Naturalna droga do sztucznej inteligencji

Autor dowodzi, ze badania proceséw ewolucyjnych, ktére skutkujg ludzky inteligencja za pomoca
modeli matematycznych/komputerowych, moga stanowi¢ powazng naukowg podstawe badan nad
sztuczng inteligencja. Przedstawiono ,inteligentne wynalazki” ewolucji biologicznej (odruch
bezwarunkowy, przyzwyczajenie, odruch warunkowy, . . . ) do modelowania, koncepcyjne teorie tfa
(teoria przejscia metasystemu V.F. Turchina i teoria systeméw funkcjonalnych P.K. Anokhina) oraz
nowoczesne podejscia (sztuczne zycie, symulacja adaptacyjnego zachowania) do takiego
modelowania. Opisano dwa konkretne modele komputerowe: ,,Model ewolucyjnego powstawania
celowego adaptacyjnego zachowania” i ,,Model ewolucji agentéw sieciowych”. Pierwszy model to
czyste badanie naukowe; drugi model to krok do praktycznych zastosowan. Na koniec przedstawiono
mozliwg droge od tych prostych modeli do wdrozenia inteligencji wysokiego poziomu.

Wstep

Sztuczna inteligencja (Al) jest obszarem badan stosowanych. Doswiadczenie pokazuje, ze obszar badan
stosowanych odnosi sukces, gdy istnieje mocna podstawa naukowa dla tego obszaru. Na przyktad
fizyka ciata statego byta naukowa podstawg mikroelektroniki w drugiej potowie XX wieku. Nalezy
zauwazy¢, ze fizyka ciata statego jest bardzo interesujaca dla fizykéw z naukowego punktu widzenia, a
zatem fizycy wykorzystali wiekszos¢ naukowych podstaw mikroelektroniki, niezaleznie od mozliwych
zastosowan ich wynikédw. A wyniki mikroelektroniki sg kolosalne, tak jak sg teraz wszedzie. Jaka jest
mozliwa naukowa podstawa dla Al (analogicznie do naukowej podstawy mikroelektroniki)? Mozemy
rozwazy¢ ten problem w nastepujgcy sposéb. Naturalna ludzka inteligencja wytonita sie poprzez
ewolucje biologiczng. Z naukowego punktu widzenia bardzo interesujgce jest badanie proceséw
ewolucyjnych, ktére doprowadzity do ludzkiej inteligencji, badanie ewolucji poznawczej, ewolucji
zdolnosci poznawczych zwierzat. Ponadto badania ewolucji poznawczej s3 bardzo wazine z
epistemologicznego punktu widzenia; takie badania mogtyby wyjasni¢ gteboki problem
epistemologiczny: dlaczego ludzka inteligencja, ludzkie myslenie i ludzka logika sg stosowalne do
poznania natury?

Dlatego mozemy wnioskowaé, ze badanie ewolucji poznawczej moze by¢ naturalng naukowa podstawa
rozwoju Al. Jakie s3 mozliwe tematy badan ewolucji poznawczej? Jakie s3 mozliwe relacje miedzy
badaniami akademickimi ewolucji poznawczej a badaniami nad stosowang Al? Moim zdaniem
naturalne jest:

1. Opracowanie modeli matematycznych/komputerowych ,inteligentnych wynalazkéw” ewolucji
biologicznej (takich jak odruch bezwarunkowy, przyzwyczajenie, odruch warunkowy itd.).

2. Przedstawienie za pomocg takich modeli ogélnego obrazu ewolucji poznawcze;.

3. Wykorzystanie tych modeli jako naukowego tta dla badan nad Al.

Celem jest zaproponowanie i oméwienie krokéw takich badan. Struktura rozdziatu jest nastepujaca.
Sekcja 2 omawia problem epistemologiczny, ktéry moze stymulowac badania ewolucji poznawczej.
Sekcja 3 przedstawia przedmiot tych badan i niektére podejscia koncepcyjne do badan. Sekcja 4 opisuje
dwa konkretne i dos¢ proste modele: ,Model ewolucyjnego pojawiania sie celowego adaptacyjnego
zachowania” i ,Model ewolucji agentéw sieciowych”. Rozdziat 5 przedstawia mozliwy sposéb
implementacji wyzszych zdolnosci poznawczych z tych prostych modeli.

Problem epistemologiczny



Istnieje bardzo interesujacy i gteboki problem epistemologiczny: dlaczego ludzka inteligencja ma
zastosowanie w poznaniu natury? Aby zilustrowac ten problem, rozwaimy fizyke, najbardziej
podstawowg nauke przyrodniczg. Sita fizyki wynika z szerokiego i skutecznego wykorzystania
matematyki. Jednak dlaczego matematyka ma zastosowanie w fizyce? Rzeczywiscie, matematyk
tworzy swoje teorie, wykorzystujgc swojg inteligencje, zupetnie niezaleznie od rzeczywistego Swiata
fizycznego. Matematyk moze pracowaé w ciszy swojego gabinetu, odpoczywajgc na sofie lub w
odizolowanej celi wieziennej. Dlaczego jego wyniki majg zastosowanie w prawdziwej naturze? Czy
potrafimy rozwigzac te pytania? Moim zdaniem tak. Mozemy analizowa¢ ewolucyjne korzenie ludzkiej
inteligencji i probowac zbada¢, dlaczego i w jaki sposdb ewolucyjnie pojawity sie wysokopoziomowe
inteligentne zdolnosci poznawcze. Innymi stowy, mozemy przesledzi¢ ewolucyjne korzenie zwierzecych
i ludzkich zdolnosci poznawczych i przedstawié ogdlny obraz ewolucyjnego pojawienia sie ludzkiego
myslenia i ludzkiej inteligencji. Mozemy analizowa¢, dlaczego i w jaki sposdb pojawity sie zwierzece i
ludzkie cechy poznawcze, jak dziatajg te cechy poznawcze, dlaczego majg zastosowanie w poznaniu
natury. Czy naprawde mozemy postepowac w ten sposéb? Czy mozemy znalezé ewolucyjne korzenie
ludzkiej inteligencji we wtasnosciach poznawczych zwierzat? Tak, mozemy. Rozwazmy elementarng
regute logiczng, ktdrg stosuje matematyk w dedukcyjnych wnioskowaniach, modus ponens: ,jesli A
jest obecne, a B jest konsekwencjg A, to B jest obecne” lub {A,A - B} == B. PrzejdZmy teraz od
matematyka do psa Pawtowa. Pies jest poddawany eksperymentowi warunkowania klasycznego.
Neutralny bodziec warunkowy (CS), diwiek, jest poprzedzony biologicznie znaczgcym bodzcem
bezwarunkowym (US), pokarmem. Bodziec bezwarunkowy wywotuje wydzielanie $liny. Po kilku
prezentacjach pary (CS,US) relacja przyczynowa CS - US jest przechowywana w pamieci psa.
Wykorzystujac te relacje w nowej prezentacji CS, pies jest w stanie przeprowadzi¢ elementarng
inferencje”: {CS,CS = US} == US. Nastepnie, oczekujgc US, pies slini sie. Oczywiscie, zastosowanie
reguty modus ponens (czysto dedukcyjnej) przez matematyka i indukcyjne ,wnioskowanie” psa sg
oczywiscie rdézne. Czy jednak mozemy pomysle¢ o ewolucyjnych korzeniach regut logicznych
stosowanych w matematyce? Tak, z pewnosciag mozemy. Logiczny wniosek matematyka i ,inferencja
indukcyjna” psa sg jakosciowo podobne. Co wiecej, mozemy pdjs¢ dalej. Mozemy sobie wyobrazi¢, ze
W pamieci psa istnieje sie¢ semantyczna. Ta sie¢ jest zbiorem pojec¢ i powigzan miedzy pojeciami. Na
przyktad mozemy sobie wyobrazi¢, ze pies ma pojecia ,jedzenie”, ,niebezpieczenstwo”, ,pies pfci
przeciwnej” — pojecia te odpowiadajg gtéwnym potrzebom zwierzecym: energii, bezpieczenstwu i
reprodukcji. Ponadto pojecie ,jedzenie” moze mie¢ semantyczne powigzania z pojeciami ,mieso”,
,chleb” itd. Mozemy sobie réwniez wyobrazi¢, ze semantyczne powigzanie miedzy CS i US jest
generowane w pamieci psa podczas warunkowania klasycznego. Na przyktad, jesli CS jest dZzwiekiem,
a US miesem, to semantyczne powigzanie miedzy CS i US mozna zilustrowac.

