agent SPu. Dla
uproszczenia omawiamy tylko szczegdlng strate btedu Iy, =1-64,, gdzie 6 jest symbolem Kroneckera,
zdefiniowanym jako 6.,=1 dla a=b i 0 w przeciwnym razie. Najpierw musimy okresli¢, jak model Alu
powinien by¢ uzywany do przewidywania sekwencji. Nastepujgcy wybdr jest naturalny: wyjscie
systemu yi jest interpretowane jako przewidywanie dla k-tego bitu zx rozwazanego ciggu. Oznacza to,
ze yk jest binarne (yk€IB=:Y). Jako reakcje Srodowiska, agent otrzymuje nagrode rc=1, jesli
przewidywanie byto poprawne (yi=z), lub r=0, jesli przewidywanie byto btedne (yx#zi). Pytanie brzmi,
jaka powinna by¢ obserwacja ox w nastepnym cyklu. Jednym z wyboréw bytoby poinformowanie
agenta o poprawnym k-tym bicie ciggu i ustawienie ox=z. Ale poniewaz z nagrody ry w potgczeniu z
przewidywaniem yx mozna wywnioskowaé prawdziwy bit z¢ = 8y, ta informacja jest zbedna. Nie ma
potrzeby tego dodatkowego sprzezenia zwrotnego. Wiec ustawiamy ox = € E0O={¢}, majac w ten sposdb
Xk = r€R=X ={0,1}. Wydajnos¢ agenta nie zmienia sie, gdy uwzgledniamy te zbedne informacje;
komplikuje to jedynie notacje. Wcze$niejsze prawdopodobiefstwo p*' modelu Alp wynosi



p* iz, yezy) = pnrg very)

= #Epiéyiﬁ"'éywkj’
= P (2.2 (28)

W dalszej czesci pominiemy indeksy gérne i, poniewaz wynikajg one jasno z argumentéw [ i L rownych
w kazdym przypadku. Jest to intuicyjnie jasne i mozna to formalnie wykazaé [19, 30], ze maksymalizacja
przysztej nagrody V¥m jest identyczna z chciwym maksymalizowaniem natychmiastowej oczekiwanej
nagrody V*«. W przypadku przewidywania nie ma kompromisu eksploracja-eksploatacja. Dlatego Alu
dziata z

g = argmax Vi (i <)

= argmax % T -p“ltﬁf{kmj = arg 11:3:-:;;513(51 wiko1zy)  (29)
Vi o (]
Pierwsze réwnanie to definicja dziatania agenta (10) z mi zastgpionym przez k. W drugim réwnaniu

zastosowalismy definicje (9) Vim. W ostatnim réwnaniu zastosowalismy (28) i ri=8ykx« . Tak wiec model

Alu przewiduje, ze zx ma maksymalne p-prawdopodobienstwo, biorgc pod uwage R
prognoza jest niezalezna od wyboru my. Jest to dokfadnie schemat prognozowania predyktora
sekwencji SPU ze znanym priorytecie (ze szczegdlng stratg btedéw). Poniewaz ten model byt
optymalny, Alu jest rowniez optymalny, tj. ma minimalng liczbe oczekiwanych btedéw (maksymalna p-
oczekiwana nagroda) w poréwnaniu z dowolnym innym schematem prognozowania sekwencji. Z tego
wynika, ze warto$é V**, musi by¢ $cisle zwigzana z oczekiwanym btedem E™,, (18). Rzeczywiscie,
mozna pokazaé, ze V**,=m-E™,, , i podobnie dla ogdlnych funkgcji strat.

Uzycie modelu Al do przewidywania sekwencji. Teraz chcemy uzy¢ uniwersalnego modelu Al zamiast
Alu do przewidywania sekwencji i sprobowaé wyprowadzi¢ granice btedow/strat analogicznie do (19).
Podobnie jak w przypadku Aly, wyjscie agenta yx w cyklu k jest interpretowane jako przewidywanie dla
k-tego bitu zx rozwazanego ciggu. Nagroda wynosi r¢ =8y i nie ma innych danych wejsciowych o = €.
Analize utrudnia to, ze & nie jest symetryczne w yiri¢<=>(1-yi)(1-r) i (28) nie zachodzi dla §. Z drugiej
strony £ zbiega sie do p* w granicy (23), a (28) powinno zachodzi¢ asymptotycznie dla € w pewnym
sensie. Oczekujemy wiec, ze wszystko, co udowodniono dla Aly, zachodzi w przyblizeniu dla Al§. Model
AlI¢ powinien zachowywac sie podobnie do przewidywania Solomonoffa SP. W szczegdlnosci
oczekujemy granic btedéw podobnych do (19). Uczynienie tego rygorystycznym wydaje sie trudne. W
ostatniej sekcji poczyniono pewne ogdlne uwagi. Nalezy zauwazy¢, ze granice takie jak (25) nie mogg
by¢ spetnione ogdlnie, ale mogtyby by¢ wazne dla AI§ w Srodowiskach (pseudo)pasywnych. Tutaj
skupiamy sie na szczegdlnym przypadku deterministycznego obliczalnego srodowiska, tj. srodowisko

jest sekwencjg F=A1%2e, K (21:00) =99 ponadto rozwazamy tylko najprostszy model horyzontu

mi=k, tj. maksymalizujemy zachtannie tylko kolejng nagrode. Jest to wystarczajgce do przewidywania
sekwencji, poniewaz nagroda cyklu k zalezy tylko od wyniku y, a nie od wczesniejszych decyzji. Ten
wybor nie jest w zaden sposdb wystarczajacy i zadowalajacy dla petnego modelu Al§, poniewaz jeden
pojedynczy wybdr my powinien stuzy¢ dla wszystkich klas problemoéw Al. Zatem AI§ powinno
umozliwia¢ dobrg predykcje sekwencji dla pewnego uniwersalnego wyboru my, a nie tylko dla my=k,
co zdecydowanie nie wystarcza w przypadku bardziej skomplikowanych problemdéw Al. Analiza tego
ogoblnego przypadku jest wyzwaniem na przysztosé. Dla my=k model Al (22) z o= i rx €{0,1} redukuje
sie do



jr = argmax Y - E(iarry) = argmaxE(ifaml).  (30)
Ve - i1 ]

LN wynosi ona 1 dla poprawnej prognozy (W = Z) i0

w przeciwnym wypadku. Mozna wykazaé , ze liczba btednych prognoz E*%. modelu AI§ (30) w tych
Srodowiskach jest ograniczona przez

Reakcja Srodowiskowa Tk jest dana przez

E:QLE g Ef{{éi:m} < 00 (31)1

dla obliczalnego deterministycznego tanicucha srodowiskowego 15 Intuicyjna interpretacja jest
+ .
lp) = K(2)

taka, ze kazda btedna prognoza eliminuje co najmniej jeden program p o rozmiarze
Rozmiar jest mniejszy niz K(:j, poniewaz wieksze polityki nie mogtyby wprowadzi¢ agenta w btad co

. . e . K{(z) . .
do btednej prognozy, poniewaz istnieje program o rozmiarze dokonujacy poprawnej prognozy.

. . oK()40(1) . . . L .
Istnieje co najwyzej takich polityk, co ogranicza catkowita liczbe bteddw.

Wyprowadziliémy skofAczone ograniczenie dla E*%., ale niestety doé¢ stabe w poréwnaniu do (19).
Powodem silnego ograniczenia w przypadku SP byto to, ze kazdy btad eliminuje potowe programoéw.
Model Al§ nie bytby wystarczajgcy dla realistycznych zastosowan, gdyby ograniczenie (31) byto ostre,
ale mamy silne przeczucie (ale tylko stabe argumenty), ze istniejg lepsze ograniczenia proporcjonalne

do K(2) analogiczne do (19). Obecna technika dowodzenia nie jest wystarczajgco silna, aby to
osiggngé. Jednym z argumentéw za lepszym ograniczeniem jest formalne podobienstwo miedzy

argm JERE:
g a?:“'*'{ {‘k—k), i (30), drugim jest to, ze nie byliSmy w stanie skonstruowac przyktadowej

O(K (%))

sekwenciji, dla ktorej AlI§ powoduje wiecej niz btedéw.

Gry strategiczne (SG)

Wprowadzenie. Gry strategiczne (SG) sg bardzo wazng klasg probleméw. Teoria gier rozwaza proste
gry losowe, takie jak ruletka, w pofaczeniu ze strategia, taka jak backgammon, az po czysto strategiczne
gry, takie jak szachy, warcaby lub go. W rzeczywistosci to, co jest objete teorig gier, jest tak ogdlne, ze
obejmuje nie tylko ogromng réznorodnos¢ typow gier, ale moze réwniez opisywac polityczne i
ekonomiczne zawody i koalicje, darwinizm i wiele innych tematéw. Wydaje sie, ze niemal kazdy
problem sztucznej inteligencji mozna sprowadzi¢ do formy gry. Niemniej jednak intencjg gry jest to, ze
kilku graczy wykonuje dziatania z (cze$ciowymi) obserwowalnymi konsekwencjami. Celem kazdego
gracza jest maksymalizacja pewnej funkcji uzytecznosci (np. wygranie gry). Zaktada sie, ze gracze sg
racjonalni, biorgc pod uwage wszystkie posiadane przez nich informacje. Rdzne cele graczy sg zwykle
sprzeczne. Jesli zinterpretujemy system Al jako jednego gracza, a srodowisko modeluje drugiego
racjonalnego gracza, a srodowisko zapewnia wzmacniajgce sprzezenie zwrotne r¢, zobaczymy, ze
konfiguracja agent-srodowisko spetnia wszystkie kryteria gry. Z drugiej strony modele Al mogg
obstugiwac bardziej ogdlne sytuacje, poniewaz optymalnie oddziatujg ze srodowiskiem, nawet jesli
$rodowisko nie jest racjonalnym graczem o sprzecznych celach. Sciéle konkurencyjne gry strategiczne.
W dalszej czesci ograniczymy sie do deterministycznych, scisle konkurencyjnych gier strategicznych13
z naprzemiennymi ruchami. Gracz 1 wykonuje ruch yx w rundzie k, po ktérym nastepuje ruch ok gracza
2. Tak wiec gra z n rundami sktada sie z sekwencji naprzemiennych ruchdéw y;01y,03...yn0n. Pod koniec
gry w cyklu n gra lub ostateczna sytuacja na planszy jest oceniana za pomocg V(y101...yn0n). Gracz 1



préobuje zmaksymalizowaé V, podczas gdy gracz 2 prébuje zminimalizowaé¢ V. W najprostszym
przypadku V wynosi 1, jesli gracz 1 wygrat gre, V = -1, jesli gracz 2 wygrat, aV = 0 w przypadku remisu.
Zaktadamy statg dtugos¢ gry n niezaleznie od rzeczywistej sekwencji ruchdw. W przypadku gier o
zmiennej dtugosci, ale maksymalnej mozliwej liczbie ruchéw n, moglibySmy dodaé ruchy pozorne i
uzupetni¢ dtugo$¢ do n. Optymalna strategia (rownowaga Nasha) obu graczy to strategia
minimaksowa:

Ok = arg minmax min ... maxmin V (y101...UkOk... Ynon (32)
O Ykil Okll Un On
yr = arg Dﬁ:{ ng.ln E%a:{ ng_'m Vi(y101.. . Yk—10k—1YkOk .. UnOn - (33)

Nalezy jednak zauwazy¢, ze strategia minimax jest optymalna tylko wtedy, gdy obaj gracze zachowujg
sie racjonalnie. Jesli na przyktad gracz 2 ma ograniczone mozliwosci lub popetnia btedy, a gracz 1 jest
w stanie je odkry¢ (poprzez poprzednie ruchy), moze wykorzystac te stabosci i poprawi¢ swoje wyniki,
odchodzac od strategii minimax. Przynajmniej klasyczna teoria gier w réwnowagach Nasha nie bierze
pod uwage ograniczonej racjonalnosci, podczas gdy agent Al powinien.

