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INTELIGENTNY SYSTEM W WYBRANEJ KLASIE 
DYNAMICZNYCH ŚRODOWISK DECYZYJNYCH

1. Wstęp
Pod koniec naszego stulecia mo emy zaobserwować rewolucje w dziedzinie przetwarzania 
informacji. Obecnie jesteśmy świadkami wzrostu ilości danych, którymi człowiek posługu 
je się w swoim codziennym  yciu, jak te  zwiększania mo liwości przetwarzania danych. 
Mo emy łatwo stwierdzić,  e powy sze zjawiska są  nie tylko od siebie uzale nione, ale 
równie  wzajemne na siebie oddziałują. W sytuacji szybkiego wzrostu zarówno ilości infor 
macji, jak te  mocy obliczeniowej mo na postawić pytanie w jaki sposób mo na usprawnić 
naszą percepcję rzeczywistości mając do dyspozycji takie zasoby. Do tej pory człowiek 
w procesie poznania otaczającego go świata posługiwał się metodami, których podstawy 
były opracowane w końcu zeszłego stulecia, dzięki nim dysponował procedurami numery 
cznymi, które mogły zostać wykorzystane między innymi w takich dziedzinach jak rozpo 
znawanie mowy, rozpoznawanie obrazów do sterowania systemami w pewnych wąsko spe 
cjalizowanych klasach zagadnień. Niezale nie od tego były prowadzone w wielu laborato 
riach naukowych badania nad sztuczną inteligencją. Dzięki rezultatom tych prac mo liwe 
było stworzenie ró nego rodzaju systemów ekspertowych i predykcyjnych, które oparte 
były na rachunku symbolicznym, albo te  wykorzystywały techniki numeryczne. Do ogra 
niczeń tego typy systemów mo na zaliczyć: u ycie ustalonych procedur numerycznych, 
małe mo liwości realizacji procesu uczenia, a w łaściwie samouczenia, a tak e brak uniwer 
salnej architektury systemu do rozwiązywania problemów z ró nych dziedzin. W ten spo 
sób dochodzimy do zagadnień, które będą przedmiotem tego artykułu.

W ostatnich dekadach naszego stulecia zostały zapoczątkowane badania nad systema 
mi A J., jednak w badaniach tych mo emy zaobserwować odmienne podejście od prezen 
towanego do tej pory. Głównymi celami obecnie przeprowadzanych badań jest: po pierw 
sze zrozumienie istoty zjawiska inteligencji, po drugie próba konstrukcji systemów sztucz 
nej inteligencji, które oparte byłyby na budowie systemów, występujących w przyrodzie. *
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Cele te są  na tyle zło one,  e w badaniach tych biorą udział przedstawiciele ró nych 
dziedzin nauki. Na przykład jednym z wa niejszych zagadnień w pracach nad A.I. jest 
poznanie mechanizmów uczenia się oraz szeroko rozumianego poznania, w których uczest 
niczą przedstawiciele z zakresu neurobiologii, neuropsychologii, psychologii behawioral 
nej, psychologii ewolucyjnej, socjologii społecznej, kończąc na przedstawicielach filozofii.

Jedną z tendencji w badaniach nad zdecentralizowanymi systemami A.I., jest zas 
tosowanie modelu agenta do modelowania tego typu systemów. Są  to systemy na tyle 
zło one,  e klasyczne metody opisu ich dynamiki stają się niewystarczające. Jednym 
z mo liwych sposobów opisu jest zastosowanie pojęcia agenta, który stanowi niezale ny 
byt, posiada swoją listę celów, posiada umiejętność oddziaływania na swoje środowisko 
oraz adaptacji do zmian zachodzących w środowisku [19, 20, 25]. Wydaje się,  e model 
autonomicznego agenta jest modelem uniwersalnym obliczeniowo i mogącym mieć bez 
pośrednio zastosowanie w wielu dziedzinach.

W pracy została podjęta próba adaptacji cybernetycznego modelu autonomicznego sys 
temu na grunt systemów z dziedziny A.I. Model, który wykorzystano został opracowany 
przez M. Mazura [16, 17] i był oparty na zjawiskach o charakterze psychologiczno- 
biologicznych, które występują w ka dym  yjącym organizmie co świadczy o jego uniwer 
salności obliczeniowej. Wydaje się,  e model ten będzie mógł być wykorzystany 
bezpośrednio w ró nego typu środowiskach, gdzie wymagane są systemy z dziedziny A.I. 
W opisie systemu, przytoczone zostały podstawowe pojęcia z dziedziny psychologii takie 
jak: pojecie inteligencji, pojęcie procesu „uczenia się” z punktu widzenia psychologii be 
hawioralnej. Te metody zostaną później przystosowane do uczenia systemu. Następnie 
została omówiona uniwersalna architektura systemu A.I. wraz z procesem planowania 
działań tego typu systemów. Implementacja tego systemu została zrealizowana w śro 
dowisku obliczeniowym MATLAB i SIMULINK korzystając z teorii sztucznych sieci neu 
ronowych i algorytmów genetycznych. W zakończeniu omówiono rezultaty zachowania 
modelu oraz wskazano na kierunki jego rozbudowy. Wspomnieć tu trzeba,  e w dalszym 
ciągu pracy pojęcia autonomicznego systemu, autonomicznego agenta, inteligentnego sys 
temu będą  u ywane w ich równowa nym znaczeniu.

2. Pojęcie inteligentnego systemu
W rozdziale tym podejmiemy próbę wspólnego zdefiniowania pojęcia inteligentnego syste 
mu, następnie zastanowimy się z jakich bloków funkcjonalnych powinien on być zbudowa 
ny, aby mógł realizować funkcje, które do niego przynale ą. Na koniec tego rozdziału za 
stanowimy się nad metodami uczenia takiego systemu.

2.1. Pojęcie „inteligencji”

Wprowadzenie do literatury pojęcia „inteligencja” przypisuje się Cyceronowi [18, 25], któ 
ry u ywając tego słowa opisywał zjawisko, które dziś określilibyśmy jako uzdolnienia inte 
lektualne. Na podstawie obserwacji zachowania się ludzi w ró nych sytuacjach codzien 
nych bez trudu stwierdzamy,  e pod względem skuteczności rozwiązywania problemów  y 
ciowych, występują wyraźne ró nice pomiędzy osobami. Oznacza to,  e w sytuacjach pro 
blemowych jedni radzą sobie lepiej ni  pozostali, co przejawia się np. w szybkości orazja-
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kości osiąganych rezultatów, których nie mo na wytłumaczyć ani poziomem wykształce 
nia, ani te  doświadczeniem, które człowiek zdobywa w ciągu swojego  ycia. Jak widać 
dokładna definicja tego pojęcia jest niezwykle trudna.

2.1.1. Przegląd stanowisk rozumienia pojęcia „inteligencji”

Na początku badań nad inteligencją wyodrębnił się nurt traktujący inteligencje jako specy 
ficzną zdolność adaptacyjną. Według tych stanowisk inteligencja to ogólna zdolność adap 
tacji do nowych warunków i do realizacji w nowych warunkach zadań. Zdolność ta, choć 
była rozumiana w kategoriach psychologicznych, które są  w łaściwe człowiekowi mo e zo 
stać równie  odniesiona do zwierząt jak te  do systemów, które są  wytworem umysłu ludz 
kiego. W tej koncepcji traktuje się jako zdolność adaptacyjną, która ma zapewnić przetrwa 
nie danego gatunku.

2.1.2. Przegląd rozum ienia pojęcia „inteligencji”

Rozumienie inteligencji uwzględniające równie  właściwości adaptacyjne danego obiektu 
(człowiek, zwierze, sztuczny wytwór człowieka) oferują przedstawiciele kierunków beha- 
wiorystycznych w psychologii. Reprezentanci tych kierunków definiują inteligencję jako 
zdolność uczenia się. Psycholog amerykański G.A. Ferguson (1954) [7, 11, 18, 26] zapro 
ponował, aby przez inteligencje rozumieć nabyty przez jednostkę repertuar uogólnionych 
technik uczenia się. M iarą zdolności uczenia się jest łatwość i szybkość, z jaką  dany system 
nabywa określone zachowania. Te modele inteligencji przedstawione powy ej mo emy 
nazwać modelami adaptacyjnymi tego pojęcia.

Dość rozpowszechniony jest pogląd, zgodnie z którym inteligencją nale y rozumieć 
jako w łaściwość psychiczną, która przejawia się w względnie stałej, charakterystycznej dla 
danej jednostki, efektywności wykonywania zadań anga ujących procesy intelektualne, 
takie jak  wnioskowanie i rozumowanie.

Pewną odmianą w ujmowaniu inteligencji w kategoriach procesów, a nie właściwości 
stanowi pogląd, zgodnie z którym inteligencja to zdolność do przetwarzania informacji. 
Pogląd taki głoszą badacze, którzy nawiązują w swoich koncepcjach do teorii informacji, 
jak np. jeden z głównych reprezentantów takiego rozumienia inteligencji, amerykański psy 
cholog E. Hunt (1980) [18, 25], Taki pogląd posiada niewątpliwe korzyści poniewa  poz 
wala mówić o inteligencji w kategoriach dynamicznych oraz ułatwia zrozumienie zacho 
dzących zmian w zachowaniu danego systemu.

Na koniec naszego przeglądu dotyczącego pojęcia inteligencji nale y wspomnieć o do 
syć specyficznym stanowisku rozumienia inteligencji poniewa  wią e się ona z kierunkiem 
filozoficznym, zwanym operacjonizmem, który definiuje pojęcia za pomocą operacji określa 
jących ich zastosowanie. Psycholog amerykański reprezentujący powy szy pogląd filozoficz 
ny E.G. Boring [18, 26], zdefiniował inteligencje jako zjawisko, które mierzą testy inteligencji. 
Posługując się taką definicją mamy pewność,  e mówimy o ściśle określonym zjawisku.

2.1.3. Definicja pojęcia „inteligencji”

Pojęcie inteligencji mo na zdefiniować biorąc pod uwagę fakt jej pochodzenia. W tym 
przypadku jednak poglądy ró nią się od głoszących,  e inteligencja jest wyłącznie wyni 

59



kiem oddziaływania środowiska, a więc w pełni nabyta do poglądów traktujących inteligen 
cje jako zdeterminowaną genetycznie. Biorąc pod uwagę powy szą ró norodność opinii 
D.O. Hebb (1949) [18, 26] wprowadził definicję inteligencji, w której została uwzględnio 
na zarówno jej geneza jak te  oddziaływanie środowiska. Według Hebba pojęcie Inteligen 
cji mo emy podzielić na inteligencję A oraz inteligencję B. Inteligencja A stanowi poten 
cjał intelektualny np. organizmu zdeterminowany jego budową (w przypadku  ywych orga 
nizmów jego wyposa eniem genetycznym). Z kolei inteligencja B to zdolności intelektual 
ne, przejawiające się na zewnątrz w zachowaniu. Stanowi ona wynik interakcji pomiędzy 
inteligencją A a szeroko rozumianym środowiskiem danego systemu.

Kończąc rozwa ania dotyczące, pojęcia inteligencji mo emy stwierdzić,  e zwykliśmy 
jej przypisywać efektywność działań umysłowych, której nie potrafimy wytłumaczyć ani 
zasobami wiedzy danego systemu, ani jego doświadczeniem. Tak pojęta inteligencja posi 
ada wiele cech wspólnych z naukowym rozumieniem tego pojęcia. Jedne z powy ej przed 
stawionych definicji podkreślają funkcje adaptacyjne systemu bądź dopatrują się istoty tego 
zjawiska w efektywności działań. Inne z kolei akcentują fakt,  e stanowi ona względnie 
stałą właściwość procesów umysłowych, które są zaanga owane w rozwiązywanie ró nego 
typu problemów. Dalej w pracy mówiąc o „inteligentnym systemie” będziemy głównie 
posługiwali się definicją tego pojęcia, która została zaproponowana przez kierunki psy 
chologii behawioralnej oraz neobehawioralnej, ale tak e będziemy myśleli o zdolnościach 
adaptacyjnych systemu oraz o jego efektywności realizowanych przez niego zadań.

2.2. Ogólny opis struktury inteligentnego systemu

2.2.1. M echanizm  działania systemu

Działanie większości systemów mo emy opisać w kategoriach typu Bodziec-Reakcja (Sti- 
mulus-Response). Za pomocą tego modelu (S-R) są  wyjaśniane motywacje podejmowanych 
ró nego typu działań bądź to przez ludzi w określonej sytuacji, bądź przez zwierzęta. Mo 
delem tym posługuje się głównie psychologia behawioralna. Psychologia behawioralna 
uwa a,  e mechanizm (S-R) jest podstawą do wyjaśnienia wszelkiej aktywności. Więc mo 
 emy równie  przyjąć,  e mechanizm zaproponowany przez psychologie behawioralną do 
opisu zachowań ludzi lub zwierząt będzie wystarczający do przedstawienia działania inteli 
gentnego systemu.

2.2.2. Elem enty systemu

System inteligentny powinien mieć mo liwość adaptacji swoich celów do aktualnych wa 
runków występujących w jego środowisku, z tej przyczyny musi być wyposa ony w ele 
menty, które zapewnią mu mo liwość komunikacji ze środowiskiem. Elementy, dzięki któ 
rym system odbiera bodźce ze środowiska nazywamy receptorami, a cały układ, który jest 
odpowiedzialny za przetwarzanie sygnałów wejściowych układem percepcji systemu Nato 
miast elementy dzięki, którym system oddziaływa na środowisko (odpowiada na bodźce ze 
strony środowiska) nazywamy efektorami. Oprócz tych elementów, które są  odpowiedzial 
ne tylko za komunikacje ze środowiskiem, system musi posiadać układy realizujące nie 
zbędne funkcje:

-  układ zapewniający korelację pomiędzy aktualnie odbieranymi bodźcami,
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-  układ przechowujący cele systemu oraz zapewniający ich modyfikacje, je eli zaistnieje 
taka konieczność,

-  układ, który pamięta reakcje systemu, które były dla niego korzystne,
-  układ dokonujący wyboru odpowiedniej reakcji, na podstawie danych z poprzednich 

układów.
Oprócz tych wszystkich wymienionych układów system powinien być wyposa ony 
w mechanizm, który zapewni w prosty sposób uczenie się w łaściwych zachowań w jego 
środowisku.