follows )
sound » Mmeat

Mozemy sobie wyobrazi¢ generowanie i rozwéj réznych sieci semantycznych w ciggu zycia psa. Sieci te
odzwierciedlajg doswiadczenia psa i sg przechowywane w jego pamieci. W pewnym stopniu te sieci
semantyczne sg podobne do sieci semantycznych badanych w badaniach nad sztuczng inteligencja.
Mozemy wiec pomysle¢ o ewolucyjnych korzeniach regut wnioskowania i logicznych wnioskdw.
Ponadto chciatbym tutaj zwrdécié uwage na interesujgcg analogie miedzy odruchem warunkowym a
rozwazaniami Hume’a na temat pojecia przyczynowosci. W 1748 roku David Hume napisat
,Philosophical Essays Concerning Human Understanding”, w ktérym zakwestionowat pojecie
przyczynowosci, jedno z gtéwnych poje¢ naukowych. Krétko mdwiagc, argumentacja Hume’a jest
nastepujgca. i pewne schematy koncepcyjne, ktére mogtyby pomdéc nam w modelowaniu procesu



ewolucji ,inteligentnych” wtasciwosci zwierzat. Ta sekcja prébuje przedstawi¢ taki obraz ewolucji
poznaweczej i opisac takie schematy koncepcyjne.

»inteligentne wynalazki” ewolucji biologicznej

Zaczynamy tutaj od samego poczatku — od najprostszych form zycia —i prébujemy wyodrebnic poziomy
yinteligentnych wynalazkéw” ewolucji biologicznej. Wspominamy przyktady ,wynalazkow” i
odpowiadajgce im modele matematyczne/komputerowe, ktore zostaty juz opracowane.

Pierwszy poziom

Organizm postrzega roine stany sSrodowiska zewnetrznego; informacje o tych stanach s3
zapamietywane w genomie organizmu i dziedziczone. Organizm adaptacyjnie wykorzystuje informacje
o tych stanach, zmieniajgc swoje zachowanie zgodnie ze zmianami stanéw Srodowiska. Przyktadem
tego poziomu jest regulacja syntezy enzymdéw u bakterii zgodnie z klasycznym schematem. Ten
schemat regulacji mozna przedstawic¢ nastepujaco. Bakteria E. Coli wykorzystuje glukoze jako swoje
gtéwne pozywienie. Jednak jesli glukoza jest nieobecna, ale w srodowisku obecny jest inny substrat,
laktoza, E. Coli wigcza synteze specjalnych enzymodw, ktére przeksztatcajg laktoze w zwykty pokarm,
glukoze. Gdy bakteria powraca do srodowiska bogatego w glukoze, synteza enzyméw
transformujgcych zostaje wytgczona. Ten schemat regulacji mozna uznac za bezwarunkowy odruch na
poziomie molekularno-genetycznym. Mozna go réwniez uzna¢ za schemat pierwotnego systemu
kontroli. Model matematyczny takiego schematu regulacji, ,adaptacyjny syser”, zostat stworzony i
przeanalizowany przez [29]. Model ten przedstawia mozliwy schemat pochodzenia pierwotnego
systemu kontroli na poziomie prebiologicznym.

Drugi poziom

Organizm indywidualnie przechowuje informacje o sytuacjach w srodowisku zewnetrznym w swojej
pamieci krotkotrwatej. To zapamietywanie zapewnia nabytg adaptacje organizmu do zdarzen w
Srodowisku. Przyktadem tego poziomu jest habituacja infusoria, zademonstrowana przez [19]. Jesli
infusorium jest wielokrotnie poddawane neutralnemu bodZcowi, np. kropli wody, jego reakcja
(drganie) na bodziec jest poczatkowo duza, ale w dalszym przebiegu eksperymentu reakcja ta maleje.
Ta forma adaptacji jest typu krotkoterminowego. Wedtug eksperymentéw W. Kinastowskiego,
przyzwyczajenie sie pierwotniakéw ksztattuje sie w ciggu 10 do 30 minut i utrzymuje sie przez 1 do 3
godzin. Automaty Tsetlina to dobrze rozwiniete modele matematyczne, ktére odpowiadajg mniej
wiecej ,poziomowi inteligencji” przyzwyczajenia. Automaty Tsetlina ilustrujg proste nabyte
wiasciwosci organizmow biologicznych i proste zachowania adaptacyjne w zmieniajgcym sie
Srodowisku zewnetrznym. W ostatniej dekadzie modele przyzwyczajenia sg rozwijane w dziedzinie
,Zachowania adaptacyjnego”

Trzeci poziom

Organizm indywidualnie przechowuje zwigzki przyczynowe miedzy zdarzeniami w S$rodowisku
zewnetrznym. Zwigzki przyczynowe sg przechowywane w pamieci dfugotrwatej. Przyktadem tego
poziomu jest warunkowanie klasyczne. W znanych eksperymentach |.P. Pawtowa ( na psie, neutralny
bodziec warunkowy, CS, byt poprzedzony biologicznie znaczgcym bodicem bezwarunkowym, US.
Bodziec bezwarunkowy wywotat pewng bezwarunkowa reakcje. Po kilku prezentacjach pary CS - US,
CS samo stato sie zdolne do wzbudzenia tej samej (warunkowej) reakcji. Warunkowanie klasyczne ma
kilka nietrywialnych osobliwosci. Istniejg trzy etapy procedury uczenia sie w warunkowaniu
klasycznym: pregeneracja, generalizacja i specjalizacja . Podczas pregeneracji reakcja warunkowa jest
nadal nieobecna, ale wystepuje wzrost aktywnosci elektrycznej w réinych obszarach moézgu



zwierzecia. Podczas generalizacji zaréwno CS, jak i inne (réznicowe) bodzce, ktére sg podobne do CS,
wzbudzajg reakcje warunkowa. Po generalizacji nastepuje specjalizacja, w ktérej reakcja na bodzce
réznicowe stopniowo zanika, podczas gdy reakcja na CS jest zachowana. Zwigzek przyczynowy miedzy
CS i US jest przechowywany w pamieci dtugoterminowej: odruch warunkowy jest zachowywany przez
kilka tygodni u kregowcéw niskiego poziomu i do kilku lat (a moze przez cate zycie) u zwierzat
wysokiego poziomu. Cechg charakterystyczng warunkowania klasycznego jest spontaniczne ozywienie:
odnowienie sie warunkowej reakcji, ktére nastepuje kilka godzin po wygasnieciu odruchu
warunkowego. Biologicznym znaczeniem warunkowania klasycznego jest przewidywanie przysztych
zdarzen w otoczeniu i adaptacyjne wykorzystanie tego przewidywania. Istnieje szereg
matematycznych i cybernetycznych modeli odruchu warunkowego, stworzonych i zbadanych przez i
innych. Jednak moim zdaniem niektdre istotne aspekty warunkowania klasycznego nie zostaty jeszcze
opisane matematycznie (podobny punkt widzenia wyrazit [6]). Dotyczy to gitdéwnie cechy
spontanicznego ozywienia, roli motywacji w uczeniu sie warunkowym i biologicznego znaczenia
warunkowania klasycznego.