Wykorzystanie modelu Al do gry. Ponizej demonstrujemy zastosowanie modelu Al do gier. Model Alu
przyjmuje pozycje gracza 1. Srodowisko zapewnia ocene V . W przypadku sytuacji symetrycznej
moglibysmy przyja¢ drugi model Alu jako gracza 2, ale dla uproszczenia przyjmujemy srodowisko jako
drugiego gracza i zaktadamy, ze ten gracz $Srodowiskowy zachowuje sie zgodnie ze strategig
minimaksowa (32). Srodowisko stuzy jako doskonaty gracz i nauczyciel, cho¢ bardzo prymitywny,
poniewaz méwi agentowi na koniec gry tylko, czy wygrat, czy przegrat. Zachowanie minimaksowe
gracza 2 mozna wyrazi¢ za pomocg (deterministycznego) rozktadu prawdopodobienstwa puSG w
nastepujacy sposdb:

1 o = argm;ln...m:ra:{m‘jn‘[«r{ylol...y;coi_....y:io:ij Yk
a

#EG{ylgl'"yﬂEﬂj = . oy, ¥n n
0 otherwise

SQy- = . .
Prawdopodobienstwo, ze gracz 2 wykona ruch oxwynosi (G101 Uk0y) , cowynosildla Pk = Ok
zgodnie z definicjg w (32) i 0 w przeciwnym wypadku. Oczywiste jest, ze system Alu nie otrzymuje
zadnej informacji zwrotnej, tj. ri=..=r,-1=0, az do konca gry, gdzie powinien otrzymac
pozytywnga/negatywng/neutralng informacje zwrotng w przypadku wygranej/przegranej/remisu, tj. rn

=V (...). Prawdopodobienstwo wstepne srodowiska wynosi zatem

Al #Sthlm---yngﬂj if ri..rn_1=0
f [ylil..-yﬂ.‘l‘r ;I = and 1, = I‘r(ylﬂl---yﬂﬂﬂ;l : (35;'
0 otherwise

gdzie x; = ri0;. Jesli otoczenie jest graczem minimaksowym (32) plus prymitywny nauczyciel V, tj. jesli

- AT
pA jest prawdziwym prawdopodobieristwem a priori, pytanie brzmi teraz: Jakie jest zachowanie yﬁ‘

agenta Alu? Okazuje sie, ze jesli ustawimy my = n agent Al jest réwniez graczem minimaksowym (33),
AL -SE
a zatem optymalnym (_y’j:‘ — Uk g formalnego dowodu). Rozegranie sekwencji gier jest szczegdlnym

przypadkiem faktoryzowalnego p , z identycznymi czynnikami . dla wszystkich r i rownych dtugosci
odcinkéw nr.1—ne=n. Stad w otoczeniu minimaksowym Alu zachowuje sie jak strategia minimaksowa,



AT . . R
Yp = argmaxmin... max min V(y0eny1k—1.-Y0k:(r4+1)n) (36)
Uk Ok y[l’-l-i]ﬂ a[r-l-i]n

z r takim, ze r, <k < (r+1)n i dla dowolnego wyboru my, o ile horyzont h,>n.

Uzywanie modelu Al do gry. Przechodzgc od konkretnego modelu Aly, w ktorym reguty gry sg jawnie
modelowane w prawdopodobieristwie a priori p*, do uniwersalnego modelu AI§, musimy zapyta¢, czy
te reguty mozna poznac z przypisanych nagrdd r. Tutaj pojawia sie gtéwny powdd badania przypadku
powtarzanych gier, a nie tylko jednej gry. W przypadku pojedynczej gry istnieje tylko jeden cykl
nietrywialnego sprzezenia zwrotnego, a mianowicie koniec gry, ktéry jest zbyt pdiny, aby byt
przydatny, chyba ze nastepujg kolejne gry. Oczekujemy, ze zaden inny schemat uczenia sie (bez
dodatkowych informacji) nie moze nauczyé sie gry szybciej niz Al§, poniewaz p* rozktada sie w
przypadku gier o statej dtugosci, tj. u*' spetnia silny warunek separowalnosci. W przypadku gry o
zmiennej dtugosci splatanie jest réwniez niskie. u*' nadal powinno byé wystarczajgco rozdzielne, co
pozwoli nam sformutowad i udowodni¢ dobre granice nagrody dla Al€. Jakosciowy argument wyglada
nastepujgco:

Poniewaz poczgtkowo Al przegrywa wszystkie gry, stara sie wyciagac strate tak dtugo, jak to mozliwe,
bez doswiadczenia lub nawet wiedzy, co oznacza wygrana. Poczatkowo Al wykona wiele nielegalnych
ruchéw. Jesli nielegalne ruchy przerywajg gre, co skutkuje (bez opdinienia) negatywng nagroda
(stratg), AI§ moze szybko nauczy¢ sie typowo prostych zasad dotyczacych legalnych ruchdw, ktére
zazwyczaj stanowig wiekszos$¢ zasad; brakuje tylko zasady celu. Po nauczeniu sie zasad ruchu, Al uczy
sie (negatywnie nagradzanych) przegrywajacych pozycji, pozycji prowadzgcych do przegrywajgcych
pozycji itp., wiec moze prébowac wyciggad przegrywajace gry. Na przyktad w szachach unikniecie mata
przez 20, 30, 40 ruchéw przeciwko mistrzowi jest juz sporym osiggnieciem. Na tym etapie umiejetnosci
AI€ powinien by¢ w stanie wygrac kilka gier dzieki szczesciu lub spekulowac na temat symetrii w grze,
Ze mata szachowa przeciwnika zostanie pozytywnie nagrodzona. Po zapoznaniu sie z petnymi zasadami
(ruchy i cel), AI€ od razu uzna, ze gra w minimaks jest najlepsza i pokona wszystkich arcymistrzow. Jesli
(skomplikowanej) gry nie mozna nauczyc sie w ten sposéb w realistycznej liczbie cykli, nalezy zapewnié
wiecej informacji zwrotnych. Mozna to osiggna¢ poprzez posrednig pomoc w trakcie gry. Srodowisko
moze dawal pozytywne (negatywne) informacje zwrotne dla kazdego dobrego (ztego) ruchu
wykonanego przez agenta. Zadanie, czy ruch ma by¢ oceniany jako dobry, powinno byé¢ dostosowane
do zdobytego doswiadczenia agenta w taki sposdb, aby mniej wiecej lepsza potowa ruchéw byta
oceniana jako dobra, a druga potowa jako zta, w celu zmaksymalizowania zawartosci informacyjnej
informacji zwrotnej. W przypadku bardziej skomplikowanych gier, takich jak szachy, z praktycznego
punktu widzenia moze byé konieczne jeszcze wiecej informacji zwrotnych. Jednym ze sposobdéw
zwiekszenia informacji zwrotnej znacznie poza kilka bitdw na cykl jest wyszkolenie agenta poprzez
nauczanie go dobrych ruchéw. Nazywa sie to uczeniem nadzorowanym. Pomimo faktu, ze model Alu
ma tylko sprzezenie zwrotne nagrody rk, jest w stanie uczy¢ sie nadzorowanego. Innym sposobem
bytoby rozpoczecie od prostszych gier zawierajgcych pewne aspekty prawdziwej gry i przejscie do
prawdziwej gry, gdy agent nauczy sie prostej gry. Nie oczekuje sie zadnych innych trudnosci podczas
przechodzenia od P do £. Ostatecznie €' zbiegnie sie do strategii minimaksowej pA. W bardziej
realistycznym przypadku, gdy srodowisko nie jest idealnym graczem minimaksowym, AI§ moze wykry¢
i wykorzysta¢ stabo$¢ przeciwnika. Na koniec chcemy skomentowac przestrzernn wejscia/wyjscia X/Y
modeli Al. W praktycznych zastosowaniach Y prawdopodobnie bedzie obejmowaé réwniez nielegalne
ruchy. Jesli Y jest zbiorem ruchéw, np. ramienia robota, agent moze przesung¢ niewtasciwg figure lub
nawet przewrdci¢ figury. Prostym sposobem radzenia sobie z nielegalnymi ruchami vy jest
interpretowanie ich jako ruchéw przegrywajgcych, ktdre koncza gre. Ponadto, jesli np. wejscie xi jest



obrazem kamery wideo, ktéra wykonuje jeden strzat na ruch, X nie jest zbiorem ruchéw $rodowiska,
ale obejmuje zbidér standw planszy gry. Dyskusja w tej sekcji zajmuje sie réwniez tym przypadkiem. Nie
ma potrzeby jawnego projektowania przestrzeni wejscia/wyjscia systemu X/Y dla konkretnej gry.
Powyzsza dyskusja na temat agenta Al¢ byta raczej nieformalna z nastepujgcego powodu: granie (agent
SGE) ma (prawie) takg samg ztozonos¢ jak w petni ogdlna Al, a ilosciowe wyniki dla agenta Al s3 trudne
(ale nie niemozliwe) do uzyskania.

Minimalizacja funkcji (FM)

Zastosowania/przyktady. lIstnieje wiele probleméw, ktére mozna sprowadzi¢ do probleméw
minimalizacji funkcji (FM). Nalezy znalez¢ minimum funkcji (o wartosciach rzeczywistych) f :Y->IR w
pewnej dziedzinie Y lub dobre przyblizenie do minimum, zwykle przy ograniczonych zasobach. Jednym
z popularnych przyktadéw jest problem komiwojazera (TSP). Y to zbidr réznych tras miedzy miastami,
a f(y) dtugos¢ trasy y€Y. Zadanie polega na znalezieniu trasy o minimalnej dtugosci obejmujgcej
wszystkie miasta. Ten problem jest NP-trudny. Uzyskanie dobrych przyblizen w ograniczonym czasie
ma ogromne znaczenie w réznych zastosowaniach. Innym przyktadem jest minimalizacja kosztéw
produkcji (MPC), np. samochodu, przy kilku ograniczeniach. Y to zbiér wszystkich alternatywnych
projektéw samochodéw i metod produkcji zgodnych ze specyfikacjami, a f(y) catkowity koszt
alternatywy y €Y. Powigzanym przyktadem jest znajdowanie materiatéw lub (bio)czasteczek o
okreslonych wtasciwosciach (MAT), np. ciat statych o minimalnym oporze elektrycznym Ilub
maksymalnie wydajnych modyfikacjach chlorofilu, lub czasteczek aromatycznych, ktére smakujg jak
najbardziej podobnie do truskawek. Mozemy réwniez poprosi¢ o tadne obrazy (NPT). Y jest zbiorem
wszystkich istniejgcych lub wyobrazalnych obrazéw, a f(y) charakteryzuje, jak bardzo osoba A lubi
malowac y. Agent powinien przedstawié obrazy, ktére A lubi. Na razie to sg wystarczajace przyktady.
TSP jest bardzo rygorystyczny z matematycznego punktu widzenia, poniewaz f, tj. algorytm f, jest
zwykle znany. W zasadzie minimum mozna by znalezé poprzez wyczerpujace wyszukiwanie, gdyby nie
ograniczenia zasobow obliczeniowych. W przypadku MPC f mozna czesto modelowaé w sposdb
niezawodny i wystarczajgco doktadny. W przypadku MAT potrzebne sg bardzo doktadne modele
fizyczne, ktére mogg byc¢ niedostepne lub zbyt trudne do rozwigzania lub wdrozenia. W przypadku NPT
mamy tylko osad osoby A na temat kazdego zaprezentowanego obrazu. Funkcji oceny f nie mozna
zaimplementowaé bez skanowania mdzgu A, co nie jest mozliwe przy dzisiejszej technologii. Istniejg
wiec rézne ograniczenia, niektére zalezg od aplikacji, ktérg mamy na mysli. Implementacja f moze by¢
niedostepna, f mozna przetestowac tylko przy niektérych argumentach vy, a f(y) jest okreslane przez
srodowisko.

Chcemy (w przyblizeniu) zminimalizowaé f przy uzyciu jak najmniejszej liczby wywotan funkcji lub
odwrotnie, znalezé jak najblizsze przyblizenie minimum w ustalonej liczbie ocen funkgcji. Jesli f jest
dostepne lub moze by¢ szybko wywnioskowane przez agenta, a ocena jest szybka, wazniejsze jest
zminimalizowanie catkowitego czasu potrzebnego na wyobrazenie sobie nowych kandydatéow na
minimum prébne plus czas oceny dla f. Poniewaz nie rozwazamy aspektéw obliczeniowych Al§ do
rozdziatu 6, koncentrujemy sie na pierwszym przypadku, w ktérym f nie jest dostepne lub dominuje
nad wymaganiami obliczeniowymi.