2.2.3. M echanizm  uczenia się systemu

Na wstępie tego paragrafu zastanowimy się co będziemy rozumieli przez uczenie się, nastę 
pnie przedstawimy na ten temat poglądy przedstawicieli psychologii behawioralnej, a na 
koniec odniesiemy to do modelu inteligentnego systemu.

Pojęcie procesu,, uczenia się ”
Człowiek w znacznie mniejszym stopniu ni  jakikolwiek inny organizm zwierzęcy dysponuje 
gotowymi, wrodzonymi instynktownymi formami zachowania. Zachowanie instynktowne 
zapewnia wielu  ywym organizmom zwierzęcym natychmiastowe, tzn. bez uprzedniego ucze 
nia się, przystosowanie do ró nych warunków środowiska, w którym egzystują. Jednak e przy 
stosowanie to jest bardzo mało elastyczne i obejmuje ściśle określony repertuar zachowań 
związany z utrzymaniem danego gatunku przy  yciu. Terminu „uczenie się” u ywa się za 
zwyczaj w dosyć szerokim znaczeniu. Termin [5, 7, 11, 16, 17, 18, 26] będziemy traktować 
jako proces prowadzący do modyfikacji zachowania systemu w wyniku ich uprzednich do 
świadczeń. Uczenie się milcząco zakłada konieczność istnienia pamięci, czyli zdolności fun 
kcjonalnej układu nerwowego (w przypadku  ywych organizmów) do tworzenia i magazyno 
wania bodźców i reakcji. Powy sza definicja uczenia się została wprowadzona przez Stefana 
Baleya.

Zmiana zachowania systemu

Przyjmując,  e uczenie przejawia się w zmianach zachowania, mo na zastanowić się nad 
rodzajami zachowań, a następnie nad wynikającymi z podziału zachowań rodzajami ucze 
nia, które zostały rozró nione przez J. Altmana w pracy [11, 18, 26].

-  Zachowanie sztywne, które nie ulega  adnym modyfikacjom pod wpływem nowych 
doświadczeń. Mo na je  głównie zaobserwować u ni szych zwierząt [11], Zachowania, 
które mają głównie na celu utrzymanie organizmu lub gatunku przy  yciu.

-  Zachowania, które ulegają modyfikacji w pewnym stopniu do realizacji potrzebny jest 
pewien udział doświadczenia. Do tej kategorii mo emy zaliczyć wiele  achowań in 
stynktownych, jak np. formy zachowania związane z poszukiwaniem po ywienia czy 
obrony terytorium.

-  Zachowania, które ulegają znacznej modyfikacji w procesie uczenia się w kontakcie 
ze środowiskiem; są to formy zachowań kształtujące się w wyniku indywidualnych 
doświadczeń danego systemu.

Poglądy przedstawicieli psychologii behawioralnej
Badania nad uczeniem się zapoczątkował Pawłów, według którego proces uczenia polega 
na powstaniu w korze mózgowej danego organizmu nowych połączeń pomiędzy ogniskami
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pobudzeń [26], które zostały wywołane przez bodźce pochodzące z zewnątrz i z wewnątrz 
organizmu. Pawłów twierdził,  e warunkiem podstawowym wytworzenia odruchu warun 
kowego jest zbie ność w czasie, bodźca obojętnego z bodźcem bezwarunkowym. (Ta me 
toda uczenia zostanie dokładnie przedstawiona w następnym rozdziale).W tym przypadku 
mamy do czynienia z asocjacją pomiędzy bodźcami. Natomiast inni przedstawiciele nurtu 
psychologii behawioralnej przyjmowali,  e mechanizm procesu uczenia polega na korelacji 
bodźca oraz odpowiedniej dla niego reakcji. (Mechanizm ten został wykorzystany do opra 
cowania metody warunkowania instrumentalnego, o którym będzie mowa w następnym 
rozdziale).

Nauka reakcji zło onych według psychologii behawioralnej

Jak mo emy się domyślać behawioryści traktują uczenie się jako zmianę zachowania dane 
go systemu, przy czym zachowanie nale y rozumieć jako reakcje lub sekwencję reakcji 
w odpowiedzi na dany bodziec. Na podstawie prawidłowości wykrytych w badaniach nad 
powstawaniem pojedynczych odruchów dokonali uogólnień na bardziej skomplikowane fo 
rmy uczenia się, zakładając,  e zło one zachowania stanowią jedynie ciągi pojedynczych 
reakcji warunkowych. Najczęściej u ludzi jak i zwierząt mamy do czynienia z zachowa 
niem zło onym. Zdaniem behawiorystów uczenie się tego typu zachowań mo e mieć dwo 
jaki charakter: uczenie sensomotoryczne, czyli nabywanie reakcji ruchowych pod kontrolą 
zmysłów, oraz uczenia się werbalnego, które w procesie uczenia wykorzystuje reakcje bez 
warunkowe lub tez reakcje warunkowe, które zostały wytworzone przy pomocy reakcji 
bezwarunkowych. Z powy szych rozwa ań wynika,  e oba rodzaje procesu uczenia się 
znacznie ró nią się między sobą.

2.2.4. Zjawisko wzmocnienia

Pojęcie wzmocnienia zostało wprowadzone przez Paw łowa i stało się podstawowym poję 
ciem wielu teorii uczenia się rozwijanych na gruncie psychologii behawioralnej. O znacze 
niu zjawiska wzmocnienia dotyczy tak e znane „prawo efektu” [7, 11, 18, 26] sformułowa 
ne przez E.L. Thomdike’a (1898) [18, 26], Zgodnie z tym prawem istnieje du e prawdopo 
dobieństwo, i  działanie prowadzące do po ądanego efektu będzie się powtarzać w podo 
bnych okolicznościach. Jakkolwiek sformułowanie tego prawa podlegało wielu modyfika 
cjom, stanowi ono dobry funkcjonalny opis warunków koniecznych do uczenia się. Chodzi 
tu bowiem o uczenie się zale ności i związków między działaniem a rezultatem działania.

Zjawisko wzmocnienia w procesie uczenia się systemu

Zjawisku określanemu mianem wzmocnienia nadawano podstawowe znaczenie w procesie 
uczenia się. Ogólnie jednak mo na stwierdzić i  prawie wszystkie znane teorie, uwzględ 
niające znaczenie wzmocnienia w sposób pośredni lub bezpośredni, odwoływały się do 
wpływu jaki ono wywiera na sferę motywacji uczącego się podmiotu. Według przedstawi 
cieli psychologii behawioralnej, gdy wystąpieniu pewnej reakcji w obecności określonego 
bodźca towarzyszy zredukowanie jakiegoś popędu (nagroda), wówczas wzrasta prawdopo 
dobieństwo wykonania tej reakcji w sytuacji ponownego pojawienia się takiego samego bo 
dźca. Te reakcję, które przyczyniają się do redukowania popędów lub te  mo emy powie 
dzieć przyczyniają się do nagradzania systemu zostają utrwalone tzn. skojarzone z w łaści 
wym bodźcem, inne zanikają. Reakcje mo na uporządkować zgodnie z kryterium prawdo-
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podobieństwa ich wystąpienia w danej sytuacji bodźcowej, tworząc w ten sposób tzw. 
hierarchię reakcji, w której pierwsze miejsce zajmuje reakcja mająca największą szansę po 
jawienia się.

Wykorzystanie zjawiska wzmocnienia do uczenia się inteligentnego systemu

Wracając do modelu inteligentnego systemu zastanowimy się w jaki sposób powinien fun 
kcjonować mechanizm wzmocnienia, aby system był zdolny do uczenia się. Je eli system 
podejmie akcje przy pomocy efektorów w określonej sytuacji bodźcowej, a akcja będzie 
korzystna to system powinien dostać nagrodę czyli reakcja systemu powinna ulec wzmoc 
nieniu i zgodnie z prawem Thomdike’a wystąpią niezbędne warunki do uczenia się syste 
mu. Przy czym nale y zaznaczyć,  e nagroda mo e pochodzić bezpośrednio lub pośrednio 
od środowiska. Mówiąc,  e nagroda pochodzi pośrednio od środowiska mamy na myśli,  e 
system aktualnie osiągnął stan, który jest dla niego z wewnętrznych przyczyn korzystny.

Rys. 1. O g ó ln y  sc h e m a t sy s te m u  in te lig e n tn eg o

Omówiony model inteligentnego systemu został przedstawiony na rys. 1 [5]. W następnym 
punkcie rozdziału tej pracy zajmiemy się procesem planowania, który występuje w trakcie 
adaptacji celów systemu inteligentnego do zmiennych warunków środowiska.

2.3. Proces adaptacji celu do warunków w środowisku

Aby agent mógł samodzielnie oraz racjonalnie planować swoje działanie prowadzące do 
osiągnięcia celu lub celów, powinien być wyposa ony w wiedzę. Wiedze posiadaną przez 
agenta mo emy podzielić na następujące kategorie [14].

2.3.1. W iedza o środowisku

Wiedza (Structural knowledge) [14], która zawiera opis środowiska agenta oraz problemów, 
które agent ma rozwiązać. Najczęściej w rzeczywistości będzie zachodziła sytuacja, w której
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informacje agenta o środowisku będą  miały charakter niepewny oraz niepełny. Pojęcie nie 
pewności mo na np. wyrazić przez określenia typu: prawdopodobny, mo liwy, konieczny, 
wyobra alny, wiarygodny. Do reprezentowania oraz przetwarzania tego typu wiedzy mo  
na zastosować teorie Dempster-Shafera, teorie zbiorów rozmytych. W przypadku kiedy 
mamy do czynienia z wiedzą o charakterze niepełnym mo na zastosować np. logikę niemo- 
notoniczną, logikę wielowartościową, oraz w ograniczonym zakresie logikę formalną.

2.3.2. W iedza o planowaniu

Wiedza o planowaniu i podejmowaniu decyzji (Decision making knowledge) [14]. Aby de 
cyzje podejmowane przez agenta były w pełni racjonalne oraz uzale nione od zmian za 
chodzących w jego środowisku agent powinien być zaopatrzony w zbiór procedur. Proce 
dury te będą  umo liwiały agentowi w czasie planowania scenariusza podejmowanych 
działań „zrozumienie celu” . Proces planowania realizowany jest przez tzw. moduł planera 
[25]. Dla przybli enia powy szego zwrotu korzystnym będzie posłu enie się następującym 
przykładem [25]:

Przypuśćmy  e za utrzymanie pracy elektrowni jądrowej odpowiedzialny jest robot. Gdzie 
przez utrzymanie pracy elektrowni nale y rozumieć np. niedopuszczenie do przegrzania 
rdzenia reaktora, utrzymanie produkcji energii elektrycznej na odpowiednim poziomie, 
ochrona instalacji elektrowni niedopuszczenie do po aru itp.
Je eli agent, a w naszym przypadku robot będzie rozwiązywał postawiony przed nim 
problem w sposób tradycyjny to przez dłu szy czas będzie on oczekiwał na wystąpienie 
zdarzenia np. po aru i nie będą interesowały go przyczyny wystąpienia tego zdarzenia. Na 
tomiast w naszym przypadku robot będzie planował swoje działanie na długi czas przed za 
istnieniem konkretnej sytuacji. Plan działań robota będzie uwzględniał przyczyny wystąpie 
nia danego zdarzenia. Na przykład po ar mógł być spowodowany przegrzaniem rdzenia re 
aktora lub te  atakiem terrorystycznym na instalacje elektrowni. W ka dym z wymie 
nionych przypadków działania podejmowane przez agenta mogą posiadać odmienny charak 
ter. Równocześnie agent planując swoje działanie powinien uwzględniać skutki, które 
mogą powstać w wyniku tych działań. W tym przypadku te  mo na posłu yć się następu 
jącym przykładem [25]:

Celem agenta A jest ja k  najszybszy przyjazd do miasta X. Agent A podró ując samochodem 
zaobserwował du o patroli policyjnych oraz du o znaków ograniczających prędkość jazdy.
Z przykładu wynika ze celem agenta A jest jak najszybszy dojazd do miasta X. Zbudowany 
przez agenta A scenariusz działań mo e wyglądać następująco: aby osiągnąć cel nale y zwię 
kszyć prędkość jazdy. Ale przy realizacji tego planu mogą wystąpić uboczne konsekwencje 
wykonania tego planu w postaci otrzymania mandatu za przekroczenie prędkości (patrole poli 
cyjne) lub niebezpieczeństwa wypadku (ograniczenia prędkości), czyli cel mo e być w ekstre 
malnym przypadku nieosiągalny. W takim przypadku agent a właściwie planer [25] powinien 
mieć mo liwość wyboru innego scenariusza, który zapewni osiągnięcie celu (w tym przypadku 
przyjazd na czas do miasta X). W rzeczywistości mo e się zdarzyć przypadek,  e nie będzie al 
ternatywnego scenariusza (planu), wtedy cel zostanie porzucony. Porzucenie celu przez agenta 
mo e oznaczać,  e zdecydował się, dojechać do miasta X spóźniony. Wszystkie te własności 
powinien posiadać planer [25], który jest odpowiedzialny za proces planowania akcji mających
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doprowadzić agenta do osiągnięcia celu. Planer taki przedstawiony jest przez R. Wileńskie 
go w pracy [7], a zaprezentowanym na rys. 2. Teraz przejdziemy do omówienia poszczegól 
nych elementów tego układu.

