
Hvordan lærer man en computer at køre på cykel?
Jette Randløv

Inden for kunstig intelligens er endemålet at forstå alle 
intelligente objekter og at kunne konstruere objekter med 
intelligens1 -  et meget ambitiøst mål, men modsat søgen 
efter overlyshastighedssignaler, anti-tyngdekraft, tidsrej­
ser og evigt liv, kan vi være sikre på, at virkeligheden 
bakker os op. Intelligens kan lade sig gøre.

I løbet af de sidste 600 millioner år har biolo­
giske systemer løst problemet med at vekselvirke med 
et foranderligt miljø ved at udvikle netværk af mil­
liarder af forbundne nerveceller. Forsøget på at forstå 
disse processer trækker på viden fra mange felter -  
blandt andet matematik, fysik, datalogi, biologi og 
psykologi. Mange anvendelsesorienterede felter -  mas- 
kinsyn, mønstergenkendelse, taleforståelse og robotsys­
temer -  drager nytte af resultaterne. Ud af videnskaben 
om nervesystemer er der kommet et nyt computerteoretisk 
felt: Studiet af algoritmer, der kan bringe computere til 
at behandle data på en måde, som uden misbrug af ordet 
kan kaldes indlæring.

Handling

Tilstandsdata

Figur 1: Informationsstrømmen mellem agenten og om- 
givelseme/systemet, som den skal handle i.

Reinforcement-indlæring
Reinforcement-indlæring er et lovende bud i viften af 
maskinindlæringsmetoder. Et centralt begreb er “agen­
ten”, som er en enhed, der kan sanse og handle. (Egentlig 
er en agent en matematisk abstraktion, men man kan med 
fordel tænke på den som en lille blikrobot, ikke ulig en af 
de gamle Nilfisk støvsugere, der suser rundt i et fase- eller 
tilstandsrum.) Ønsket bag reinforcement-indlæring er, at 
kunne programmere en agent til at løse en opgave gennem 
belønning og straf, men uden at fortælle den, hvordan 
opgaven skal løses.

Figur 2. Cyklens rute for de 151 første indlæringsrunder af en 
kørsel. Den længste cykletur er på 7 meter.
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Figur 3. Cyklens rute noget tid senere, hvor agenten er i stand 
til at balancere på cyklen 3CM-0 meter af gangen.

Agenten får belønning sådan, at hvis den forstår at 
maksimere belønningssignalet, vil den løse opgaven. 
Reinforcement-indlæringen går ud på at få agenten til at 
finde en omsætning af tilstande til handlinger, som mak­
simerer dette belønningssignal3.

I hvert tidstrin sender systemet information om til­
standen til agenten -  se figur 1. På baggrund heraf 
træffer agenten en beslutning om, hvilken handling der 
skal udføres. Hvis systemet er en fabriksmaskine, kunne 
det være at agenten modtager information om tempera­
turen, og hvis den bliver for høj, forsøger agenten at udføre 
nogle handlinger, som det har erfaring med, vil sænke tem­
peraturen. Agenten er egentlig ligeglad med temperaturen 
i sig selv, men den har derimod erfaring for, at meget 
høje temperaturer medfører et negativt evalueringssignal 
-  en straf -  og på denne indirekte måde har temperaturen 
betydning for den.

Ideen er, at agenten skal prøve de forskellige handlinger 
og igennem sine erfaringer finde ud af, hvilke handlinger 
der giver mest belønning og mindst straf. I komplekse 
opgaver giver dette anledning til to vanskelige problemer: 
Agenten får et evalueringssignal, der er en skalar, tilbage 
for en handling, som er en vektor -  hvis den begår en fejl, 
modtager den ikke nok information til at regne ud, hvad 
den skulle have gjort. Lad os som eksempel sige, at en 
agent, der skal styre en cykel, forsøger at dreje styret lidt 
til højre og straks modtager en straf. Måske skulle den slet
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Figur 4: Cyklens rute for samtlige indlæringsrunder. Afstanden fra billedets øverste til nederste kant svarer til trekvart kilometer. 
Pilen markerer cyklens startposition.

ikke have drejet styret eller den skulle have drejet kraftigt 
til højre. Umiddelbart er det ikke til at vide. Et andet mere 
dybtgående problem er, at de enkelte handlingers indfly­
delse rækker videre end blot til det næste evalueringssignal 
og kan have indflydelse på den næste tilstand og de næste 
mange signaler. Belønningen for en handling kan være 
forsinket -  den falder først, når konsekvenserne af hele 
sekvensen af handlinger er tydelige. Som eksempel på 
det andet problem kunne man tænke sig, at agenten først 
har drejet styret lidt til den ene side, lidt til den anden, 
tilbage igen og derpå modtaget en straf, fordi cyklen er 
væltet. Nu er det meget vanskeligt at sige, hvilke hand­
linger der egentligt var skyldige, og hvilke handlinger der 
forbedrede situationen.