Model zachtanny. Model FM sktada sie z sekwencji Y171¥2%2- oqzie ¥k jest proba agenta FM dla

minimum f, a k= () jest prawdziwg wartoscig funkcji zwrdcong przez Srodowisko.
Randomizujemy model, zaktadajac rozktad prawdopodobienstwa p(f) nad funkcjami. Istnieje kilka
powodow, dla ktérych to robimy. Mozemy naprawde nie zna¢ doktadnej funkcji f, jak w przyktadzie



NPT, i modelowac naszg niepewnos¢ za pomocg rozktadu prawdopodobienstwa t. Co wazniejsze,
chcemy przeprowadzi¢ réwnolegte obliczenia z innymi klasami Al, jak w modelu SPyu, gdzie zawsze
zaczynaliSmy od rozktadu prawdopodobienistwa |, ktéry ostatecznie zostat zastgpiony przez €, aby
uzyskaé uniwersalng prognoze Solomonoffa SPE. Chcemy zrobi¢ to samo tutaj. Ponadto przypadek
probabilistyczny obejmuje przypadek deterministyczny, wybierajgc p(f)=6+0, gdzie fo jest prawdziwa
funkcja. Ostatnim powodem jest to, ze przypadek deterministyczny jest trywialny, gdy |, a zatem fo, sg
znane, poniewaz agent moze wewnetrznie (wirtualnie) sprawdzi¢ wszystkie argumenty funkcji i
wyprowadzié poprawne minimum od samego poczatku. Zaktadamy, ze Y jest przeliczalne, a | jest miarg
dyskretng, np. poprzez branie tylko funkcji obliczalnych. Prawdopodobienstwo, ze wartosci funkcji
Y1,.+-¥Yn WYNOSZ3 Z1,...,Zn, jest wtedy podane przez

Fiflug)=z, ¥1<itn

Zaczynamy od modelu, ktéry minimalizuje oczekiwanie z¢ wartosci funkcji f dla nastepnego wyniku vy,
bioragc pod uwage poprzednie informacje:

1, = Argmin Zp o (B2 e e 1 S — 1Y EZ L )
Uik gykgk#(yll Te—1%k_1Uk2y)

Ten typ algorytmu chciwego, minimalizujgcego tylko nastepne sprzezenie zwrotne, byt wystarczajgcy
do przewidywania sekwenc;ji (SP) i jest réwniez wystarczajacy do klasyfikacji (CF, nieopisanej tutaj). Nie
jest jednak wystarczajacy do minimalizacji funkcji, jak pokazuje ponizszy przyktad. Weimy f :
{0,1}->{1,2,3,4}. Istnieje 16 réznych funkcji, ktére powinny by¢ réwnie prawdopodobne, u(f)= 1/16 .
Oczekiwanie funkcji w pierwszym cyklu

(1) = ) zplnz) = ) 5 = §(1+243+4) = 25

o | o |

jest po prostu $rednig arytmetyczng mozliwych wartosci funkcji i jest niezalezna od y;. Dlatego ¥1=0,

, jesli zdefiniujemy argmin, aby przyja¢ leksykograficznie pierwsze minimum w niejednoznacznym

przypadku, jak tutaj. Zatézmy, ze fo(0)=2, gdzie fO jest prawdziwg funkcjg srodowiskowsg, tj. 1= 2'.

Oczekiwanie z; wynosi wtedy

2 for yp=10
(22) = ) 22 1(022z;) = {2.5 for ya=—1-

Za

Dla y»=0 agent juz wie, ze f(0)=2, dla y,=1 oczekiwanie jest, ponownie, Srednig arytmetyczng. Agent

ponownie wyprowadzi J2=0 ze sprzezeniem zwrotnym 53:2'. Bedzie to trwato w nieskoriczonosé.
Agent nie jest zmotywowany do eksplorowania innych y, poniewaz f(0) jest juz mniejsze od
oczekiwania f(1). Oczywiste jest, ze nie tego chcemy. Model zachtanny zawodzi. Agent powinien by¢
pomystowy i probowac innych wyjs¢, gdy da mu sie wystarczajgco duzo czasu. Ogélnym powodem
niepowodzenia podejscia zachtannego jest to, ze informacje zawarte w sprzezeniu zwrotnym zi zalezg
od wyjscia yx. Agent FM moze aktywnie wptywaé na wiedze, ktérg otrzymuje ze srodowiska, poprzez
wybdér w y. Moze by¢ korzystniejsze najpierw zebranie pewnej wiedzy o f poprzez (w sensie
zachtannym) nieoptymalny wybdr dla yi, niz natychmiastowe zminimalizowanie oczekiwania z.
Nieminimalnos¢ zx moze zosta¢ nadmiernie skompensowana w dtuzszej perspektywie poprzez



wykorzystanie tej wiedzy. W SP otrzymana informacja jest zawsze biezgcym bitem sekwencji,
niezaleznie od tego, co SP przewiduje dla tego bitu. Dlatego strategia zachtanna w przypadku SP jest
juz optymalna.

Ogdlny model FMp/¢€. Aby uzyskaé uzyteczny model, musimy doktadniej zastanowi¢ sie nad tym, czego
naprawde chcemy. Czy agent FM powinien wyprowadzi¢ dobre minimum w ostatnim wyjsciu w
ograniczonej liczbie cykli m, czy srednia wartosci zj,...,zm powinna byé minimalna, czy wystarczy, ze
tylko jedno z jest tak mate, jak to mozliwe? . W dalszej czesci skupiamy sie na minimalizacji sredniej lub
rownowaznie sumie wartosci funkcji. Definiujemy model FMu tak, aby zminimalizowaé sume z;+...4+Zm.
Budowanie sredniej i przez sumowanie po z; i minimalizowanie wzgledem y; musi by¢ wykonywane w
prawidtowej kolejnosci chronologicznej. Przy podobnym rozumowaniu, jak w (7) do (11), otrzymujemy

-FM . . o
. = argmin ... min 21+ e+ 2Zm) N Y- LT T T
Vi e ; = zin;i 14 2m ) (U121 P12k Uk 2k Ym Zm)

(38)

Z zatozenia model FMp gwarantuje optymalne wyniki w zwyktym sensie, ze zaden inny model znajgcy
tylko 1 nie moze daé lepszych wynikéw. Interesujgcym przypadkiem (w Al) jest sytuacja, gdy [ jest
nieznane. Definiujemy dla tego przypadku model FME, zastepujac p(f) pewnym §&(f), co powinno
przypisa¢ wysokie prawdopodobienstwo funkcjom f o niskiej ztozonos$ci. Tak wiec moglibysmy
zdefiniowad §(f)=2qwxiuan=fx2@. Problem z tg definicjg polega na tym, ze ogdlnie rzecz biorac, nie da
sie rozstrzygna¢, czy TM q jest implementacjg funkcji f. &(f) zdefiniowane w ten sposdb jest
nieobliczalne, a nawet nieaproksymowalne. Poniewaz potrzebujemy tylko £ analogicznego do lewej
strony (37), nastepujaca definicja jest naturalna

&Mz Ynz,) = do o 27t (39)

quglys)=zs ¥1<i<n

£™ jest w rzeczywistosci rGwnowazne wstawieniu nieobliczalnego £(f) do (37). Mozna pokazaé, ze €M
jest przeliczalng pétmiarg i dominuje nad wszystkimi przeliczalnymi rozktadami prawdopodobieristwa
postaci (37).

Alternatywnie, moglibysmy ograniczy¢ sume w (39) przez q(yi...yn)= z1...z» analogicznie do (21), ale te
dwie definicje nie sg réwnowazne. Definicja (39) zapewnia symetrie w swoich argumentach i
€M(...y2...yz’ ...)=0dlaz # 7. Zawiera cafg ogdlng wiedze, jakg posiadamy na temat minimalizacji funkcji,
podczas gdy (21) nie. Ale ta dodatkowa wiedza ma tylko niskg zawartos¢ informacji (ztozonos¢ O(1)),
wiec nie spodziewamy sie, ze FM¢ bedzie dziata¢ znacznie gorzej, gdy uzyjemy (21) zamiast (39). Ale
nie ma powodu, aby odchodzi¢ od (39) w tym momencie. Teraz mozemy zdefiniowaé strate L™*, jako
(38) z k=1 i argmin,; zastagpionym przez miny:;, a dodatkowo p zastgpionym przez § dla L™, .
Oczekujemy |L™&, -L™*® | by¢ ograniczonym w sposdéb uzasadniajacy uzycie € zamiast p dla
obliczalnego y, tj. obliczalnego fo w przypadku deterministycznym. Argumenty sg takie same jak dla
modelu Al§. Udowodniono, ze FM¢ jest pomystowy w tym sensie, ze nigdy nie przestaje szukac
minimdw, ale przetestuje wszystkie y€Y, jesli Y jest skoniczony (i nieskoriczony zbiér réznych y, jesli Y
jest nieskonczony) dla wystarczajgco duzego horyzontu m. Obecnie nie ma rygorystycznych wynikow
dotyczacych jakosci zgadywan, ale dla agenta FMu zgadywania sg optymalne z definicji. Jesli K(u) dla
prawdziwego rozktadu p jest skonczony, oczekujemy, ze agent FM¢ rozwigze problem ,eksploracji
kontra eksploatacja” w sposdb uniwersalnie optymalny, poniewaz ¢ szybko zbiega do .

Wykorzystanie modeli Al do minimalizacji funkcji. Modele Al mozna wykorzysta¢ do minimalizacji
funkcji w nastepujgcy sposéb. Wyijscie yi cyklu k jest przypuszczeniem minimum f, jak w modelu FM.



Nagroda r powinna by¢ wysoka dla matych wartosci funkcji z=f(yx). Wybor ri=-z dla nagrody jest
naturalny. Tutaj sprzezenie zwrotne nie jest binarne, ale r€RCIR, gdzie R jest przeliczalnym
podzbiorem IR, np. obliczalnymi liczbami rzeczywistymi lub wszystkimi liczbami wymiernymi.
Sprzezenie zwrotne ok powinno by¢ wartoscig funkcji f(yx). Poniewaz jest to juz zapewnione w
nagrodach ry, moglibysmy ustawi¢ ox = €. Dla odmiany i aby zobaczy¢, ze wybér naprawde nie ma
znaczenia, ustawiamy tutaj ox=z¢. Prawdopodobienstwo wczesniejsze Alp wynosi

FM(y 2 gz ) for ry = —2k, Ok = 2k, Th = TEOL
#AI(ylﬁl---ynﬁﬂ} _ {P'f Eyl_[: UnZn) choe. :
(40)
=g g™

Wstawiajac to do (10) z m=m mozna pokazaé, ze , gdzie zostato zdefiniowane w (38).
Dowdd jest bardzo prosty, poniewaz model FM ma juz dos¢ ogdlng strukture, ktéra jest podobna do
petnego modelu Al. Nie spodziewamy sie zadnego problemu w przejsciu z FM¢ do AI€. Jedyne, czego
model Al musi sie nauczy¢, to ignorowad sprzezenia zwrotne o, poniewaz wszystkie informacje sg juz
zawarte w r. To zadanie jest proste, poniewaz kazdy cykl dostarcza jeden punkt danych do nauczenia
sie prostej funkcji.

Uwaga dotyczgca TSP. Problem komiwojazera (TSP) wydaje sie by¢ trywialny w modelu Aly, ale
nietrywialny w modelu AI§, poniewaz (38) po prostu implementuje wewnetrzne przeszukiwanie
kompletne, poniewaz p(f) = 6#rsp zawiera wszystkie niezbedne informacje. Alu od samego poczatku
wyprowadza doktadne minimum f™°. To ,rozwigzanie” jest oczywiscie nie do przyjecia z perspektywy
wydajnosci. Dopdki nie podajemy efektywnego przyblizenia £° €, nie wnosimy niczego do rozwigzania
TSP przy uzyciu AIES. To samo dotyczy kazdego innego problemu, w ktérym f jest obliczalne i tatwo
dostepne. Dlatego TSP nie jest (jeszcze) dobrym przyktadem, poniewaz wszystko, co zrobilismy, to
zastgpienie problemu NP-zupetnego nieobliczalnym modelem AI¢ lub obliczalnym modelem AI€S, dla
ktdrego nie powiedzieliémy jeszcze nic o czasie obliczen. To po prostu przesada, aby redukowac proste
problemy do AI€. TSP jest pod tym wzgledem prostym problemem, dopdki nie rozwazymy powaznie
modelu AI€°. W przypadku innych przyktadéw, w ktdrych f jest niedostepne lub skomplikowane, model
AIE® zapewnitby prawdziwe rozwigzanie problemu minimalizacji, poniewaz jawna definicja f nie jest
potrzebna dla Al€ i AIE".