GOAL DETECTOR:

Rys. 2. S ch em at b lo k o w y  m o d u łu  p la n o w a n ia

2.3.3. Logiczna struktura modułu planowania

Goal detector

Jest to algorytm odpowiedzialny za generowanie nowego celu:

-  na podstawie zaobserwowanych zmian w środowisku które m ogą  być konsekwencją 
realizacji planu danego systemu lub te  innych systemów istniejących w jego środowisku,

-  na podstawie zmian, które będą miały miejsce w wyniku realizacji planu danego agen 
ta (symulacja planu).

Propser

Jest algorytmem, którego podstawową funkcją jest generowanie planu (scenariusza) dla 
konkretnego celu. Je eli istnieje taka mo liwość to generowanych jest kilka alternatywnych 
scenariuszy dla konkretnego celu.

Projector

Podstawową funkcją Projektora jest symulowanie zbudowanego planu przy zastosowaniu 
hipotetycznego modelu środowiska (structural knowledge) jaki posiada agent. Projector 
więc umo liwia przewidywanie stanu środowiska w jakim się środowisko znajdzie po wy 
konaniu planu zbudowanego przez danego agenta. Mechanizm ten umo liwia Goal-Detec- 
torowi detekcje stanu środowiska, który być mo e będzie wymagał dodania nowego celu 
do zbioru celów.
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Executor

Wykonuje sekwencje akcji, które są  zawarte w planie agenta. Przy wykonaniu części planu 
mo e mieć miejsce sytuacja, która będzie wymagała modyfikacji planu działań. Przyczyną 
tego mogą być zmiany w środowisku, które są  spowodowane egzekucją planów innych 
agentów występujących w środowisku.

3. Metody uczenia

Obserwując dowolny system, który występuje w naturalnym środowisku musimy pamiętać, 
 e środowisko to podlega dynamicznym zmianom. O systemie, który był w stanie przysto 
sować się do nowych warunków występujących w środowisku mo emy powiedzieć  e na 
uczył się prawidłowo odpowiadać na bodźce zewnętrzne pochodzące od środowiska. Mu 
siało zatem ulec zmianie jego zachowanie (reakcje). Zmianę zachowania danego systemu 
mo emy uznać za jeden z obiektywnych aspektów procesu uczenia się danego systemu, tak 
przynajmniej uwa a psychologia behawioralna .W psychologii behawioralnej proces ucze 
nia się danego organizmu jest więc interpretowany jako zmiana zachowania na bodźce ze 
wnętrzne. Zale ność tę obrazował schemat S-R, w którym litera S  (stimulus) reprezento 
wała bodziec, a litera R zachowanie (rys. 3). Według psychologii behawioralnej w zacho 
waniu ludzi oraz pozostałych organizmów  ywych występują całe łańcuchy powiązań po 
między bodźcami a reakcjami, określanych mianem nawyków. Z tych przesłanek wynika, 
 e podstawowym zadaniem psychologii ma być badanie tych związków. Przyjmowano  e 
podstawowe związki pomiędzy bodźcami, a reakcjami są  kształtowane w procesie uczenia się, 
dlatego te  metody uczenia stały się centralnym zagadnieniem psychologii behawioralnej.

Reagow anie na nowe bodźce Wytwarzanie nowych reakcji

Rys. 3. P rz e ja w y  „ u c z e n ia  s ię”  sy s te m u

Sprecyzujemy teraz co będziemy rozumieli przez zmianę zachowania systemu, a następnie 
omówimy podstawowe metody uczenia się, które są  stosowane w psychologii behawioral 
nej (warunkowanie instrumentalne, warunkowanie klasyczne), na koniec omówimy ró ne 
prawidłowości wykryte w badaniach na warunkowaniem.
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3.1. Reagowanie na nowe bodźce

Podstawą pierwszego typu zmian jest to,  e dany obiekt dzięki doświadczeniu poznaje 
nowe bodźce i coraz więcej czynników nabiera dla niego określonego znaczenia. To, co da 
wniej nie wywoływało reakcji, a z tych czy innych względów okazuje się nieobojętne dla 
danego podmiotu, zaczyna je wywoływać. Przejawem uczenia się jest coraz lepsza orienta 
cja w środowisku, umo liwiająca doskonalsze przystosowanie. Jako model takiego typu 
uczenia się mo na traktować odruch warunkowy (będzie omówiony w następnym punkcie), 
wytwarzający się wówczas, gdy dany podmiot zaczyna reagować na bodziec dawniej obo 
jętny je eli nabiera dla niego określonego znaczenia. Nowość dotyczy wtedy nie reakcji, 
lecz bodźca na który podmiot reaguje. W tym przypadku repertuar reakcji nie ulega wzbo 
gaceniu, zwiększa się natomiast liczba bodźców wywołujących reakcje.

3.2. Wytwarzanie nowych reakcji

Druga ze zmian zachowań danego organizmu, polega na wytwarzaniu nowych reakcji. Wyra 
 a się ona w pojawianiu się i utrwaleniu zachowań, które dawniej w danej sytuacji nie miały 
miejsca. Do nowych zachowań mo e dochodzić w ró ny sposób, z mniejszym lub większym, 
udziałem inwencji podmiotu. Często zdarza się tak,  e nowe reakcje mogą wystąpić w sposób 
przypadkowy, a zostaną utrwalone na skutek tego,  e nowe zachowanie jest korzystne dla da 
nego obiektu. Prostym modelem tego rodzaju zachowań mo e odruch instrumentalny. Podsu 
mowując niniejsze rozwa ania mo emy stwierdzić,  e w działaniu danego organizmu poja 
wiają się nowe reakcje, wzbogaca się repertuar jego zachowań. Coś czego dawniej nie było, 
staje się w wyniku własnego doświadczenia podmiotu elementem jego działania i nabiera 
określonego znaczenia. Sytuacje mogą wcale nie ró nić się od poprzednich, modyfikacji ule 
ga tylko zachowanie, bodźce są te same, zmieniają się tylko reakcje.

Za elementarne rodzaje uczenia się uwa ane jest warunkowanie klasyczne oraz warun 
kowanie instrumentalne. Poni ej przedstawimy skrótowy opis tych dwóch rodzajów warun 
kowania, poniewa  są  one szeroko omówione w dostępnej literaturze [7, 11, 18,26].

3.3. Warunkowanie klasyczne

Eksperymenty nad warunkowaniem jako pierwszy przeprowadził P. Paw łów [7, 11, 18, 
26], Stwierdził on,  e podawanie psu pokarmu wywołuje u niego wydzielanie śliny. Rea 
kcję tę Pawłów nazwał odruchem lub reakcją bezwarunkową, poniewa  występuje ona bez 
uczenia się, w sposób niezmienny, utrwalony genetycznie. W tym przypadku pokarm jest 
bezwarunkowym bodźcem dla tej reakcji. Następnie zaobserwował,  e je eli bezpośrednio 
przed podaniem psu pokarmu zadzwoni dzwonek, to po kilku próbach na sam dźwięk 
dzwonka pies zaczyna wydzielać ślinę. Przed eksperymentem dzwonek nigdy nie wy 
woływał reakcji wydzielania śliny u psa, a więc pies nauczył,  e bodziec, który zawsze po 
jawia się przed jedzeniem, jest jego sygnałem. Tego typu bodziec Paw łów nazwał bodźcem 
warunkowym, a wydzielanie śliny na dzwonek reakcja warunkową (rys. 4). Reakcja taka 
wytwarza się dzięki wielokrotnemu łączeniu się dźwięku dzwonka z pokarmem, co Pawłów 
określił jako wzmocnienie bodźca warunkowego (poprzedni obojętnego) przez bodziec 
bezwarunkowy (widok pokarmu).
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Bodziec warunkowy

R y s . 4 . W a ru n k o w a n ie  k la sy cz n e

3.4. Warunkowanie instrumentalne

Dzięki procesom warunkowania klasycznego nowe, dotychczas obojętne bodźce stają się sy 
gnałami bodźców bezwarunkowych, a tym samym sygnałami reakcji dla pojawienia reakcji 
bezwarunkowej [7, 11, 18, 26], W toku warunkowania instrumentalnego organizm uczy się 
tego,  e osiągnięcie (lub uniknięcie) bodźca bezwarunkowego jest mo liwe dopiero po wyko 
naniu pewnej określonej reakcji, niezale nej od reakcji bezwarunkowej. Badania nad tym ro 
dzajem warunkowania wywodzą się z dwóch laboratoriów polskich fizjologów [7, 11, 18, 26] 
J. Konarskiego i S. Millera oraz psychologa amerykańskiego B.F. Skinnera. Poni ej omówi 
my w sposób bardzo skrótowy eksperyment Skinnera [7, 11, 18, 26]: głodnego szczura umie 
szcza się w zamkniętej skrzynce, w której z jednej z wewnętrznych ścian wystaje dźwignia. 
Szczur obwąchuje skrzynkę i wykonuje szereg przypadkowych ruchów podczas, których na 
ciska dźwignię, która jest połączona z mechanizmem wprowadzającym do wnętrza skrzynki 
zasobnik z pokarmem. Po wielu próbach szczur uczy się,  e naciśnięcie dźwigni powoduje 
pojawienie się pokarmu. Reakcja instrumentalna zazwyczaj wykonywana jest z reguły w sy 
tuacji bodźcowej. Reakcjami instrumentalnymi danego organizmu mogą być tylko te reakcje, 
które występują w jego repertuarze ruchowym [7, 11, 18, 26], por. rys. 5.

R y s . 5 . W aru n k o w a n ie  in s tru m e n ta ln e
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W obu przedstawionych typach warunkowania wytwarzają się nowe związki między bodź 
cami i reakcjami, czyli dokonuje się modyfikacja zachowania danego organizmu. Porów 
nując obydwa typy warunkowania, nale y zwrócić uwagę,  e w warunkowaniu klasycznym 
bodziec nieobojętny działa niezale nie od tego czy wystąpiła reakcja warunkowa. Nato 
miast w wamnkowaniu instrumentalny nagrodę otrzymuje osobnik tylko wtedy (lub unika 
kary) gdy wystąpiła u niego po ądana reakcja warunkowa [7, 11, 18, 26].

4. Model systemu autonomicznego

W punkcie tym zostanie przedstawiony model systemu autonomicznego w odniesieniu do 
autonomicznego agenta, który został zaprezentowany w pracy profesora Mariana Mazura 
[16, 17]. W dalszej części tego rozdziału przejdziemy do przedstawienia elementów syste 
mu autonomicznego z uwzględnieniem interakcji pomiędzy nimi
Agenta mo emy uto samić albo z jakimś określonym bytem fizycznym lub te  abstrakcyj 
nym. Np. je eli w przypadku bytu fizycznego agenta mo emy uwa ać za robota, który ma 
swoją listę zadań do zrealizowania. Realizacje swoich zadań powinien on uzale nić od śro 
dowiska, w którym on obecnie egzystuje oraz od swojego stanu wewnętrznego, który np. 
mo emy powiązać z zasobami energetycznymi (np. stan baterii) naszego robota, które są 
niezbędne do jego dalszej egzystencji w środowisku. Robot taki nie powinien podjąć się 
realizacji zadań, które mogły by uniemo liwić jego dalszą egzystencje w środowisku. Nato 
miast w przypadku bytu abstrakcyjnego mo e to być np. program, który będzie spełniał 
role systemu ekspertowego.

O systemie, który posiada: zdolność sterowania oraz zdolność przeciwdziałania utracie 
zdolności sterowania mo emy powiedzieć  e jest systemem autonomicznym [16, 17], 
Wobec tego taki system autonomiczny musi być wyposa ony w następujące elementy:

-  Efektory czyli organy słu ące do oddziaływania na otoczenie. I tak w przypadku ro 
bota mogą to być jego manipulatory, natomiast w przypadku systemu ekspertowego 
będzie to odpowiedź na postawione pytanie. Z tego wynika  e, efektorów powinny 
dopływać informacje określające, które z mo liwych oddziaływań na środowisko mają 
w danym czasie wystąpić.

-  Receptory słu ące do pobierania informacji z otoczenia.
-  Korelator jest to podsystem, który jest odpowiedzialny za przetwarzanie oraz prze 

chowywanie informacji. Je eli prezentowany system porównalibyśmy z organizmami 
występującym w środowisku naturalnym, to odpowiednikiem bloku korelatora, był by 
zapewne blok układu kognitywnego, poniewa  jest on odpowiedzialny za uczenie się 
danego organizmu.

Do efektorów powinna dopływać energia umo liwiająca wykonywanie pracy niezbędnej 
w oddziaływaniach na środowisko, ale do tego niezbędny jest następny tor zwany torem 
energetycznym składający się z następujących elementów:

-  Alimentatory są  to organy słu ące do pobierania energii z otoczenia. W przypadku 
robota rola tego elementu jest dosyć oczywista, ale w przypadku systemu ekspertowe 
go nale y to wyjaśnić. 1 tak w przypadku systemu ekspertowego mamy do czynienia 
z bytem abstrakcyjnym, więc z tego te  powodu mo emy przyjąć  e do swojej 
egzystencji nie potrzebuje on energii w sensie potocznego znaczenia tego słowa.
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W przypadku systemu ekspertowego pojęcie „energii” mo emy interpretować z infor 
macjami mającymi bardziej elementarny charakter w stosunku do informacji, które są 
odbierane przez receptory systemu.

-  Akumulator -  blok odpowiedzialny za przechowywanie oraz magazynowanie energii. 