Istnieje kilka poziomdéw inteligentnych wynalazkéw” pomiedzy warunkowaniem klasycznym a
inteligencjg cztowieka. Tutaj wspominamy tylko o niektdrych z nich. Warunkowanie instrumentalne
jest podobne do warunkowania klasycznego, ale jest bardziej ztozone: zwierze musi odkryé
odpowiednie nowe reakcje warunkowe (ktére nie s3 mu znane z goéry), aby uzyska¢ wzmocnienie po
prezentacji bodzca warunkowego.

tancuchy warunkowania to sekwencja reakcji warunkowych, ktéra powstaje na podstawie starych
relacji warunkowych, ktdre zostaty juz zapisane w pamieci zwierzecia. Zwierzeta wysokiego poziomu
wykorzystuja nietrywialne modele srodowiska zewnetrznego w swoim zachowaniu adaptacyjnym. Z
pewnoscig pewne formy ,logiki behawioralnej” sg wykorzystywane w takim modelowaniu w celu
przewidywania przysztych sytuacji i osiggniecia celu. Przyktadami takiego ,inteligentnego” zachowania
sg dobrze znane eksperymenty na matpach cztekoksztattnych. Matpy cztekoksztattne byty w stanie
wykorzystac kilka narzedzi (patykéw, pudetek), aby pokonac kilka trudnosci i rozwigzaé ztozone zadanie
dotarcia do pozywienia. Oczywiste jest, ze matpy cztekoksztattne wykorzystujg pewne modele i pewng
logike podczas rozwigzywania tych zadan. Ostatnim poziomem, ktdry rozwazamy, jest logika ludzka.
Teorie matematyczne naszej logiki sg dobrze rozwiniete. Istnieje rachunek zdan, rachunek predykatéw
i teorie wnioskowania matematycznego. Teorie logiki indukcyjnej i rozmytej byty intensywnie
rozwijane w ostatnich dekadach. W ten sposdb mozliwe jest wyodrebnienie kilku kluczowych
yinteligentnych wynalazkéw” i rozwazenie sekwencji osiggnie¢ ewolucji biologicznej . Zdolnosci
poznawania zjawisk naturalnych stopniowo wzrastajg w tej sekwencji. Analiza istniejgcych modeli
yinteligentnych wynalazkéw” pokazuje, ze jestesmy bardzo daleko od petnoskalowej teorii ewolucji
poznania. Opracowane modele mozna traktowac jedynie jako pierwsze kroki w kierunku takiej teorii.
Modele te majg oczywiscie fragmentaryczny charakter; nie ma modeli, ktére mogtyby opisac¢ etapy
przejsciowe miedzy inteligentnymi wynalazkami rdéznych pozioméw ewolucyjnych. Tak wiec
modelowanie ,inteligentnych wynalazkdw” ewolucji biologicznej znajduje sie na poczatkowych
etapach rozwoju. Dlatego tez zasadne jest rozwazenie pomystdw i schematéw metodologicznych,
ktore mogtyby pomdc w modelowaniu tych ,,wynalazkéw”. Ponizej przedstawimy niektére podejscia
metodologiczne: teorie przejscia metasystemu i teorie systemu funkcjonalnego.

Podejscia metodologiczne
Teoria przejscia metasystemu V.F. Turchina

W ksigzce The Phenomenon of Science. A Cybernetic Approach to Human Evolution, Turchin
przedstawit ewolucje cybernetycznych witasciwosci organizméw biologicznych i rozwazat ewolucje



poznania naukowego jako kontynuacje ewolucji biocybernetycznej [34]. Aby zinterpretowac wzrost
ztozonosci systemdw cybernetycznych podczas ewolucji, Turchin zaproponowat teorie przejscia
metasystemu. Teoria ta wprowadzita ogdlny schemat cybernetyczny przejsé¢ ewolucyjnych miedzy
réznymi poziomami organizacji biologicznej. W skrdcie, teorie przejscia metasystemu mozna
przedstawié¢ nastepujgco. Przejscie z nizszego poziomu hierarchii systemowe] na nastepny wyzszy
poziom jest symbiozg szeregu systemow Si nizszego poziomu w potgczony zestaw i Si; symbioza jest
uzupetniana przez pojawienie sie dodatkowego systemu C, ktéry kontroluje zachowanie potgczonego
zestawu. Ta transformacja metasystemu skutkuje utworzeniem systemu S nowego poziomu (S=C +i
Si). System S mozna wtaczy¢ jako podsystem do nastepnego przejscia metasystemu. Turchin
charakteryzuje ewolucje biologiczng nastepujacymi gtéwnymi przejsciami metasystemu:

» Kontrola potfozenia: ruch

¢ Kontrola ruchu: drazliwos¢ (odruch prosty)

¢ Kontrola drazliwosci: odruch (ztozony)

¢ Kontrola odruchu: asocjacja (odruch warunkowy)
¢ Kontrola asocjacji: myslenie ludzkie

¢ Kontrola myslenia ludzkiego: kultura

Turchin opisuje przejscie metasystemu jako pewien cybernetyczny analog fizycznej przemiany fazowej.
Zwraca szczegdlng uwage na ilosciowg akumulacje cech progresywnych w podsystemach Si tuz przed
przejsciem metasystemu oraz na mnozenie i rozwoj podsystemow przedostatniego poziomu hierarchii
po przejsciu metasystemu. Teoria przejscia metasystemu dostarcza nam interpretacji ogdélnych
procesdw ewolucyjnego wzrostu ztozonosci. Bardziej intymne procesy inteligentnego zachowania
adaptacyjnego mozna analizowaé¢ na podstawie teorii systemdéw funkcjonalnych, ktéra zostata
zaproponowana i rozwijana w latach 1930-1970 przez rosyjskiego fizjologa P.K. Anokhina.

Teoria systemoéw funkcjonalnych P.K. Anokhina

System funkcjonalny Anokhina to system neurofizjologiczny, ktérego celem jest osiggniecie
niezbednego dla organizmu rezultatu zyciowego. Gtdwne mechanizmy dziatania systemu
funkcjonalnego to:

1. Synteza aferentna

2. Podejmowanie decyzji

3. Generowanie akceptora rezultatu dziatania
4. Generowanie dziatania (synteza eferentna)
5. Dziatanie ztozone

6. Osiggniecie rezultatu

7. Aferentacja wsteczna o parametrach rezultatu, porownanie rezultatu z jego modelem, ktory zostat
wygenerowany w akceptorze rezultatu dziatania.