Nadzorowane uczenie sie na przyktadach (EX)

Opracowane modele Al zapewniajg ramy dla uczenia sie przez wzmacnianie. Srodowisko zapewnia
sprzezenie zwrotne r, informujgc agenta o jakosci jego ostatniego (lub wczesniejszego) wyniku vy;
przypisuje nagrode r do wyniku y. W tym sensie uczenie sie przez wzmacnianie jest jawnie
zintegrowane z modelami Alp/€. Alp maksymalizuje prawdziwg oczekiwang nagrode, podczas gdy
model Al jest uniwersalnym, niezaleznym od srodowiska algorytmem uczenia sie przez wzmacnianie.
Istnieje inny typ metody uczenia sie: Nadzorowane uczenie sie przez prezentacje przyktadéw (EX).
Wiele problemdéw nauczonych tg metoda to problemy asocjacyjne nastepujacego typu. Biorgc pod
uwage kilka przyktadéw oERcO, agent powinien zrekonstruowac, z czesciowo danego o, brakujgce lub
uszkodzone czesci, tj. kompletne o do o takie, ze relacja R zawiera 0. W wielu przypadkach O sktada sie
z par (z,v), gdzie v jest potencjalnie brakujgcg czescig. Zastosowania/przyktady. Uczenie sie funkcji
poprzez prezentowanie par (z, f(z)) i pytanie o wartosc¢ funkcji z poprzez prezentowanie (z,?) miesci sie
w kategorii uczenia nadzorowanego z przyktadéw, np. f(z) moze by¢ etykietg klasy lub kategorig z.
Podstawowym przyktadem jest uczenie sie wtasciwosci obiektéw geometrycznych zakodowanych w
jaki$ sposdb. Na przyktad, jesli istnieje 18 réznych obiektdw scharakteryzowanych przez ich rozmiar
(maty lub duzy), ich kolory (czerwony, zielony lub niebieski) i ich ksztatty (kwadrat, tréjkat lub koto), to



(obiekt,wtasciwos¢)€ER, jesli obiekt posiada te wiasciwosé. Tutaj R jest relacjg, ktdra nie jest wykresem
funkcji jednowartosciowej. Podczas nauczania dziecka poprzez wskazywanie obiektéw i méwienie ,to
jest drzewo” lub ,,spdjrz, jak zielone” lub , jak piekne”, ustanawia sie relacje par (obiekt,wtasciwosé) w
R. Wskazanie na (by¢ moze inne) drzewo pdzniej i pytanie ,Co to jest?” odpowiada czesciowo danej
parze (obiekt,?), gdzie brakujgca czesc ,,?” powinno by¢ uzupetnione przez dziecko méwigce ,,drzewo”.
Ostatnim przyktadem s3 szachy. Widzielismy, ze w zasadzie szachéw mozna sie nauczy¢ przez uczenie
sie przez wzmacnianie. W skrajnym przypadku srodowisko zapewnia nagrode r=1 tylko wtedy, gdy
agent wygrywa. Szybkos¢ uczenia sie jest prawdopodobnie nie do przyjecia z praktycznego punktu
widzenia, ze wzgledu na matg ilos¢ informacji sprzezenia zwrotnego. Bardziej praktyczng metoda
nauczania szachdw jest przedstawianie przyktadowych gier w formie sensownych sekwencji (stan
planszy, ruch). Zawierajg one informacje o legalnych i dobrych ruchach (ale bez zadnego wyjasnienia).
Po zaprezentowaniu kilku gier nauczyciel moze poprosi¢ agenta o wykonanie wtasnego ruchu,
prezentujac (stan planszy,?), a nastepnie oceni¢ odpowiedz agenta.

Nadzorowane uczenie sie z modelem Alu/€. Zdefiniujmy model EX nastepujgco: Srodowisko
przedstawia dane wejsciowe ok-1 = zxVk = (zi,Vk) € RU(Zx{?})cZx(YU{?}) = O dla agenta w cyklu k-1.
Oczekuje sie, ze agent wyprowadzi yx w nastepnym cyklu, co jest oceniane z ry = 1, jesli (zk,yx) ERiOw
przeciwnym wypadku. Aby uproscié¢ dyskusje, oczekiwane i oceniane jest wyjscie yx nawet wtedy, gdy
podane jest vi( #?). Aby uzupetni¢ opis srodowiska, nalezy podac rozktad prawdopodobienstwa
FR(01--0n) przyktadow i pytan o (zalezny od R). Btedne przyktady nie powinny sie zdarzy¢, tj. ur
powinno wynosic¢ 0, jesli o; €RU(Zx{?}) dla pewnego 1<i<n. Relacje R mogg by¢ réowniez roztozone
prawdopodobienstwem z o(R). Przyktadem prawdopodobienstwa a priori w tym przypadku jest

p(0105) = Y pr(or.0n)- o(R). (41)
"

Wiedza o wycenie ry ha wyjsciu yx ogranicza mozliwe relacje R, zgodne z R(zk,y«)=r«, gdzie R(z,y):=1, jesli
(z,y)ER i 0 w przeciwnym wypadku. Prawdopodobierstwo wczesniejsze dla ciggu wejsciowego Xi...Xn,
jesli cigg wyjsciowy Alu to yi...yn, Wynosi zatem

M (. nZs) = 3 pr(01...00)  o(R)
Rvl<isn[Rizgay)=r

gdzie x; = ri0ii 0.1 = zivi z Vi € YU{?}. W sekwencji wejscia/wyjscia yiX1yaXa...=Y1r1Z2Vayal22Z3Vs... Yir1 S3
fikcyjne, po czym normalne zachowanie zaczyna sie od przyktadu (zz,v2). Model Alu jest optymalny
dzieki konstrukcji p*. Dla obliczalnych wczesniejszych pr i o oczekujemy niemal optymalnego
zachowania uniwersalnego modelu Al¢, jesli ur dodatkowo spetnia pewng wtasnosé separowalnosci.
Ponizej podajemy pewne uzasadnienie, dlaczego model Al§ uwzglednia informacje o nadzorcy zawarte
w przyktadach i dlaczego uczy sie szybciej niz przez wzmocnienie. Utrzymujemy R state i zaktadamy, ze

Ur(01...0n) =Hgr(01) ...-4r(0n) # 0&0; € RU(Zx{?}) Vi, aby uprosci¢ dyskusje. Krdtkie kody q wnosza
eALr
najwiekszy wkfad do ~ Eylil"'yﬂiﬂj'. Poniewaz 0;...0, jest roztozone zgodnie z obliczalnym

rozktadem prawdopodobienstwa pg krotki kod oi...0, dla wystarczajgco duzego n jest kodem
Huffmana wzgledem rozktadu pgr. Oczekujemy wiec, ze Ug, a zatem R, bedg kodowane w dominujgcych
wktadach do €' w jaki$ sposdb, gdzie przyjeto prawdopodobne zatoZenie, ze y na tasmie wejsciowej
nie majg znaczenia. Zazwyczaj uczy sie znacznie wiecej niz jednego bitu na cykl, tj. relacja R bedzie
uczona w n << K(R) cyklach za pomocg odpowiednich przyktadéw. To kodowanie R w g ewoluuje
niezaleznie od sprzezen zwrotnych r. Aby zmaksymalizowac sprzezenie zwrotne ry, agent musi nauczy¢



sie wyprowadzac y z (z,yx)ER. Agent musi wymysli¢ rozszerzenie programu q do g, ktére wyodrebni
Zk Z Ok-1 =(2x,?) i wyszuka i wyprowadzi yk z (zx,yx) € R. Poniewaz R jest juz zakodowane w g, g’ moze
ponownie wykorzystaé to kodowanie R w q. Rozmiar rozszerzenia g’ jest zatem rzedu 1. Aby nauczy¢
sie tego q’, agent wymaga sprzezenia zwrotnego r z zawartoscig informacji tylko O(1)=K(q’).
Poréwnajmy to z uczeniem sie przez wzmacnianie, gdzie prezentowane sg tylko pary ok-1=(z,?).
Kodowanie R w krétkim kodzie g dla 0;...0, jest bezuzyteczne i dlatego bedzie nieobecne. Tylko nagrody
r zmuszajg agenta do nauczenia sie R.

Oczekuje sie zatem, ze g’ bedzie miato rozmiar K(R). Zawartos¢ informacyjna w r musi by¢ rzedu K(R).
W praktyce czesto jest tylko bardzo mato rk=1 na poczatku fazy uczenia sie, a zawartosé informacyjna
w rl..rn jest znacznie mniejsza niz n bitow. Wymagana liczba cykli do nauczenia sie R przez
wzmocnienie jest zatem co najmniej, ale w wielu przypadkach znacznie wieksza niz K(R). Chociaz Al
nigdy nie zostat zaprojektowany ani nie powiedziano mu, aby uczyt sie nadzorowany, uczy sie, jak
korzystaé z przyktadéw od nadzorcy. pr i R sg uczone na podstawie przyktadéw; nagrody r nie sg
konieczne do tego procesu. Pozostate zadanie nauczenia sie, jak uczyé sie nadzorowany, jest zatem
prostym zadaniem o ztozonosci O(1), dla ktérego nagrody r sg konieczne.

Inne aspekty inteligencji

W Al opracowano wiele ogélnych idei i metod. W poprzednich podrozdziatach zobaczyli$my, jak mozna
sformutowac kilka klas probleméw w ramach Al€. Poniewaz twierdzimy, ze model Al§ jest uniwersalny,
chcemy wyjasnic, ktére i w jaki sposdb inne metody Al sg witgczane do modelu Al§, przygladajac sie
jego strukturze. Niektére metody sg bezposrednio uwzgledniane, podczas gdy inne sg lub powinny sie
pojawia¢. Nie twierdzimy, ze ponizsza lista jest kompletna. Teoria prawdopodobienistwa i teoria
uzytecznosci sg sercem modeli Alu/€. Prawdopodobienstwo € jest uniwersalnym przekonaniem na
temat prawdziwego zachowania Srodowiskowego u. Funkcja uzytecznosci to catkowita oczekiwana
nagroda, zwana wartoscig, ktéra powinna by¢ maksymalizowana. Maksymalizacja oczekiwanej funkgji
uzytecznosci w srodowisku probabilistycznym jest zwykle nazywana sekwencyjng teorig decyzji i jest
wyraznie zintegrowana w petnej ogdlnosci w naszym modelu. W pewnym sensie obejmuje to
rozumowanie probabilistyczne (uogdlnienie deterministycznego), w ktérym obiektami rozumowania
nie sg stwierdzenia prawdziwe i fatszywe, ale przewidywanie zachowania Srodowiskowego.
Wzmocnienie uczenia sie jest wyraznie wbudowane ze wzgledu na nagrody. Nadzorowane uczenie sie
jest zjawiskiem wytaniajgcym sie. Algorytmiczna teoria informacji prowadzi nas do uzycia § jako
uniwersalnego oszacowania dla wczesniejszego prawdopodobienstwa p. Dla horyzontu >1, seria
expectimax w (10) i proces wybierania maksymalnych wartosci mogg by¢ interpretowane jako
abstrakcyjne planowanie. Seria expectimax jest formg wyszukiwania poinformowanego, w przypadku
Aly, i wyszukiwania heurystycznego, dla Al§, gdzie £ mozna interpretowaé jako heurystyke dla p.
Strategia minimax gry w przypadku Alu jest réwniez podciggnieta. Model Al zbiega sie do strategii
minimax, jesli $rodowisko jest graczem minimax, ale moze rdwniez wykorzysta¢ graczy
Srodowiskowych o ograniczonej racjonalnosci. Rozwigzywanie problemoéw wystepuje (tylko) w formie
maksymalizacji oczekiwanej przysztej nagrody. Wiedza jest gromadzona przez Al i jest przechowywana
w pewnej formie, ktéra nie jest okreslona dalej na tasmie roboczej. Wykorzystywany jest kazdy rodzaj
informacji w dowolnej reprezentacji na danych wejsciowych y. Problem inzynierii wiedzy i
reprezentacji pojawia sie w postaci sposobu trenowania modelu Al€. Bardziej praktyczne aspekty, takie
jak przetwarzanie jezyka lub obrazu, muszg by¢ nauczone przez Al od podstaw. Inne teorie, takie jak
logika rozmyta, teoria mozliwosci, teoria Dempstera-Shafera itd. sg czesciowo przestarzate, a
czesciowo sprowadzalne do teoru prawdopodoblenstwa bayesowskiego. Interpretacja i konsekwencje

luki dowodowej g := - 1- Zrk‘s y'r':kylkj -0 w £ mogg by¢ podobne do tych w teorii Dempstera-
Shafera. Logiczne rozumowanie boolowskie dotyczgce Swiata zewnetrznego odgrywa co najwyzej



wytaniajaca sie role w modelu Al€. Inne metody, ktére wydajg sie nie by¢ zawarte w modelu Al§, mogg
rowniez byé zjawiskami wytaniajgcymi sie. Model AI§ musi konstruowac krétkie kody zachowan
Srodowiskowych, a AIXItl (patrz nastepna sekcja) musi konstruowac krétkie programy dziatan.
Gdybysmy przeanalizowali i zinterpretowali te programy w realistycznych srodowiskach, moglibysmy
znalez¢ niektdére z niewymienionych lub nieuzywanych lub nowych metod Al w dziataniu w tych
programach. Jest to jednak w tym momencie czysta spekulacja. Co wazniejsze: prdobujac uczynié¢ Al
praktycznie uzytecznym, niektére inne metody Al, takie jak algorytmy genetyczne lub sieci neuronowe,
szczegolnie do wstepnego/poprzetwarzania /0, mogg by¢ przydatne. Najwazniejszg rzecza, na ktérg
chcielismy zwrdéci¢ uwage, jest to, ze model Al nie jest pozbawiony zadnej waznej znanej wtasciwosci
inteligencji lub znanej metodologii Al. Brakuje jednak aspektéw obliczeniowych, ktére zostang
oméwione w nastepnej sekcji.