System autonomiczny powinien być wyposa ony w blok, który będzie zapewniał sprzę e 
nie pomiędzy torem informacyjnym (receptory, korelator), a torem energetycznym (alimen- 
tator, akumulator) systemu. Je eli będziemy szukać bliskich analogii w środowisku natural 
nym, to taki blok mo emy porównać z układem nagrody, w który są  wyposa one wszystkie 
organizmy  ywe. Układ nagrody jest odpowiedzialny za rozró nianie „dobrego” i „złego” 
dla danego organizmu. Przejawem działania tego układu mo e być np. odczuwanie przy 
jemności (nagroda) bądź te  bólu (kara), którego zadaniem jest utrzymanie systemu autono 
micznego w równowadze funkcjonalnej [7].

-  Homeostat jest to organ słu ący do przeciwdziałania przepływom informacji i energii 
zmniejszający mo ność oddziaływania systemu na otoczenie.

Schemat tego typu systemu autonomicznego został przedstawiony na rys. 6. Receptory, ali- 
mentatory i efektory są  organami zapewniającymi kontakt systemu ze środowiskiem, 
w którym on egzystuje, przy czym receptory i alimentatory są  wejściami systemu, efektory 
zaś jego wyjściami. Korelator, akumulator i homeostat są  wewnętrznymi organami systemu 
autonomicznego. Zdobywanie informacji w otoczeniu polega na wykryciu ró nic [16, 17] 
między oddziaływaniem elementów otoczenia na receptory. Do wykrycia określonego od 
działywania jest potrzebny receptor wra liwy na taki w łaśnie rodzaj oddziaływania, a nie 
wra liwy na inne rodzaje bodźców. Do określonego oddziaływania na otoczenie jest po 
trzebny efektor. Im więcej jest efektorów, tym więcej mo liwości interakcji z otoczeniem. 
Gromadzenie informacji w korelatorze oraz gromadzenie energii w akumulatorze umo li 
wia wykorzystanie ich niezale nie od czasu pobierania.

Rys. 6. M o d e l S y s te m u  A u to n o m ic z n eg o  w g  M . M a z u ra
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4.1. Homeostat

Sterowanie systemu autonomicznego w otoczeniu opiera się na sprzę eniu zwrotnym, cze 
go wynikiem jest występowanie zmian nie tylko w otoczeniu, lecz równie  w samym syste 
mie autonomicznym. Zmiany w systemie autonomicznym nie powinny być ani tak du e, 
ani tak małe  eby utracił on mo liwość sterowania. Niebezpieczeństwo utraty sterowania 
jest najmniejsze, gdy stan systemu autonomicznego jest odległy od obu granic. Stan taki 
określamy jako stanem równowagi funkcjonalnej [16, 17]. Zadaniem homeostatu jest w łaś 
nie utrzymywanie systemu autonomicznego w równowadze funkcjonalnej. Na powstanie 
i usuwanie zakłócenie równowagi funkcjonalnej wpływ mają następujące procesy:

Im większa zmiana wystąpi w otoczeniu, tym większe będzie jego oddziaływanie na 
system autonomiczny za pośrednictwem receptorów i alimentatorów. Tym większe będzie 
oddziaływanie akumulatora oraz korelatora na homeostat. A zatem zakłócenie równowagi 
funkcjonalnej jest pośrednio spowodowane zmianami w otoczeniu systemu, natomiast bez 
pośrednio działaniem akumulatora oraz korelatora. Homeostat nie posiada bezpośredniego 
kontaktu ze środowiskiem, z tego te  wynika  e zakłóceniem dla niego jest wszystko to co 
jest na jego wejściu od korelatora oraz akumulatora, wobec tego zakłócenia te m ogą być 
usunięte przez homeostat poprzez jego bezpośrednie oddziaływanie na akumulator oraz ko 
relator. Przykładowo je eli oddziaływanie korelatora wzrasta i akumulatora wzrasta na ho 
meostat, wówczas oddziaływanie homeostatu na korelator oraz akumulator będzie maleć 
(i odwrotnie). Na skutek takich działań równowaga funkcjonalna systemu zostaje przy 
wrócona. Z tych rozwa ań wynika  e pomiędzy homeostatem a korelatorem oraz homeo- 
statem a akumulatorem występuje ujemne sprzę enie zwrotne. Poniewa  wiele ró nych 
procesów mo e odbywać się jednocześnie, więc homeostat musi być organem zło onym 
z wielu obwodów sprzę eń powiązanych między sobą, dzięki temu powstanie w jednych 
obwodach sprzę eń rozbie nych przeciwdziałają sprzę enia zbie ne w innych obwodach.

4.2. Tor informacyjny systemu

Torem informacyjnym systemu autonomicznego jest tor obejmujący receptory, korelator, 
efektory oraz sprzę enie pomiędzy korelatorem, a homeostatem.

Na rys. 6 widać,  e korelator jest wyposa ony w dwie grupy wejść oraz dwie grupy 
wyjść:

Sygnał receptorowy (Vr) 
Sygnał efektorowy (Ve) 
Sygnał perturbacyjny (Vp) 
Sygnał homeostatyczny (Vh)

wprowadzany przez receptor do korelatora [16, 17], 
wprowadzany przez korelator do efektora [16, 17], 
wprowadzany przez korelator do homeostatu [16, 17], 
wprowadzany przez homeostat do korelatora [16, 17].

Bez względu na stopień komplikacji ka dego korelatora powinien on realizować nastę 
pujące funkcje:

-  uzyskiwać informacje,
-  przechowywać informacje,
-  przetwarzać przechowywane.
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Je eli pierwsze dwa punkty są  dosyć oczywiste, to w przypadku punktu ostatniego nale y 
wyjaśnić na czym mianowicie polega w korelatorze przetwarzanie informacji. Powstanie 
interakcji między elementami korelacyjnymi jest nazywane skojarzeniem [16, 17] tych ele 
mentów, a pośrednio wartości sygnałów występujących na tych elementach Uwzględniając 
wszystkie cztery podstawowe typy sygnałów korelatora mo na wyró nić w ten sposób typy 
skojarzeń, występujące w korelatorze, które poni ej zostaną przedstawione (tak jak to 
przedstawiono na rys. 7).

Rys. 7. O g ó ln y  sc h e m a t k o re lac ji

4.2.1. Skojarzenia wejście -  wejście
1. Je eli wra enie (Vr) bodźca jest wystarczające do spowodowania decyzji i reakcji, to 

skojarzenie z nim (Vr) innego bodźca mo e okazać się równie  wystarczające do spo 
wodowania takiej samej decyzji. Np. klasyczne doświadczenie przeprowadzone przez 
Pawłowa, które zostało ju   opisane w innym miejscu tej pracy.

2. Je eli wra enie (Vr) bodźca jest wystarczające do spowodowania decyzji oraz reakcji, 
to równie  refleksja (Vh), prowadząca do wyobra enia tego bodźca mo e równie  oka 
zać się wystarczająca do spowodowania takiej samej decyzji i reakcji jak  (Vr).

4.2.2. Skojarzenie wejście -  wyjście
3. Wra enie (Vr) bodźca powoduje skojarzoną z nim decyzje (Ve) i reakcję.
4. Refleksja (Vh) wywołuje skojarzoną z nią  decyzje (Ve) oraz reakcję.
5. Wra enie (Vr) bodźca powoduje skojarzona z nim emocje (Vp).

4.2.3. Skojarzenie wyjście -  wyjście
6. Je eli wra enie bodźca jest wystarczające do spowodowania decyzji (Ve) i reakcji, to 

mo e okazać się wystarczające równie  do spowodowania skojarzonej z nią decyzji (Ve),
7. Je eli wra enie bodźca jest wystarczające do spowodowania decyzji (Ve) oraz reakcji, to 

mo e równie  okazać się wystarczające do spowodowania skojarzonej z nią emocji (Vp).
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Na rys. 8 przedstawiono wszystkie mo liwe rodzaje skojarzeń, które m ogą mieć miejsce 
w korelatorze. Podsumowując rozwa ania na temat przetwarzania informacji w korelatorze 
mo emy powiedzieć,  e generalnie przetwarzanie informacji polega na interakcjach pomię 
dzy wejściami, wyjściami układu.

Vp

Rys. 8. M o  liw e  ty p y  in te rak c ji p o m ięd z y  w e jśc ia m i, a  w y jśc iam i k o re la to ra

Jak widać na rys. 8 w korelatorze zawierającym tylko jeden receptor oraz jeden efektor jest 
mo liwych a  osiem typów skojarzeń. Przy uwzględnieniu,  e liczby elementów korelacyj 
nych, a więc odpowiednio receptorów i efektorów mogą być du e, liczba mo liwych skoja 
rzeń jest bardzo du a. Na potrzeby opisu tego modelu została wprowadzona następująca te 
rminologia definiująca zale ności pomiędzy sygnałami wejściowymi oraz wyjściowymi ko 
relatora:

-  Emocja jest to oddziaływanie korelatora na homeostat [16, 17]. W szczególności mo 
 emy rozpatrywać dwa podstawowe przypadki:
• Awersja czyli emocja polegająca na wzrastaniu sygnału perturbacyjnego (Vp)

[16.17] ;
• Atrakcja czyli emocja polegająca na zmniejszaniu się sygnału perturbacyjnego (Vp)

[16.17] .
-  Refleksja jest to oddziaływanie homeostatu na korelator [16, 17]:

• Dezaprobata refleksja polegająca na zmniejszaniu się sygnału homeostatycznego 
(Vh) [16, 17];

• Aprobata refleksja polegająca na wzrastaniu sygnału homeostatycznego (Vh)
[16.17] ,

4.3. Tor energetyczny systemu

Obszar energetyczny systemu autonomicznego obejmuje pobieranie energii z otoczenia 
przez alimentatory przy współdziałaniu homeostatu oraz wydawanie energii do otoczenia 
za pośrednictwem efektorów. W obszarze energetycznym tego systemu zachodzą interakcje
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pomiędzy akumulatorem oraz homeostatem. Akumulator oddziałuje na homeostat wprowa 
dzając do niego sygnał, który jest określany jako obcią enie [16, 17] (rys. 6), przy czym 
mogą tu mieć miejsce następujące przypadki:

-  przecią enie, czyli zwiększanie obcią enia;
-  odcią enie, czyli zmniejszanie obcią enia.

Homeostat oddziałuje na akumulator wprowadzając do niego sygnał, który jest określany 
jako naprę enie [16, 17] i podobnie jak w poprzednim przypadku m ogą tu wystąpić dwie 
mo liwości:

1. sprę enie, czyli zwiększanie naprę enia;
2. odprę enie, czyli zmniejszanie naprę enia.

Naprę enie jest sygnałem wpływającym na akumulowanie energii, przy czym sprę enie 
zwiększa, a odprę enie zmniejsza przetwarzanie energii akumulowanej w energię przydatną 
do wydawania przez system autonomiczny. Obcią enie jest sygnałem powstającym pod wpły 
wem czerpania energii akumulowanej, przy czym przecią enie powstaje wskutek wzrasta 
jącego, a odcią enie wskutek malejącego wydawania energii przez system autonomiczny.

4.4. Interakcje pomiędzy torem energetycznym 
a torem informacyjnym systemu

Po przedstawieniu toru informacyjnego oraz energetycznego wraz z zachodzącymi w nich 
interakcjami mo emy przejść do przedstawienia wpływu procesów informacyjnych na pro 
cesy energetyczne oraz wpływu procesów energetycznych na procesy informacyjne, czyli 
generalnie mo emy powiedzieć  e będziemy zajmować się zachowaniem systemu auto 
nomicznego. Fakt,  e homeostat jest organem wspólnym dla obu obszarów, pociąga nastę 
pujące konsekwencje. Po pierwsze za pośrednictwem homeostatu procesy informacyjne 
wywierają wpływ na procesy energetyczne, a procesy energetyczne wywierają wpływ na 
procesy informacyjne. W szczególności mo emy rozró nić następujące przypadki [16, 17]:

-  refleksja jest zale na nie tylko od emocji, lecz równie  od sygnału, który jest wprowa 
dzany przez akumulator do homeostatu czyli od obcią enia;

-  naprę enie jest zale ne nie tylko od obcią enie ale równie  do procesów informacyj 
nych zachodzących w korelatorze, a konkretnie od sygnału perturbacyjnego (Vp) czyli 
od emocji;

-  emocja wywiera wpływ nie tylko na refleksję, ale równie  na naprę enie;
-  obcią enie wpływa nie tylko na naprę enie, ale równie  wywiera wpływ na refleksję. 

Wzajemne oddziaływanie procesów informacyjnych oraz energetycznych jest określone 
przez zasady współdziałania homeostatu z korelatorem oraz akumulatorem.

-  Homeostat odwraca oddziaływanie. Je eli potencjał wejściowy homeostatu wzrasta to 
potencjał wyjściowy homeostatu maleje. Je eli potencjał wejściowy homeostatu male 
je  to potencjały wyjściowy wzrasta;

-  Korelator oraz akumulator przenoszą oddziaływania. Je eli potencjał wejściowy wzra 
sta to równie  będzie wzrastał potencjał wyjściowy;

-  Homeostat oddziałuje na korelator oraz akumulator w jednakowy sposób tzn. wprowa 
dza do obydwóch bloków sygnały zwiększające się lub zmniejszające się.
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Na podstawie przedstawionego opisu interakcji mo na wyró nić cztery podstawowe typy 
tych interakcji pomiędzy systemem informacyjnym, a systemem energetycznym [16, 17].

-  Atrakcja (inf.) powoduje aprobatę (inf.) i przyspieszenie decyzji (inf.) oraz sprę enie 
(en.) i wzmo enie reakcji (en);

-  Awersja (inf.) powoduje dezaprobatę (inf.) i powstrzymanie decyzji (inf.) oraz odprę 
 enie (en.) i osłabienie reakcji (en.);

-  Odcią enie (en.) powoduje sprę enie (en.) i wzmo enie reakcji (en) oraz aprobatę 
(inf.) i przyspieszenie decyzji (inf.);

-  Przecią enie (en.) powoduje odprę enie (en.) i osłabienie reakcji (en.) oraz dezaproba 
tę (inf.) i powstrzymanie decyzji (inf.).

