Wprowadzenie

Sztuczna inteligencja. Nauke o sztucznej inteligencji (Al) mozna zdefiniowa¢ jako budowe
inteligentnych systemodw i ich analize. Naturalna definicja systemu to 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.
Ponadto inteligencja jest stopniowana: istnieje ptynne przejscie miedzy systemami, co do ktdérych
wszyscy zgodziliby sie, ze nie s3 inteligentne, a prawdziwie inteligentnymi systemami. Wystarczy
spojrze¢ na nature, zaczynajac na przyktad od nieozywionych krysztatéw, nastepnie aminokwasdw,
nastepnie niektérych fragmentow RNA, nastepnie wiruséw, bakterii, roslin, zwierzat, matp
cztekoksztattnych, a nastepnie prawdziwie inteligentnych homo sapiens i ewentualnie
kontynuowanych przez systemy Al lub ET. Tak wiec najlepszym, czego mozemy sie spodziewad, jest
czesciowa lub catkowita relacja porzadkujgca na zbiorze systeméw, ktora je porzadkuje w odniesieniu
do ich stopien inteligencji (podobnie jak testy inteligencji dla systemoéw ludzkich, ale dla ograniczonej
klasy problemdw). Majac te kolejnosé, jesteSmy oczywiscie zainteresowani duzymi elementami, tj.
wysoce inteligentnymi systemami. Jesli istnieje najwiekszy element, odpowiadatby on najbardziej
inteligentnemu systemowi, jaki mdgtby istnie¢. Wiekszos¢, jesli nie wszystkie, znane aspekty
inteligencji mozna sformutowac jako ukierunkowane na cel lub, doktadniej, jako maksymalizujgce
pewnga funkcje uzytecznosci. Dlatego wystarczy zbada¢ ukierunkowang na cel sztuczng inteligencje. Na
przyktad (biologicznym) celem zwierzat i ludzi jest przetrwanie i rozprzestrzenianie sie. Celem
systemoéw sztucznej inteligencji powinno byé 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. Gtéwna idea. Ta ksigzka przedstawia teorie, ktéra formalnie-” rozwigzuje problem
nieznanego celu i Srodowiska. Mozna jg postrzegaé jako potgczenie idei uniwersalnej indukcji,
planowania probabilistycznego i uczenia sie przez wzmacnianie lub jako pofgczenie teorii decyzji
sekwencyjnych z algorytmiczng teorig informacji. Stosujemy ten model do niektérych aspektow
inteligencji, w tym indukcji, gry, optymalizacji, wzmocnienia i uczenia nadzorowanego, i pokazujemy,
jak rozwigzuje on te klasy probleméw. To, wraz z ogdlnymi twierdzeniami zbiezno$ci, wspiera
przekonanie, ze skonstruowany uniwersalny system Al jest najlepszy w pewnym sensie, ktéry zostanie
wyjasniony w nastepujacy sposdb, tj. ze jest to najbardziej inteligentny, niezalezny od srodowiska
system, jaki jest mozliwy. Celem tej ksigzki jest wprowadzenie uniwersalnego modelu Al i
przedstawienie obszernej analizy.

Prostota i niepewnos¢

Ta sekcja wprowadza zasade brzytwy Ockhama, ztozonos¢ Kolmogorova i prawdopodobienstwa
obiektywne/subiektywne. W koricu docieramy do problemu uniwersalnej predykcji i jego rozwigzania
przez Solomonoffa.

Wprowadzenie

Waznym i nietrywialnym aspektem inteligencji jest wnioskowanie indukcyjne. Mowigc prosciej,
indukcja to proces przewidywania przysztosci na podstawie przesztosci, lub, mdéwigc precyzyjniej,
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 IQ. Tworzenie dobrych prognoz odgrywa centralng role w inteligencji naturalnej
i sztucznej w ogdle, a w szczegdlnosci w uczeniu maszynowym. Wszystkie problemy indukcyjne mozna
sformutowac jako zadania przewidywania sekwencji. Jest to na przyktad oczywiste w przypadku



przewidywania szeregdw czasowych, ale obejmuje rowniez zadania klasyfikacyjne. Po
zaobserwowaniu danych x; w momentach t < n, zadaniem jest przewidzenie n-tego symbolu x, z
sekwencji xi...xni- To podejscie presekwencyjne pomija posredni krok uczenia sie modelu na podstawie
zaobserwowanych danych x...x,i, a nastepnie uzycia tego modelu do przewidzenia x, Podejscie
presekwencyjne unika problemoéw spdjnosci modelu, sposobu oddzielania szumu od uzytecznych
danych i wielu innych kwestii. Celem jest dokonywanie ,dobrych” przewidywan, gdzie jakos¢
przewidywan jest zwykle mierzona funkcjg straty, ktéra musi zosta¢ zminimalizowana. Kluczowym
zatozeniem dla dobrego definiowania i rozwigzywania problemoéw indukcyjnych jest zasada brzytwy
Ockhama (sympcity), ktéra méwi, ze bytéw nie nalezy mnozy¢ ponad konieczno$¢. Mozna to
interpretowac jako zachowanie spdjnosci najprostszej teorii z obserwacjami x...x.1.« i wykorzystanie tej
teorii do przewidywania x,. Zanim przedstawimy formalne rozwigzanie Solomonowa, musimy okresli¢
brzytwe Ockhama w kategoriach ztozonosci Kotmogorowa i wprowadzi¢ pojecia prawdopodobieristwa
subiektywnego i obiektywnego.

Algorytmiczna teoria informacji

Intuicyjnie, cigg jest prosty, jesli mozna go opisac kilkoma stowami, jak ,cigg miliona jedynek”, i jest
ztozony, jesli nie ma takiego krétkiego opisu, jak w przypadku losowego ciggu, ktérego najkrétszym
opisem jest okreslenie go bit po bicie. Mozemy ograniczy¢ dyskusje do ciggdw binarnych, poniewaz dla
innych (nieciggowych) obiektéw matematycznych mozemy zatozy¢ pewne domysine kodowanie jako
ciagi binarne. Ponadto interesujg nas tylko efektywne opisy, a zatem ograniczamy dekodery do maszyn
Turinga. Wybierzmy jakas$ uniwersalng (tzw. prefiksowg) maszyne Turinga U z jednokierunkowymi
tasmami wejsciowymi i wyjsciowymi binarnymi oraz dwukierunkowa tasma roboczg. Mozemy
nastepnie zdefiniowaé prefiksowg ztozonos¢ Kolmogorowa ciggu binarnego x jako dtugosé¢ ¢
najkrétszego programu p, dla ktérego U wyprowadza cigg binarny x

Kiz) := min{f(p): Uip) = =}
"

Proste ciaggi znakow, takie jak 000...0, moga by¢ generowane przez krétkie programy i stgd majg niska
ztozonosé Kolmogorowa, ale nieregularne (np. losowe) ciggi znakow sg ich najkrotszym opisem i stad
majg wysokg ztozonos¢ Kolmogorowa. Wazng wtasciwoscig K jest to, ze jest niemal niezalezna od
wyboru U. Ponadto dzieli wiele wtasciwosci z entropig Shannona (miarg informacji) 5, ale K jest pod
wieloma wzgledami lepsza od S. Krétko méwiac, K jest doskonatg uniwersalng miarg ztozonosci,
odpowiednig do kwantyfikacji brzytwy Ockhama. Istnieje (tylko) jedna powazna wada: K nie jest
skonczenie obliczalna. Doktadniej rzecz biorgc, funkcja / jest nazywana skonczenie obliczalng (lub
rekurencyjng), jesli istnieje maszyna Turinga, ktéra przy danym x oblicza f{x), a nastepnie zatrzymuje
sie. Niektdre funkcje nie sg skofczenie obliczalne, ale nadal aproksymowalne w tym sensie, ze istnieje
nieprzerwana maszyna Turinga z nieskoriczonym ciggiem wyjsciowym y1,y2,y3 z limese ye= f(x). Jesli
dodatkowo cigg wyjsciowy jest monotonicznie rosngcy/malejacy, to / jest nazywane dolnym/gérnym
pétobliczalnym (lub przeliczalnym/wspédtprzeliczalnym). Na koniec nazywamy f szacowalnym, jesli
jaka$ maszyna Turinga, podana x i precyzja g, oblicza skonczenie e-aproksymacje x. Gtéwng
algorytmiczng wtasnoscig K jest to, ze jest wspotprzeliczalna, ale nie skoriczenie obliczalna.

Niepewno$¢ i prawdopodobieristwa

Dla obiektywisty, prawdopodobienstwa sg rzeczywistymi aspektami sSwiata. Wynik obserwacji lub
eksperymentu nie jest deterministyczny, ale obejmuje fizyczne procesy losowe. Aksjomaty teorii
prawdopodobienistwa Kotmogorowa  formalizujg  wfasciwosci,  jakie powinny  mieé
prawdopodobienstwa. W przypadku niezaleznych i identycznie roztozonych (i.i.d.) eksperymentéw
prawdopodobienstwa przypisane zdarzeniom mozna interpretowac jako czestotliwosci graniczne (wid



czestotliwosciowy) ale zastosowania nie ograniczajg sie do tego przypadku. Warunkowanie
prawdopodobienstw i reguta Bayesa sg gtdwnymi narzedziami w obliczaniu prawdopodobienstw a
posteriori z prawdopodobienstw poprzednich. Na przykfad, biorgc pod uwage poczatkowg sekwencje
binarng xi...Xn.1, jakie jest prawdopodobienstwo, ze nastepny bit bedzie 1? Prawdopodobienstwo
zaobserwowania x, W czasie n, biorgc pod uwage wczesdniejsze obserwacje Xi...Xn-1, mozna obliczy¢ za
pomocg mnozenia lub reguty tancuchowej, jesli znany jest prawdziwy rozktad generujacy pu ciggéw
X1X2X3 & H(Xn [X<n) = W(X1:n) / 1(X<n) Where we iutuduced skréty Xin = XiX2..Xn | X<n = X1X2...Xn-1. 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 co$ (lub prawdopodobienistwa czegos), a nie do scharakteryzowania fizycznych procesow
losowych. Jest to najbardziej odpowiednia interpretacja prawdopodobienstw w Al. Jest nieco
zaskakujgce, ze mozina wykazaé, ze prawdopodobienstwa rdéwniez respektujg aksjomaty
prawdopodobienstwa Kolmogorowa i regute taricuchowa, zaktadajgc tylko kilka prawdopodobnych
regut jakosciowych, ktorych powinny przestrzegaé . Stad, jesli prawdopodobieristwo x1.n Wynosi p(X1:n),
stopien wiary w x, przy zatozeniu x., jest, ponownie, dane przez regute taicuchows:
P(Xn|X<n)=p(X1:n)/P(X<n). Reguta tancuchowa pozwala na obliczenie prawdopodobienstw a
posteriori/prawdopodobienstw z prawdopodobienstw wczesniejszych, ale pozostawia otwarta
kwestie, jak okresli¢ same prawdopodobiedstwa wczesniejsze. W fizyce statystycznej zasada
obojetnosci (zasada symetrii) i zasada maksymalnej entropii mogg by¢ czesto wykorzystywane do
okreslania prawdopodobienstw a priori, ale tylko brzytwa Ockhama jest wystarczajgco ogdlna, aby
przypisa¢ prawdopodobierstwa a priori 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) méwi nam, aby przypisa¢ wysoka/niskg prawdopodobieristwo a priori prostym/ztozonym
ciggom x. Uzywajac K jako miary ztozonosci, kazda monotoniczna malejgca funkcja K, np. p{x) = 27*¥
spetniataby to kryterium. Ale p musi réwniez spetnia¢ aksjomaty prawdopodobienstwa, wiec musimy
by¢ nieco ostrozniejsi. Solomonoff zdefiniowat uniwersalne a priori M{x) jako prawdopodobienstwo,
ze wyjscie uniwersalnej maszyny Turinga U zaczyna sie od x, gdy na tasmie wejsciowej podano uczciwe
rzuty monetga. Formalnie M mozna zdefiniowac jako