Model AIXI ograniczony czasowo

Do tej pory nie zawracaliSmy sobie gltowy nieobliczalnoscia uniwersalnego rozkfadu
prawdopodobienstwa §. Poniewaz wszystkie uniwersalne modele w tym artykule opieraja sie na &, nie
sg one skuteczne w tej formie. W tej sekcji opisujemy, w jaki sposdb poprzednie modele i wyniki mozna
modyfikowadé/uogdlniaé do przypadku ograniczonego czasowo. Rzeczywiscie, sytuacja nie jest tak zta,

jak mogtaby byc. € jest wyliczalny, a L jest nadal aproksymowalny, tj. istnieje algorytm, ktoéry

wygeneruje sekwencje wynikdw ostatecznie zbieznych do doktadnego wyniku Uk ale nigdy nie
mozemy byé pewni, czy juz go osiggnelismy. Poza tym zbieznos¢ jest niezwykle powolna, wiec ten typ
asymptotycznej obliczalnosci nie ma bezposredniego (praktycznego) zastosowania, ale mimo to bedzie

(4

wazny poézniej. Niech p bedzie programem, ktéry oblicza w rozsgdnym czasie * I na cykl rozsadny

inteligentny wynik, tj. ~ PTar)= yl:kf. Tego rodzaju zatozenie obliczalnosci, ze komputer ogdélnego

przeznaczenia o wystarczajgcej mocy jest w stanie zachowywac sie w inteligentny sposéb, jest
podstawg sztucznej inteligencji, uzasadniajgc nadzieje na mozliwos¢ skonstruowania agentow, ktorzy
ostatecznie osiggng i przewyzszg ludzkg inteligencje. Nie ma potrzeby omawiania tutaj, co oznacza
,rozsadny czas/inteligencja” i ,wystarczajgca moc”. W tej sekcji interesuje nas, czy istnieje obliczalna

wersja AIXTt "t agenta Al§, ktéra jest lepsza lub réwna dowolnemu p z czasem obliczerr na cykl

WYyNnoszgcym co najwyzej U], Przez Llepszy” rozumiemy ,bardziej inteligentny”, wiec potrzebujemy
relacji porzadku dla inteligencji, takiej jak ta w Definicji 5. Najlepszym wynikiem, jaki moglibysmy

ATXTt

wymysli¢, bytby z czasem obliczen < "t co najmniej tak inteligentny, jak dowolny p z czasem

obliczen =t Jegli Al jest w ogdle mozliwa, osiggneliby$my ostateczny cel: skonstruowanie najbardziej
inteligentnego algorytmu z czasem obliczen =t T1ak jak nie ma uniwersalnej miary w zestawie

obliczalnych miar (w czasie t ), tak samo nie moze istnieé taki AIXTt . Mozemy realistycznie miec

ATXTt

nadzieje na skonstruowanie agenta o czasie obliczen ¢t na cykl dla pewnej statej c. Pomyst

<i:=I(p)

polega na uruchomieniu wszystkich programoéw p o dtugosci i czasie <™t na cykl i wybraniu

_al
przy c=2 *. Tego rodzaju pomyst ,, matp
piszacych na maszynie”, z ktérych jedna ostatecznie napisata Szekspira, zostat zastosowany w réznych
formach i kontekstach w teoretycznej informatyce. Realizacja tego najlepszego pomystu gtosowania,

najlepszego wyniku. Catkowity czas obliczen wynosi et

w naszym przypadku, nie jest prosta i zostanie przedstawiona w tej sekcji. Powigzanym pomystem jest
oparcie decyzji na wiekszosci algorytmdw. Ten pomyst ,,demokratycznego gtosowania” zostat uzyty w
do przewidywania sekwencji i jest okreslany jako ,wazona wiekszos¢”.



Ograniczone czasowo rozktady prawdopodobienstwa

W literaturze mozna znalez¢ ograniczone czasowo wersje ztozonosci Kolmogorowa i ograniczong
czasowo uniwersalng pétmiare . W dalszej czesci wykorzystujemy i dostosowujemy te ostatnig, aby
zobaczy¢, jak daleko zajdziemy. Jednym ze sposobdéw zdefiniowania ograniczonej czasowo
uniwersalnej pdtmiary chronologicznej jest mieszanka ponad wyliczalnymi  pdtmiarami

I:

chronologicznymi obliczalnymi w czasie i 0 rozmiarze co najwyzej

) = Y 27 @p(yz,,,). (42)
p i l(p)<l A t(p)<E

E’E -
Mozna pokazaé, ze S redukuje sie do € zdefiniowanego w (21) dla tl—oo. Zatdzmy, ze prawdziwe
prawdopodobieristwo $srodowiskowe p*' jest réwne lub dostatecznie doktadnie przyblizone przez p z

lp) =1 i t(p) =t i7lz f i : o rozsadnym rozmiarze. Istnieje kilka problemoéw Al, ktére mieszczg
sie w tej klasie. W minimalizacji funkcji obliczenia f i u™ sg czesto wykonalne. W wielu przypadkach
sekwencje, ktére powinny zostaé przewidziane, mozna tatwo obliczy¢, gdy znana jest u*°. W problemie
klasyfikacji rozktad prawdopodobieristwa pu, zgodnie z ktérym przedstawiono przyktady, jest w wielu
przypadkach réwniez elementarny. Ale nie wszystkie problemy Al sg tego ,,tatwego” typu. W przypadku
gier strategicznych , samo $rodowisko jest zazwyczaj wysoce ztozonym graczem strategicznym z p¢,
ktory jest trudny do obliczenia, chociaz mozna by argumentowad, ze gracz srodowiskowy moze miec
rowniez ograniczone mozliwosci. tatwo jednak pomysle¢ o trudnym do obliczenia fizycznym
(probabilistycznym) Srodowisku, takim jak chemia bioczgsteczek. Liczba interesujgcych zastosowan
sprawia, ze ta ograniczona klasa probleméw Al, z ograniczonym czasem i przestrzenig srodowiskiem ,
’”’H jest warta zbadania. Indeksy gérne rozktadu prawdopodobieristwa z wyjgtkiem EH wskazujg ich
dtugosc i maksymalny czas obliczen. gt zdefiniowany w (42), z jeszcze nieokreslonym czasem obliczen,
. . Ju',t_E M‘:EE_ , . i
mnozy sie przez wszystkie tego typu. Stad model =_, w ktéorym uzywamy = jako

#H
prawdopodobienstwa a priori, jest uniwersalny w stosunku do wszystkich modeli Alp w taki sam
sposdb, w jaki Al jest uniwersalny dla Alu dla wszystkich wyliczalnych pétmiar chronologicznych p.

. , il L . . L L eH
Argmaxyk W (22) wybiera yy, dla ktérego = ma najwyzszg oczekiwang uzyteczno$é Vimi, gdzie = jest

i L ATt

$rednia wazong ponad P ; tj. wynik Ui jest okreslony przez wazong wiekszos¢. Oczekujemy, ze
ot Al i

= _. przewyzszy wszystkie (ograniczone) Py analogicznie do przypadku nieograniczonego. W

. LALeH

i cEE_ .
gt Al Y

. el
i =, tj.

dalszej czesci analizujemy wtasciwosci obliczalnosci ". Aby obliczy¢ & zgodnie

-

i
z definicjg (42), musimy wyliczy¢ wszystkie chronologicznie przeliczalne pétmiary P o dtugosci =l i

{ [
czasie obliczen Ef". Mozna to zrobi¢ podobnie do przypadku nieograniczonego. Wszystkie 2

przeliczalne funkcje o dtugosci = , obliczalne w czasie t , muszg zostaé przeksztatcone na
chronologiczne rozktady prawdopodobieristwa. W tym celu nalezy oceni¢ kazdg funkcje dla |X |-k

t(6% (g, ) =O(| X | k-2"-1)

. . gtl . . o
réoznych argumentoéw. Stad =  jest obliczalny w czasie . Czas obliczen

AL il
3!? zalezy od rozmiaru X, Y i mi. = musi zosta¢ obliczony |Y|™|X |"™ razy w (22). Mozliwe jest
zoptymalizowanie algorytmu i wykonanie obliczen w czasie



tGAET) = o[ |xjhe 2l 7) (43)

.

£l
na cykl. Jesli zatozymy, ze czas obliczeniowy H wynosi doktadnie t dla wszystkich argumentéw, czas

~ AT i T
. ; o S e RN R
sitowy na obliczenie sum i maksiméw w (11) wynosi . kaczac to z (43),

otrzymujemy
.A_IEH [ = ALt
o - ) = O @ " ).

E"—
Alg

-z czasem obliczeniowym

M,LLH_

Ten wynik ma proponowang strukture, ze istnieje uniwersalny agent

M#H_

i
2 razy wiekszym niz czas obliczeniowy specjalnego agenta . Niestety, klasa systemow z

brutalng ocenag Yk

zgodnie z (11) jest catkowicie nieciekawa z praktycznego punktu widzenia. Na
. , . Lo ATER _9lf
przyktad w kontekscie szachdw powyiszy wynik mowi, ze =_. jest lepszy w czasie od
£ . .ol
jakiejkolwiek brutalnej strategii minimaksowej o czasie obliczeniowym - . Nawet jesli czynnik 2w
ol
czasie obliczeniowym nie miatby znaczenia, agent =_. jest, mimo wszystko, praktycznie

-

bezuzyteczny, poniewaz brutalny szachista minimaksowy o rozsgdnym czasie t :jest bardzo stabym
graczem. Nalezy zauwazy¢, ze w przypadku przewidywania sekwencji binarnych (he=1, |Y|=|X |=2) czas
Ig i

z doktadnoscig do czynnika 2. Klasa Alp
<

obliczeniowy p pokrywa sie z czasem obliczeniowym k

obejmuje wszystkie nieinkrementalne algorytmy przewidywania sekwencji o dtugosci i czasie

obliczeniowym = t;’ﬂ._ Przez nieinkrementalne rozumiemy, ze zadne informacje z poprzednich cykli nie

sg brane pod uwage w celu przyspieszenia obliczenia Y biezgcego cyklu. Wady (wspomniane i
niewymienione) tego podejscia sg naprawiane w nastepnej podsekcji przez odejscie od standardowego
sposobu definiowania ograniczonego czasowo § jako sumy po funkcjach lub programach.

Idea najlepszego algorytmu gtosowania

Ogdlny agent to program chronologiczny p(x«)= yix. Ta forma, jest wystarczajgco ogdlna, aby objgc
dowolny system Al (a takze mniej inteligentne systemy). W dalszej czesci bedziemy zainteresowani

<]

programami p o dtugosci i czasie obliczen =t. na cykl. Jednym z wazinych punktow w

ograniczonym czasowo ustawieniu jest to, ze p powinno by¢ przyrostowe, tj. podczas obliczania yx w
cyklu k, informacje z poprzednich cykli zapisane na tasmie roboczej mogg by¢ ponownie wykorzystane.
Rzeczywiscie, prawdopodobnie nie ma praktycznie zadnego interesujgcego, nieprzyrostowego
systemu Al. W dalszej czesci konstruujemy polityke p*, a doktadniej polityki p*« dla kazdego cyklu k,
ktére przewyzszajg wszystkie ograniczone czasowo i czasowo systemy Al p. W cyklu k p*x uruchamia

I
wszystkie 2 programy p i wybiera ten z najlepszym wynikiem yy. Jest to algorytm typu ,najlepszego
gtosowania”, w poréwnaniu do algorytmu typu ,, wazonej wiekszosci” z ostatniej podsekcji. Idealnym
miernikiem jakosci wynikéw bytaby €-oczekiwana przyszta nagroda



VE (fia) == Y 27NOVEL | VEL = (P 4 r(zB])  (44)
Q'Ef:'k

Nalezy wybra¢ program p, ktéry maksymalizuje VP4mk. Pomineliémy normalizacje N w przeciwieAstwie
do (24), poniewaz jest ona niezalezna od p i nie zmienia relacji porzadku, ktéra nas tutaj wytgcznie

Vi (k) =m VS (i
interesuje. Ponadto bez normalizacji o (U <k) AXpeP b (U <) jest przeliczalny, co bedzie

wazne pozniej.