Dziatanie systemu funkcjonalnego mozna opisa¢ nastepujaco. Synteza aferentna obejmuje synteze
pobudzen nerwowych, ktére sg spowodowane:

1. Dominujaca motywacjg



2. Sytuacyjng aferentacja
3. Uruchamiajgca aferentacja
4. Odziedziczong i nabytg pamiecia

Po syntezie aferentnej nastepuje podejmowanie decyzji, co oznacza redukcje stopnia swobody dla
syntezy eferentnej i wybdr okreslonego dziatania zgodnie z dominujacg potrzebg zwierzecia i innymi
sktadnikami syntezy aferentnej.

Nastepnym krokiem operacji jest wygenerowanie akceptora wyniku dziatania. Ten krok to utworzenie
prognozy wyniku. Prognoza obejmuje utworzenie konkretnych parametrow przewidywanego wyniku.
Synteza eferentna jest przygotowaniem do dziatania efektorowego. Synteza eferentna oznacza
wygenerowanie pewnych pobudzen neuronalnych przed wygenerowaniem polecenia dziatania.
Wszystkie etapy osiggniecia wyniku sg trwale szacowane za pomocg aferentacji wstecznej. Jesli
parametry rzeczywistego wyniku rdznig sie od parametrow akceptora wyniku dziatania, wéwczas
dziatanie zostaje przerwane i nastepuje nowa synteza aferentna. W takim przypadku wszystkie
operacje uktadu funkcjonalnego sg powtarzane, az do osiggniecia ostatecznego potrzebnego wyniku.
Zatem dziatanie uktadu funkcjonalnego ma cykliczng (z wstecznymi potgczeniami aferentnymi)
samoregulujgcg organizacje. Najwazniejszg cechg szczegdlng teorii Anokhina jest ukierunkowanie
dziatania dowolnego uktadu funkcjonalnego na osiggniecie ostatecznego potrzebnego wyniku. Kolejng
cechg szczegdlng jest dynamika, temporalnos¢. Przy kazdym dziataniu behawioralnym rézne struktury
neuronalne i inne struktury regulacyjne organizmu sg mobilizowane do systemu funkcjonalnego.
Ponadto wazng koncepcja teorii systemdw funkcjonalnych jest systemogeneza. Istotg systemogenezy
jest to, ze systemy funkcjonalne organizmu — potrzebne do adaptacyjnego zachowania zwierzat i ludzi
—dojrzewajg zaréwno w okresie prenatalnym, jak i ontogenezie. Nalezy podkresli¢, ze teoria systeméw
funkcjonalnych zostata zaproponowana i opracowana w celu zinterpretowania szeregu danych
neurofizjologicznych. Teoria zostata sformutowana w dos¢ ogdlnych i intuicyjnych terminach. Moim
zdaniem dostarcza nam ona waznego podejscia koncepcyjnego do zrozumienia dziatania mdézgu. Ta
teoria moze poméc nam zrozumie¢ neurofizjologiczne aspekty prognozowania, przewidywania,
tworzenia relacji przyczynowych miedzy sytuacjami i generowania ,,sieci semantycznych” w mozgach i
umystach zwierzat.

Rola badan ,,sztucznego zycia” i ,,symulacji adaptacyjnego zachowania”

Wrdéémy do kwestii modelowania , inteligentnych wynalazkéw” ewolucji biologicznej. Na szczescie dwa
interesujgce kierunki badan — ,sztuczne zycie” i ,symulacja adaptacyjnego zachowania” — pojawity sie
12-15 lat temu, co moze nam pomadc. Mozemy wykorzysta¢ metody, koncepcje i podejscia tych badan
podczas tworzenia i rozwijania modeli ,inteligentnych wynalazkow”. Sztuczne zycie (Alife), jako obszar
badan, przybrato swojg forme w pdznych latach 80. [24, 25]. Gtdwng motywacja Alife jest modelowanie
i zrozumienie formalnych zasad zycia. Jak powiedziat C.G. Langton, ,gtéwnym zatozeniem w Artificial
Life jest to, ze ,logiczng forme” organizmu mozna oddzieli¢ od jego materialnej podstawy konstrukc;ji”
[24].,,Organizmy” Alife to stworzone przez cztowieka, wyimaginowane byty, zyjgce gtdwnie w Swiatach
programéw komputerowych. Ewolucja, ekologia i pojawianie sie nowych cech istot przypominajgcych
zycie sg przedmiotem szczegdlnej uwagi badan Alife. Symulacja zachowan adaptacyjnych [27] to obszar
badan bardzo zblizony do Alife. Jest jednak bardziej wyspecjalizowany — gtéwnym celem tej dziedziny
badan jest projektowanie animatéw, tj. symulowanych zwierzat lub prawdziwych robotéw, ktérych
zasady zachowania sg inspirowane zasadami zwierzat. Bezposrednim celem tego podejscia jest
odkrycie architektur lub zasad dziatania, ktdre pozwalajg zwierzeciu lub robotowi wykazywad
zachowania adaptacyjne, a tym samym przetrwac lub wypetni¢ swojg misje nawet w zmieniajgcym sie
Srodowisku. Ostatecznym celem tego podejscia jest osadzenie ludzkiej inteligencji w perspektywie



ewolucyjnej i poszukiwanie sposobu, w jaki najwyzsze zdolnosci poznawcze cztowieka mozna powigzac
z najprostszymi zachowaniami adaptacyjnymi zwierzat. Mozemy zauwazy¢, ze ostatecznym celem
Symulacji zachowan adaptacyjnych jest bardzo bliskie zadanie stworzenia teorii ewolucyjnego
pochodzenia ludzkiej inteligencji, jak omdéwiono powyzej. W ten sposéb przedstawiliSmy problem
rozwoju naukowej bazy badan nad sztuczng inteligencjg i przeanalizowalismy ogdlne podejscia do
odpowiednich badan. Teraz nadszedt czas, aby podjgé pewne konkretne kroki. Aby zilustrowad
mozliwe badania, opisujemy ponizej dwa konkretne modele komputerowe: ,,Model Alife ewolucyjnego
pojawiania sie celowego adaptacyjnego zachowania” i ,Model ewolucji agentéw internetowych”.
Modele te majg szereg wspdlnych cech i ilustrujg mozliwe powigzania miedzy czysto akademickimi
badaniami ewolucji poznawczej (pierwszy model) a badaniami stosowanymi skierowanymi na sztuczng
inteligencje internetowg (drugi model).

Dwa modele
Model Alife ewolucyjnego powstawania celowego adaptacyjnego zachowania

Celem tego modelu jest analiza roli motywacji dla prostego adaptacyjnego zachowania. Nalezy
zauwazyé, ze motywacja jest wazng cechg teorii Anokhin’ systemu funkcjonalnego. Mianowicie
dominujgca motywacja — odpowiadajaca aktualnej potrzebie zwierzecia — bierze udziat w generowaniu
dziatania behawioralnego.