Mz) = ) 27'@ (1.1)

P Ulph=as

gdzie suma jest po wszystkich (tzw. minimalnych) programach p, dla ktérych U wyprowadza cigg
zaczynajacy sie od x. Sciéle rzecz biorac, M jest tylko pétmiarg, poniewaz nie jest znormalizowane do
1, ale jest to dopuszczalne/korygowalne. Wyprowadzamy nastepujgcg granice:
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gdzie Km{x1...) jest dtugoscig najkrétszego (nieprzerwanego) programu obliczajgcego Xi.... W pierwszej
nieréwnosci uzyliémy (1-a)?> < -1/2 Ina dla 0 < a < 1. W réwnosci zamieniliSmy sume na logarytm i
wyeliminowalismy otrzymany iloczyn za pomocg reguty taricuchowej. W ostatniej nieréwnosci uzyliSmy
M{x) = 2™  co wynika z definicji (1.1) przez pominiecie wszystkich wyrazéw w 3, z wyjatkiem
najkrotszego p obliczajgcego x. Jesli x1... jest ciggiem obliczalnym, to Km{xi...) jest skoniczony, co
implikuje M(x¢|X<«t)—>1 2==1(1- ay)? < e => a, -> 1. Oznacza to, ze jesli srodowisko jest obliczalng



sekwencjg (cokolwiek, np. cyfry tlub e w reprezentacji binarnej), po zobaczeniu pierwszych kilku cyfr,
M poprawnie przewiduje nastepng cyfre z duzym prawdopodobiefAstwem, tj. rozpoznaje strukture
sekwencji. Zatézmy teraz, ze prawdziwa sekwencja jest losowana z rozktadu p, tj. prawdziwe
(obiektywne) prawdopodobieristwo x1.n wynosi W(x1:n), ale W jest nieznane. W jaki sposéb pdzniejsze
(subiektywne) przekonanie M(xn|X<n) = M(xn)/M(x<n) jest powigzane z prawdziwym (obiektywnym)
prawdopodobieAstwem pdzZniejszym p(xn|X< )? Centralnym wynikiem Solomonoffa jest to, ze
pdiniejsze  (subiektywne) przekonania zbiegaja sie do prawdziwych (obiektywnych)
prawdopodobienstw pdzniejszych, jesli te ostatnie sg obliczalne. Dokfadniej, pokazat, ze
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Ztozonosé K(u) jest skoriczona, jesli u jest funkcjg obliczalng, ale suma nieskoriczona na lewej stronie
moze by¢ skonczona tylko wtedy, gdy rdznica M(O|X«)-M(0|x«) d3zy do zera dla t->o0 z p-
prawdopodobienstwem 1 (w.u.p.l). Pokazuje to, ze uzycie M jako oszacowania dla p moze by¢
rozsgdnym rozwigzaniem.

Uogolnione uniwersalne (p6t)miary

Mozna wyprowadzi¢ uniwersalne wczedniejsze w inny sposéb: Solomonoff definiuje nieco
problematyczng mieszanke dla wszystkich obliczalnych rozktadéw prawdopodobienstwa. Levin
rozwaza wiekszg klase My := {vi,2...} wszystkich tak zwanych wyliczalnych pétmiar. Niech p € My i
przypiszemy (zgodnie z brzytwa Ockhama) wczeéniejsze prawdopodobieristwo 2% do v, Wtedy
wczesniejsza prawdopodobienstwo xi:n wynosi, zgodnie z elementarng teorig prawdopodobienstwa,

Eulzin) == Y 2750 u(z,,). (1.3)
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M(z)=&u ()

Mozna pokazad, ze &, pokrywa sie z M w obrebie (nieistotnej) statej mnoznikowej, tj.

, gdzie fle) 35'"9{3) skraca f{x) = 0(g{x)), a = oznacza E i = . Mozna pokazaé, ze zaréwno &y, jaki M
sa dolna pdtobliczalnoscia. Dominacja M(z) £ €u(x) = 2K p(a) jest gtdwnym sktadnikiem
dowodu (1.2). Zaletg & nad M jest to, ze definicja natychmiast uogdlnia sie do dowolnych wazonych
sum (p6t)miar w M dla dowolnych policzalnych M. Wiekszos¢ dowodéw przechodzi przez generyczne
M i wagi. Wiec co jest takiego szczegdlnego w klasie wszystkich przeliczalnych pétmiar My? Im wieksze
M wybierzemy, tym mniej restrykcyjne bedzie zatozenie, ze M powinno zawieraé prawdziwy rozkfad y,
ktory bedzie istotny w catym tekscie. Dlaczego nie ograniczy¢ sie do wcigz dos$é ogdlnej klasy
szacowanych lub skonczenie obliczalnych (poét)miar? Dla kazdej policzalnej klasy M spetniona jest

. . Elx) = z)=%" wolx) . o . .
mieszanina Sl Em(z) L"EM v AT ) z wy >0 wazna dominacja (x) = wyv(x) . Pytanie brzmi,

jakie wtasciwosci posiada €. Wyrdzniajgcg wtasciwoscig My jest to, ze &, samo w sobie jest elementem
Mu. Z drugiej strony, w tej ksigzce & € M samo w sobie nie jest wazng witasciwoscia. Wazne jest, czy
¢ jest obliczalne w jednym ze znaczen zdefiniowanych powyzej. Istnieje przeliczalna pétmiara (M),
ktéra dominuje nad wszystkimi przeliczalnymi pétmiarami w My . Jak zobaczymy, nie ma szacowanej
potmiary, ktéra dominuje nad wszystkimi obliczalnymi miarami, i nie ma przyblizonej pétmiary, ktéra
dominuje nad wszystkimi przyblizalnymi miarami. Z tego wynika, ze dla uniwersalnej (p6t)miary, ktéra
przynajmniej spetnia najstabszg forme obliczalnosci, a mianowicie jest przyblizona, najwiekszg
zdominowang klasg wsrdd klas rozwazanych w tej ksigzce jest klasa przeliczalnych pétmiar, ale istniejg
jeszcze wieksze klasy. To jest powdd, dla ktérego My i M odgrywajg szczegdlng role w tej (i innych)



pracy. W praktyce jednak trzeba ograniczy¢ sie do skonczonego podzbioru skonczenie obliczalnych
srodowisk v, aby uzyskac skonczenie obliczalne €.

Uniwersalna predykcja sekwencji

W dalszej czesci doktadniej zbadamy schematy predykcji sekwencji (SP) oparte na uniwersalnym

s

priorytecie Solomonoffa M = €y i na bardziej ogdlnych mieszankach Bayesa €, gtdwnie z perspektywy
teorii decyzji. W szczegdlnosci pokazujemy, ze sg one optymalne w odniesieniu do réznych kryteriéw
optymalnosci.

Konfiguracja konwergencji

Niech M := {v1,v,...} bedzie przeliczalnym zbiorem rozktadéw prawdopodobienistwa kandydatow na
ciggach znakéw nad skoriczonym alfabetem X. Definiujemy $rednig wazong na M:

E["rlzn,_] = Z J-'Illl,-'Ul:.Tl-_rz.j, Z w,, = ]1 au, = (3 |:'.|'-1:|

[=g.F Ll'{—:_'ll."[

tatwo zauwazy¢, ze ¢ jest rozktadem prawdopodobienstwa, poniewaz wagi wy sg dodatnie i
znormalizowane do 1, a v € M sg prawdopodobienstwami. { nazywamy uniwersalnym wzgledem M,
poniewaz mnozy on wszystkie rozktady w M w tym sensie, ze §(x1:n) 2 wy - v dla wszystkichv € M. W
ponizszym przyktadzie zaktadamy, ze M jest znane i zawiera prawdziwy, ale nieznany rozktad , tj. p €
M , a X1~ jest prébkowane z p. Skracamy oczekiwania wzgledem p przez E[..]; na przykfad,
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odlegtosci euklidesowej Sn do pomiaru odlegtosci miedzy pa &:
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Mozna pokaza¢ nastepujacy cigg nieréwnosci, ktéry uogdlnia wynik Solomonoffa (1.2): Sn < Dn < Inw,
P Yo gy et ] | .

1 < oo, Skonczonoé¢ Se implikuje GLTtlT<t) plalrat) =0 g3 t > oo da dowolnego
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=1 BV (@il z <o)/l , co implikuje €(xe) | (xal) |/ 1 (x0) | (Xct) ->
1 dla t-> oo. Ta zbiezno$¢ uzasadnia przekonanie, ze przewidywania oparte na (znanym) ” sg
asymptotycznie tak samo dobre, jak przewidywania oparte na (nieznanym) §, przy czym zbieznos¢ jest
szybka

Pokazujemy rowniez, ze

o) -1 <Dy, = Inw; ! < oc

Granice strat

Wiekszo$¢ przewidywan jest ostatecznie wykorzystywana jako podstawa do podjecia decyzji lub
dziatania, ktére samo w sobie prowadzi do pewnej nagrody lub straty. Niech ¢y € [0,1] € R bedzie
otrzymang stratg podczas wykonywania przewidywania/decyzji/dziatania y: € Y, a x: € X bedzie t-tym
symbolem ciggu. Niech yi" € Y bedzie przewidywaniem (przyczynowego) schematu przewidywania A.
Prawdziwe prawdopodobienstwo, ze nastepnym symbolem bedzie x;, przy zatozeniu X«, wynosi
{xc\x«t)- Oczekiwana strata podczas przewidywania y: wynosi E[£ «,:]. Catkowita p-oczekiwana strata
poniesiona przez schemat A w pierwszych n przewidywaniach wynosi
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Celem jest zminimalizowanie oczekiwanej straty. Bardziej ogdlnie, definiujemy schemat predykcji

sekwencji A, (pdzniej nazywany réwniez SPp) arglnlnmgyz“_#{:ﬁc Tt oy, , ktéry minimalizuje p-

oczekiwang strate. Jedli znane jest u, A, jest oczywiscie najlepszym schematem predykcji w sensie
osiggniecia minimalnej oczekiwanej straty (LA*, < L”, dla dowolnego A). Udowadniamy nastepujace
ograniczenie straty dla uniwersalnego predyktora As

0< LM < D+ /ALAD, + D? < 2D, +2,/L5D,. (L6)

TLde— 1L =0(n~1?)