Rozszerzone programy chronologiczne

W formie funkcjonalnej modelu AI§ wygodnie byto maksymalizowaé Vkmk nad wszystkimi pEP’“’, tj.

wszystkimi p zgodnymi z biezacy historig yE{j"'. Nie byto to ograniczenie, poniewaz dla kazdego

potencjalnie niespdjnego programu p istnieje program peh, zgodny z biezacg historig i identyczny z
p dla wszystkich przysztych cykli 2k. W przypadku ograniczonego czasowo algorytmu gtosowania na

najlepsze p* zadanie pEPJ“by’roby zbyt restrykcyjne. Aby udowodnié uniwersalnosé, nalezy poréwnac
[
wszystkie algorytmy 2w kazdym cyklu, a nie tylko te spdjne. Niespdjny algorytm moze stac sie

najlepszym w poézniejszych cyklach. W przypadku programoéw niespdjnych musimy uwzglednic Yk w

plUT ) = Yip

-. P h
danych wejsciowych, t;j. gdzie Ui # Yi jest mozliwe. Dla pel; nie byto to

Tk =V

konieczne, poniewaz p zna dane wyjsciowe kE w tym przypadku. r*% w definicji Vim to nagrody

pojawiajgce sie w sekwencji wejscia/wyjscia, zaczynajac od YI<k (pojawiajacej sie z p*), a nastepnie
P

kontynuowane przez zastosowanie p i q z yi'.' Yi i dla i 2k. Innym problemem jest to, ze

potrzebujemy Vimk, aby wybrac¢ najlepszg strategie, ale niestety Vimk jest nieobliczalny. Rzeczywiscie,

struktura definicji Vimk jest bardzo podobna do struktury yk, stad podejscie sitowe do aproksymacji

Vimk Wymaga zbyt duzo czasu obliczeniowego, jak w przypadku yk. Rozwigzujemy ten problem w

podobny sposdb, uzupetniajac kazde p programem, ktéry szacuje Vimk przez wPx w czasie ¢ . taczymy
obliczenia yP« i WP i rozszerzamy pojecie programu chronologicznego raz jeszcze na

plyEer) = wiyy..awiyy, (45)

) wiyl'i i whylvzia....
w porzadku chronologicznym

Prawidtowe przyblizenia

Polityka p moze sugerowa¢ dowolny wynik yP, ale nie wolno jej ocenia¢ dowolnie wysokim wP, jesli
chcemy, aby wP, byto wiarygodnym kryterium wyboru najlepszego p. Zagdamy, aby zadna polityka nie
mogta twierdzi¢, ze jest lepsza, niz jest w rzeczywistosci. Definiujemy (logiczny) predykat VA(p) zwany
poprawnym przyblizeniem, ktéry jest prawdziwy wtedy i tylko wtedy, gdy p zawsze spetnia WPk VP ik
, tj. nigdy nie przecenia siebie.

VA() = Rl i wfad : plicn) =uly?.. i = vl < VIS, (icr)]
(46)



W dalszej czesci ograniczamy naszg uwage do programow p, dla ktérych VA(p) mozna udowodnié¢ w
pewnym formalnym systemie aksjomatycznym. Bardzo waznym punktem jest to, ze V*mc jest
przeliczalne. Zapewnia to istnienie sekwencji programoéw pi,p2,ps,... dla ktérych VA(p)) mozina
udowodni¢ i limise=WP =V dla wszystkich k i wszystkich sekwencji wejscia/wyjécia. pi mozna
zdefiniowa¢ jako naiwny (niezatrzymujacy) schemat przyblizenia (przez enumeracje) V*5mkx zakoficzony
po i krokach czasowych i wykorzystujacy przyblizenie uzyskane dotychczas dla wPy wraz z
O el P
odpowiadajacym mu wyjéciem y® . Konwergencia “k — Lkﬂ‘lk zapewnia, ze V*qmi , ktére
uznaliSmy za uniwersalnie optymalng wartos¢, moze byé aproksymowane przez p z udowodnionym
VA(p) dowolnie dobrze, gdy da sie wystarczajgco duzo czasu. Aproksymacja nie jest jednostajna w Kk,
ale nie ma to znaczenia, poniewaz wybrane p moze sie zmienia¢ z cyklu na cykl. Inng mozliwoscia
bytoby rozwazenie tylko tych p, ktére sprawdzajg wP < VPm online w kazdym cyklu, zamiast
wstepnego sprawdzenia VA(p), albo poprzez skonstruowanie dowodu (na tasmie roboczej) dla tego
szczegblnego przypadku, albo wPy VP4 jest juz oczywiste dzieki konstrukeji wPx. W przypadkach, gdy
p nie moze zagwarantowaé wPx VP« ustawia wi =0 i stad trywialnie spetnia wPx VP . Z drugiej
strony, dla tych p nie stanowi problemu udowodnienie VA(p), poniewaz wystarczy przeanalizowad
wewnetrzng strukture p i rozpoznaé, ze p wykazuje waznos¢ wewnetrznie, cykl po cyklu, co jest tatwe
z zatozenia na p. Sprawdzanie cykl po cyklu jest zatem szczegélnym przypadkiem wstepnego dowodu
VA(p).

Efektywna relacja porzadku inteligencji

Wprowadziliémy relacje porzadku 3= inteligencji w systemach Al, opartg na oczekiwanej nagrodzie V*
kmk - W dalszej czesci potrzebujemy relacji porzadku >° opartej na zgdanej nagrodzie wPy, ktdrg mozna
interpretowac jako przyblizenie do .

Definicja 7 (Efektywna relacja porzadku inteligencji). Nazywamy p efektywnie bardziej lub réwnie
inteligentnym niz p , jesli

p =" p e YEYIE o Jun ],
plider) =wr ..wp* AP (Jhck)=w] .. uwh* A wg > wh,

tj. jesli p zawsze rosci sobie prawo do wyzszej nagrody szacunkowej w niz p’

. Relacja >° jest wspotprzeliczalng relacjg czesciowego porzadku w rozszerzonych programach
chronologicznych. Ograniczona do poprawnych przyblizern porzadkuje ona polityki wzgledem jakosci
ich wynikow i ich zdolnosci do uzasadniania ich wynikéw z wysokim wy.

Uniwersalny agent AlXItl ograniczony czasowo

W dalszej czedci opisujemy algorytm p* lezgcy u podstaw uniwersalnego agenta AIXI#

ograniczonego czasowo. Opiera sie on zasadniczo na wyborze najlepszych algorytmoéw p*cz czasu i

i
dtugosci  ograniczonych p, dla ktérych istnieje dowdd VA(p) o dtugosci <lp.

1. Utwodrz wszystkie ciggi binarne o dtugosci Ip i zinterpretuj kazdy z nich jako kodowanie dowodu
matematycznego w tym samym formalnym systemie logicznym, w ktérym sformutowano VA(:). Wez
te ciggi, ktore sg dowodami VA(p) dla pewnego p i zachowaj odpowiadajgce im programy p.

2. Wyeliminuj wszystkie p o dtugosci >l



3. Zmodyfikuj zachowanie wszystkich zachowanych p w kazdym cyklu k w nastepujacy sposéb: Nic sie

- . t . .
nie zmienia, jesli p wyprowadza pewne wPyPx w ciggu  krokdéw czasowych. W przeciwnym wypadku
zatrzymaj p i zapisz wi=0 i dowolne yi na tasmie wyjsciowej p. Niech P bedzie zbiorem wszystkich tych
zmodyfikowanych programow.

4. Rozpocznij pierwszy cykl: k :=1.

5. Uruchom kazdy p€E€P na rozszerzonym wejsciu Yr<k gdzie wszystkie wyjscia sg przekierowywane
- — oy PaP P P
na jakas taSme pomocnicza: P(JE<k) = WiV - Wil Ten krok jest wykonywany przyrostowo przez

dodanie ¥k-1 g3 k>1 do tasmy wejsciowe] i kontynuowanie obliczen z poprzedniego cyklu.

6. Wybierz program p z najwyzszg zgtoszong nagrodg wPi: p*« :=argmax,wP.

o Ph
7. Zapisz Yie = Yl na tasmie wyjsciowe;j.

k

8. Odbierz wejscie Tk 76 ¢rodowiska.

9. Rozpocznij nastepny cykl: k :=k+1, przejdz do kroku 5.
tatwo zauwazyc, ze obowigzuje nastepujace twierdzenie.
Twierdzenie 6 (Optymalno$¢ AlXItl). Niech p bedzie dowolnym rozszerzonym programem

o7
chronologicznym (inkrementalnym) podobnym do (45) o dtugosci i(p) <1 i czasie obliczen na cykl

t{p}if’, dla ktérego istnieje dowdd VA(p) zdefiniowany w (46) o dtugosci <lp . Algorytm p*

-

1 !
skonstruowany w ostatnim akapicie, ktéry zalezy od £ i lp, ale nie od p, jest efektywnie bardziej
lub réwnie inteligentny, zgodnie z =° (patrz Definicja 7), niz jakikolwiek taki p. Rozmiar p* wynosi

I(p*)=0(log(l-t-1
U} ) . (log( ‘,J”., czas konfiguracji wynosi tsewp(p*)=0(1% 2" ), a czas obliczers na cykl wynosi

teyele(p*) =0(21-1)

Mowigc ogdlnie, twierdzenie méwi, ze jesli istnieje obliczalne rozwigzanie niektérych lub wszystkich
problemdw Al, jawnie skonstruowany algorytm p=* jest takim rozwigzaniem. Chociaz twierdzenie to
jest do$c¢ ogdlne, istniejg pewne ograniczenia i otwarte pytania, ktdre oméwimy w nastepnej podsekcji.
Konstrukcja algorytmu p* wymaga specyfikacji formalnego systemu logicznego (V, A, vy, ¢, fi, Ri, =, A,
=,...), aksjomatéw i regut wnioskowania. Dowdd to cigg formut, gdzie kazda formuta jest albo
aksjomatem, albo wywnioskowana z poprzednich formut w ciggu poprzez zastosowanie regut
wnioskowania. Szczegdély mozna znalez¢ w powigzanej konstrukcji lub w dowolnym podreczniku
dotyczacym logiki lub teorii dowodu. Musimy tylko wiedzieé¢, ze dowodzenie i maszyny Turinga mozna
sformalizowaé. Czas przygotowania w twierdzeniu to po prostu czas potrzebny na sprawdzenie
dowodéw 2IP, z ktérych kazdy wymaga czasu O(I%).

Ograniczenia i pytania otwarte

e Formalnie, catkowity czas obliczeniowy p* dla cykli 1...k wzrasta liniowo z k, tj. jest rzedu O(k) ze

iy i
2 jest dobrze znang wada
najlepszych/demokratycznych modeli gtosowania i zostanie przyjety bez dalszych komentarzy, podczas

-

wspotczynnikiem 2. Nieracjonalnie  duzy  czynnik

gdy czynnik mozna zatozyé, ze ma rozsadny rozmiar. Jesli nie wezmiemy granicy k->oo, ale



rozwazymy rozsgdne k, praktyczne znaczenie ograniczenia czasowego p* jest nieco ograniczone ze

Lol f
wzgledu na dodatkowa statg addytywna O(I% -2'" ). Jest ona znacznie wieksza niz k2"t

typowo " [p=1(VA(p)) =1(p) Eiw..

e p* jest lepsze tylko od tych p, ktére uzasadniajg swoje wyniki (przez duze wPy). Mozliwe, ze istnieje p,
ktére produkujg dobre wyniki y?« w rozsadnym czasie, ale uzasadnienie ich wynikow przez

, poniewaz

wystarczajgco wysokie wPy zajmuje nierozsgdnie duzo czasu. Nie uwazamy, aby (od pewnego poziomu
ztozonosci w goére) istniaty polityki, w ktérych proces konstruowania dobrego wyniku jest catkowicie
oddzielony od jakiego$ rodzaju procesu uzasadniania. Jednak to uzasadnienie moze nie by¢é
przettumaczalne (przynajmniej w rozsagdnym czasie) na rozsadny szacunek VPmx.

¢ (Niespdjne) programy p muszg by¢ w stanie kontynuowac strategie rozpoczete przez inne polityki.
Moze sie zdarzy¢, ze polityka p kieruje otoczeniem w kierunku, w ktérym p jest wyspecjalizowane.
Polityka ,obca” moze by¢ w stanie przemiesci¢ p tylko miedzy luzno powigzanymi epizodami.
Prawdopodobnie nie ma problemu dla faktoryzowalnego u. Pomysl o grze w szachy, w ktérej zazwyczaj
bardzo trudno jest kontynuowad gre lub strategie innego gracza. Kiedy gra sie konczy, zazwyczaj
korzystne jest zastgpienie gracza lepszym w nastepnej grze. Moze réwniez nie by¢ problemu dla
wystarczajgco rozdzielnego .

e Moga istnie¢ (efektywne) poprawne przyblizenia p, dla ktérych VA(p) jest prawdziwe, ale
nieudowodnialne, lub dla ktdrych istnieje tylko bardzo dtugi (>IP) dowdd

Uwagi

e Pomyst sugerowania wynikdw i uzasadniania ich poprzez udowodnienie granic nagrody
implementuje jeden aspekt ludzkiego myslenia. Istnieje kilka mozliwych reakcji na dane wejsciowe.
Kazda reakcja moze mie¢ daleko idgce konsekwencje. W ograniczonym czasie probuje sie oszacowac
konsekwencje tak dobrze, jak to mozliwe. Na koniec kazda reakcja jest wyceniana i wybierana jest
najlepsza. To, co jest gorsze od ludzkiego myslenia, to to, ze oszacowania wP muszg by¢ rygorystycznie
udowodnione, a dowody sg konstruowane przez $lepe wyczerpujgce wyszukiwanie, ponadto, ze

wszystkie zachowania p o dtugosci sg sprawdzane. Jest to gorsze ,tylko” w sensie niezbednego
czasu obliczen, ale nie w sensie jakos$ci wynikdéw.