Opis modelu
Gtéwne zatozenia modelu s3 nastepujace:

e Istniejg agenci (organizmy Alife), ktérzy majg dwie naturalne potrzeby (potrzebe energii i potrzebe
reprodukcji).

e Populacja agentéw ewoluuje w prostym srodowisku, w ktérym rosng kepy trawy (pozywienie
agenta). Agenci otrzymuja pewne informacje ze swojego srodowiska i wykonuja pewne czynnosci.
Agenci mogg sie poruszaé, je$é¢ trawe, odpoczywac i taczyé sie ze soba. tgczenie sie skutkuje
narodzinami nowych agentéw. Agent ma wewnetrzny zasob energii R; zasdb ten zwieksza sie podczas
jedzenia. Wykonujac czynnos¢, agent zuzywa swoj zasob. Gdy zaséb agenta spadnie do zera, agent
umiera.

» Kazda potrzeba agenta jest charakteryzowana przez parametr ilosciowy (parametr motywacji), ktéry
okresla motywacje do osiggniecia odpowiedniego celu. Np. jesli zasdb energetyczny agenta jest maty,
istnieje motywacja do znalezienia pozywienia i uzupetnienia zasobu energii poprzez jedzenie.

e Zachowanie agenta jest kontrolowane przez sie¢ neuronowg, ktéra ma specjalne dane wejsciowe z
motywacji. Jesli istnieje pewna motywacja, agent moze szukac rozwigzania, aby zaspokoi¢ potrzebe
zgodnie z motywacjg. Ten typ zachowania mozna uznaé za celowy (istnieje cel, aby zaspokoic
potrzebe).

* Populacja agentéw ewoluuje. Gtdwnym mechanizmem ewolucji jest formowanie genoméw nowych
agentéw za pomoca krzyzowan i mutacji. Genom agenta koduje wagi synaptyczne sieci neuronowej
agenta. Srodowisko w naszym modelu jest liniowym jednowymiarowym zestawem komorek.
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Zaktadamy, ze tylko jeden agent moze zajg¢ dowolng komorke.

Czas jest dyskretny. W kazdej iteracji czasowej kazdy agent wykonuje doktadnie jedng akcje. Zestaw
mozliwych akcji agentéw jest nastepujacy:

1. Odpoczynek

2. Przejscie do sasiedniej komorki (w lewo lub w prawo)

3. Przeskakiwanie (przez kilka komérek w losowym kierunku)
4. Jedzenie

5. Kojarzenie sie

tatki trawy pojawiajg sie losowo i rosng przez pewien czas w komédrkach srodowiska. Agenci sg
,krétkowzroczni”. Oznacza to, ze kazdy agent widzi sytuacje tylko w trzech komdrkach: we wtasnej
komadrce i w dwdch sasiednich komérkach. Te trzy komérki okreslamy jako ,,pole widzenia” agenta (rys.
5). Wprowadzamy dwa parametry iloSciowe, odpowiadajgce potrzebom agentow:

1. Motywacja do poszukiwania pozywienia ME, ktéra odpowiada potrzebie energii
2. Motywacja do krycia MR, ktéra odpowiada potrzebie reprodukcji

Motywacje s3 definiowane nastepujaco :
o — Ry—R o — mind B
Mg = maz{=5=,0} Mp = min{g-,1}.

gdzie Ro jest pewng ,,optymalng” wartoscig zasobu energii R, R; jest wartoscig zasobu energii, ktéra
jest najbardziej odpowiednia do reprodukcji. Sie¢ neuronowa agenta kontroluje jego zachowanie.
Zaktadamy, ze sie¢ neuronowa obejmuje jedng warstwe neuronéw. Neurony odbierajg sygnaty z
otoczenia zewnetrznego i wewnetrznego za posrednictwem bodzcodw sensorycznych. Istniejg petne
pofaczenia miedzy bodZcami sensorycznymi a neuronami: kazdy neuron jest potgczony z dowolnym
bodzcem. Wyjscia neuronéw okreslajg dziatania agenta. Kazdy neuron odpowiada jednemu dziataniu.
Biorgc pod uwage, ze dziatania ,poruszania sie” i ,kojarzenia sie” majg dwa warianty (agent moze
poruszac sie w lewo lub w prawo i kojarzy¢ sie z lewym lub prawym sgsiadem), mamy 7 neurondw.
Kazdy neuron ma 9 bodzcéw sensorycznych. Poniewaz bodzce i neurony majg wszystkie mozliwe
potgczenia synaptyczne, w sieci neuronowej wystepuje 9x7 = 63 wag synaptycznych. Neurony majg
typowa funkcje aktywacji logistycznej. Zaktadamy, ze w danym momencie agent wykonuje dziatanie
odpowiadajgce neuronowi, ktéry ma maksymalny sygnat wyjsciowy. Schemat ewolucji jest realizowany
W nastepujacy sposob. Zaktadamy, ze genom agenta koduje wagi synaptyczne sieci neuronowe;j
agenta. Kazda waga synaptyczna jest reprezentowana przez liczbe rzeczywistg i uwazana za gen
genomu. Kiedy rodzi sie nowy agent, jego genom jest tworzony w nastepujgcy sposob:

1. Tworzy sie jednorodna rekombinacja genomdw rodzica

2. Ten zrekombinowany genom jest poddawany matym mutacjom



Wyniki symulacji komputerowych

Aby przeanalizowa¢ wptyw motywacji na zachowanie agentéw, przeprowadzilismy dwie serie
symulacji. W pierwszej serii agenci mieli motywacje (motywacje wprowadzono w sposdb opisany
powyzej). W drugiej serii agenci nie mieli motywacji (dane wejsciowe z motywacji zostaty sztucznie
sttumione za pomocga specjalnego wyboru parametréw RO, R1). Aby przeanalizowa¢ wptyw ilosci
pozywienia w srodowisku zewnetrznym na zachowanie populacji, symulacje w obu seriach
przeprowadzono dla kilku prawdopodobienstw pojawienia sie trawy w komdrkach. Wybierajac pewne
parametry, ktore okreslajg zuzycie energii podczas dziatan agentéw, zdefiniowaliSmy pewng rozsgdng
fizjologie agenta. Wybraliémy réwniez pewne rozsgdne wartosci parametrow RO, R1 i poczatkowe
wartosci zasobdéw energetycznych agentdw w populacji poczatkowej. Wszyscy agenci populacji
poczatkowej mieli takie same wagi synaptyczne sieci neuronowych. Te wagi okreslaty pewne rozsgdne
poczatkowe instynkty agentéw.