Razem z L, < niDw < Inw,? < oo, pokazujeto,ze m ™ n , tj. asymptotycznie A¢

.'1_‘: a'l1|.|
osigga optymalng $rednig strate A, z szybka zbieznoscia. Co wiecej, Lss jest skonczone, jesli L jest

, Ag f T A A , . . . . , ..
skoniczone, a Lye/Lpx —1 L3 nie jest skonczone. Ograniczenie (1.6) implikuje réwniez
A=T1A_ g [TA
Ly =2 Lgs =2 /Liel),,.

, jesli
, co pokazuje, ze zaden (przyczynowy) predyktor A nie osigga znaczgco
mniejszej (oczekiwanej) straty niz Ac. Nalezy zauwazy¢, ze dla wy = 2%V, Dn < In2- K(u)ma ,,rozsadny”

rozmiar. Mozna réwniez udowodnic¢ natychmiastowe granice strat.
Wiasciwosci optymalnosci

Dla dowolnego predyktora A mozina wyprowadzi¢ dolng granice najgorszego przypadku, ktéra
asymptotycznie odpowiada gérnej granicy (1.6). Doktadniej, niech A bedzie dowolnym
deterministycznym predyktorem nie wiedzgcym, z ktdérego rozktadu p € M pobrano prébke
obserwowanej sekwencji xixz.... Predyktor A zna (zalezy od) M, w, i £, i ma w czasie t dostep do
poprzednich wynikéw x... Wéwczas dla kazdego n istnieje Mi w € Mi £ iwagi w,, takie, ze

Li— L > LS, +AL3S, + 82,  and D,./S, —1 for n— oc.

Dla uniwersalnego predyktora A = A¢ dolna granica obowigzuje nawet bez czynnika 1/2. Pokazuje to,
ze granica (1.6) jest dosc Scista w tym sensie, ze zaden inny predyktor nie moze prowadzi¢ do znacznie

mniejszych ograniczen bez dokonywania dodatkowych zatozen dotyczgcych M, wy lub € . Na przyktad
Ae A,
dla logarytmicznych i kwadratowych funkcji straty zal L —Ld jest skonczony i ograniczony przez

Inw, ™. Innym rodzajem optymalnosci jest optymalnos¢ Pareto. Niech F(u,p) bedzie dowolng miarg
wydajnosci p wzgledem p. Uniwersalny a priori € jest nazywany optymalnym Pareto wzgledem FT jesli
nie ma p z F(v,p) < F(v,€) dla wszystkich v € M i Scistg nieréwnoscig dla co najmniej jednego v.
Wykazujemy, ze uniwersalny prior  jest optymalny w sensie Pareto wzgledem kwadratu odlegtosci Sy,
wzglednej entropii Dy i strat L,. To znaczy, dla wszystkich miar wydajnosci, ktére sg istotne z punktu
widzenia teorii decyzji (tj. dla wszystkich funkcji strat i) kazda poprawa osiggnieta przez pewien
predyktor A, ponad As w niektdrych srodowiskach v jest rwnowazona przez pogorszenie w innych
Srodowiskach. Istniejg miary wydajnosci niebedgce miarami teorii decyzji wzgledem ktérych € nie jest
optymalne w sensie Pareto. Optymalnos¢ Pareto jest raczej stabg koncepcjg optymalnosci, ale
podkresla odrebnos¢ strategii mieszanych Bayesa. Optymalnos¢ Pareto € nadal pozostawia otwartg
kwestie, jak wybraé klase M i wagi w,. Twierdzilismy, ze M, jest najwiekszg M odpowiednig z
obliczeniowego punktu widzenia. M, jest réowniez wystarczajaco duza, jesli przyjmiemy tagodne
zatozenie, ze ciagi sq prébkowane z obliczalnego rozktadu prawdopodobienstwa. Pokazujemy, ze w



klasie wyliczalnych funkcji wagowych o krétkim programie uniwersalne wagi w, =2V prowadzg do
najmniejszych ograniczen wydajnosci w obrebie statej addytywnej (do Inw,?) we wszystkich
wyliczalnych srodowiskach. Ten argument uzasadnia wybdr wczeséniejszej (1.3) Solomonoffa-Levina
sposrod wszystkich mozliwych mieszanin Bayesa?

Rézne

Gry losowe. Ogdlny limit strat (1.6) mozna na przyktad wykorzysta¢ do oszacowania czasu potrzebnego
do osiggniecia progu wygranej w grze losowej (zdefiniowanego jako sekwencja zaktadow, obserwacji i
nagréd). W czasie t obstawiamy, w zaleznosci od historii x«;, pewng kwote pieniedzy s;, podejmujemy
jakie$ dziatanie y:, obserwujemy wynik x: i otrzymujemy nagrode r.. Nasz zysk netto, ktéry chcemy
zmaksymalizowad, wynosi pt = rt - St € [Pmax — Pa,Pmax]- Strata, ktorg chcemy zminimalizowaé, moze by¢
utozsamiana z ujemnym (skalowanym) zyskiem, €xiy: = (Pmax- Pt)/Pa € [0,1]. System A, dziata tak, aby

o
zmaksymalizowaé p-oczekiwany zysk. Niech Pr bedzie srednim oczekiwanym zyskiem pierwszych n
rund. Granica (1.6) pokazuje, ze $redni zysk systemu A¢ zbiega sie do najlepszego mozliwego sredniego

—.-‘. —:1.-'_ .-'i. — ' —]_-"2'1_
zysku Pa osiggnietego przez schemat A, (Pt =Py =0(n il dla n -> oo). Jesli w ogdle

istnieje dochodowy schemat, to asymptotycznie uniwersalny schemat A¢ stanie sie dochodowy z tym
(2pa/Po )2 In2 - K(u

samym srednim zyskiem. Ponadto pokazujemy za pomoca §, ze jestgdérna

granicg liczby zaktadéw n potrzebnych do osiggniecia strefy wygranej. Granica jest proporcjonalna do

ztozonosci srodowiska .

Ciggte klasy prawdopodobierstwa M.

Do tej pory rozwazalismy przeliczalne klasy prawdopodobienstwa M, co ma sens z punktu widzenia

obliczeniowego. Z drugiej strony w estymacji parametrow statystycznych czesto wystepuje ciggta klasa
AM - He@cC R

hipotez (np. proces Bernoulliego(8) z nieznang 6 € [0,1]). Niech M:={ug: 06 C IR} bedzie

rodzing rozktadéw prawdopodobienstwa sparametryzowanych przez d-wymiarowy parametr ciggty 6.

Niech L = pgo € M ,bedzie prawdziwym rozktadem generujgcym. Dla ciggtej gestosci wag w{B)>0 sumy

w (1.4) s3 naturalnie zastepowane przez catki: xrn)i= Jow(l)-polzr.n)dd gdzie fe-s w(f)df =1
Najwazniejszg wtasnoscig ¢ w przypadku dyskretnym byta dominacja €(x1.n) 2 Wy - v(X1.n), ktérg uzyskano
z (1.4) przez pominiecie sumy ponad v. Analogiczna konstrukcja tutaj polega na ograniczeniu catki
ponad © do matego otoczenia Ns z 6 . Dla wystarczajgco gtadkiego e i w(B) oczekujemy
E(wyn ) 2| N5, |- w(#) - polaeyn).

Dﬂﬂlnw‘;l +1InfNg, |~

gdzie |Nsn| jest objetoscig Nsin. To z kolei prowadzi do

, gdzie wy :=w(Bo). Nsn powinno by¢ najwiekszym mozliwym obszarem, w
ktérym Inpe jest Srednio w przyblizeniu ptaskie. Doktadniej, uogdlniajgc na przypadek nie-i.i.d.,

T+ dp
pokazujemy Dy < Inwy +21"‘lt+DE1]‘, gdzie czton O(1) zalezy od gtadkosci ps, mierzonej

informacjg Fishera. Dy nie jest juz ograniczone przez statg, ale nadal rosnie tylko logarytmicznie z n,
intuicyjnym powodem jest konieczno$¢ opisania 6 z doktadnoscig 0(n™/?). Tak wiec ograniczenie (1,6)
jest rowniez stosowalne w przypadku klas prawdopodobienstwa o ciggtej parametryzac;ji.

Agenci racjonalni w znanych srodowiskach probabilistycznych
Model agenta

Bardzo ogdlnym frameworkiem dla systeméw inteligentnych jest framework agentéw racjonalnych .
W cyklu k agent wykonuje dziatanie yx € Y (wyjscie), ktdre skutkuje percepcja x« € X (wejscie), po ktérym



nastepuje cykl k+1 itd. Zaktadamy, ze przestrzenie dziatania i percepcji X i y sg skonczone. Piszemy
p{x<«) = Y1k, aby oznaczy¢ wyjscie yi1x polityki agenta p na wejsciu x«, i podobnie g{yik)=x1x dla
Srodowiska g w przypadku Srodowisk deterministycznych. Polityke p i Srodowisko q zachowujace sie w
ten sposdb nazywamy chronologicznymi. Nalezy zauwazy¢, ze polityka i Srodowisko mogg zaleze¢ od
catej historii. Nie przyjmujemy tutaj zadnych zatozen MDP ani POMDP i nie méwimy o stanach
Srodowiska, tylko o obserwacjach. W bardziej ogdlnym przypadku srodowiska probabilistycznego,

biorac pod uwage historie M <kUk = W1 Wk—1lk = V1T1- Ye—1Tk—1Uk orawdopodobierstwo,
ze srodowisko prowadzi do percepcji xk w cyklu k wynosi (z definicji) plUr<euy) podkreslony

argument Lk w U jest zmienng losowgy, a pozostate niepodkreslone argumenty yx«yx reprezentujg
warunki? Rozktady prawdopodobienstwa, takie jak u, nazywamy chronologicznymi. Poniewaz polityki
optymalizujgce warto$¢ zawsze mogg by¢ wybrane jako deterministyczne, nie ma rzeczywistej
potrzeby uogdlniania ustawien na polityki probabilistyczne.