[

e W praktycznych zastosowaniach czesto zdarzajg sie przypadki krétkich i wolnych programoéw p
wykonujgcych pewne zadanie T, np. obliczenie cyfr 1, dla ktérych istniejg rowniez dtugie, ale szybkie
programy pl. Jesli nie jest zbyt trudno udowodni¢, ze ten dtugi program jest réwnowazny krétkiemu,
+
to mozna udowodnic I{*(P‘)(T} < U(ps) przy czym K' jest ograniczong czasowo ztozono$cig
Kotmogorowa. Podobnie, metoda dowodzenia ograniczen wy dla Vimk moze da¢ wysokie dolne
ograniczenia bez jawnego wykonywania tych krétkich i wolnych programéw, ktdére gtéwnie
przyczyniajg sie do Vimk -

e t3czenie wszystkich programdw o ograniczonej dtugosci i czasie jest dobrze znanym elementarnym
pomystem (np. matpy piszgce na maszynie). Kluczowg czescig, ktora zostata tutaj opracowana, jest
kryterium wyboru najinteligentniejszego agenta.

AIXTtl i wyliczalno$é¢ Vimk zapewniaja dowolne bliskie przyblizenia Vimk , stad

AIXTH

e Konstrukcja

-

vl
oczekujemy, ze zachowanie zbiega sie do zachowania AI§ w granicy t L7 lp>ee, W pewnym

sensie.



¢ W zaleznosci od tego, co wiesz lub zaktadasz, ze program p o rozmiarze i czasie obliczeniowym na

cykl t jest w stanie osiggna¢, obliczalny model AIXTH bedzie miat takie same mozliwosci. W
przypadku najsilniejszego zatozenia istnienia maszyny Turinga, ktéra przewyisza inteligencje

cztowieka, AIXTH rowniez to zrobi, w tym samym przedziale czasowym az do (niestety bardzo
duzego) statego czynnika.

Dyskusja

Ta sekcja omawia to, co zostato osiggniete i omawia niektére w inny sposéb niewspomniane tematy o
ogdélnym zainteresowaniu. Zwracamy uwage na rdzne tematy, w tym wspdtbiezne dziatania i
percepcje, wybdr przestrzeni I/O, przetwarzanie zaszyfrowanych informacji i osobliwosci agentéw
ucielesniajgcych $miertelnikdéw. Kontynuujemy spojrzenie na dalsze badania. Poniewaz wiele
pomystéw zostato juz przedstawionych w réznych sekcjach, koncentrujemy sie na nietechnicznych
otwartych kwestiach o ogdlnym znaczeniu, w tym optymalnosci, zmniejszaniu skali, implementacji,
aproksymacji, elegancji, dodatkowej wiedzy i szkoleniu AlXI(tl). Dotgczamy réwniez kilka (osobistych)
uwag na temat fizyki nieobliczalnej, liczby madrosci Q i Swiadomosci. Jak nalezy, rozdziat koriczy sie
whnioskami.

Uwagi ogdlne

Teoria gier. W teorii gier czesto chce sie modelowad sytuacje jednoczesnych dziatan, podczas gdy
modele AI§ majg szeregowe wejscie/wyjscie. Jednoczesno$¢ mozna symulowaé, powstrzymujgc
srodowisko od biezgcego wyjscia agenta yi, dopdki agent nie otrzyma x¢. Formalnie oznacza to, ze

PYT <xuy,) jest niezalezne od ostatniego wyjscia yx. Agent AI€ jest juz typu jednoczesnego w
abstrakcyjnym widoku, jesli zachowanie p jest interpretowane jako dziatanie. W tym sensie AIXI jest
dziataniem p*, ktére maksymalizuje funkcje uzytecznosci (nagrode), przy zatozeniu, ze srodowisko
dziata zgodnie z €. Sytuacja ta rézni sie od teorii gier, poniewaz srodowisko £ nie jest drugim ,,graczem”,
ktéry probuje zoptymalizowaé swojg wtasng uzytecznosé . Przestrzenie wejscia/wyjscia. W réznych
przyktadach wybraliémy rdznie wyspecjalizowane przestrzenie wejsciowe i wyjsciowe X i Y. Powinno
by¢ jasne, ze w zasadzie jest to niepotrzebne, poniewaz wystarczajgco duze przestrzenie XiY (np. zbior
ciggdw o dtugosci 2%2) zaspokajajg wszelkie potrzeby i zawsze mogg by¢ zredukowane metodg Turinga
do konkretnej prezentacji potrzebnej wewnetrznie samemu agentowi AlXI. Ale jest jasne, ze uzycie
ogodlnego interfejsu, takiego jak kamera i monitor do nauki gry w kétko i krzyzyk, na przyktad, dodaje
zadanie nauki widzenia i rysowania.

Jak AIXI(tl) radzi sobie z zaszyfrowanymi informacjami. Rozwazmy zadanie odszyfrowania wiadomosci,
ktéra zostata zaszyfrowana przez szyfrator klucza publicznego, taki jak RSA. Wiadomos¢ m jest
szyfrowana przy uzyciu iloczynu n dwdch duzych liczb pierwszych pi i p2, co daje zaszyfrowang
wiadomosé c=RSA(m | n). RSA to prosty algorytm o rozmiarze O(1). Jesli AIXI otrzyma klucz publiczny n
i zaszyfrowang wiadomosc¢ ¢, aby odtworzy¢ oryginalng wiadomosé m, musi jedynie ,nauczy¢ sie”
funkcji RSA_I[Ean::_RS'AMPI‘pE) = ™ RsA™! mozna opisa¢ na dtugosci O(1), poniewaz RSA

jest O(1), a p1i p2 mozna odtworzyc¢ z n. Do nauczenia sie O(1) bitdow potrzeba jedynie bardzo niewielu
informacji. W tym sensie odszyfrowanie jest tatwe dla AIXI (podobnie jak TSP). Problem polega na tym,
ze podczas gdy RSA jest wydajny, RSA™ jest niezwykle wolnym algorytmem, poniewaz musi znalez¢é
czynniki pierwsze z klucza publicznego. Ale zauwaz, ze w AIXI nie méwimy o czasie obliczerr, méwimy
jedynie o wydajnosci informacji (nauka w najmniejszej liczbie cykli interakcji). Jednym z kluczowych
spostrzezen w tym artykule, ktére umozliwity elegancka teorie Al, byto to oddzielenie wydajnosci
danych od wydajnosci czasu obliczeniowego. Oczywiscie w $wiecie rzeczywistym czas obliczeniowy ma



znaczenie, wiec wymyslilismy AlXItl. AIXItl moze wykonad kazde zadanie tak samo dobrze, jak najlepszy

agent o dtugosci | i czasie t, z wyjgtkiem czynnika czasu 2 i ogromnego czasu przesuniecia. Zaden
praktyczny czas przesuniecia nie jest wystarczajacy, aby znalezé czynniki n, ale teoretycznie
wystarczajgcy czas przesuniecia pozwala réwniez AIXItl (raz na zawsze) znalez¢ faktoryzacje, a
nastepnie odszyfrowanie jest oczywiscie tatwe.

Smiertelni uciele$nieni agenci. Przykfady podane w tym artykule, to giéwnie bezcielesni agenci:
predyktory, hazardzisci, optymalizatorzy, uczacy sie. Istniejg pewne osobliwosci w przypadku
autonomicznych uciele$nionych robotéw z uczeniem sie przez wzmacnianie w rzeczywistych
Srodowiskach. Nadal mozemy nagradzad robota w zaleznosci od tego, jak dobrze rozwigzuje zadanie,
ktére chcemy, aby wykonat. Minimalnym wymogiem jest prawidtowe dziatanie sprzetu robota. Jesli
robot zacznie dziata¢ nieprawidtowo, jego mozliwosci ulegng pogorszeniu, co spowoduje obnizenie
nagrody. Tak wiec, w celu maksymalizacji nagrody, robot bedzie réwniez utrzymywat sie. Problem
polega na tym, Zze niektdre czesdci ulegng awarii dosé szybko, jesli nie zostang wykonane Zzadne
odpowiednie czynnosci, np. roztadowane baterie, jesli nie zostang natadowane na czas. Co gorsza,
robot moze dziata¢ idealnie, dopdki bateria nie bedzie prawie pusta, a nastepnie nagle przestac dziata¢
(Smier¢), co spowoduje zerowa nagrode od tego momentu. Jest zbyt mato czasu, aby nauczy¢ sie, jak
utrzymywac sie, zanim bedzie za pézno. Autonomiczny ucielesniony robot nie moze zaczgc¢ od zera, ale
musi mie¢ pewne podstawowe wbudowane zdolnosci (ktére mogg wcale nie by¢ takie podstawowe),
ktére pozwolg mu przynajmniej przetrwaé. Zwierzeta przezywajg dzieki odruchom, wrodzonemu
zachowaniu, wewnetrznej nagrodzie zwigzanej ze stanem ich organéw i srodowisku opiekurczemu w
dziecinstwie. Rézne gatunki ktadg nacisk na rézne aspekty. U zwierzat nizszych kfadzie sie nacisk na
odruchy i wrodzone zachowania w poréwnaniu z latami bezpiecznego dziecinstwa u ludzi. Ta sama
réznorodnos¢ rozwigzan jest dostepna do konstruowania autonomicznych robotéw (ktorych nie
bedziemy tutaj szczegétowo omawiac). Inny problem zwigzany, ale prawdopodobnie nieograniczajgcy
sie do ucielesnionych agentéw, zwtaszcza jesli sg nagradzani przez ludzi, jest nastepujacy:
Woystarczajgco inteligentni agenci mogg zwieksza¢ swoje nagrody poprzez psychologiczng manipulacje
swoimi ludzkimi ,nauczycielami” lub grozenie im. Jest to ogdlny problem socjologiczny, ktéry
spowoduje udana sztuczna inteligencja, ktéra nie ma nic wspdlnego z AlIXI. Kazda inteligencja wyzsza
od ludzkiej jest zdolna do manipulowania tg ostatnig. W przypadku braku manipulacyjnych ludzi, np.
gdzie struktura nagrody stuzy funkcji przetrwania, AIXI moze bezposrednio wtamad sie do sprzezenia
zwrotnego nagrody. Poniewaz jest mato prawdopodobne, aby zwiekszyto to jego dfugoterminowe
przetrwanie, AIXI prawdopodobnie bedzie opiera¢ sie tego rodzaju manipulacjom (podobnie jak
wiekszo$¢ ludzi nie bierze twardych narkotykow z powodu ich dtugoterminowych katastrofalnych
konsekwencji).

Perspektywy i pytania otwarte

Wiele pomystéw na dalsze badania zostato juz przedstawionych w réznych sekcjach artykutu. Ta
perspektywa zawiera jedynie nietechniczne pytania otwarte dotyczgce AIXI(tl) o ogdlnym znaczeniu.
Ograniczenia wartosci. Rygorystyczne dowody nieasymptotycznych ograniczen wartosci dla Al
stanowig gtéwne wyzwanie teoretyczne — ogdlne, a takze $cislejsze ograniczenia dla specjalnych
$rodowisk W, np. do szybkiego mieszania mdps i/lub innych kryteriéw wydajnosci, muszg zosta¢
znalezione i udowodnione. Chociaz nie jest to konieczne z praktycznego punktu widzenia, badanie klas
ciggtych M, klas polityki ograniczonej i/lub nieskoriczonych Y, X i m moze prowadzi¢ do przydatnych
spostrzezen. Skalowanie AIXI w dot. Bezposrednia implementacja modelu AlXItl jest w najlepszym
przypadku mozliwa w srodowiskach o matej skali (zabawkowych) ze wzgledu na duzy czynnik 2| w
czasie obliczen. Istniejg jednak inne zastosowania teorii AIXI. W kilku przyktadach widzielismy, jak
zintegrowac klasy probleméw z modelem AIXIl. Odwrotnie, mozna zmniejszy¢ skale modelu Alg,



uzywajac bardziej ograniczonych form &. Mozna to zrobi¢ w ten sam sposdb, w jaki zmniejszono skale
teorii indukcji uniwersalnej z wieloma spostrzezeniami do zasady minimalnej dfugosci opisu lub do
dziedziny automatéw skoriczonych . Model AIXI moze podobnie stuzy¢ jako supermodel lub jako sama
definicja (uniwersalnej nieobcigzonej) inteligencji, z ktérej mozna by wyprowadzi¢ wyspecjalizowane
modele. Implementacja i aproksymacja. Przy rozsadnym czasie obliczed model AIXI bytby
rozwigzaniem Al (zobacz nastepny punkt, jesli sie nie zgadzasz). Model AlXItl byt pierwszym krokiem,

ale wyeliminowanie czynnika 2 bez rezygnacji z uniwersalnosci bedzie prawie na pewno bardzo
trudnym zadaniem. Mozna by sprobowaé wybraé programy p i udowodni¢ VA(p) w bardziej sprytny
sposdb niz przez samo wyliczenie, aby poprawi¢ wydajnos$é bez niszczenia uniwersalnos$ci. Mozna by
wiaczy¢ wszelkiego rodzaju pomysty, takie jak algorytmy genetyczne, zaawansowane dowodniki
twierdzen i wiele innych. Ale teraz mamy problem.