Kunstige neurale netværk
Hvordan bygger man så en agent? En metode er at skrue 
den sammen som et system af en masse simple enkeltdele 
som for eksempel neuroner i et kunstigt neuralt netværk 
og så håbe på, at man kan hitte på nogle regler for, hvor­
dan enkeltdelene skal påvirke hinanden, for at agenten 
som helhed lærer noget nyttigt. I 1988 opstillede Richard 
Sutton et ligningssystem, der i dag er kendt som TD(A)- 
ligningerne, som løser dette problem2.

Grundideen i disse ligninger er e-sporene, som holder 
rede på hvor aktivt et handlingsvalg har været i en bestemt 
tilstand. E-sporene bruges til at opdatere værdierne af 
vægtene i netværket, og vægtene bruges til at beregne 
værdien af at udføre en bestemt handling, når systemet 
er i en given tilstand. Agenten vælger hvilken handling 
(eller kombinationer af handlinger) den vil udfører, ved at

vælge handlinger med størst mulig værdi, eller handlinger 
som leder til størst mulig værdi. Værdien af en handling 
eller en tilstand er et udtryk for i for høj grad agenten 
regner med, at handlingen eller tilstanden vil lede til straf 
og belønning, hvor hurtigt de vil komme, og hvor store de 
vil være. Hvergang agenten vælger en handling bliver det 
tilhørende e-spor større, hvorefter det henfalder eksponen­
tielt med en faktor A. Når straffen eller belønningen falder 
er værdierne af e-sporene et godt bud på, hvor skyldige 
de enkelte handlingsvalg er i udfaldet. E-sporene kan 
altså i en vis forstand kaldes en hukommelse over de sen­
este handlingsvalg. Halveringstiden vælges i anvendelser 
typisk til cirka 35 tidstrin. 1 1992-93 blev det vist, at under 
vise tekniske omstændigheder vil TD(A)-ligningeme føre 
til, at agentens opførsel før eller senere konvergerer der 
hen, hvor vi ønsker den.

Men har vi så ikke opnået det vi ønskede? Agenten 
kan nu på egen hånd lære en nyttig opførsel ud fra sine er­
faringer. For det første er disse tekniske omstændigheder 
mere snævre end vi kan være tilfredse med, og for det 
andet betyder “før eller senere” i praksis, at man ofte skal 
være særdeles tålmodig.

Den meget sparsomme evaluering af agentens hand­
linger, der tildels er skyld i den langsomme indlæring, 
har imidlertid også en enorm anvendelsesmæssig fordel 
i forhold til andre former for indlæring af kunstige neu­
rale netværk. Den bedst kendte metode til indlæring er 
nok vejledt indlæring baseret på backpropagation. Denne 
indlæringsmetode går meget groft sagt ud på, at man 
serverer nogle eksempler for et netværk, og når det har 
gættet på nogle svar, serverer man også de rigtige svar
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Figur 5: Antal sekunder, agenten kan balancere på cyklen, som 
gennemsnit af 40 agenters indlæring.

for det. Derefter kan gradienten af fejlen beregnes, og 
netværkets vægte kan justeres i den rigtige retning. Mod­
sat denne type indlæring behøver personen, der indlærer 
agenten, ikke at have den fjerneste idé om, hvad svaret 
på et problem er, dvs. hvad den rette handling er i en 
bestemt situation. Personen skal blot kunne specificere, 
hvilke tilstande af systemet, der er gode, og hvilke man 
ønsker at undgå. Det betyder, at netværket kan lære at 
løse opgaver, som mennesker ikke kender løsningen til! 
(En person med særdeles god tid og tålmodighed vil dog 
kunne løse den samme opgave ved slavisk at gennemkøre 
den samme indlæring som agenten.)

En person, der ikke kender andet til skak end reglerne, 
kan derfor i princippet lære en agent at spille skak. Under 
spillet vil agenten ikke modtage nogen evaluering af situa­
tionen, men ved spillets afslutning vil den modtage en straf 
eller en belønning alt efter, om det har tabt eller vundet 
(eller 0 for remis). Ingen har dog gjort forsøget med skak. 
Et andet brætspil er derimod blevet prøvet. Gerald Tesauro 
har siden 1991 arbejdet med at få en agent til at spille 
backgammon4,5. I 1995 nåede agenten en spillestyrke, 
der var tæt på backgammon-eksperters. Ganske overras­
kende viste det sig, at agenten spillede en særlig åbnings­
situation anderledes end eksperterne gjorde. Da de to 
forskellige strategier blev analyseret med sandsynligheds­
regning, viste det sig, at den, agenten havde fundet, var 
den smarteste. Oplæringen af Tesauros agent har krævet 
mere end en million spil -  flere end et menneske kunne 
nå at spille i løbet af et helt liv. Men det var ikke noget 
problem: Tesauro lod blot agenten spille mod sig selv.