Pierwszym instynktem byt instynkt uzupetniania pozywienia. Instynkt ten byt poswiecony
wykonywaniu dwdch typdéw dziatan:

1. Jesli agent widzi trawe we wtasnej komorce, zjada jg
2. Jesli agent widzi trawe w sgsiedniej komarce, przenosi sie do tej komaorki

Drugim instynktem byt instynkt rozrodu. Instynkt ten oznacza, ze jesli agent widzi innego agenta w
jednej z sgsiednich komdérek, prébuje sie z nim parzy¢. Oprécz tych gtéwnych instynktow, agenci zostali
wyposazeni w instynkt ,,strachu przed ciasnotg”: jesli agent widzi dwdch agentéw w obu sgsiednich
komadrkach, skacze. Wagi synaptyczne z wejs¢ motywacyjnych w sieci neuronowej byty réwne zeru dla
wszystkich agentéw w populacji poczatkowej. Dlatego motywacje zaczety odgrywac role dopiero w
toku ewolucji. Gtéwnymi ilosciowymi cechami, ktérych uzyliSmy w celu opisania jakosci procesu
ewolucyjnego, byta catkowita liczba agentéw w populacji N. Otrzymali$my zaleznosci N(t) od czasu t
dla obu serii eksperymentéw: dla populacji agentéw z motywacjami i dla populacji agentéw bez
motywacji. Przeanalizowali§my rowniez ewolucyjng dynamike dziatarn agentow i zarejestrowalismy
statystyke wag synaptycznych w trakcie procesu ewolucji. Przyktady zaleznosci N(t) pokazano na rys.
7. Przy matej ilosci pozywienia (rys. 7a) obie populacje agentéw (z motywacjami i bez) wymierajg —
ilos¢ pozywienia nie jest wystarczajgca, aby wesprzec¢ zuzycie energii potrzebnej do dziatarh agentow.
Przy Sredniej ilosci pozywienia (rys. 7b) populacja agentéw bez motywacji wymiera, podczas gdy
populacja agentéw z motywacjami jest w stanie znalez¢ ,dobrg” strategie zycia i przetrwaé. Przy duzej
ilosci pozywienia (rys. 7c) obie populacje przezywaja; jednak populacja z motywacjami znajduje lepszy
system sterowania siecig neuronowg, ktéry zapewnia wiekszg populacje koricowa. Tak wiec dane
wejsciowe sieci neuronowej z wewnetrznych motywacji dajg populacji mozliwosé znalezienia lepszego
systemu sterowania dla agentédw w trakcie ewolucyjnego poszukiwania.

Interpretacja wynikoéw symulacji

Przeprowadzilismy szczegdtowg analize ewolucji dziatarh agentéw dla populacji z motywacjami i bez
motywacji. Na podstawie tej analizy zinterpretowalismy kontrole behawioralng agentéw. Schemat
kontroli behawioralnej agenta bez motywacji, ktéry zostat odkryty przez ewolucje. Schemat ten
obejmuje trzy reguty, z ktérych agent korzysta w trakcie swojego zycia. Pierwsza reguta méwi, ze jesli
agent widzi kepe trawy, stara sie zjes¢ to pozywienie. Mianowicie, zjada pozywienie, jesli pozywienie
znajduje sie w jego wiasnej komoérce, lub idzie do trawiastej sgsiedniej komérki i zjada pozywienie w
nastepnym momencie. Druga reguta méwi, ze jesli agent widzi sasiada, taczy sie w pary, prébujac
urodzi¢ potomstwo. Te dwie reguty to po prostu instynkty, ktére narzuciliémy agentom poczgtkowe;j
populacji. Ewolucja potwierdzita, ze sg one przydatne i adaptacyjne. Trzecia reguta méwi, ze jesli agent



nie widzi niczego w swoim polu widzenia, decyduje sie odpoczg¢. Ta reguta zostata odkryta przez
ewolucje i oczywiscie ma pewng warto$é adaptacyjng. Oczywiste jest, ze takie zachowanie agenta jest
determinowane wyfacznie przez aktualny stan srodowiska zewnetrznego. Te trzy reguty mozna uznaé
za proste odruchy. Rozwazmy system sterowania agenta z motywacjami. Analiza symulacji pokazuje,
ze schemat sterowania agenta z motywacjami mozna przedstawi¢ jako system hierarchiczny. Trzy
opisane powyzej reguty stanowig nizszy poziom systemu sterowania. Drugi poziom wynika z
motywacji. Ten hierarchiczny system sterowania dziata w nastepujacy sposéb (rys. 9). Jesli zaséb
energetyczny agenta jest niski, motywacja do poszukiwania pozywienia jest duza, a motywacja do
krycia sie jest mata, wiec agent uzywa tylko dwdéch z wymienionych regut, pierwszej i trzeciej — krycie
sie jest ttumione. Jesli zaséb energetyczny agenta jest wysoki, motywacja do krycia sie jest wiaczona,
a wiec agent dazy do krycia sie — druga i trzecia reguta rzgdzg gtdwnie zachowaniem agenta, jednak
czasami pierwsza reguta rowniez dziata. Tak wiec przejscie ze schematu sterowania bez motywacji (rys.
8) do schematu z motywacjami (rys. 9) mozna rozpatrywac jako pojawienie sie nowego poziomu
hierarchii w systemie sterowania agenta. To przejscie jest analogiczne do przejscia metasystemu od
prostych odruchdw do ztozonych odruchéw w teorii przejScia metasystemu [34]. Tak wiec model
pokazuje, ze prosty hierarchiczny system sterowania, w ktérym proste odruchy sg kontrolowane przez
motywacje, moze pojawic sie w procesach ewolucyjnych, a ten hierarchiczny system jest bardziej
efektywny w poréwnaniu do kontroli behawioralnej rzadzonej za pomoca samych prostych odruchéw.

Model ewolucji agentow internetowych

Celem modelu 2 jest analiza ewolucji i samoorganizacji agentéw Alife w srodowisku internetowym.
Model jest podobny do poprzedniego. Gtéwne cechy szczegdlne obecnego modelu to:

e Model zaktada, ze istnieje zestaw ptatow Web World, w ktérych ewoluuje populacja agentéow Alife.
Kazdy ptat zawiera podpopulacje agentéw . Ptaty sg rozproszone w srodowisku internetowym.

e Agenci mogg sie ze sobg komunikowac¢. Agenci mogg lata¢ miedzy réznymi ptatami. Agenci mogg
wykonywac kilka dziatan; w szczegdlnosci mogg rozwigzywaé zadania. Rozwigzujac zadanie, agent
uzyskuje pewng nagrode.

e Agenci maja dwie potrzeby: potrzebe energii i potrzebe wiedzy. Kazda potrzeba jest
charakteryzowana przez ilosSciowy parametr motywac;ji.

e Istniejg dwie sieci neuronowe, ktére kontrolujg zachowanie agenta. Pierwsza sie¢ neuronowa rzgdzi
wyborem dziatan agenta. Druga sie¢ neuronowa rzadzi rozwigzywaniem zadan. Istnieje procedura
uczenia sie drugiej sieci neuronowej. Ta nauka opiera sie na pewnych modyfikacjach dobrze znanej
metody propagacji wstecznej (patrz ponizej). Wagi synaptyczne pierwszej sieci neuronowej nie
zmieniajg sie w trakcie zycia agenta.

e Wagi synaptyczne pierwszej sieci neuronowej i poczatkowe wagi synaptyczne drugiej sieci
neuronowej to geny dwdch chromosoméw agenta.