Obliczalnos¢. Wydaje sie, ze przenieslismy problem Al na inny poziom. Ta zmiana ma pewne zalety (ale
takze pewne wady), ale nie przedstawia praktycznego rozwigzania. Niemniej jednak chcemy
podkresli¢, ze sprowadzilismy problem Al do (zwyktych) pytan obliczeniowych. Nawet najbardziej
ogblne inne systemy, o ktérych autor wie, zalezg od pewnych (bardziej niz ztozonos$¢) zatozen
dotyczacych $rodowiska lub nie jest jasne, czy sg one rzeczywiscie uniwersalnie optymalne. Chociaz
pytania obliczeniowe sg same w sobie wysoce skomplikowane, ta redukcja jest nietrywialnym
wynikiem. Formalna teoria czego$, nawet jesli nie jest obliczalna, jest czesto wielkim krokiem w
kierunku rozwigzania problemu i ma rdwniez wtasne zalety, a Al nie powinna sie pod tym wzgledem
rézni¢ (patrz poprzedni punkt). Elegancja. Wielu badaczy Al uwaza, ze inteligencja jest czyms
skomplikowanym i nie mozna jej skondensowac¢ do kilku wzoréw. Jest to raczej pofaczenie
wystarczajgcej liczby metod i duzej ilosci jawnej wiedzy we wtasciwy sposdb. Z teoretycznego punktu
widzenia sie nie zgadzamy, poniewaz model AlXI jest prosty i wydaje sie spetniaé wszystkie potrzeby.
Z praktycznego punktu widzenia zgadzamy sie w nastepujgcym zakresie: Aby zmniejszyé obcigzenie
obliczeniowe, nalezy od samego poczatku zapewnic algorytmy specjalnego przeznaczenia (metody),
prawdopodobnie wiele z nich zwigzanych ze zmniejszeniem ztozonosci przestrzeni wejsciowych i
wyjs$ciowych X i Y za pomocg odpowiednich metod przetwarzania wstepnego/koncowego.

Dodatkowa wiedza. Nie ma potrzeby wtaczania dodatkowe] wiedzy od samego poczatku. Moze by¢
ona przedstawiona w pierwszych kilku cyklach w dowolnym formacie. Dopdki algorytm interpretujgcy
dane ma rozmiar O(1), agent AIXI ,zrozumie” dane po kilku cyklach. Jesli Srodowisko u jest
skomplikowane, ale dodatkowa wiedza z sprawia, ze K(u|z) jest mate, mozna wykaza¢, ze ograniczenie
(17) redukuje sie mniej wiecej do In2-K(u|z), gdy x1=z, tj. gdy z jest prezentowane w pierwszym cyklu.
Algorytmy specjalnego przeznaczenia mozna przedstawi¢ rowniez w x;, ale bytoby oszustwem
stwierdzenie, ze w AIXI nie zaimplementowano zadnych algorytmoéw specjalnego przeznaczenia.
Granica miedzy wdrozeniem a szkoleniem jest nieostra w modelu AlXI.

Szkolenie. Nie powiedzielismy zbyt wiele o samym procesie szkolenia, poniewaz nie jest on specyficzny
dla modelu AlXI i byt omawiany w literaturze w réznych formach i dyscyplinach . Przez proces szkolenia
rozumiemy sekwencje prostych do ztozonych zadan do rozwigzania, przy czym prostsze pomagajg w
nauce bardziej ztozonych. Powazna dyskusja bytaby nie na miejscu. Powtarzajac truizm, wazne jest
oczywiscie przedstawienie wystarczajgcej wiedzy ok i ocena wyjscia agenta yi z ry w rozsgdny sposdb.
Aby zmaksymalizowad zawartos$¢ informacyjng w nagrodzie, nalezy zaczgé¢ od prostych zadan i przyznac
pozytywng nagrode mniej wiecej za lepszg potowe wyjs¢ y«.



Wielkie pytania

Ta podsekcja poswiecona jest wielkim pytaniom dotyczgcym Al w ogéle, a w szczegdlnosci modelowi
AIXI, z osobistym akcentem. O fizyce nieobliczalnej i mdzgach. Istniejg dwa mozliwe zarzuty wobec Al
w ogdle, a zatem wobec AIXI w szczegdlnosci. Fizyka nieobliczalna (co nie jest zbyt dziwne) mogtaby
uniemozliwi¢ obliczeniowg Al Turinga. Poniewaz przynajmniej swiat, ktéry jest istotny dla ludzi, wydaje
sie by¢ gtéwnie obliczalny, nie uwazamy, ze konieczne jest integrowanie urzadzen nieobliczalnych w
systemie Al. (Sprytny i niemal przekonujgcy) argument Godla Penrose'a, udoskonalajgcy Lucasa, ze
fizyka nieobliczalna musi istniec i jest istotna dla mdézgu, ma (naszym zdaniem przekonujace) luki.

Ewolucja i liczba madrosci. Powazniejszym problemem jest ewolucyjny proces gromadzenia informacji.
Wykazano, ze ,liczba madrosci” Q zawiera bardzo zwartg tabele 2" nierozstrzygalnych problemoéw w
pierwszych n cyfrach binarnych. Q jest wyliczalna tylko wtedy, gdy czas obliczer wzrasta szybciej z n
niz jakakolwiek funkcja rekurencyjna. Ogromna moc obliczeniowa ewolucji mogta rozwingé i
zakodowac cos takiego jak Q w naszych genach, co znaczaco kieruje ludzkim rozumowaniem. Krétko
mowigc: inteligencja moze by¢ czym$ skomplikowanym, a ewolucja w jej kierunku od nawet sprytnie
zaprojektowanego algorytmu o rozmiarze O(1) mogtaby by¢ zbyt powolna. Poniewaz ewolucja juz
miata miejsce, moglibySmy doda¢ informacje z naszych gendéw lub struktury mdzgu do
dowolnego/naszego systemu Al, ale oznacza to, ze nadal brakuje waznej czesci i ze zasadniczo
niemozliwe jest wyprowadzenie wydajnego algorytmu z prostej formalnej definicji Al.

Swiadomo$é. W przypadku prawdopodobnie najwiekszego pytania, jakim jest swiadomosé¢, chcemy
podac¢ analogie fizycznga. Teoria kwantowa (pola) jest najdokfadniejszg i najbardziej uniwersalng teorig
fizyczna, jaka kiedykolwiek wymyslono. Choé rozwiniete juz w latach 30. XX wieku, wielkie pytanie
dotyczace interpretacji kolapsu funkcji falowej pozostaje otwarte. Cho¢ jest to niezwykle interesujgce
z filozoficznego punktu widzenia, jest zupetnie nieistotne z praktycznego punktu widzenia. Wierzymy,
ze to samo dotyczy Swiadomosci w dziedzinie sztucznej inteligencji: filozoficznie wysoce interesujgce,
ale praktycznie nieistotne. Czy swiadomosc zostanie kiedys wyjasniona, to juz inna kwestia.

Whioski

Gtéwnym tematem rozdziatu byto opracowanie matematycznych podstaw sztucznej inteligencji. Nie
jest to fatwe zadanie, poniewaz inteligencja ma wiele (czesto stabo zdefiniowanych) twarzy. Doktadniej
rzecz biorgc, naszym celem byto opracowanie teorii dla racjonalnych agentéw dziatajgcych optymalnie
w kazdym srodowisku. W ten sposdb poruszyliémy réine obszary naukowe, w tym uczenie
wzmacniajgce, algorytmiczng teorie informacji, ztozono$¢ Kotmogorowa, teorie ztozonosci
obliczeniowej, teorie informacji i statystyke, indukcje Solomonowa, przeszukiwanie Levina,
sekwencyjng teorie decyzji, teorie sterowania adaptacyjnego i wiele innych. Rozpoczeliémy od
spostrzezenia, ze wszystkie zadania, ktérych rozwigzanie wymaga inteligencji, mozna naturalnie
sformutowac¢ jako maksymalizacje pewnej oczekiwanej uzytecznosci w ramach agentdw.
Przedstawiliémy funkcjonalng (3) i iteracyjng (11) formute takiego agenta teoretyczno-decyzyjnego,
ktéra jest wystarczajgco ogdlna, aby objgé wszystkie klasy problemoéw Al, co zostato wykazane na kilku
przyktadach. Gtéwnym pozostatym problemem jest nieznany rozktad prawdopodobienstwa a priori p
Srodowiska(éw). Konwencjonalne algorytmy uczenia sie sg nieodpowiednie, poniewaz nie potrafig
obstuzy¢ duzych (niestrukturyzowanych) przestrzeni standw, nie zbiegajg sie w teoretycznie
minimalnej liczbie cykli ani nie potrafig odpowiednio obstuzy¢ srodowisk niestacjonarnych. Z drugiej
strony uniwersalny rozktad a priori § (16) Solomonoffa, zakorzeniony w algorytmicznej teorii informacji,



rozwigzuje problem nieznanego rozktadu a priori dla probleméw indukcji, jak wykazano w sekcji 3. Nie
jest konieczna zadna jawna procedura uczenia sie, poniewaz § automatycznie zbiega sie do p.
ZjednoczyliSmy teorie uniwersalnej predykcji sekwencji z agentem teoretyczno-decyzyjnym,
zastepujac nieznany prawdziwy rozktad a priori u odpowiednio uogdlniong uniwersalng pétmiarg ¢ w
sekcji 4. Podalismy rézne argumenty, ze wynikowy model AIXI jest najbardziej inteligentnym, wolnym
od parametrdéw i niezaleznym od Srodowiska/aplikacji modelem, jaki jest mozliwy. Zdefiniowalismy
relacje porzadku inteligencji (definicja 5), aby nadaé¢ temu twierdzeniu Sciste znaczenie. Ponadto
oméwiono mozliwe rozwigzania problemu horyzontu. Opisalismy, jak model AIXI rozwigzuje rézne
klasy probleméw. Obejmowaty one przewidywanie sekwencji, gry strategiczne, minimalizacje funkcji i,
w szczegdblnosci, uczenie sie uczenia nadzorowanego. Liste te mozna by tatwo rozszerzy¢ na inne klasy
problemdw, takie jak klasyfikacja, inwersja funkcji i wiele innych. Gtéwng wadg modelu AlXI jest to, ze
jest on nieobliczalny, a doktadniej, obliczalny jedynie asymptotycznie, co uniemozliwia implementacje.
Aby przezwyciezy¢ ten problem, skonstruowalismy zmodyfikowany model AlXItl, ktéry jest nadal
skutecznie bardziej inteligentny niz jakikolwiek inny algorytm ograniczony czasem t i dtugoscig | . Czas
obliczeniowy AIXItl jest rzedu t-2'. Sposdb przezwyciezenia duzej statej mnoznikowej 2' zostat
przedstawiony kosztem (niestety jeszcze wiekszej) statej addytywnej. Omdéwiono mozliwe dalsze
badania. Gtoéwnymi kierunkami mogtyby by¢ udowodnienie ogdlnych i szczegdlnych ograniczen
nagrody, uzycie AlXI jako supermodelu i zbadanie jego relacji z innymi wyspecjalizowanymi modelami,
a na koniec poprawa wydajnosci z rezygnacjg z uniwersalnosci lub bez niej. Podsumowujac, wyniki
pokazuja, ze sztuczng inteligencje mozna ujgé w eleganckiej teorii matematycznej. Poczyniono réwniez
pewne postepy w kierunku eleganckiej obliczeniowej teorii inteligencji.