Po omówieniu systemu autonomicznego [16, 17] oraz po omówieniu jego wszystkich ele 
mentów oraz interakcji jakie mają miejsce mo emy przejść do przedstawienie neuronowej 
implementacji tego typu systemu.

5. Implementacja systemu autonomicznego

W tym rozdziale pracy zajmiemy się omówieniem implementacji systemu autonomicznego. 
Na marginesie nale y zaznaczyć,  e przedstawiany model został zaimplementowany przy 
zastosowaniu środowiska programowego MATLAB v.4.0. oraz SIMULINK v.2.0. Przed 
stawimy wszystkie bloki funkcjonalne oraz omówimy jaką  funkcje one pełnią  w modelu 
systemu. Omówimy równie  w jaki sposób w tym modelu zrealizowane zostały metoda 
uczenia systemu, o której była mowa w rozdziale pt. „METODY UCZENIA” tej pracy. 
Zanim jednak przejdziemy do omawiania poszczególnych bloków system nale y zazna 
czyć,  e niektóre z nich dokładniej zostaną omówione w następnych rozdziałach pracy, 
a będą dotyczyć badania zachowań systemu w ró nych środowiska o charakterze decyzyj 
nym, przedstawienie ich roli jaka pełnią w oderwaniu od specyficznego charakteru danego 
środowiska mogłoby spowodować pewne zamieszanie w prezentacji modelu.

5.1. System autonomiczny

W tym rozdziale dokonamy ogólnego omówienia implementacji wszystkich elementów sy 
stemu mo liwościami prostych modyfikacji. Następnie przejdziemy do przedstawienia in 
terakcji zachodzących pomiędzy dwoma torami systemu, a mianowicie pomiędzy torem in 
formacyjnym, a torem energetycznym systemu.

Z rysunku 9 wynika,  e system jest wyposa ony we wszystkie elementy zaproponow 
ane w pracy M. Mazura [16, 17]. System przedstawiony na rys. 6 równie  posiada ele 
menty, które są  odpowiedzialne za pobieranie oraz przetwarzanie informacji ze środowiska, 
oraz blok Homeostatu, który tak jak ju  omówionym modelu równie  w tym modelu sys 
temu jest odpowiedzialny za zapewnienie równowagi funkcjonalnej systemowi. Tak e ten 
system posiada efektory, które jak poprzednio zostało powiedziane słu ą do oddziaływania 
na środowisko systemu. Jedyna ró nicą, którą mo na dostrzec na rys. 9 w porównaniu 
z rys. 6 jest,  e wszystkie elementy systemu są  zale ne od czasu, co nie było zaznaczone 
w poprzednim modelu w sposób jawny. Celem tej modyfikacji było w sposób jawny 
zaznaczyć,  e równie  model tak jak wszystkie inne systemy występujące w środowisku
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naturalnym jest w sposób bezpośredni zale ny od czasu. Tak samo jak  w poprzednim przy 
padku tak i teraz działanie systemu polega na odbieraniu bodźców od środowiska oraz po 
dejmowaniu odpowiednich reakcji. Reakcje m ają być uzale nione od stanu energetycznego 
systemu oraz od doświadczenia jakie zostało nabyte przez system w trakcie jego egzys 
tencji w jego środowisku, czyli jest to wszystko zgodne co zostało do tej pory powiedziane 
w rozdziale dotyczącym ogólnej definicji inteligentnego systemu.

Rys. 9. S y s tem  a u to n o m icz n y

5.1.1. E lem enty systemu

Receptory

Zadaniem receptorów jest odbiór bodźców ze strony środowiska. Mamy na myśli ekstra re 
ceptory. Je eli receptory maja zadanie odbierać bodźce pochodzące z wnętrza systemu, 
wówczas mówimy o introreceptorach. W przypadku implementacji systemu blok recepto 
rów jest przedstawiony przy pomocy bloku wejściowego, poniewa  chcemy w ten sposób 
uniknąć omawiania budowy receptorów, których konstrukcja mo e być ściśle uzale niona 
po pierwsze od charakteru środowiska w jaki będzie egzystował system, a po drugie mo e 
być uzale niona od charakteru odbieranych bodźców. W przypadku bardziej ogólnym mo 
 emy mieć do czynienia z sytuacja np. jakiejś formy współpracy pomiędzy systemami. 
Wówczas sygnały wyjściowe jednego systemu mogą być przekazywane bezpośrednio na 
wejście drugiego systemu.

Korelator

Podstawowym zadaniem korelatora (rys. 10) jest przetwarzanie informacji, jak  powiedzieli 
śmy w poprzednich rozdziałach pracy. Zadanie to polega na korelacji sygnałów pochodzą 
cych zarówno od receptorów systemu jak te  sygnałów pochodzących od homeostatu i dopie 
ro na tej podstawie wysłanie sygnału decyzyjnego do efektorów oraz sygnału do homeostatu.
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Wszystkie mo liwe typy interakcji pomiędzy wejściami i wyjściami korelatora zostały 
dokładnie przedstawione na i rys. 8 w rozdziale 5 tej pracy. Praktyczna realizacja bloku ko 
relatora powinna zapewnić powy szą własność korelatora.

Czas

R y s . 10. K o re la to r

Z tych przyczyn blok korelatora został podzielony na cztery podstawowe bloki.

1. Blok percepcji
Blok percepcji jest odpowiedzialny za przetwarzanie sygnałów pochodzących z recepto 
rów systemu. W naszym przypadku blok ten został zrealizowany przy pomocy jednowar 
stwowej sieci neuronowej. Sieć neuronowa uczona jest metodą bez nauczyciela (reguła 
Hebba, reguła instar), albo metodą Kohonena. Jak w dalszych rozdziałach tej pracy pokaza 
no układ percepcji będzie zawierał wiele warstw sieci neuronowej, które równie  będą 
uczone przy zastosowaniu powy szych metod uczenia. W tym miejscu nale ałoby zadać 
następujące pytanie: Dlaczego sieci neuronowe wchodzące w skład bloku percepcji uczone 
są  w łaśnie tymi metodami?. Poniewa  kiedy zastosowali byśmy inne metody uczenia sieci 
neuronowych wówczas stracili byśmy jedną  z podstawowych w łasności systemu, a miano 
wicie system nie był wstanie kojarzyć bodźców między sobą. Przy opisie systemu inteli 
gentnego w poprzednim rozdziale oraz przy prezentacji modelu profesora M. Mazura za 
chodzi jedna z podstawowych własności jaką  system powinien posiadać.

Nale y zaznaczyć,  e blok reprezentujący sieć neuronową został zrealizowany jako S-funk- 
cja w systemie SIMULINK ze stałą próbką czasu. Takie reprezentowanie sieci neuronowej 
przy pomocy S-funkcji posiada wiele zalet lecz jednak e nale y być świadomym,  e tego 
typu S-funkcja wprowadza opóźnienie pomiędzy wyjściem, a wejściem. W ten sposób na 
pewno ten model staje się bardziej realistyczny, ale opóźnienie wprowadzane przez tego 
typu układy później w naszym modelu muszą być kompensowane przez ró nego typu 
układy kompensujące, wtedy kiedy czas trwania opóźnienia nie jest pomijalny w porówna 
niu do czasu trwania danego bodźca oraz czasu opóźnień innych układów, które wchodzą
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w skład systemu. W przeciwnym przypadku kiedy opóźnienia wprowadzone przez po 
szczególne bloki funkcjonalne nie będą wyrównywane wówczas mo e okazać się,  e sy 
stem nie uczy się. Z układu percepcji, który został zamieszczony na rys. 11 mo emy stwier 
dzić,  e nie występują interakcje pomiędzy sygnałem z homeostatu (sygnałem refleksji), 
sygnałami pochodzących od receptorów systemu. Jest to zabieg świadomy mający na uwa 
dze uproszczenie prezentowanego modelu systemu, który w dalszych rozdziałach pracy bę  
dzie ulegał znacznej rozbudowie. Natomiast sygnał pochodzący z homeostatu mo e być 
równie  wykorzystywany do kontroli uczenia sieci neuronowej jak to zostało pokazane na 
rysunku. Widzimy równie ,  e proces uczenia jest uzale niony od czasu. W tym przypadku 
z upływem czasu maleje wartość współczynnika uczenia sieci neuronowej.

R y s. 11. U k ła d  p e rce p c ji

2. Blok refleksji
Podstawowym zadaniem układu refleksji jest przetworzenie sygnału pobranego z wyjścia 
homeostatu. Następnie sygnał z jest doprowadzany do wejść ka dego z pozostałych bloków 
korelatora. Takie sprzę enie układu refleksji ma nam zapewnić występowanie wszystkich 
interakcji pomiędzy wejściami i wyjściami układu korelatora Jednak e czasami mo emy 
świadomie zrezygnować z pewnego rodzaju interakcji, wówczas sygnał bloku refleksji 
w tym układzie nie będzie wykorzystywany.

3. Blok decyzyjny
Zadaniem układu decyzyjnego jest doprowadzenie sygnału decyzyjnego do efektorów sy 
stemu. Je eli wartość sygnału aktywacji efektora zostanie przekroczona wówczas system 
podejmie akcje przy u yciu tych efektorów, dla których amplituda sygnału decyzyjnego 
przekroczyła wartość sygnału aktywacji danego efektora. W naszym przypadku układ decy 
zyjny jest reprezentowany przez sieć wielowarstwową, gdzie liczbę warstw układu, a tak e 
liczbę wejść mo na określić w dowolny sposób. Układ decyzyjny jest uczony metodą pro 

78



pagacji wstecznej. W tym przypadku (co pokazano na rys. 12) sygnałem błędu dla sieci bę 
dzie sygnał pochodzący z układu refleksji. Równie  tutaj tak e mo emy świadomie zrezyg 
nować z pewnych interakcji pomiędzy wejściami korelatora, jak to się stało w przypadku 
sygnałów pochodzących od układu percepcji.

Rys. 12. U k ład  d ecy zy jn y

4. Blok emocji
Układ emocji zapewnia sprzę enie pomiędzy korelatorem, a homeostatem. Sygnał ten jest 
wykorzystywany przez homeostat do oceny poprawności podjętych lub nie podjętych ostat 
nio decyzji. W ogólnym przypadku układ emocji będzie wyglądał jak to pokazano na rys. 13.

Rys. 13. O g ó ln y  sc h e m a t u k ład u  em ocji
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Ale dla uproszczenia modelu zrezygnowaliśmy z większości mo liwych interakcji mogących 
zachodzić w korelatorze. Przyjęliśmy,  e na wartość sygnału emocji będzie tylko wpływał sy 
gnał z układu decyzyjnego oraz układu percepcji tak jak to zostało przedstawione na rys. 14.

Rys. 14. R e a liza c ja  u p ro sz cz o n e g o  u k ład u  em ocji

Na tym właściwie mo na zakończyć opis elementów korelatora. Nale y pamiętać o dwóch 
sprawach; po pierwsze układ korelatora, który tutaj został przedstawiony mo e podlegać 
dowolnej modyfikacji, przy której nale y pamiętać o interakcjach zachodzących w korela 
torze oraz a tak e o tym,  e ka de wprowadzenie bloku reprezentującego neuronową sieć 
będzie powodowało opóźnienie pomiędzy wejściem, a wyjściem korelatora. Układ korela 
tora, który został przedstawiony opierał się na zało eniu,  e czas trwania bodźca jest znacz 
nie większy od tego jaki potrzebuje korelator na obliczenie odpowiedzi.

Homeostat

Jednak zanim przejdziemy do szczegółowej analizy bloków wchodzących w skład homeo- 
statu powinniśmy przypomnieć sobie jakie własności homeostat musi posiadać według mo 
delu profesora M. Mazura. Istotnym zagadnieniem, które nale y poruszyć przed omówie 
niem implementacji homeostatu, jest problem w jakiej relacji pozostają rekcje warunkowe, 
reakcje bezwarunkowe, oraz zjawisko wzmocnienie do modelu systemu.

W punkcie tym równie  zajmiemy się krótkim przedstawieniem oraz zasada działania 
systemów klasyfikujących opartych na algorytmach genetycznych, poniewa  będzie nam to 
pomocne do zrozumienia zasady działania fimkcjonowania niektórych elementów homeostatu.

Podstawowa idea homeostatu

Podstawową funkcją tego bloku jest utrzymywanie systemu autonomicznego w równowa 
dze funkcjonalnej [16, 17]. Spełnienie tego warunku zapewni systemowi zdolność do dal 
szej egzystencji w środowisku. Mówiąc ogólnie homeostat powinien zawsze wiedzieć co 
jest „dobre”, a co jest „złe” dla danego systemu (np.  ywego organizmu). Według I.P. 
Pawłowa, ka dy organizm  ywy rodzi się z niewielką liczbą odruchów bezwarunkowych 
[12, 26], które są  odpowiedzialne za funkcjonowanie organizmu, doszedł on do takiego 
wniosku na podstawie wieloletnich badań nad działaniem układu nerwowego u zwierząt.
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Do odruchów bezwarunkowych zaliczał on między innymi: odruchy obronne, odruchy 
orientacyjne, skurcze mięśni, praca serca oraz szereg ró nych odruchów związanych z je  
dzeniem [12, 26]. Dopiero na bazie tych odruchów powstają ró ne reakcje wyuczone (rea 
kcje warunkowe), które z czasem mogą ulegać generalizacji na podobne bodźce. Te wy 
uczone reakcje są  tworzone zgodnie ze schematem warunkowanie klasycznego opracowa 
nego przez Paw łowa lub warunkowanie instrumentalnego. Dla przykładu do wytworzenie 
nowych związków pomiędzy bodźcami jest wykorzystywana reakcja źrenicy na światło 
[12, 26]. Metoda ta polega na warunkowaniu reakcji zwę enia się źrenic, reakcja taka wy 
stępuje na działanie światła, jest więc ono bodźcem bezwarunkowym. W badaniach wy 
przedza je  zwykle sygnał dźwiękowy jako bodziec warunkowy.