Funkcje wartosci i optymalne zasady

Celem agenta jest maksymalizacja przysztych nagrdd, ktore sg dostarczane przez srodowisko poprzez
dane wejsciowe x¢. Dane wejsSciowe xi = rox sg podzielone na regularng czes¢ ok i pewng (by¢ moze
pustg lub opdzniong) nagrode rc € [0, rmax]. Uzywamy skrétu

P ek ) = (U ety ) {31k g ) e (Y o i, ),

ktéra jest zasadniczo regutg taricuchowg, a € — yx«; dla pustego ciggu. Definiujemy (catkowitg) wartosc
polityki p w Srodowisku p lub krécej, wartosé uz p, jako sume oczekiwanej nagrody p

I:f = Z{Tl_i_ +T”L:I|”|:1g:li?1'lj|yl:m =P(E o | (17)

S BT

gdzie m jest czasem zycia lub poczatkowym horyzontem agenta. Optymalna polityka p*
maksymalizujgca wartosé VP, to

gt oe— . — re Lt P )
p" = arg 111;3—1;{ vy V=V = m}:}x Vi = VI vp.

Polityka p*, ktérg nazywamy modelami Al jest optymalna w tym sensie, ze zadna inna polityka dla
agenta nie prowadzi do wyzszej p-oczekiwanej nagrody. Wyrazne wyrazenia dla dziatania yx w cyklu k
u-optymalnej polityki p* i ich warto$¢ V', sa

v = yf = argmax y max Y omax Y (et ) (kW)
e h Wk _— I T

(1.8)

Vi = max}y maxd omaxy (1) m), (1.9)

gdzie yx« jest faktyczna historig. Pokazujemy, ze te definicje sg spdjne i poprawnie oddajg nasz zamiar.
Na przyktad rozwaz wyrazenie expectimax (1.9): Najlepsza oczekiwana nagroda jest uzyskiwana przez
usrednienie mozliwych percepcji xi i maksymalizacje mozliwych dziatan y;. Nalezy to zrobi¢ w kolejnosci
chronologicznej yixi...ymXm, aby poprawnie uwzgledni¢ zaleznosci x; i yi od historii. To jest zrédfo



naprzemiennej  sekwencji  expectimax, ktéra jest podobna do dobrze znanej
sekwencji/drzewa/algorytmu minimax w teorii gier.

Sekwencyjna teoria decyzji i: Uczenie sie przez wzmacnianie

Mozna powigzac (1.9) z réwnaniami Bellmana sekwencyjnej teorii decyzji, identyfikujgc kompletne

historie yx« ze stanami wr <kuy) z macierzg przej$¢ stanéw, V', z funkcjg wartosci i y z dziataniem
w cyklu k. Ze wzgledu na uzycie kompletnych historii jako przestrzeni stanéw, model Alu nie zaktada
ani stacjonarnosci, ani witasnosci Markowa, ani catkowitej dostepnosci srodowiska. Kazdy stan
wystepuje co najwyzej raz w okresie istnienia systemu. Z tego i innych powodoéw jawne sformutowanie
(1.8) 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 istnienia m agenta. Poniewaz nie ma (oczywistej) uniwersalnej
relacji podobienstwa w przestrzeni standw, skuteczna redukcja jej rozmiaru jest niemozliwa, ale nie
ma zasadniczego problemu w okresleniu yix z (1.8), oile W jest znane i obliczalne, a X,Y i m sg skoriczone.
Rzeczy drastycznie sie zmieniajg, jesli | jest nieznane. Algorytmy uczenia sie przez wzmacnianie s3
powszechnie uzywane w tym przypadku do nauki nieznanego W lub bezposrednio jego wartosci. Udaje
im sie to, jesli przestrzen standéw jest mata lub zostata skutecznie zmniejszona przez techniki
generalizacji lub aproksymacji funkcji. W kazdym przypadku rozwigzania sg albo ad hoc, albo dziatajg
tylko w ograniczonych domenach, maja powaine problemy z eksploracjg przestrzeni standéw w
poréwnaniu z eksploatacjg, sg podatne na rozbieznosci lub majg nieoptymalne wskazniki uczenia sie.
Jak dotad nie ma uniwersalnego i optymalnego rozwigzania tego problemu. Gtéwnym tematem tej
ksigzki jest przedstawienie nowego modelu i argumentowanie, ze formalnie rozwigzuje on wszystkie
te problemy w optymalny sposéb. Prawdziwy rozktad prawdopodobienstwa p nie zostanie poznany
bezposrednio, ale zostanie zastgpiony przez pewien uogdlniony uniwersalny rozktad a priori &y, ktory
zbiega sie do , podobnie jak w przypadku indukcji (SP).

Uniwersalny Agent Algorytmiczny AlXI

Opracowalismy wystarczajgco duzo formalizmow, aby przedstawié uniwersalny model AIXI. Wszystko,
co musimy zrobi¢, to odpowiednio uogdlni¢ uniwersalny prior Solomonoffa M i zastgpi¢ prawdziwe,
ale nieznane prawdopodobienstwo u w modelu Alp tym uogdlnionym M. Podobnie jak w (1.1),

-
definiujemy M jako wazong sume 2 q:lwszystkich programow chronologicznych (Srodowisk) g, ktére

wyprowadzajg X1k ale z y1x dostarczonym na tasmie wejsciowe]. To réwniez uogélnia & (w obrebie
nieistotnej statej mnoznikowej):

‘E{M;:.‘c} = 5[5{1&::;‘} i.ﬂd{ml:,\.} e Z 2""[‘:':'_ [1”]1
g (yaa } =T 1k

Jezeli nie wynika to jasno z kontekstu, dodajemy indeksy gérne SP i Al do &, aby rozwigza¢ niejasnosci
miedzy (1.3) i (1.10). Zastgpienie u przez § w (1.8) powoduje, ze system AlXI generuje

G . IS . ‘
Yk = Yy = arg t'r;::xz ﬁ;.f:llXZ[iTx + ot ) ST ) (1.11)
e Trn
w cyklu k biorgc pod uwage historie yx« Warto$é € VP i warto$¢ uniwersalna V'e s3 zdefiniowane jak w
(1.7) i (1.9), przy czym p zastgpiono przez €. Model AIXI i jego zachowanie sg catkowicie zdefiniowane

przez (1.10) i (1.11). Zalezy to (w niewielkim stopniu) od wyboru uniwersalnej maszyny Turinga,



poniewaz K() i £() zalezg od U i stad sg zdefiniowane tylko z doktadnoscig do cztondéw rzedu pierwszego.
Model AIXI zalezy réwniez od wyboru X i Y, ale nie spodziewamy sie zadnego odchylenia, gdy
przestrzenie sg wybrane wystarczajaco duze i proste, np. wszystkie ciagi o dtugosci 2. Wybranie IN
jako przestrzeni 1/O bytoby idealne, ale czy w tym przypadku istniejg maksima (lub suprema) musi
zostaé wczesniej pokazane. Jedyng nietrywialng zaleznoscig jest horyzont m. W idealnym przypadku
chcielibysmy wybraé¢ m = oo, ale jest kilka subtelnosci do rozwiktania pdzniej, ktére uniemozliwiajg
przynajmniej naiwng granice m-> oo, Tak wiec pomijajac m i nieistotne szczegdty, uktad AIXI jest
jednoznacznie zdefiniowany przez (1.10) i (1.11) bez regulowanych parametréw.

O optymalnosci AIXI

Uniwersalnos¢ i zbieznosé €. Mozna pokaza¢, ze réwniez £ zdefiniowane w (1.10) jest uniwersalne i
szybko zbiega do p analogicznie do przypadku indukcji (SP). Jesli wezmiemy skonczony iloczyn

E(UE kg gy p)

warunkowych £ i zastosujemy regute tanncuchowg, zobaczymy, ze réwniez zbiega do

MY <k hgrhn) dla k -> oo, Daje to pewnodé, ze wyjécia y& modelu AIXI (1.11) moga zbiega sie do
wyjs¢ y* modelu Alu (1.8), przynajmniej dla ograniczonego horyzontu ruchomego h. Problemy ze
statym horyzontem m, a zwtaszcza m -> oo, zostang omdwione na korcu tej sekgji.

Uniwersalnie optymalne systemy Al.

Nazywamy model Al uniwersalnym, jesli jest niezalezny od prawdziwego Srodowiska p(bezstronny,
niezalezny od modelu) i jest w stanie rozwigza¢ kazdy rozwigzywalny problem i nauczy¢ sie kazdego
zadania, ktérego mozna sie nauczy¢. Ponadto, nazywamy model uniwersalny uniwersalnie
optymalnym, jesli nie ma programu, ktéry mogtby rozwigzac lub nauczyé sie znacznie szybciej (w
kategoriach cykli interakcji). Poniewaz model AlXI jest bezparametrowy, £ zbiega sie do y, model Alu
jest sam w sobie optymalny i nie spodziewamy sie, ze zaden inny model nie zbiegnie sie szybciej do Aln
przez analogie do przypadku SP, spodziewamy sie, ze AIXI bedzie uniwersalnie optymalny. To jest
nasze gtéwne twierdzenie. Dalsze wsparcie podano ponizej.

Relacja porzadku inteligencji. Chcemy nazwac polityke p bardziej lub rdwnie inteligentng niz polityka

 pep

p’ i zapisac , jesli p daje w kazdym cyklu k i dla kazdej ustalonej historii yx« wyzsza (przysztg) &-

s
oczekiwang sume nagrdd niz p’ Jest to formalne ¢wiczenie, aby pokazaé, ze 2P g wszystkich p.

Model AIXI jest zatem najinteligentniejszym agentem w.r.t. = Relacja - jest uniwersalng relacjg
porzadku w tym sensie, ze jest wolna od jakichkolwiek parametrow (oprécz m) lub okreslonych zatozen

dotyczacych Srodowiska. Dowdd, ze - jest rozsadnym porzadkiem inteligencji (co uwazamy za
prawdziwe) udowodnitby, ze AIXI jest uniwersalnie optymalny.

Ograniczenia wartosci

Wartoéci V', zwigzane z uktadami Alp odpowiadaja mniej wiecej ujemnej catkowitej stracie —L*?,(z

Ae _ 1A,
n=m) uktadow SPp (=Ap). W przypadku SP interesowaty nas mate ograniczenia dla zalu Lot =Ly .

Niestety, proste ograniczenia wartosci dla AIXI lub dowolnego innego systemu Al w kategoriach V',
analogiczne do ograniczenia strat (1.6) nie mogg by¢ spetnione. Mamy nawet trudnosci ze
sprecyzowaniem, czego mozemy oczekiwac dla AlIXI lub dowolnego systemu Al, ktéry twierdzi, ze jest
uniwersalnie optymalny. W SP jedyng wazng wtasnoscig u do udowodnienia ograniczen strat jest jego
ztozonosé K(u). W przypadku Al nie ma zadnych uzytecznych ograniczen w kategoriach K{ii). Musimy
albo zbada¢ ograniczony problem lub klasy srodowiskowe, albo rozwazy¢ ograniczenia zalezne od
innych wtasciwosci y, a nie tylko od jego ztozonosci.