Model zaktada, ze kazdy agent ma swdj wewnetrzny zasob energii. Wykonujac akcje, agent zuzywa
swaj zasob energii. Kiedy wewnetrzny zasdb energii agenta spadnie do zera, ten agent umiera. Kazdy
agent moze jesc¢ jedzenie i uzupetnia¢ swéj wewnetrzny zasob energii. Jednak przed jedzeniem agent
powinien rozwigza¢ jakie$ zadanie. Wartos¢ nagrody, ktéra otrzymuje agent, zalezy od jakosci
rozwigzania zadania. Nagrody mogg by¢ dodatnie lub ujemne. Otrzymujgc pozytywng nagrode, agent
je jedzenie i zwieksza swoj zaséb energii. Kiedy agent otrzymuje negatywng nagrode (kare), jego zasdb
energii ulega zmniejszeniu. Agenci mogg komunikowac sie ze sobg. Poprzez komunikacje agenci
pomagajg sobie nawzajem w zwiekszaniu swojej wiedzy na temat sytuacji w réznych ptatach. W



dowolnym ptacie agenci mogg sie ze sobg kojarzyé. Podczas wykonywania akcji ,Kojarzenie sie” agent
staje sie partnerem do kojarzenia. Dwéch partneréow do kojarzenia sie w tym samym ptacie rodzi
dziecko. Kazdy rodzic przekazuje potomstwu cze$é¢ swojego zasobu energii. Kazdy chromosom
potomstwa uzyskuje sie poprzez jednopunktowe skrzyzowanie odpowiadajgcych chromosomoéw
obojga rodzicdw. Dodatkowo wystepujg niewielkie mutacje gendw chromosomodw. Latajac miedzy
ptatami, agenci sa w stanie podrézowac po Swiecie Sieci. Istnieje do$¢ nietrywialna procedura uczenia
sie drugiej sieci neuronowej (sieci rozwigzywacza zadan). To uczenie sie opiera sie na uzupetniajgcej
propagacji wstecznej wzmocnienia. Pomijajgc pewne nieistotne szczegdty, mozemy opisa¢ metode
uczenia sie w nastepujacy sposob. Architektura sieci neuronowej jest taka sama jak w zwyktej metodzie
propagacji wstecznej : sie¢ ma strukture warstwowga; neurony majg logistyczng funkcje aktywacji.
Zatézmy, ze w danym momencie czasu wektory wejSciowe i wyjsciowe sieci neuronowej to
odpowiednio X i Y. Nalezy zauwazy¢, ze zgodnie z logistyczng funkcjg aktywacji neurondéw wartosci
sktadowych Y; wektora wyjsciowego Y nalezg do przedziatu (0, 1). Rozwigzujac zadanie, agent musi
wybra¢ okreslone dziatanie. Zaktadamy, ze dziatanie odpowiada maksymalnej wartosci wyjsé
neuronowych. W tym przypadku mozemy zdefiniowaé wektor dziatania A, taki jak Aj=1, jeslij=k, Aj=
0, jesli j = k, k = argmayyi. Agent wykonuje k-te dziatanie. Jesli rozwigzuje zadanie, agent otrzymuje
pozytywng nagrode, wtedy wektor dziatania jest uwazany za wektor docelowy T = A. Jesli agent
otrzymuje negatywng nagrode, wtedy wektor docelowy jest ,komplementarny” do wektora
wyjsciowego: Ti = 1- A.. Nastepnie stosowana jest zwykta procedura propagacji wstecznej, a
mapowanie miedzy wektorami wejsciowymi i docelowymi X i T jest wzmacniane. Tak wiec metoda
propagacji wstecznej wzmocnienia uzupetniajgcego wzmacnia/dewzmacnia takie relacje miedzy X i A,
ktére sg nagradzane pozytywnie/negatywnie. Stworzylismy program, ktéry implementuje ten model.
Wyniki wstepnych symulacji wykazaty, ze ewoluujgca populacja agentéw jest w stanie znalez¢ proste
formy zachowan adaptacyjnych. Mozemy réwniez zauwazy¢ mozliwy praktyczny kierunek rozwoju
modelu. Rozwazmy populacje firm high-tech. Kazda firma ma sie¢ komputerowg; ta sie¢ jest ptatem,
w ktérym ewoluuje odpowiadajgca jej subpopulacja agentéw. Kazda firma ma specjalng osobe,
nadzorce subpopulacji agentow. Ten nadzorca daje agentom w swoim ptacie pewne praktyczne
zadania i nagradza ich lub karze. Zadania mogg byc¢ takie jak ,daj mi prognoze tego konkretnego rynku”
lub ,,znajdz mi dobrego partnera do tego rodzaju wspétpracy” itp. Agenci powinni rozwigzywad zadania
i s3 odpowiednio nagradzani/karani. Agenci majg dostep do Internetu. Firmy majg strony internetowe,
wiec agenci sq w stanie analizowa¢ informacje o populacji firm. Podczas ewolucji populacji agentéw
internetowych zadania dla agentow mogg by¢ coraz bardziej ztozone, co moze zapewnic¢ coraz bardziej
inteligentne zachowanie agentéw. Oczywiscie opisane dwa modele sg tylko prostymi przyktadami
konkretnych badan. W nastepnej sekcji przedstawimy mozliwg droge od tych prostych modeli do
wdrozenia wyzszych zdolnosci poznawczych.

W kierunku wdrozenia wyzszych zdolnosci poznawczych
Rozwazmy mozliwe kroki w kierunku modelowania inteligencji wysokiego poziomu.
Krok 1

Ewolucyjna optymalizacja prostego instynktownego zachowania. Mozemy zakodowaé system
sterowania agenta (np. sie¢ neuronowa agenta) za pomocg genomu i zoptymalizowa¢ genom za
pomocg metody ewolucyjnej. Na przyktad mozemy wprowadzié¢ parametr zasobu witalnego R agenta;
zasOb jest zwiekszany/zmniejszany przy udanym/nieudanym dziataniu agenta. Jesli zaséb agenta
spadnie ponizej pewnego progu, agent umiera; jesli zasdb agenta jest duzy, agent rodzi dziecko
(deterministycznie lub w pewnym stochastycznym procesie reprodukcyjnym), odtwarzajgc (i
modyfikujgc przez mutacje) jego genom. Model z sekcji 4.1 jest przyktadem tego poziomu wdrozenia.



Krok 2

Uzywajgc koncepcji wewnetrznego zasobu witalnego R, mozemy wprowadzi¢ naturalny schemat
uczenia sie bez nadzoru. Zatézmy, ze ukfad sterowania agenta jest warstwowg siecig neuronowg z
logistyczng funkcjg aktywacji neuronéw. Wéweczas ten uktad sterowania moze by¢ optymalizowany
przy kazdym dziataniu agenta za pomocg metody komplementarnej propagacji wstecznej
wzmocnienia. Jezeli dziatanie agenta jest skuteczne (AR > 0), wagi synaptyczne sieci neuronowej sg
wzmacniane; jezeli dziatanie jest nieskuteczne (AR < 0), wagi synaptyczne sg dereinforcementowane.
Te metode mozina uzupetni¢ zwykita optymalizacjg ewolucyjng: poczatkowe (uzyskane przy
narodzinach agenta) wagi synaptyczne sieci neuronowej mogg stanowi¢ genom agenta. Metoda
ewolucyjnej optymalizacji genomu agenta jest taka sama, jak opisana powyzej (krok 1).