Nawiązując do odruchów bezwarunkowych mo emy powiedzieć  e w pewnym sensie 
są  one odpowiedzią homeostatu danego organizmu na bodźce bezwarunkowe. Takie 
zało enie na pewno jest słuszne na początku egzystencji ka dego systemu autonomicznego, 
poniewa  po pewnym czasie zostaną wytworzone nowe związki pomiędzy bodźcami (wa 
runkowanie klasyczne) na skutek egzystencji w danym środowisku.

Poniewa  w środowisku mo e oddziaływać na system wiele ró nych procesów, 
dlatego homeostat powinien być organem zło onym z elementarnych homeostatów, dzięki 
temu powstaniu w jednych obwodach sprzę eń rozbie nych przeciwdziałają sprzę enia 
zbie ne w innych obwodach. Tak więc mo emy powiedzieć,  e homeostat oscylujący po 
między niedomiarami a nadmiarami funkcjonuje jako stabilizator procesów zachodzących 
w systemie autonomicznym. Ka dy z tych homeostatów ma pod swoja kontrolą jedną  z re 
akcji bezwarunkowych autonomicznego systemu. Je eli tak, to nasz homeostat mo emy so 
bie wyobrazić jako zbiór niezale nych od siebie elementarnych homeostatów, które skła- 
dająsię  na blok homeostatu, tak jak to zostało przedstawione na rys. 15.

Z tego wynika bardzo wa na konsekwencja dotycząca metod uczenia homeostatu 
bloku homeostatu jako całości. Z faktu  e wszystkie elementarne homeostaty wchodzące 
w skład homeostatu są  od siebie niezale ne wynika mogą one być uczone niezale nie od 
siebie wcześniej dowolna metodą, lub te  m ogą one być reprezentować podstawową 
wiedzę co dla systemu jest „dobre” lub inaczej mo emy je  uto samić z początkowymi ce 
lami systemu, a ich działanie mo e być porównane do elementarnych odruchów bezwarun 
kowych w jaki ka dy system jest wyposa ony. W implementacji modelu zostało przyjęte, 
 e ka dy elementarny homeostat jest odpowiedzialny za kontrole jednej reakcji systemu, 
która z kolei jest związana z jednym efektorem systemu, co zresztą jest zgodne z modelem 
M. Mazura. W zale ności od tego w ile efektorów nasz system jest wyposa ony, tyle te  
będzie posiadał elementarnych homeostatów.

Architektura modelu inteligentnego systemu powinna być na tyle uniwersalna, aby mo  
liwe było jej wykorzystanie do pracy w dowolnym środowisku podlegającym dynamicz 
nym zmianom. System powinien się charakteryzować dwiema cechami: powinien być kon 
serwatywny w swoim zachowaniu w pewnych sytuacjach, a równocześnie ciągle poszuki 
wać takiego zachowania, które zapewni mu lepsze dostosowanie do środowiska. W świecie 
przyrody te dwie siły przeciwnie skierowane przejawiają się jako potrzeba trwałości, czyli 
korzystanie z reakcji, które są  odpowiedzią na bodźce pojawiające się w przeszłości i te 
reakcje danego systemu są  dla niego korzystne drugą cechą ka dego inteligentnego sys 
temu jest potrzeba, którą mo emy opisać jako „ciekawość systemu”, a jej przejawem jest
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zmiana hierarchii „wartości” przez homeostat co ma wpływa bezpośrednio zmianę zacho 
wania systemu poprzez generowanie nowych odpowiedzi na bodźce. Jej zadaniem jest 
potrzeba bardziej optymalnego przystosowania systemu do środowiska, a jest ona realizowa 
na. Architektura elementarnego homeostatu powinna zapewnić realizację tych funkcji.

R y s. 15. Ogólny sc h e m a t h o m eo s ta tu

Na rys. 16 został przedstawiony schemat blokowy, który oddaje idee funkcjonowania takie 
go elementarnego homeostatu. Jak widać układ ten składa się z trzech bloków, a mianowi 
cie z bloku który jest odpowiedzialny za generacje sygnałów wyjściowych homeostatu 
{Sprę enie, Refleksja) z uwzględnieniem sygnałów wejściowych {Obcią enie, Emocje)', 
blok ten mo emy nazwać blokiem, który generuje poprawne rozwiązanie danego problemu 
uwzględniając przy tym swoje doświadczenie z przeszłości. Następnym systemem, który 
wchodzi w skład elementarnego homeostatu jest system oceniający ostatnio wygenerowane 
rozwiązania przez system generacji rozwiązania w oparciu o wartości o aktualne wartości 
sygnałów wejściowych i wyjściowych homeostatu uwzględnieniem swojego zbioru hierar 
chii wartości. Ostatnim blokiem nale ącym do homeostatu jest blok, który jest odpowie 
dzialny za generacje reguł, za pomocą których oceniane są  „rozwiązania” generowane
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przez System generacji rozwiązań. Blok ten nie jest blokiem niezbędnym do działania sy 
stemu, poniewa  system, a właściwie jego homeostat mo e być wyposa ony w zbiór hierar 
chii wartości, który nie ulega zmianie w czasie, bądź te  hierarchia wartości danego syste 
mu jest zdeterminowana poprzez jego strukturę wewnętrzną.

Na marginesie tych rozwa ań dotyczących architektury elementarnego homeostatu nale y 
dodać,  e do tej pory bloki elementarnych homeostatów były od siebie niezale ne, lecz 
w przyszłości mo na równie  wziąć pod uwagę takie rozwiązania, w których system będzie 
posiadał zcentralizowany układ nagradzania lub układ generacji hierarchii wartości.

Przy implementacji takiego elementarnego homeostatu, którego funkcjonowanie było 
by oparte na powy szych zało eniach mo na posłu yć się z powodzeniem teorii systemów 
klasyfikujących oraz algorytmów genetycznych. W następnym punkcie przedstawimy ele 
mentarne własności systemu klasyfikującego współdziałającego z algorytmem genetycz 
nym. Przedstawienie bardziej szczegółowo systemów klasyfikujących oraz algorytmów ge 
netycznych doprowadziłoby,  e znacznie odeszlibyśmy od tematu tego rozdziału, a ka dy 
zainteresowany mo e z powodzeniem skorzystać z ogólnie dostępnych licznych na ten te 
mat publikacji.

Idea układu klasyfikującego
System klasyfikujący jest to system, który uczy się prostych syntaktycznie reguł. Reguły te 
zwane są  równie  klasyfikatorami. Systemy klasyfikujące są  zazwyczaj zbudowane z trzech 
podstawowych układów:

1. układu, którego zadaniem jest przetwarzanie komunikatów;
2. układu oceniającego;
3. algorytmu genetycznego.
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Układ przetwarzania komunikatów w systemie jest systemem produkcji. Reguły przypisa 
nia systemu produkcji maja następującą postać

Je eli < Warunek > to < Akcja >.

Interpretacja reguły przypisania jest w następującym przypadku: je eli „warunek” jest 
spełniony, to mo e zostać podjęta akcja. W pierwszym spojrzeniu na tego typu system pro 
dukcji mo na odnieść wra enie,  e nie jest to mechanizm zbyt silny obliczeniowo, jednak e 
znakomita większości systemów ekspertowych wykorzystuje tego typu system produkcji. 
Mimo du ego rozwoju systemów w latach osiemdziesiątych bie ącego stulecia, okazało się 
 e tradycyjne systemy doradcze nie cieszyły się równie du ym powodzeniem w zasto 
sowaniach wymagających od systemu umiejętności samo uczenia się. Jednym z głównych 
powodów było to,  e reguły posługiwały się skomplikowanymi konstrukcjami syntakty- 
cznymi w celu definiowania warunków oraz akcji. Drugim powodem mogło być to,  e 
wszystkie reguły są  uaktywniane sekwencyjnie w klasycznym systemie ekspertowym co na 
pewno stanowi „wąskie gardło” systemu, uniemo liwiając w ten sposób wzrost wydajności 
uczenia systemu. W tego typu systemach doradczych wartość określonej reguły w stosunku 
do zbioru pozostałych reguł zostaje ustalone przez programistę na podstawie ocen eksperta 
z danej dziedziny, której wiedzę system ma za zadanie emulować.

Natomiast w przypadku systemów klasyfikujących sytuacja przedstawia się całkiem ina 
czej, poniewa  po pierwsze dopuszczane są  reguły jedynie o stałej długości, wszystkie ciągi 
symboli z których zbudowane są  reguły są  poprawnymi syntaktycznie regułami. Po drugie re 
prezentacja słów w postaci o określonej długości umo liwia łatwą adaptacje operacji typu 
genetycznego. Dzięki temu powstaje mo liwość do poszukiwania optymalnego rozwiązania 
w przestrzeni dopuszczalnych reguł. Po trzecie w systemach klasyfikujących wszystkie 
reguły są  uaktywniane równolegle w jednym cyklu uzgadniania. W przypadku systemu kla 
syfikującego system, sam musi nadać względne wartości poszczególnym regułom.

Układ przetwarzania komunikatów stanowi podstawę systemu klasyfikującego. W wiel 
kim skrócie działanie układu przetwarzania komunikatów mo emy opisać w następująco: bo 
dźce ze środowiska oddziaływają na system za pośrednictwem detektorów, które z kolei pro 
dukują komunikaty. Te komunikaty umieszczane są  z kolei na liście komunikatów. Następnie 
komunikaty mogą powodować uaktywnienie reguł czyli naszych klasyfikatorów. Po uaktyw 
nieniu dany klasyfikator umieszcza swój komunikat na liście komunikatów, co z kolei mo e 
powodować uaktywnienie innych klasyfikatorów lub doprowadzić do wygenerowania odpo 
wiedzi przez system.

Natomiast rolą algorytmu genetycznego jest zasilanie systemu klasyfikującego nowy 
mi regułami i zastępowanie tych reguł, których przydatność w danym środowisku okazała 
się mała czyli wymianie podlegają reguły najgorzej przystosowane. Ocenianiem przystoso 
wania poszczególnych reguł zajmuje się układ oceniający w ogólnym przypadku mo e to 
być środowisko. W przypadku homeostatu będzie to układ nagradzania.
Implementacja elementarnego homeostatu
Na rys. 17 i rys. 18 została przedstawiona praktyczna implementacja bloku elementarnego 
homeostatu. Działanie tego układu zostało oparte na zało eniach, które przedstawiliśmy 
w jednym z powy szych punktów tego rozdziału. Jak widzimy układ ten zawiera system

84



generacji rozwiązania, który w tym przypadku zrealizowany jest przy pomocy systemu kla 
syfikującego, który został z kolei zintegrowany z algorytmem genetycznym. Zadaniem al 
gorytmu genetycznego jest zasilanie systemu klasyfikującego nowymi regułami. Praktycz 
na przydatność w danym środowisku reguł jest oceniania przez system nagradzania. Jedyną 
ró nicą pomiędzy tym systemem, a blokiem elementarnego homeostatu mówionym wcześ 
niej jest brak układu generującego zbiór hierarchii wartości. W tym przypadku hierarchia 
wartości danego systemu jest zdeterminowana poprzez jego wewnętrzną strukturę.

Rys. 17. W ygląd bloku reprezentującego p ojedyn czy  hom eostat

Rys. 18. R ealizacja bloku analizy obcią  en ia
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Akumulator

Blok akumulatora podobnie jak blok homeostatu został podzielony na zbiór elementarnych 
akumulatorów, których z kolei zadaniem jest „zasilanie” poszczególnych efektorów syste 
mu. W tym przypadku system został wyposa ony w cztery efektory więc z tych powodów 
posiada on cztery elementarne akumulatory. Wcześniej powiedzieliśmy przy omawianiu 
modelu systemu M. Mazura,  e ka dy autonomiczny system powinien być wyposa ony 
w elementy przy pomocy, których będzie mógł pobierać „energię” z otoczenie oraz w pe 
wien sposób ją  przechowywać. W prezentowanym systemie za pobieranie energii z otocze 
nia odpowiedzialne są alimentatory Natomiast za magazynowanie energii poszczególne ele 
mentarne akumulatory. Na rys. 19 został przedstawiony ogólny widok bloku akumulatora.

Rys. 19. W y g ląd  o g ó ln y  a k u m u la to ra

6. Implementacja modelu środowiska
W rozdziale tym omówimy implementacje modelu środowiska, w którym omawiany model 
systemu będzie egzystował. Na początek omówimy sygnały jakie są  generowane przez śro 
dowisko w kierunku systemu, następnie przejdziemy do opisu obiektów oraz ich własności 
podstawowych występujących w środowisku.

6.1. Typy torów informacyjnych w modelu środowiska

W modelu środowiska dokonaliśmy podziału informacji na dwa podstawowe ich typy. Informa 
cje, które będą posiadać bardzo elementarny charakter (podstawowy) będziemy nazywać syg-
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nałami o charakterze energetycznym, natomiast informacje posiadające wy szy poziom 
abstrakcji będziemy nazywać sygnałami o charakterze informacyjnym. Przyczyną tego po 
działu jest przyjęty model systemu przedstawiony w poprzednich rozdziałach tej pracy. Sy 
stem ten interpretuje rzeczywistość za dobrą je eli z bodźcami o charakterze informacyj 
nym kojarzone są bodźce o charakterze energetycznym, które z kolei są  dla niego korzyst 
ne. Natomiast co dla niego jest korzystne w danym momencie czasowym decyduje jego ho- 
meostat. Reasumując to co dotychczas powiedzieliśmy o środowisku: w środowisku mamy 
do czynienia z dwojakiego typu oddziaływaniem (oddziaływanie informacyjne, oddziały 
wanie energetyczne). Na tych dwóch torach zachodzą interakcje pomiędzy agentem, a jego 
środowiskiem, co ilustruje rys. 20.