Wyniki optymalizacji zwigzanej z wartoscia

Rozktad mieszanin § W dalszej czesci rozwazamy ogdlne mieszaniny Bayesa £ ponad klasami Al
chronologicznych rozktadow prawdopodobieristwa v:

fuey) = Y wor(imy,) with Y w,=1 and w, >0 ¥YveM

e ric A

Definiujemy VP, p¢ i V'¢jak w (1.7)-(1.9) z u zastagpionym przez €. Strategie p® nazywamy modelem AI€.
Dla € = & odzyskiwany jest model AIXIZAIE,. Jesli u jest nieznane, ale wiadomo, ze nalezy do znanej
klasy M , naturalne jest postepowanie zgodnie z polityka pf, ktéra maksymalizuje V. (Prawdziwa p-
)oczekiwana nagroda przy postepowaniu zgodnie z polityka p® wynosi VP,. Optymalna (ale
niewykonalna) polityka p* przynosi nagrode VP, = V", Teraz interesujace jest (a) czy istnieja polityki o
wartosci jednostajnie wiekszej niz VP, i (6) jak blisko VP, jestdo V.

Liniowos¢ i wypuktosé Vp w p. Nastepujace wiasciwosci Vp sg kluczowe. VP, jest funkcja liniowg w p,
a V', jest funkcja wypukta w p w tym sensie, ze

V{" = E w,, VP and Ve = E un, V.

viE A e M

Liniowos¢ jest oczywista z definicji VP, , a wypuktos¢ wynika tatwo z wypuktosci max, i nieujemnosci
wag wy. Jedng z luznych interpretacji wypuktosci jest to, ze mieszanka nigdy nie moze zwiekszy¢
wydajnosci.

Optymalnosé Pareto AI€. Podobnie jak w przypadku SP, mozna pokazaé, ze p® jest optymalne w sensie

P>yt . e
Pareto w tym sensie, ze nie ma innej polityki p z Vi=Vv dla wszystkich v € M. i scista nieréwnosé

dla co najmniej jednego v . W szczegdlnosci AlXI jest optymalne w sensie Pareto.
Samooptymalizujgca sie polityka p§ wzgledem wartosci sredniej. Poniewaz nie znamy z gory

prawdziwego Srodowiska |, jestesmy zainteresowani, w jakich okolicznos$ciach

ot . . _
;{I VE — ilﬂ, tor horizon m — oo for all v £ M. (1.12)

Nalezy zauwazy¢, ze zaréwno V,, jak i p® = pn zalezg od m. Najmniej, co musimy wymaga¢ od M, aby

; =.‘_:|]” . e
miec szanse, ze (1.12) jest prawdg, to aby w ogdle istniata polityka (cigg) P=F majgca te wtasnosé,
tj.

35 ;‘L'—" r ﬁli” for horizon  m — oo for all v € M. (1.13)

Wykazujemy, ze ten konieczny warunek jest rowniez wystarczajacy, tj. (1.13) implikuje (1.12). Jest to
kolejna (asymptotyczna) wtasnoéé optymalnosci polityki pt . Jesli uniwersalna konwergencja w sensie
(1.13) jest w ogdle mozliwa w klasie srodowisk M, wéwczas polityka p®zbiega sie w tym samym sensie

(1.12). Polityki b, wtasnoscig takg jak (1.13) nazywamy samooptymalizujgcymi . Niestety, wynik nie

jest stwierdzeniem asymptotycznej konwergencji pojedynczej polityki p* poniewaz p® zalezy od m.
Wynik méwi jedynie, ze w podanych warunkach $rednia warto$é p%m jest dowolnie bliska optimum dla
wystarczajgco duzego (wstepnie wybranego) horyzontu m. Ta stabos¢ zostanie rozwigzana w
nastepujacy sposob.



Zdyskontowana funkcja wartosci przysztej. Teraz przenosimy naszg uwage z wartosci catkowitej na
wartosci przyszte (wartos¢ do przejscia). Najpierw musimy pozby¢ sie parametru horyzontu m.

L al
YT Te=0 . 2 i1 i <00

Eliminujemy horyzont, dyskontujgc nagrody Tk przy i biorgc m -> oo,

Analogiem m jest teraz efektywny horyzont hf, ktéry moina zdefiniowa¢ jako

k+ f'{noﬂ L i . ~00

Tici MZ*"_”"‘}*KH 't Co wiecej, renormalizujemy wartoéé V przez ik Vi oznaczajac j3 jako
Viy Na koniec rozszerzamy definicje na polityki probabilistyczne 1 (co nie jest niezbedne). Definiujemy
y-dyskontowang srednig wazong wartos¢ przyszta polityki (probabilistycznej) m w srodowisku p przy

danej historii yx«, lub krécej, wartos¢ p 1 przy danej yx«
jako
. L.
h:f':iﬂ'{k} = lim Z ("l’k“'k Fo. 'Frn?"frl}ﬁ[yﬁ{k Iﬂk::n:'m:yf{kiﬂ'k:m}:

I m—oo
Yk

z
Ve
Polityka p® jest zdefiniowana tak, aby maksymalizowac przysztg wartos¢ key
- o T
= arg max i:‘;._ Vk,;'f : Vkp,?ﬂ max V,;:’ = ];Ef'?’r.

Ustawienie yy=1dla k< m iy =0 dla k> m zwraca stary niezdyskontowany model z horyzontem mi
Vil = Lyp

! ™ £ Zauwaz ,ze Vi, zalezy od zrealizowanej historii 2/ryx«. Co wazniejsze, mozna wykaza¢,

ze pP jest niezalezne od k. Podobnie jak w przypadku niezdyskontowanym, mozna udowodnic, ze dla
= e V * . . .
Wokr Vi jest funkcjg liniowg w p, V™, jest funkcjg wypukta w p, a p? jest
Ve L?T“E'-"
optymalne w sensie Pareto w tym sensie, ze nie ma innej polityki 1t z kv ="k1 dla wszystkich v €

]

kazdego k i historii

M i §cistej nieréwnosci dla co najmniej jednego v. Na koniec, pt jest samooptymalizujgce (w odniesieniu
do wartosci zdyskontowanej), jesli AA dopuszcza samooptymalizujgce polityki:

- = k » Fae , £ I k * E
If 3rvw: VIV = VY wapl = VEF TV waupld
Kwalifikator prawdopodobienistwa odnosi sie do historycznych percepcji x«. Historyczne dziatania y«
sg dowolne. Nalezy zauwazyé¢, ze k jest rzeczywistg wartoscig biezgcg, mianowicie biezgcym numerem
cyklu, podczas gdy m byto wstepnie wybranym statym horyzontem.

Procesy decyzyjne Markowa

Sposrod wszystkich mozliwych Srodowisk procesy Markowa (decyzyjne) sg prawdopodobnie
najbardziej intensywnie badane. u nazywa sie (catkowicie obserwowalnym stacjonarnym) procesem
decyzyjnym Markowa (MDP), jesli prawdopodobieristwo postrzegania x« € X, przy danej historii yX«yk,
zalezy tylko od ostatniej akcji yx € Yi ostatniej percepcji k.1, tj. jesli ‘!L{m{kykmf’f} - 'HI:IF"TIMEF‘}' w

tym przypadku xx nazywa sie stanem, X przestrzenig standw, a f'”'(w*‘ 1Yk ) macierzg przejsé.



Proces MDP u nazywa sie ergodycznym, jesli istnieje polityka, w ramach ktérej kazdy stan jest

odwiedzany nieskonczenie czesto z prawdopodobienstwem 1. Jesli proces IDP U{Te—1YnL)

jest
niezalezny od dziatania yj, jest to proces Markowa] jesli jest niezalezny od ostatniego postrzegania Xi-
1, jest to proces i.i.d. Stacjonarne procesy MDP u z dyskontowaniem geometrycznym yi = y* maja

stacjonarne optymalne polityki p* odwzorowujgce ten sam stan/percepcje xx zawsze na to samo

£ Mupp.

dziatanie yk. Z drugiej strony, mieszanka £ MDP sama w sobie nie jest MDP, tj. , CO 0znacza,

ze p® ogdlnie nie jest polityka stacjonarna. Mozna skonstruowaé samooptymalizujgce polityki dla klasy
Lyr et
ergodycznych proceséw MDP wzgledem wartosci $redniej ™ # jjedli T rowniez wzgledem
The4-1
zdyskontowanej wartosci przysztej V¥?,. Warunek konieczny 7+ zapewnia nieograniczenie
rosnacy efektywny horyzont h®. Istnienie samooptymalizujacych sie polityk dla ergodycznych MDP
oznacza, ze dla przeliczalnej klasy M ergodycznych MDP, polityki p%, maksymalizujgce VP i pt
maksymalizujgce V¥, s samooptymalizujgce w tym sensie, ze
|: - e
. 1 g Ph Y MO0 ] gk sEr R=00 trap e Tes
VreM: Vin" =" SV and VEY 0 1Y 0f L 1 (1.14)
Pokazujemy réwniez, ze jesli M. jest skoriczone, to predkos¢ pierwszej zbieznosci wynosi co najmniej
Tkt1 1
O(m™3). Warunki < oo | 7T* w ciggu dyskontowym s3 na przyktad spetnione dla yx = 1/k?, ale

nie dla popularnego dyskonta geometrycznego yk =y, ktéry ma skoriczony horyzont efektywny.
Granice (1.14) pokazuja, ze p® jest samooptymalizujace dla proceséw bandytéw, proceséw i.i.d. i zadan
klasyfikacyjnych, poniewaz sg one szczegdlnymi (zdegenerowanymi) przypadkami ergodycznych MDP.
Istnienie samooptymalizujgcych polityk nie ogranicza sie do (podklas ergodycznych) MDP. Pewne klasy
POMDPS, k-tego rzedu ergodycznych MDP, srodowiska faktoryzowalne, gry powtarzalne i problemy
predykcyjne nie s3 MDP, ale mimo to dopuszczajg samooptymalizujgce polityki. Stad odpowiednia
polityka optymalnej mieszanki Bayesa p* jest samooptymalizujaca.