Cykelkørsel
På trods af de mange dybtgående problemer, der stadig

funktion af antallet af indlæringrunder. Kurven er fremkommet som

venter på deres afklaring, er det i dag muligt at få gode re­
sultater ud af at anvende reinforcementindlæring på sim­
ple systemer. Der findes desuden nogle få eksempler 
på ganske komplekse problemer, der er blevet knækket -  
Tesauros backgammon er et af dem. Et andet eksempel er 
en agent, der har lært at balancere på en cykel alene ud fra 
at blive straffet, når cyklen væltede. Dette arbejde blev 
udført i år i reinforcement-gruppen på Niels Bohr Insti- 
tutet, som er under vejledning af Preben Alstrøm. Agenten 
modtog information om, hvor meget cyklen hældede, den 
første og anden afledte af denne hældning, hvor meget 
styret var drejet og vinkelhastigheden. Agenten skulle 
så i hvert tidstrin beslutte, hvilket drejningsmoment, der 
skulle anvendes på styret. Når en cyklist med god fart 
svinger, drejer cyklisten ofte ikke på styret, men svinger i 
stedet ved at læne sig en lille smule ind i svinget, dvs. ved 
at forskyde massecentrum af systemet uden for cyklens 
plan. Denne handlingsmulighed fik agenten også.

Figur 5 viser indlæringskurven for vores agent. 
Indlæringen blev stoppet, når agenten kunne holde bal­
ancen i 1000 sekunder.

Middelindlæringstiden ligger altså på omkring 500 
runder: 500 gange skal agenten vælte på cyklen, før den 
har fanget ideen. Modelcyklen, som agenten blev trænet 
på, var en computersimulering af en rigtig cykel med 
en simplifikation: Cyklens forgaffel var lodret for at for­
simple udledningen af ligningerne for cyklens dynamik 
på trods af, at dette gjorde opgaven sværere for agenten.

Figur 2 viser cyklens rute set fra oven i starten af 
indlæringen, idet cyklen i hvert tidstrin er markeret med 
en streg. Cyklen bliver startet forfra det samme sted, hver 
gang den vælter.

Figur 3 viser cyklens rute på et senere tidspunkt, og
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endelig viser figur 4 hele ruten, efter at agenten er udlært. 

Konklusion
“At lære at handle på en måde, der bliver belønnet, er 
et tegn på intelligens,” skrev John Watkins i sin Ph.D.- 
afhandling fra 1989 og undrede sig samtidig over at denne 
simple tanke var overset i forskningen i kunstig intelligens. 
Det er den ikke længere.
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MODERNE VAKUUMTEKNIK TIL FORSKNING OG INDUSTRI
S A S K IA  H O C H V A K U U M - U N D  L A B O R T E C H N IK  G m bH  I 
ILM ENAU er et succesrigt resultat af øst-vest genforeningen i Tyskland. 
SASKIA's et- og to-trins finvakuum pumper fra 4 til 200 m3l r ‘ har rotor­
skiver af et nyt PTFE materiale som sænker støjniveauet med ca. 3 dBA 
og tillader pumperne at arbejde konstant ved højt tryk eller med aggresive 
gasser. M ed en frekvensregulering kan pum pehastigheden fordobles, så 
man f.eks. hurtigt kan evakuere et anlæg og derefter anvende pumpen 
som holdepumpe ved lav hastighed. SASKIA's kemisk resistente membran­
pumper har liniærdrevne membraner, hvilket sikrer en lang levetid og 
lavt effektforbrug. En membranpumpe på ca. 30 W kan med de store 
afgifter på brugsvand hurtigt tjene sig ind, hvis den erstatter en vandstråle- 
pumpe. SASKIA's TOWER pumpestande er kemipumpestande kombine­
ret med kondensatorer og med instrumentering for indstilling af trykket. 
SA SKIA leverer oliefri pum pestande kom bineret med turbom ole- 
kularpumper i et handy design og rootspumpestande op til 20.000 m 3h_l.

A LLE FORM ER FOR O LIEFRI & O LIESM URTE RO TA TIO N SV A K U U M PU M PER  • F E D T S M U R T E  
T U R B O M O L E K U L A R -  S P IR O -  & H Y B R ID P U M P E R  • D IF F U S IO N S -  & C R Y O P U M P E R  • 
V A K U U M M Å LEIN STR U M EN T ER , V E N T ILER , HV & UHV F ITT IN G S • H E L IU M L Ø K S Ø G E R E  & 
M A S S E S P E K T R O M E T R E  • S P U T T E R -  E L E K T R O N K A N O N  & Æ T S E A N L Æ G  • R F  & HV 
S TR Ø M FO R SY N IN G ER  • R U STFR I S P EC IA LK A M R E & D E LE  • OM BYGN IN G A F VAKUUM ANLÆ G

WENZEL VAKUUM TEKNIK APS • NYBROVEJ 283 • DK-2800 LYNGBY • TLF. 45 87 97 35 
SHOWROOM, SERVICE, LAGER • NYBROVEJ 193 • BIL 30 42 63 00 • FAX 45 93 32 93
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