Rys. 20. O g ó ln y  sc h e m a t in te rak c ji z ac h o d zą cy c h  w  ś ro d o w isk u

6.2. Obiekty występujące w środowisku

W środowisku mo e występować dowolna liczba obiektów, które mogą oddziaływać na sy 
stem poprzez tor informacyjny oraz tor energetyczny.

6.2.1. Tor energetyczny

W przypadku toru energetycznego problem przedstawia się następująco. Wyobraźmy sobie, 
 e kupiliśmy jakiś produkt. Decyzja o zakupie została podjęta na wskutek reklamy (od 
działywanie informacyjne) oraz okazało się  e dany produkt zaspokoił lub te  nie zaspokoił 
naszych potrzeb. Tego typu sytuacje mo emy skojarzyć z oddziaływaniem energetycznym 
środowiska. Oddziaływanie energetyczne mo e więc być identyfikowane jako pewien ro 
dzaj sygnału wzmocnienia wysłanego przez środowisko (konsekwencje podjętych przez sy 
stem decyzji). O występowaniu zjawiska wzmocnienia oraz o jego roli jaką  ono pełni mó 
wiliśmy w rozdziale poświęconym ogólnemu pojęciu inteligentnego systemu oraz metod 
uczenia. Podsumowując oddziaływanie w tym przypadku nale y uto samić z nagroda lub 
karą jaką  system otrzyma od środowiska.
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6.2.2. Tor informacyjny

Dla wyjaśnienia tego problemu najlepiej będzie je eli posłu ymy się następującym 
przykładem: w środowisku występuje wiele obiektów, które wpływają na naszą percepcję, 
poczynając od przedmiotów codziennego u ytku, które informują nas o swoim istnieniu 
między innym poprzez swój wygląd, informacje pochodzące ze środków masowego prze 
kazu, a kończąc na reklamie ró nego rodzaju produktów. To wszystko w środowisku mo e 
my nazywać oddziaływaniem informacyjnym środowiska na naszą osobę, tak samo nale y 
rozumieć oddziaływanie informacyjne środowiska na naszego agenta i odwrotnie.

6.2.3. W ygląd obiektu

Przez wygląd obiektu będziemy rozumieć wszystkie bodźce jakie są  przez niego generowa 
ne zarówno przez tor energetyczny jak te  informacyjny. Mo e on w dowolny sposób zale 
 eć: od przeszłości, od czasu, od procesu stochastycznego, oddziaływania na niego przez 
system, itd.

6.2.4. Stany wewnętrzne obiektów

W modelu środowiska w danym momencie czasowym mo e być aktywny tylko jeden 
obiekt występujący w środowisku, co oznacza  e w danej chwili równie  system będzie od 
bierał bodźce pochodzące tylko z jednego obiektu. Z tego te  względu ka dy występujący 
obiekt w środowisku ma cztery podstawowe stany wewnętrzne:

1. Obiekt nie jest aktywny i nie występują próby oddziaływania na obiekt ze strony systemu
W tym przypadku system rozpoznaje obiekty występujące w środowisku prawidłowo, po 
niewa  nie próbuje wykonywać akcji na obiektach w środowisku, które w tej chwili nie wy 
stępują. W tej sytuacji brak jakichkolwiek interakcji pomiędzy środowiskiem, a systemem.

2. Obiekt nie jest aktywny i występująpróby oddziaływania na obiekt ze strony systemu 

Przypadek ten świadczy,  e system nie prawidłowo rozpoznaje swoją rzeczywistość. Śro 
dowisko oddziałuje na system korzystając z toru energetycznego

3. Obiekt jest aktywny nie występują próby oddziaływania na obiekt ze strony systemu 

Brak jakichkolwiek interakcji pomiędzy środowiskiem, a systemem.

4. Obiekt jest aktywny występuj ąpróby oddziaływania na obiekt ze strony systemu 
System oddziałuje na obiekt, który z kolei oddziałuje na obiekt bądź to na torze energetycz 
nym bądź informacyjnym. W tym przypadku obiekt mo e oceniać reakcje systemu, czyli 
równie  obiektem w środowisku mo e te  być inny system autonomiczny.

Wszystkie mo liwe stany obiektu występującego w środowisku zostały przedstawione 
na rys. 21. Funkcję generującą odpowiedź obiektu pokazano na rys. 22.
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Rys. 21. Stany obiektu w ystęp u jącego  w  środow isku
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7. Weryfikacja modelu agenta

W przykładach, które zostaną przedstawione agent będzie pełnił role sprzedawcy towarów. 
Podstawowym zadaniem agenta będzie sprzeda  zapewniająca zysk. Egzystencje agenta 
będziemy rozpatrywać w ró nych środowiskach. Nale y jednak nadmienić,  e prezentowa 
ne tutaj przykłady opierają się na bardzo znaczących uproszczeniach w stosunku do rzeczy 
wistości. Dotyczy to głównie definicji środowiska oraz liczby decyzji jakie agent będzie 
mógł podjąć. Z drugiej strony przyjęcie bardziej rzeczywistego modelu środowiska nie 
wpłynęło znacząco na zachowanie agenta, a z pewnością utrudniło by interpretacje otrzy 
manych rezultatów. Poniewa  celem prezentacji tych przykładów jest pokazanie,  e mo na 
zbudować model autonomicznego agenta w sposób przedstawiony w poprzednich punktach 
tego artykułu oraz stosując metody uczenia zapo yczone z psychologii behawioralnej, 
agent będzie zdolny do efektywnej adaptacji w dowolnie określonym środowisku. Teraz 
przejdziemy do krótkiego opisu modelu autonomicznego agenta oraz definicji środowiska.

7.1. Środowisko

Środowisko oddziałuje na agenta poprzez receptory, w które agent jest wyposa ony (por. 
rys. 23). W naszym przypadku dostarcza agentowi informacji o aktualnie obowiązującej na rynku 
cenie danego towaru, po której mo e być sprzedany przez agenta.

R ys. 23. Układ środowiska wykorzystany do weryfikacji modelu systemu
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W przykładach, które zostaną poni ej przedstawione ceny poszczególnych towarów mogą być 
niezmienne, bądź te  mieć charakter rosnący lub malejący, oscylacyjny lub te  będzie podlegał 
powolnym zmianom.

7.2. Agent

Celem agenta jest sprzeda  towarów w danym środowisku, gdzie sprzeda  powinna być 
prowadzona w taki sposób, aby przynosiła zysk (rys. 24). Agent przy pomocy receptorów, 
w które został wyposa ony będzie pozyskiwał informacje ze środowiska na temat obie 
któw. Agent został wyposa ony w trzy receptory. Receptory te będą  odpowiedzialne za:

1. identyfikacje przedmiotu (towaru),
2. rozpoznawanie ceny danego towaru aktualnie obowiązującej w środowisku,
3. rozpoznawanie ceny danego towaru powy ej, której sprzeda  przyniesie zysk.

Agent będzie oddziaływał na środowisko przy pomocy efektorów. Z ka dym obiektem wy 
stępującym w środowisku skojarzony jest jeden efektor agenta. System mo e tylko podjąć 
decyzje o sprzeda y danego przedmiotu lub się powstrzymać od sprzeda y w określonej 
chwili. Z tym ka dym efektorem systemu skojarzony jest homeostat. Oceny Homeostatu 
będą  w tym przypadku zdeterminowane strukturą układu oceniającego oraz zwartością 
reguł, które posiada w swojej dyspozycji system klasyfikujący.

Rys. 24. A g e n t ja k o  sp rz ed a w c a

7.3. Weryfikacja modelu

A. Przykład -  środowisko statyczne
W przykładzie tym ceny, które są  generowane przez środowisko są  stałe. Na rys. 25 został 
przedstawiony poziom cen, które są  obowiązujące w tym środowisku, oraz poziom cen po 
wy ej których agent mo e dokonać sprzeda y nie ponosząc przy tym straty.

Jak widzimy w przykładzie tym tylko relacja ceny odbiornika radiowego oferowanej 
przez środowisko do ceny agenta jest niekorzystna dla agenta. W tym przypadku agent po 
winien nauczyć się sprzedawać towary, dla których relacje cenowe są  korzystne dla niego 
( arówka, zegar^ klepsydra), a nie sprzedawać towarów pozostałych (odbiornik radiowy). 
Jest to najprostszy przypadek ze wszystkich mo liwych przypadków z jakimi mo emy, się 
spotkać w tego typu środowiskach.
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ŚRODOWISKO
— C eny n a  poszczegó lne  

tow ary  są  sta łe 
w  czasie

Ceny
-   A R Ó W K A  4
-  ZEG AR 6
-  K L E PSY D R A  7
-  RAD IO  3

ZADANIA AGENTA
-  Z w iększyć  zyski

Ceny
 A R Ó W K A  2
ZEG A R  5
K L E PSY D R A  6
RADIO  7

R y s . 25 . P rz y k ład  A

Na rys. 26 zostały przedstawione wyniki agenta w tak zdefiniowanym środowisku. Jak wi 
dać agent nauczył się sprzedawać tylko te towary, których sprzeda  zapewniała mu jakikol 
wiek zysk ( arówka, zegar, klepsydra). Natomiast towary, dla których relacja cen panująca 
w środowisku była nie korzysta dla agenta, nie były przez niego sprzedawane.

B. Przykład -  środowisko stacjonarne

Cel agenta pozostaje bez zmian, jedyną  ró nicą w stosunku do poprzedniego przykładu jest 
to,  e ceny na poszczególne towary, które obowiązują w środowisku m ają  charakter zmien 
ny (rys. 27). W tym przypadku zadanie agenta jest trochę trudniejsze ni  w poprzednim 
przykładzie, poniewa  agent musi brać pod uwagę zmienność cen obowiązujących w śro 
dowisku. W naszym przykładzie do symulowania zmian cen zachodzących w środowisku 
wykorzystano następujące funkcje:

-   ARÓ W K A  -  sin(0.5 * Czas)* sin(0.5 * Czas),
-  ZEG A R  -  cos(0.5*Czas)* sin(0.5 * Czas),
-  KLEPSYDRA -  sin(0.6*Czas)* sin(0.5 * Czas),
-  RADIO -  cos(0.5*Czas)* cos(0.5 * Czas).

Na rys. 28. przedstawiono wyniki ze symulacji przykładu drugiego. Tak jak  poprzednio 
agentowi udało się przystosować do tak zdefiniowanego środowiska.
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ŚRODOWISKO
— Ceny oscylują 

wokół wartości 
średniej

Średnie ceny
-   ARÓWKA 4
-  ZEGAR 6
-  KLEPSYDRA 7
-  RADIO 3

ZADANIA AGENTA
— Zwiększyć zyski

Ceny
-   ARÓWKA 2
-  ZEGAR 5
-  KLEPSYDRA 6
-  RADIO 7

C. Przykład -  środowisko podlegające ewolucyjnym zm ianom
W przykładzie tym ceny wszystkich towarów, które agent ma za zadanie sprzedać w środo 
wisku m ają tendencje spadkową (rys. 29). Zadanie agenta jest takie samo jak w poprze 
dnich przykładach, lecz w tym przypadku agent powinien zaprzestać sprzeda y tych towa 
rów, dla których relacja cen będzie relacją niekorzystną dla niego. Do symulacji spadku cen 
na poszczególne towary zostały u yte poni sze funkcje:

-   ARÓ W K A  -  exp(-0.01*Czas)*sin(0.5 * Czas)* sin(0.5 * Czas),
-  ZEG A R  -  exp(-0.01*Czas)*cos(0.5*Czas)* sin(0.5 * Czas),
-  KLEPSYDRA -  exp(-0.01 *Czas)*sin(0.6*Czas)* sin(0.5 * Czas),
-  RADIO -  exp(-0.01*Czas)*cos(0.5*Czas)* cos(0.5 * Czas).

ŚR O D O W ISK O
Ceny na poszczególne 
ulegają ciągłemu 
spadkowi

Ceny
..  ARÓWKA 4
. ZEGAR 6

KLEPSYDRA 7 
-  RADIO 3

Z A D A N IA  A G E N T A
Zwiększyć zyski

Ceny
. ARÓWKA 2

ZEGAR 5
-  KLEPSYDRA 6
-  RADIO 7

Rys. 2 9 . P rz y k ład  C
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Poni ej został zamieszczony wykres (rys. 30), który obrazuje rezultat zachowania agenta w po 
wy ej opisanym środowisku. Jak widać w większości agent w odpowiednim czasie zrezygno 
wał z dalszej sprzeda y przedmiotów (KLEPSYDRA, RADIO) je eli tylko okazało się,  e pro 
wadzenie dalszej sprzeda y tych towarów w tym stanie środowiska wiązałoby się ze stratami.

D. Przykład -  środowisko stochastyczne
W dotychczas prezentowanych przykładach ceny na poszczególne towary generowane 
przez środowisku albo miały ustalone stałe wartości, albo te  były zmienne wg z góry okre 
ślonej funkcji (Przykład B, Przykład C). Takie przyjęte zało enie powoduje,  e model śro 
dowiska jest bardzo daleki od rzeczywistości. Jedną z wielu mo liwości, która przybli y 
nas do rzeczywistego modelu środowiska, jest przyjęcie zało enie,  e ceny na towary 
w środowisku są  uzale nione od procesu stochastycznego (rys. 31). Pozostałe elementy na 
szego modelu środowiska oraz agenta pozostawiamy bez zmian.