Wybodr horyzontu

Jedyng znaczacg arbitralnoscia w modelu AIXI jest wybdr okresu zycia m lub w przypadku
dyskontowanym w sekwencji dyskontowej yk. Nie bedziemy omawia¢ wyboréw ad hoc dla
konkretnych problemdw. Interesujg nas wybory uniwersalne. W wielu przypadkach czas, w ktérym
jestesmy sktonni uruchomié system, zalezy od jakosci jego dziatan. Stad czas zycia, jesli w ogéle

* " ""i" . .
skoriczony, nie jest znany z géry. Dyskontowanie geometryczne "k™*Tk"1" rozwigzuje problem

matematyczny m-> oo, ale nie jest rozwigzaniem rzeczywistym, poniewaz wprowadzono efektywny

1

hetd ~ln~y— e

horyzont <2 Njezmiennicza skala dyskontujaca 'z a>1 ma dynamiczny
horyzont h~k_ Ten wybor jest w pewnym stopniu atrakcyjny, poniewaz wydaje sie, ze ludzie w wieku

k lat rdwniez zazwyczaj nie planujg swojego zycia na dtuzej niz nastepne ~k lat. Spetnia réwniez
BT _
warunek .7 , konieczny dla AlI¢ jako samooptymalizujgcego sie w ergodycznych MDPS.

Najwiekszy nizszy pétobliczalny horyzont z gwarantowang skoriczong sumg nagrdéd 1 < oo jest

. a—K{k)
uzyskiwany przez dyskonto Tk™* -2 , gdzie K(k) jest ztozonoscig Kolmogorowa k. Jest to
prawdopodobnie najbardziej atrakcyjny uniwersalny dyskonto. Jest to podobne do dyskonta niemal

—{14£) 9- Kk} <10k
harmonicznego poniewaz =7 dla wiekszosci k i 20 > ¢/(klog?k) dla

pewnej statej c. Nie jestesmy pewni, czy wybdr horyzontu ma marginalne znaczenie, o ile jest on
wystarczajgco duzy, czy tez okaze sie centralnym tematem dla modelu AlXI lub dla aspektu planowania
dowolnego uniwersalnego systemu Al w ogdlnosci. Wiekszos¢, jesli nie wszystkie, problemy w

ke T R



projektowaniu agentéw rownowazgcych eksploracje i eksploatacje znikajg dzieki wystarczajgco
duzemu wyborowi (efektywnego) horyzontu i wystarczajgco ogélnemu priori.

Wazine klasy srodowiskowe

. . e E=fuEM . o . .
W tej i nastepnej sekcji definiujemy > jako klase a priori Solomonoffa, tj. AlE=AIXI Kazda
podsekcja stanowi streszczenie tego, co zostanie zrobione w odpowiedniej sekgji .

Wprowadzenie

Aby zapewnic dalsze wsparcie dla uniwersalnosci i optymalnosci teorii Al€, stosujemy Al do szeregu
klas problemoéw. Obejmujg one przewidywanie sekwencji, gry strategiczne, minimalizacje funkcji, a
zwiaszcza sposob, w jaki Al uczy sie uczy¢ pod nadzorem. Dla niektérych klas podajemy konkretne
przyktady, aby rzuci¢ Swiatto na zakres klasy problemoéw. Najpierw formutujemy kazdg klase
probleméw w jej naturalny sposéb (gdy pP°®™ jest znany), a nastepnie konstruujemy formute w
modelu Alu i udowadniamy jej rdwnowaznos¢. Nastepnie rozwazamy konsekwencje zastgpienia W
przez €. Gtdwnym celem jest zrozumienie, dlaczego i w jaki sposdb problemy sg rozwigzywane przez
Al€. Podkreslamy tylko szczegdlne aspekty kazdej klasy problemodw. Celem jest lepsze zobrazowanie
elastycznos$ci modelu Al€.

Przewidywanie sekwencji (SP)

Uzywanie modelu Alu do przewidywania sekwencji (SP) jest identyczne z bayesowskim
przewidywaniem sekwencji SPu. Mozna by sie spodziewaé, ze przy uzyciu modelu Al do
przewidywania sekwencji, odzyska sie doktadnie uniwersalny schemat przewidywania sekwenc;ji SP¢,
poniewaz Al byto unifikacjg modelu Aly, i idei uniwersalnego prawdopodobienstwa £. Niestety tak nie
jest. Jednym z powoddw jest to, ze € jest tylko rozktadem prawdopodobieristwa w danych wejsciowych
X, a nie w danych wyjsciowych y. Jest to rdwniez jeden z powoddw trudnosci w dowodzeniu granic
strat/wartosci dla AI§. Niemniej jednak twierdzimy, ze AIf jest rdwnie dobrze przystosowane do
przewidywania sekwencji jak SP€. W bardzo ograniczonym zakresie dowodzimy (stabej) granicy btedu
dla Al§, co daje nadzieje, ze ogdlny dowdd jest osiggalny.

Gry strategiczne (SG)

Bardzo wazna klasg problemodw sg gry strategiczne (SG). Ograniczamy sie do deterministycznych, scisle
konkurencyjnych gier strategicznych, takich jak szachy. Jesli sSrodowisko jest graczem minimax, sam
model Alu redukuje sie do strategii minimax. Powtarzajgce sie gry o statej dtugosci sg szczegdlnym
przypadkiem faktoryzowalnego p. Szkicowane sg konsekwencje zmiennej dtugosci gry. Model Al musi
nauczy¢ sie regut rozwazanej gry, poniewaz nie ma wczesniejszych informacji o tych regutach.
Opisujemy, w jaki sposdb Al faktycznie uczy sie tych regut.

Minimalizacja funkcji (FM)

Wiele problemoéw miesci sie w kategorii ,,minimalizacji funkcji ograniczonej zasobami” (FM). Nalezg do
nich problem komiwojazera, minimalizowanie kosztédw produkcji, wynajdywanie nowych materiatéw,
a nawet produkcja, np. fadnych obrazéw, ktére sg (subiektywnie) oceniane przez cztowieka. Zadanie
polega na (w przyblizeniu) zminimalizowaniu pewnej funkcji f : Y -> Z w minimalnej liczbie wywotan
funkcji. Zobaczymy, ze zachtanny model prébujgcy zminimalizowac¢ / w kazdym cyklu zawodzi. Chociaz
model chciwy nie ma nic wspdlnego z technikami downhill lub gradientowymi (nie ma nic takiego jak
gradient lub kierunek dla funkcji powyzej Y), ktore sg znane z tego, ze zawodzg, odkrywamy te same
trudnosci. FM ma juz prawie petng ztozonos¢ ogdlnej Al. Powodem jest to, ze FM moze aktywnie
wptywacé na proces gromadzenia informacji poprzez swoje préby yk (podczas gdy SP i CF= klasyfikacja



nie mogg). Omawiamy szczegétowo optymalny model FMu i jego pomystowosé w wyborze y € V.
Nastepnie omawiamy subtelnosci przy uzywaniu Al§ do minimalizacji funkcji.

Nadzorowane uczenie sie na przyktadach (EX)

Uczenie sie przez wzmacnianie, jak w przypadku modelu Al§, jest wazng technikg uczenia sie, ale nie
jedyna. Aby zwiekszy¢ szybkos¢ uczenia sie, konieczne jest nadzorowane uczenie sig, tj. uczenie sie
poprzez zdobywanie wiedzy lub uczenie sie od konstruktywnego nauczyciela. Pokazujemy, jak AI€ uczy
sie uczy¢ pod nadzorem. W rzeczywistosci bardzo szybko ustanawia nadzorowane uczenie sie w ciggu
0(1) cykli.

Inne aspekty inteligenc;ji

Na koniec przedstawiamy krétki przeglad innych ogdlnych aspektéw, idei i metod w Al oraz ich zwigzku
z modelem AI€. Niektére aspekty sg bezposrednio zawarte w modelu Al§, podczas gdy inne sg lub
powinny sie pojawiac.

Aspekty obliczeniowe

Do tej pory pokazalismy uniwersalny charakter modelu AlXI, ale catkowicie zignorowalismy aspekty
obliczeniowe. Zaczynamy od opracowania algorytmu ML, ktéry jest w stanie rozwigzaé kazdy dobrze
zdefiniowany problem p tak szybko, jak najszybszy algorytm obliczajgcy rozwigzanie dla p, z wyjatkiem
czynnika 1+¢ i cztondéw addytywnych nizszego rzedu. Na podstawie podobnego pomystu konstruujemy
nastepnie obliczalng wersje modelu AlXI.

Najszybszy i najkrotszy algorytm dla wszystkich dobrze zdefiniowanych probleméw

Wprowadzenie. Szerokg klase problemdéw mozna sformutowa¢ w nastepujacy sposdb. Biorgc pod
uwage formalng specyfikacje f: X -> Y problemu zaleznego od pewnego parametru x € X, jestesmy
zainteresowani szybkim algorytmem obliczajagcym rozwigzanie y € Y. Przeszukiwanie Levina jest (w
ramach duzego statego czynnika) najszybszym algorytmem odwracajgcym funkcje g : Y -> X, jesli g
mozna szybko oceni¢ . Przeszukiwanie Levina moze rdwniez obstugiwaé ograniczone czasowo
problemy optymalizacji. Rozktad na czynniki pierwsze, kolorowanie graféw i przypisywanie
prawdziwosci to przyktady probleméw odpowiednich dla przeszukiwania Levina, jesli chcemy znalez¢
rozwigzanie, poniewaz weryfikacja jest szybka. Przeszukiwanie Levina nie moze rozstrzygnac
odpowiadajgcych im problemdéw decyzyjnych. Nie ma réwniez zastosowania np. do mnozenia macierzy
i uczenia sie przez wzmacnianie, poniewaz zadanie weryfikacji g jest tak trudne, jak zadanie
obliczeniowe. Twierdzenie Bluma o przyspieszeniu pokazuje, ze istniejg typy probleméw f dla ktérych
istnieje (nieobliczalny) cigg algorytmow zwiekszajgcych szybkosé (o rosngcym rozmiarze), ale nie ma
najszybszego algorytmu.

W przedstawionym tutaj podejsciu rozwazamy tylko te algorytmy, ktére dowodzg, ze rozwigzujg dany
problem i majg szybkie (tj. szybko obliczalne) ograniczenie czasowe. Ani same programy, ani dowody
nie muszg by¢ znane z goéry. Przy tych ograniczeniach konstruujemy asymptotycznie najszybszy
algorytm, oszczedzajac czynnik 1 + €, ktéry rozwigzuje kazdy dobrze zdefiniowany problem f

Szybki algorytm M®,:. Niech p* bedzie danym algorytmem obliczajacym p’(x) z x lub, bardziej ogdlnie,
specyfikacja funkcji f . Jednym ze sktadnikéw naszego najszybszego algorytmu Mé,+ do obliczania p”{x)
jest wyliczenie dowoddw o rosnacej dtugosci w pewnym formalnym systemie aksjomatycznym. Jesli
dowdd faktycznie udowadnia, ze pewne p jest funkcjonalnie réwnowazine p°, a p ma ograniczenie
czasowe t,, krotka (p,t;) jest dodawana do listy L. Program p w L z aktualnie najmniejszym
ograniczeniem czasowym tp{x) jest wykonywany. Z konstrukcji wynik p{x) jest identyczny z p"(x).