Krok 3

Mozemy rozwazy¢ kilka istotnych potrzeb agenta (energia, bezpieczenstwo, reprodukcja, wiedza),
charakteryzujac j-ta potrzebe wtasnym zasobem R; i motywacjg M; (j =1, 2, .. ., n). Naturalne jest
zatozenie, ze motywacja M¢ monotonicznie maleje wraz ze wzrostem odpowiadajgcego jej zasobu Rx.
Zakfadajac, ze w kazdym momencie czasu istnieje dominujgca motywacja My, ktéra determinuje
zachowanie agenta, mozemy wprowadzi¢ schemat uczenia sie bez nadzoru rowniez w tym przypadku.
Mianowicie, jesli zasdb R4, odpowiadajgcy dominujgcej motywacji, wzrasta/maleje, wdéwczas wagi
synaptyczne sieci neuronowej agenta sg wzmacniane/odwzmacniane. Nalezy zauwazyé, ze wiedza
moze by¢ uwazana za wazng potrzebe agenta, co oznacza, ze ciekawos¢ intelektualna jest motywacja
do zwiekszania wiedzy.

Krok 4

Mozemy wyobrazeniowo zreorganizowaé¢ schemat modelowania z kroku 3, prébujgc zblizy¢ sie do
schematu P.K. Ukfad funkcjonalny Anokhina. Mozemy rozwazy¢ animat (lub zwierze, lub model
zwierzecia), ktdry ma raczej dowolng strukture sieci neuronowej. W sieci wystepuja rézne potaczenia
o réznych wagach miedzy neuronami. Animat ma potrzeby i odpowiadajgce im motywacje Mj, jak
powyzej. Jednak teraz zatéimy, ze animat moze mie¢ réwniez model $wiata zewnetrznego i moze
prognozowaé wyniki swoich dziatan. Mozemy zatozy¢, ze przy danej dominujgcej motywacji Md (np.
motywacji do zdobycia pozywienia) w sieci neuronowej zachodza pewne procesy pobudzajgce. Procesy
pobudzajagce mogg przywrdcié w pamieci neuronowej wzorce obiektdw, ktére sg zwigzane z
zaspokojeniem potrzeby (np. wzdér miesa) i wzorce sytuacji, w ktdrych te obiekty zostaty
zaobserwowane. (Nie jest trudno wyobrazi¢ sobie te wzorce - wzorce mozna przechowywac w postaci
zespotdéw Hebba.) Biorgc pod uwage te informacje, nasz animat moze sprébowac prognozowac wyniki
swoich mozliwych dziatan. Ten proces prognozowania jest raczej nietrywialny. Wyobrazmy sobie
jednak, ze nasz animat jest w stanie dokonac¢ prognozy. Mozemy réwniez wyobrazi¢ sobie, ze animat
jest w stanie wybrac odpowiednie dziatanie zgodnie z prognozg. Wtedy mozemy naturalnie zatozy¢, ze
animat jest w stanie uczyc sie poprzez modyfikacje swojej sieci neuronowej. Jesli dziatanie jest udane,
czyli osiggniety zostat przewidywany wynik, to istniejgce potgczenia w sieci neuronowej sg wzmacniane
przez odpowiednig modyfikacje wag synaptycznych. W przeciwnym razie mogtaby nastgpi¢ jakas
procedura oduczania, np. w formie pewnego odwzmocnienia, jak omdwiono powyzej w krokach 2 i 3.
Ponadto mozemy wyobrazic¢ sobie zbiér zespotéw Hebba w sieciach neuronowych animatéw; zespoty
przechowujg wzorce aktywnosci neurondw, ktére charakteryzujg pojecia, nazwy lub koncepcje.
Zespoty przechowujg wzorce w formie pamieci asocjacyjnej, wiec zespoty zapamietujg najbardziej
ogélne i statystycznie usrednione pojecia [23]. Zestaw zespotdéw potgczonych za pomocy potgczen
neuronowych mozna rozpatrywac jako sie¢ semantyczng. Mozemy sobie wyobrazi¢, ze za pomoca sieci
semantycznej animat jest w stanie dokonaé pewnych , logicznych” wnioskdw, podobnych do tych



omawianych w sekcji 2 i w dokumencie roboczym. Mozemy zatem wyobrazi¢ sobie nietrywialny system
sterowania animatami oparty na sieci neuronowej. Za pomocg tego systemu sterowania animat jest w
stanie konstruowaé modele srodowiska, wyciggaé ,logiczne” wnioski, przewidywac¢ wyniki swoich
dziatan. Animat jest réwniez w stanie sie uczy¢; potaczenia w sieci neuronowej animatu ulegajg zmianie
podczas uczenia sie. Mozemy réwniez wyobrazi¢ sobie, ze architektura sieci neuronowej animatéw
moze by¢ optymalizowana przez rozwdj ontogenetyczny i ewolucyjng optymalizacje populacji
animatéw. Mozemy uwazaé inteligencje takich animatéw za inteligencje ,na poziomie psa”.
Oczywiscie, krok 4 jest dos¢ wyimaginowany. Jednak opisany schemat koncepcyjny systemu
sterowania animatami jest wystarczajgco konkretny i moze stymulowac badania inteligencji animatéw
i rozwéj rzeczywistych systemoéw Al. Co wiecej, mozemy pdjsé dalej do pewnego fantastycznego kroku

Krok 5

Czy mozemy sprébowac wyobrazi¢ sobie metasystemowag transformacje inteligencji z poziomu ,,psa”
(opisanego w kroku 4) do poziomu inteligencji cztowieka? Tak, mozemy. Zatéimy, ze istnieje
spoteczenstwo animatéw, a kazdy animat ma system sterowania siecia neuronowa. Animaty sg w
stanie tworzy¢ modele swiata zewnetrznego i wyciggac indukcyjne wnioski logiczne na temat Swiata;
sg w stanie formutowac prognozy i wykorzystywaé prognozowanie w swojej dziatalnosci. Zatézmy, ze
animaty moga sie ze sobg komunikowac. Ich komunikacja mogtaby pomdcim w podejmowaniu dziatan
zbiorowych. Dlatego komunikacja mogtaby skutkowac jakim$ ,jezykiem animatéw”; a pojecia
odpowiadajgce stowom tego jezyka mogtyby utrwalac sie w pamieci animatéw. Te animaty mogtyby
réowniez wymyslac cyfry w celu wykorzystania obliczen w planowaniu dziatarn zbiorowych. Tak wiec
takie animaty mogtyby mieé¢ prymitywne myslenie, podobne do myslenia plemienia mysliwych
starozytnych ludzi. Zatéimy teraz, ze istnieje jakies podspoteczerstwo, ktére chciatoby stworzyé
najsilniejszg forme myslenia, mysle¢ o mysleniu, stworzy¢ specjalny jezyk o mysleniu. Takie animaty
mozna by uzna¢ za matematykéw i filozoféw spoteczenstwa animatow (podobnie jak matematycy i
filozofowie starozytnej Grecji). Ten krok od myslenia prymitywnego do myslenia krytycznego jest
waznym przejsciem metasystemu do inteligencji na poziomie ludzkim [34]. Oczywiscie, ten krok jest
catkiem fantastyczny; niemniej jednak mozemy sobie go wyobrazi¢, a nawet sprébowac go
modelowac.

Whioski

Ta sekcja ma gtéwnie charakter koncepcyjny, filozoficzny. Niemniej jednak miatem nadzieje, ze moze
on stymulowa¢ rozwdj konkretnych modeli ,inteligentnego” adaptacyjnego zachowania. Moim
zdaniem modelowanie inteligentnych cech opisanych w kroku 4 sekcji 5 bytoby najciekawsze i
najwazniejsze zaréwno z naukowego, jak i z punktu widzenia zastosowan Al.