W naszym przypadku przyjęliśmy,  e ceny na towary są  uzale nione od rozkładu normal 
nego w sposób następujący:

-   ARÓ W K A -4 + 1 .5  *N(0,1),-
-  ZEGAR -  6+1.5*N(0,l) 4+0.5*N(0,l),
-  K L E P S Y D R A -7+1.5*N(0,1),
-  RADIO -3+ 1.5*N (0 ,l).

ŚRO D O W ISK O
Cenami na 
poszczególne towary 
rządzi proces 
stochastyczny

Ceny średnie 
-  ARÓWKA 4 
• ZEGAR 6

KLEPSYDRA 7 
RADIO 3

Rys. 31. Przykład D

ZA D A N IA  AG EN TA
- Zwiększyć zyski

Ceny
-  ARÓWKA 2
- ZEGAR 5

KLEPSYDRA 6
-  RADIO 7
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Na rys. 32 został przedstawiony wynik tej symulacji. Rezultat mo emy porównać z rezulta 
tem symulacji z przykładu pierwszego, z tego względu  e agent w obydwu przypadkach 
miał identyczne zadanie do zrealizowania w podobnie określonym środowisku. Mo emy 
zauwa yć,  e w tym przypadku podobnie jak te  w przykładzie pierwszym agent nauczył 
się sprzedawać tylko te towary, dla których relacja cen była korzystna dla niego.

8. Mo liwe uogólnienia modelu agenta
Dotychczas w artykule przedstawiliśmy model autonomicznego systemu, przedstawiliśmy 
jego implementacje przy zastosowaniu sztucznych sieci neuronowych oraz algorytmów ge 
netycznych, jak te  przedstawiony został model środowiska, w którym nasz agent egzystu 
je. Następnie dokonaliśmy poprawności zachowań modelu agent w prostym środowisku de 
cyzyjnym. Środowisko to w niektórych przypadkach ulegało dynamicznym zmianom, 
a nasz system miał za zadanie dostosować swoje zachowanie do zmian środowiska za 
chodzących w środowisku biorąc pod uwagę swoje cele. Teraz mo na się zastanowić nad 
kierunkami rozbudowy tego modelu oraz nad jego próbą uogólnienia.

Jak się wydaje rozbudowa tego modelu powinna podą ać w trzech podstawowych kierun 
kach, które ze względu na szerokość zagadnienia zostaną potraktowane tutaj w sposób hasłowy.

8.1. Model agenta w środowisku z opóźnieniami czasowymi

W naszym modelu środowiska, który został omawiany w poprzednich rozdziałach. Mil 
cząco zakładaliśmy,  e pomiędzy bodźcem jaki otrzymuje od środowiska, który przez nie 
go jest interpretowany jako sygnał wzmocnienia nie występują opóźnienia czasowe. Ozna 
cza to,  e nasz system w tym przypadku zakłada otrzymuje nagroda lub karę od środowi 
ska, co jest konsekwencją jego ostatniej reakcji, która z kolei była odpowiedzią na dany bo 
dziec. Jest to sytuacja bardzo wyidealizowana, poniewa  w rzeczywistości taka sytuacja ma 
miejsce bardzo rzadko.

W modelu środowiska, który omawialiśmy występowały dwojakiego rodzaju od 
działywania środowiska na system, a mianowicie występowało oddziaływanie informacyj 
ne oraz oddziaływanie energetyczne. Oddziaływanie energetyczne środowiska jest trakto 
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wane jako bardziej podstawowe w stosunki do oddziaływania informacyjnego przez agenta. 
Agent na podstawie tego oddziaływania stwierdza czy aktualnie bodziec informacyjny od 
bierany prze receptory jest dla niego korzystny czy te  nie. W prezentowanym modelu zo 
stało poczynione jeszcze jedno milczące zało enie, a mianowicie przyjęto,  e czas trwania 
bodźca pochodzącego od środowiska jest znacznie dłu szy od reakcji na niego tak jak to się 
dzieje w przypadku organizmów  ywych. Problem tego typu mo emy podzielić na cztery 
podstawowe klasy.

8.1.1. Klasa 1

Jest to klasa środowiska, z którą do tej pory w tej pracy mieliśmy do czynienia. W klasie 
tej. jak widzimy na rys. 33, pomiędzy oddziaływaniem informacyjnym, a oddziaływaniem 
energetycznym środowiska na system nie występują  adnego typu opóźnienia czasowe.

Rys. 33. K la sa  1 ś ro d o w isk a

Przypadek, z którym mamy do czynienia w świecie rzeczywistym spotykamy bardzo rzad 
ko. Je eli odniesiemy to do sytuacji z naszego codziennego  ycia mało kiedy występuje sy 
tuacja, aby informacje, na podstawie których podejmujemy decyzje były znane wraz z ich 
mo liwymi konsekwencjami (oddziaływanie energetyczne), je eli oczywiście decyzje zo 
staną przez nas podjęte.

8.1.2. Klasa 2
Do tej klasy środowisk decyzyjnych nale ą te środowiska, w których sygnały informacyjne 
wyprzedzają sygnały energetyczne tak jak to zostało przedstawione na rys. 34.

Jest to prawie modelowa sytuacja z jaką  przychodzi nam się zmierzyć w codziennym 
 yciu. Zazwyczaj podejmujemy decyzje na podstawie informacji (bodźców informacyj 
nych), które do nas docierają ró nymi drogami. Natomiast konsekwencje podjętych przez 
nas decyzji oceniane są  przez środowisko po pewnym czasie (oddziaływanie energetyczne). 
Na przykład z takim przypadkiem spotykamy przy procesie inwestowania w jakieś dobra. 
Czy nasze inwestycje okazały się trafne oka e się dopiero po upływie pewnego czasu.
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8.1.3. Klasa 3

Klasa tego środowiska została przedstawiona na rys. 35. W tym przypadku oddziaływania 
energetyczne środowiska wyprzedzają oddziaływania informacyjne. Jest to klasa środo 
wisk, która jest daleka od przypadków występujących w rzeczywistości. Być mo e z takim 
modelem mamy do czynienia w medycynie, gdzie zazwyczaj najpierw występują od 
działywania energetyczne, a dopiero później oddziaływania informacyjne. Mo e okazać się 
jednak,  e klasa tych środowisk jest tylko przypadkiem abstrakcyjnym.

Rys. 35. K lasa  3 ś ro d o w isk a
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8.1.4. Klasa 4
Na koniec została nam do przestawienia ostatnia klas środowisk decyzyjnych. W klasie tej 
opóźnieniu ulegają zarówno sygnały informatyczne jak  te  sygnały energetyczne odbierane 
przez agenta. Jest to najbardziej ogólny model środowiska decyzyjnego (rys. 36).

Do tej pory dokonaliśmy podziału środowisk decyzyjnych na cztery podstawowe przypad 
ki, ale  eby nie komplikować tego podziału nie mówiliśmy o naturze opóźnień, które m ogą 
występować w tego typu środowiskach. I tak opóźnienia (informacyjne bądź energetyczne) 
występujące w środowisku mogą być następujące:

-  stałe dla wszystkich bodźców, które są  generowane przez konkretne środowisko,
-  zale ne od konkretnego bodźca,
-  zale ne od czasu,
-  zale ne od przeszłości,
-  zale ne od procesu dynamicznego, który mo e mieć charakter stacjonarny, albo te  

stochastyczny.

Aby model systemu mo na było z powodzeniem zastosować w szerokiej klasie problemów 
decyzyjnych nale y poddać weryfikacji jego zachowanie w tego typu środowiskach i okre 
ślić jego ograniczenia. Z pewnością będzie się to wiązało z modyfikacją pewnych bloków 
systemu, mamy tu na myśli głównie blok korelatora oraz homeostatu.

8.2. Formy współpracy między systemami

Następnym kierunkiem, w którym nale ałoby podą ać w rozwoju tego modelu jest rozpa 
trzenie jakiejś formy współpracy pomiędzy tego typu systemami. Jest implementacja mode 
lu współpracy pomiędzy agentami. Mo na rozwa ać tutaj ró ne kombinacje połączeń po 
między agentami a środowiskiem. Na tego typu model mo na patrzyć poprzez pryzmat np.
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systemów ekspertowych. Nale y to rozumieć w następujący sposób. Ka dego agenta mo  
na uto samić z pewnego typu systemem ekspertowym, który samodzielnie pozyskuje ze 
swoje dziedziny, a następnie oddziaływuje na inne środowisko, w którym z kolei egzystuje 
inny agent, który z kolei oddziałuje na środowisko pierwszego agenta.

Model ten został przedstawiony na rys. 37, lecz tego typu połączeń mo na przedstawić 
znacznie więcej, ale w naszym przypadku chodzi jednak tylko o oddanie idei ewentualnego 
kierunku rozwoju.

Na koniec przedstawimy jeszcze jeden przykład, który jest dosyć interesującym 
przykładem współpracy pomiędzy systemami. Przypuśćmy,  e posiadamy dwa ró ne śro 
dowiska A i B, w których występują ró nego typu obiekty oraz mamy równie  dwóch 
agentów A i B. Z punktu ka dego agenta w ka dym środowisku występują dwojakiego 
typu informacje, a mianowicie informacje mające charakter elementarny (oddziaływanie 
energetyczne) oraz informacje na wy szym poziomie abstrakcji od poprzednich (od 
działywanie informacyjne). Zadaniem agenta A oraz B jest zdobywanie informacji o swo 
ich środowiskach w taki sposób,  e agent A uzale nia swoje reakcje od reakcji agenta B. 
W tym przypadku reakcje agenta B traktowane są  przez agenta A jako oddziaływanie ener 
getyczne. Podobna sytuacja zachodzi w drugim przypadku tzn. reakcje agenta B są  uzale  
nione od oddziaływania jego środowiska jak te  od reakcji agenta B, które z kolei w tym 
przypadku są  traktowane przez agenta B jako oddziaływanie na wy szym poziomie abstra 
kcji (oddziaływanie informacyjne). Tego typu sprzę enie systemów mo na odnieść do pew 
nego typ hierarchicznego systemu ekspertowego, w którym wiedza z jednej dziedziny A 
wpływa na wiedze B, a ta z kolei wywiera wpływ na wiedzę z dziedziny A. Tego typu sytu 
acja została przedstawiona na rys. 38.
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Rys. 38. D ia le k ty cz n y  ty p  w sp ó łp ra cy  m ięd zy  sy s tem am i

8.3. Agent jako element wielkiego systemu

W poprzednich punktach tej pracy nasze rozwa ania były koncentrowane były na modelu 
agenta, który albo wchodził w interakcje z ogólnie pojętym środowiskiem, albo te  współ 
pracował z innymi systemami, które nale ały albo do tego samego środowiska lub te  do 
środowisk, które były rozłączne między sobą. Czyli inteligentny system, czy te  agent był 
traktowany w swoim środowisku jako byt na najwy szym poziomie abstrakcji. Teraz mo na się 
zastanowić nad podejściem trochę innym od omówionego poprzednio. Mo na potraktować 
dotychczasowy nasz model jako podstawowy element konstrukcji innego, znacznie wię 
kszego od niego systemu. Czyli dotychczas omawiany system został by elementarnym skła 
dnikiem super systemu czy te  wielkiego systemu według teorii systemów (por. rys. 39).

Rys. 39 . A g e n t ja k o  e le m en t W ie lk ie g o  S y s tem u
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Tego typu model ma daleko idące korelacje biologiczne, jak równie  socjologiczne. Ponie 
wa  tak jak w przypadku  ywych organizmów, które są  zbudowane z wielu setek milionów 
 ywych komórek, a ka da z tych komórek potrafi reagować na elementarne bodźce w spo 
sób taki aby było dla niej maksymalnie korzystne w danej sytuacji. Dlatego generalnie mo 
 emy powiedzieć,  e repertuar reakcji oraz układ percepcji elementarnej komórki biologi 
cznej nie jest bardziej skomplikowany od zestawu reakcji jakie mo e posiadać elementarny 
system. Implementacja tego typu systemu mogłaby się okazać interesująca nie tylko z teo 
retycznego punku widzenia. Ten kierunek ewentualnego rozwoju systemu autonomicznego 
mo e okazać się dosyć interesujący.

9. Zakończenie
W tym artykule została podjęta próba definicji inteligentnego systemu oraz równie  same 
go pojęcia „inteligencji” . Następnie przedstawiono model tego typu systemu, który był 
wzorowany na zjawiskach o charakterze psychiczno-biologicznych, które występują w  y 
wych organizmach. W końcu została przedstawiona implementacja tego systemu. Imple 
mentacja została zrealizowana w środowisku obliczeniowym MATLAB i SIMULINK 
z wykorzystaniem metod sztucznych sieci neuronowych i algorytmów genetycznych. W tej 
pracy omówiliśmy te  metody uczenia się stosowane psychologii behawioralnej (warunko 
wanie klasyczne, warunkowanie instrumentalne), które następnie zaadoptowaliśmy do 
uczenia naszego autonomicznego agenta. Na koniec dokonaliśmy weryfikacji poprawności 
zachowań modelu agenta w prostym środowisku decyzyjnym. Środowisko to w niektórych 
przypadkach ulegało dynamicznym zmianom, a system miał za zadanie dostosować swoje 
zachowanie do zmian zachodzących w środowisku biorąc pod uwagę swoje cele.

W poprzednim rozdziale przedstawione zostały ewentualne kierunki, którymi nale y 
podą ać przy dalszej rozbudowie tego systemu. Wydaje się,  e model tego systemu mo e 
okazać się modelem uniwersalnym mogącym obliczeniowo mieć zastosowanie w wielu 
środowiskach o charakterze decyzyjnym.
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