Sztuczka, aby osiggnac kroétki czas wykonania, polega na odpowiednim zaplanowaniu wszystkiego, aby
nie straci¢ zbyt wiele wydajnosci przez obliczanie wolnych p i t, przed znalezieniem p. Bardziej
formalnie méwimy, ze program ,,p oblicza funkcje f”, gdy uniwersalna maszyna Turinga odniesienia U
na wejsciu (p,x) oblicza f{x) dla wszystkich x. Oznacza sie to jako U(p,x) = f{x). Aby mdéc moéwi¢ o

(v e i By — 0=,
dowodach, potrzebujemy formalnego systemu logicznego (Y AyiscinfisRir = A =,.0.) oraz

aksjomatéw i regut wnioskowania. Dowdd to cigg formut, gdzie kazda formuta jest albo aksjomatem,
albo wywnioskowana z poprzednich formut w sekwencji poprzez zastosowanie regut wnioskowania.
Musimy tylko wiedzie¢, ze dowodzenie, maszyny Turinga i czas obliczeniowy mogg byc
sformalizowane, a zbiér (poprawnych) dowoddw jest przeliczalny. Mowimy, ze p jest dowodliwie
réwnowazne p’, jesli formuta [V,: U(p,y) = U{p".y)] moze byé udowodniona. Ustalmy € € (0,1/2). M€,
uruchamia trzy algorytmy A, B i C réwnolegle:

M¥o+(x)
Inicjuj wspotdzielone zmienne Przeprowadz wszystkie dowody.
L::{}, Tast 1= ©°, Pfast = p*

Uruchom algorytmy A, B i C réwnolegle, odpowiednio przy uzyciu wzglednych zasobdéw obliczeniowych
g €il-2¢

[A]
Przejrzyj wszystkie dowody.

Jesli dowdd dla pewnego (p,t) ze p(+) jest rownowazne (oblicza) p*{-) i ma ograniczenie czasowe t(-), to
dodaj (p,t) do L

(B]

—Ep1—E(E
Oblicz wszystkie t{x) rownolegle dla wszystkich (p,t) € L z wzglednym czasem obliczen 2~ HP)—H8
jesli dla pewnego t, t(x) < trast, wtedy trast :=t(X) i prast := p continue

[C]

uruchom U na (prast,X).

Dla kazdego kroku czasowego zmniejsz trst 0 1.
jesli U sie zatrzyma, wydrukuj wynik U{pfast,X)

i przerwij obliczenia A, Bi C.

Zauwaz, ze A i B koricza sie tylko wtedy, gdy zostang przerwane przez C. Oczywiste jest, ze M®,+ jest
réownowazne (oblicza) p*. Pokazemy, ze czas obliczeniowy Mé,« jest ograniczony przez

timepe (2] = (14¢)-tu(x) + f’— - time, () + 2,
kol i E

;’{F — 3,2*"{?’}+*’{¢p}~ cp = :i.zfiﬁw'mfpﬂﬁl,f}{f[prm!fp)g}

gdzie p jest dowolnym algorytmem, ktéry w sposéb udowodniony oblicza te sama funkcje co p”, a czas
obliczen jest w sposéb udowodniony ograniczony funkcja tp{x) dla wszystkich x, a time{x) jest czasem
potrzebnym do obliczenia ograniczenia czasowego tp{x). Znane ograniczenia czasowe dla praktycznych
problemdw czesto mozna obliczy¢ szybko, tj. time,(x)/timep{x) czesto zbiega bardzo szybko do zera.



Ponadto, z praktycznego punktu widzenia, ograniczenia dowodzenia sg czesto dos¢ stabe. Dlatego
skonstruowalismy dla wszystkich tych problemoéw rozwigzanie, ktére jest asymptotycznie tylko o
czynnik 1+€ wolniejsze niz (w sposéb udowodniony) najszybszy algorytm. Z drugiej strony, w przypadku
realistycznych problemoéw, zwykle dominujg wyrazy nizszego rzedu, co ogranicza praktyczne
zastosowanie M¥.

Ztozonosc¢ algorytmiczna i najkrétszy algorytm. Naturalng definicjg ztozonosci (Kotmogorowa) funkc;ji
f jest dtugos¢ najkrétszego programu obliczajacego f : K'{f) :=ming(€(p) : U(p,x) = f(x)VV¥x}. Niestety, K’
cierpinato, ze nie jest nawet przyblizona, poniewaz réwnosc funkcjonalna programow jest w ogdlnosci
nierozstrzygalna. Niech p” bedzie formalng specyfikacjg lub programem dla f . Uzycie K(p*) réwniez nie
jest odpowiednig alternatywa, poniewaz zalezy ona zasadniczo od wyboru p”, poniewaz np. ,martwy
kod” w p” przyczynia sie do K(p*). Zadowalajagcym rozwigzaniem jest wziecie dtugoéci najkrétszego
programu, ktéry jest udowodnialnie réwnowazny p':

K"(p*) = nﬂn{f[y] s a proof of [Vy:Ulp,y) = U(p®, y)| exists}

K" (podobnie jak K) jest pétobliczalny w gérnym zakresie. Niech p' bedzie krétkim opisem p°. Teraz
zajmiemy sie czasem obliczen p'. Czy moglibyémy uzyskac coraz wolniejsze algorytmy, kompresujac p”
coraz bardziej? Co ciekawe, nie jest to prawdg. Wymyslanie ztozonych (dtugich) programdw nie jest
konieczne do konstruowania asymptotycznie szybkich algorytméw, przy podanych zatozeniach
dowodzenia, w przeciwienstwie do twierdzenia Bluma. Pokazujemy, Ze istnieje program p,
réwnowazny p* z

(i) (P < K"(p')+0(1),

(i) timeg{x) < (14+e)t,(x) + 5!- -timeg () + ‘:'-

gdzie p jest dowolnym programem, ktéry jest udowodniony jako réwnowazny p* z czasem obliczen
udowodnionym jako krétszym niz t,{x). Oznacza to, ze 4
najszybszych programow.

jest jednoczesnie jednym z najkrotszych i

Uogdlnienia. Algorytm M°®+ mozna zmodyfikowac, aby obstugiwat strumienie wejscia/wyjscia,
definiowalne przez maszyne Turinga z jednokierunkowymi tasmami wejsciowymi i wyjsciowymi (oraz
dwukierunkowymi tasmami roboczymi) odbierajgcymi strumien wejsciowy i generujgcymi strumien
wyjsciowy, jak ma to miejsce w konfiguracji agenta.

Model AIXI ograniczony czasowo

Gtéwng wadg modelu AIXI jest to, ze jest on nieobliczalny. Aby przezwyciezy¢ ten problem,
konstruujemy zmodyfikowany algorytm AIXItl, ktéry jest nadal lepszy od kazdego innego agenta
ograniczonego czasem t i dtugoscig. Czas obliczeniowy AIXItl jest rzedu t-2'. Zmniejszenie duzego
czynnika 2 zgodnie z linig z poprzedniej podsekcji jest mozliwe, ale nie zostanie tutaj przedstawione.

Nieefektywnosé AIXI. & = €% nie jest obliczalne, ale jedynie wyliczalng pdtmiarg. Stad wynik yk
modelu AIXI jest tylko asymptotycznie obliczalny (przyblizony). AIXI daje algorytm, ktory generuje

sekwencje prébnych wynikéw, ostatecznie zbieznych do prawidtowego wyniku 'Lu;’ ale nigdy nie

mozna by¢ pewnym, czy juz go osiggneto. Poza tym, konwergencja jest niezwykle powolna, wiec ten
typ asymptotycznej obliczalnosci nie ma bezposredniego praktycznego zastosowania. Ponadto,



zastapienie £ przez wersje ograniczone czasowo , ktére nadaja sie do przewidywania sekwencji, nie
udaje sie w przypadku modelu AIXI. Prowadzi to do probleméw poruszanych dalej.

Ograniczenia czasowe i skutecznosc. Niech P bedzie polityka, ktora oblicza akceptowalny wynik w

rozsgdnym czasie £, na cykl interakcji. Tego rodzaju zatozenie obliczalnosci, a mianowicie, ze komputer
ogoblnego przeznaczenia o wystarczajgcej mocy i odpowiednim programie jest w stanie zachowywac
sie w sposoéb inteligentny, stanowi podstawe badan nad sztuczng inteligencjg. Tutaj nie ma potrzeby
omawiania, co dokfadnie rozumie sie przez ,rozsadny czas/inteligencje” i ,wystarczajgcg moc”.
Interesuje nas, czy istnieje obliczalna wersja systemu AlXI, ktéra jest lepsza lub rowna dowolnej

polityce p z czasem obliczer na cykl wynoszgcym co najwyzej Il". Mozna realistycznie mieé nadzieje na

AIXIH § czasie obliczeniowym et na cykl dla pewnej statej c. Pomyst polega

< [:=4(p) <f

na uruchomieniu wszystkich programoéw p o dtugosci = i czasie = na cykl i wybraniu
najlepszego wyniku w sensie maksymalizacji wartoéci uniwersalnej V’¢. Catkowity czas obliczeniowy

skonstruowanie ukfadu

WYNosi ot g o= Niestety, V¢ nie moze by¢ uzyte bezposrednio, poniewaz ta miara jest sama w
sobie tylko pétobliczalna, a jakoé¢ przyblizenia przy uzyciu obliczalnych wersji €% przy danym czasie

rzedu et jest niedoktadna . Z drugiej strony musimy uzyé miary, ktéra zbiega sie do V'¢ dla
, poniewaz chcemy, aby model AlXItl zbiegat sie w tym przypadku z modelem AlIXI.

£,1— o0,

Prawidtowe przyblizenia. Sugerujemy nastepujgce rozwigzanie spetniajgce powyzisze warunki:
Gtéwnym pomystem jest rozwazenie rozszerzonych chronologicznych polityk przyrostowych p, ktére

oproécz regularnego wyniku yPx oceniajg swéj wynik z wP,. Model AIXTH wybiera wyjscie Y = yf
polityke p z najwyzszg oceng wPy. Polityka p moze sugerowac¢ dowolne wyjscie yPx ale nie wolno mu
oceniac siebie dowolnie wysoko wPy, jesli chce sie, aby wP¢ byto wiarygodnym kryterium wyboru
najlepszego p. Nalezy wymagaé, aby zadna polityka p nie mogta twierdzié, ze jest lepsza niz jest w
rzeczywistosci. Definiujemy logiczny predykat VA(p), nazywany poprawnym przyblizeniem, ktory jest

. . Cwp sVl wey), o
prawdziwy wtedy i tylko wtedy, gdy p zawsze spetnia \ «, tj. nigdy nie przecenia siebie.

VPe(yx«k) to €M to oczekiwana przyszta nagroda przy polityce p. Poprawne polityki p moga byé nastepnie
(czesciowo) uporzagdkowane wzgledem ich oceny wP.

Uniwersalny ograniczony czasowo system AlXItl. Ponizej opisujemy algorytm p” lezgcy u podstaw

systemu AIXTH Opiera sie ona w zasadzie na wyborze najlepszych algorytméw p*c spos$réd

ograniczonych czasem L dtugoscia ! polityk p, dla ktérych istnieje dowodd P z VA(p) o dtugosci < I,.

1. Utworz wszystkie ciggi binarne o dtugosci |, i zinterpretuj kazdy z nich jako kodowanie dowodu
matematycznego w tym samym formalnym systemie logicznym, w ktorym 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 pozostatych p w kazdym cyklu k w nastepujacy sposdb: Nic sie

- i .
nie zmienia, jesli p wyprowadza pewne wPyP« w . .i krokach czasowych. W przeciwnym wypadku
zatrzymaj p i zapisz wx = 0 i pewne dowolne yx na tasmie wyjsciowej p. Niech P bedzie zbiorem
wszystkich tych zmodyfikowanych programéw.

4. Rozpocznij pierwszy cykl: k:=l.



5. Uruchom kazdy p € P na rozszerzonym wejsciu ’ b <k1 gdzie wszystkie wyjécia s przekierowywane

PO TR o R N
na tasme pomocnicza: PlUE<k) = WYy Wil Ten krok jest wykonywany przyrostowo przez

dodanie Wk—1 dla k > 1 do tasmy wejsciowej i kontynuowanie obliczen z poprzedniego cyklu.

Fo % e kd
: L LW PL = ArgmaN, .
6. Wybierz program p o najwyzszej ocenie  * Pi g PYk

=gl

7. Zapisz ¥ na taémie wyjéciowe;j.

8. Odbierz wejécie ** 76 srodowiska.
9. Rozpocznij nastepny cykl: k:=k + 1, przejdz do kroku 5.

Wiasciwosci algorytmu p°. Niech p bedzie dowolng rozszerzong polityka chronologiczng

#p) =1 czasie obliczer na cykl Hp) = 'f'F, dla ktérej istnieje dowdd VA(p)

o dtugosci < I,. Algorytm p’, zalezny od [t i Ip, ale nie od p, ma zawsze wyzszg ocene niz jakikolwiek
taki p. Czas konfiguracji p° wynosi tewp(p’) = O(%2"), a czas obliczedn na cykl wynosi

tegete (p*) = O(21-1). Filp

(inkrementalng) o dtugosci

. Ponadto dla ™4 polityka p” zbiega sie do zachowania modelu AIXI.
Modwigc w skrécie, oznacza to, ze jesli w ogdle istnieje obliczalne rozwigzanie jakiegos$ problemu Al, to
jawnie skonstruowany algorytm p” jest takim rozwigzaniem. Twierdzenie to jest do$¢ ogdlne, jednak
istniejg pewne ograniczenia i otwarte pytania dotyczace czasu konfiguracji, koniecznosci, aby zasady
oceniaty witasne wyniki, prawdziwej, ale niemozliwej do (efektywnego) udowodnienia VA(p) oraz
,nhiespdjnych” zasad.

Dyskusja

Co osiggnieto. Zaproponowalismy eleganckie matematyczne podstawy sztucznej inteligencji.
Doktadniej rzecz biorac, opracowalismy teorie dla racjonalnych agentéw dziatajgcych optymalnie w
kazdym sSrodowisku. W ten sposdb poruszylismy rézne obszary naukowe, w tym uczenie sie przez
wzmacnianie, algorytmiczng teorie informacji, teorie zfozonosci obliczeniowej, teorie
prawdopodobienstwa, teorie decyzji sekwencyjnych i wiele innych. Przedstawilismy teorie decyzji
sekwencyjnych w bardzo ogélnej formie i zjednoczyliSmy jg z teorig indukcji uniwersalnej Solomonoffa,
obie okazaty sie optymalne w swojej wtasnej domenie. Powstaty w rezultacie bezparametrowy model
AIXI stanowi agenta, dla ktorego przedstawiliSmy mocne argumenty, ze zachowuje sie optymalnie w
kazdym srodowisku. Dla ograniczonych klas srodowiskowych i mieszanin Bayesa £ pokazalismy, ze Al
jest samooptymalizujgca i optymalna w sensie Pareto. Omoéwilismy wybdr horyzontu i
zmotywowalismy do uzycia niegeometrycznego dyskontowania nagréd. Omoéwilismy réwniez szereg
waznych klas probleméw, w tym przewidywanie sekwencji, gry strategiczne, minimalizacje funkcji i
uczenie nadzorowane. Podsumowujgc, pokazuje to, ze sztuczng inteligencje mozna ujg¢ w ramy
eleganckiej teorii matematycznej. Pewien postep zostat rdwniez poczyniony w kierunku eleganckiej
obliczeniowej teorii inteligencji. AlXItl ma optymalny rzad czasu obliczeniowego, poza duzg statg
mnoznikowa, ktérej moglibysmy sie pozby¢ kosztem (niestety jeszcze wiekszej) statej addytywnej..

Porédwnanie z innymi podejsciami. Istnieje wiele innych podejs¢ do Al, zbyt wiele, aby wymieni¢ je
wszystkie. Wsréd modeli, ktére moga uczyc sie z doswiadczenia, sg , klasyczne” algorytmy uczenia sie
przez wzmacnianie, takie jak uczenie sie réznic czasowych [SB98], adaptacyjne warianty wyszukiwania
Levina, przewidywanie z poradg eksperta, uczenie sie przez wzmacnianie oparte na rynku/gospodarce
itp. Wszystkie te modele zostaty zaimplementowane i sg stosowane w ograniczonych domenach,



czesto z rozsadng wydajnoscig. W przeciwienstwie do tego AlXI{tl) zachowuje sie optymalnie w kazdym
(catkowicie ogdlnym) srodowisku, jest wydajny pod wzgledem danych, ma zdolnos$¢ generalizacji,
rozwigzuje problem eksploracji w poréwnaniu z eksploatacjg itd., ale nie jest wykonalny obliczeniowo
bez dalszych przyblizen.

Outlook &: pytania otwarte. Gtéwnym wyzwaniem teoretycznym jest wyprowadzenie dobrych
nieasymptotycznych ograniczen wartosci lub powigzanych wielkosci dla Al§ i AIXI, w idealnym
przypadku tak silnych, jak w przypadku przewidywania sekwencji. Gtéwnym wyzwaniem praktycznym
jest skalowanie modelu AI§ w dét, np. poprzez uzycie bardziej ograniczonych form ¢, tak jak zasada
minimalnej diugosci opisu robi to dla indukcji uniwersalnej. Model AlXItl to inne, bardzo ogdlne

podejscie do modelu obliczeniowego. Niestety, cierpi na ten sam duzy czynnik 2 w czasie obliczen,
co wyszukiwanie Levina dla problemdw inwersji [Lev73b, Lev84]. Z drugiej strony wyszukiwanie Levina
zostato zaimplementowane i pomysinie dostosowane i zastosowane do réznych probleméw , a stata
mnoznikowa moze zostaé wyeliminowana, jak w M« lub zredukowana przez maszyne Godla . Przeglad
istniejgcych podejsé sugeruje, ze podczas gdy AlXI jest elegancka teorig matematyczng, ktéra wydaje
sie spetniac¢ wszystkie formalne potrzeby, obliczeniowa Al moze by¢ chaotyczna. Na przyktad algorytmy
specjalnego przeznaczenia do wstepnego przetwarzania danych wejsciowych i koncowego
przetwarzania danych wyjsciowych prawdopodobnie bedg konieczne w kazdym wydajnym systemie
Al. Innym problemem jest wtgczenie dodatkowej wiedzy. Zasadniczo nie ma potrzeby modyfikowania
AIXI, poniewaz kazda wczesniejsza wiedza to otwarte pytania . Gtdwnym wyzwaniem teoretycznym
jest wyprowadzenie dobrych nieasymptotycznych ograniczen wartosci lub powigzanych wielkosci dla
AI¢ i AIXI, w idealnym przypadku tak silnych, jak w przypadku przewidywania sekwencji. Gtdwnym
wyzwaniem praktycznym jest skalowanie modelu AlI* w dét, np. poprzez uzycie bardziej ograniczonych
form ¢, tak jak zasada minimalnej dtugosci opisu dla indukcji uniwersalnej. Model AlXItl jest innym,

I
bardzo ogdlnym podejsciem do modelu obliczeniowego. Niestety cierpi na ten sam duzy czynnik 2
czasie obliczen, co wyszukiwanie Levina dla probleméw inwersji . Z drugiej strony, wyszukiwanie Levina

w

zostato zaimplementowane i pomyslnie zaadaptowane i zastosowane do réznych probleméw , a stata
mnozenia moze zosta¢ wyeliminowana jak w M%:« lub zredukowana przez maszyne Godla . Badanie
istniejgcych podejs¢ sugeruje, ze podczas gdy AlIXI jest elegancka teorig matematyczng, ktdra wydaje
sie spetnia¢ wszystkie formalne potrzeby, obliczeniowa Al moze by¢ chaotyczna. Na przyktad algorytmy
specjalnego przeznaczenia do wstepnego przetwarzania danych wejsciowych i koncowego
przetwarzania danych wyjsciowych prawdopodobnie bedg konieczne w kazdym wydajnym systemie
Al. Innym problemem jest wtgczenie dodatkowej wiedzy. Zasadniczo nie ma potrzeby modyfikowania
AIXI, poniewaz kazda wczesniejsza wiedza moze by¢ po prostu przedstawiona jako pierwsze dane
wejsciowe x; w dowolnym formacie. Dopdki algorytm interpretujgcy dane ma rozmiar O(1), AIXI
,Zrozumie” dane po kilku cyklach. Innym waznym problemem jest sam proces szkolenia. Przez proces
szkoleniowy rozumiemy sekwencje zadan od prostych do ztozonych do rozwigzania, przy czym prostsze
pomagajg w nauce bardziej ztozonych. Te i wiele innych zagadnien koncepcyjnych, praktycznych i
filozoficznych, w tym wspdtbiezne dziatania i percepcje, wybdr przestrzeni wejscia/wyijscia,
traktowanie zaszyfrowanych informacji, osobliwosci smiertelnych ucielesnionych agentéw, paradoks
wolnej woli, istnienie obiektywnych prawdopodobienstw, test Turinga, istnienie wydajnych i
eleganckich uniwersalnych teorii inteligencji zwigzanych z nieobliczalnymi srodowiskami Penrose'a i
,liczbg madrosci” Q Chaitina zostang omdwione pdznie;j .



