Hvordan lerer man en computer at kare pa cykel?

Jette Randlgv

Inden for kunstig intelligens er endemalet at forsta alle
intelligente objekter og at kunne konstruere objekter med
intelligens1- et meget ambitigst mal, men modsat sggen
efter overlyshastighedssignaler, anti-tyngdekraft, tidsrej-
ser og evigt liv, kan vi veere sikre pé, at virkeligheden
bakker os op. Intelligens kan lade sig gare.

| lgbet af de sidste 600 millioner ar har biolo-
giske systemer lgst problemet med at vekselvirke med
et foranderligt miljg ved at udvikle netveerk af mil-
liarder af forbundne nerveceller. Forsgget pa at forsta
disse processer treekker pa viden fra mange felter -
blandt andet matematik, fysik, datalogi, biologi og
psykologi. Mange anvendelsesorienterede felter - mas-
kinsyn, mgnstergenkendelse, taleforstaelse 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 p& en made, som uden misbrug af ordet
kan kaldes indlaring.

Handling

Tilstandsdata

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

Reinforcement-indlering

Reinforcement-indleering er et lovende bud i viften af
maskinindleeringsmetoder. 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 teenke pa den som en lille blikrobot, ikke ulig en af
de gamle Nilfisk stavsugere, der suser rundt i et fase- eller
tilstandsrum.) @nsket bag reinforcement-indlering er, at
kunne programmere en agent til at lgse en opgave gennem
belgnning og straf, men uden at fortelle den, hvordan
opgaven skal Igses.
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Figur 2. Cyklens rute for de 151 farste indleeringsrunder af en
kersel. Den laengste cykletur er pa 7 meter.



Figur 3. Cyklens rute noget tid senere, hvor agenten er i stand
til at balancere pa cyklen 3CM-0 meter af gangen.

Agenten far belgnning sadan, at hvis den forstar at

maksimere belgnningssignalet, vil den lgse opgaven.
Reinforcement-indlaeringen gar ud pa at fa agenten til at

finde en omsatning af tilstande til handlinger, som mak-
simerer dette belgnningssignal3.

| hvert tidstrin sender systemet information om til-
standen til agenten - se figur 1 P& baggrund heraf
treffer agenten en beslutning om, hvilken handling der
skal udfgres. Hvis systemet er en fabriksmaskine, kunne
det veere at agenten modtager information om tempera-
turen, og hvis den bliver for hgj, forsgger agenten at udfare
nogle handlinger, som det har erfaring med, vil seenke tem-
peraturen. Agenten er egentlig ligeglad med temperaturen
i sig selv, men den har derimod erfaring for, at meget
hgje temperaturer medfgrer et negativt evalueringssignal
- en straf - og pa denne indirekte made har temperaturen
betydning for den.

Ideen er, at agenten skal prave de forskellige handlinger
og igennem sine erfaringer finde ud af, hvilke handlinger
der giver mest belgnning og mindst straf. | komplekse
opgaver giver dette anledning til to vanskelige problemer:
Agenten far et evalueringssignal, der er en skalar, tilbage
for en handling, som er en vektor - hvis den begar 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, forsgger at dreje styret lidt
til hgjre og straks modtager en straf. Maske skulle den slet
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Figur 4: Cyklens rute for samtlige indleeringsrunder. Afstanden fra billedets gverste til nederste kant svarer til trekvart kilometer.

Pilen markerer cyklens startposition.

ikke have drejet styret eller den skulle have drejet kraftigt
til hgjre. Umiddelbart er det ikke til at vide. Etandet mere
dybtgdende problem er, at de enkelte handlingers indfly-
delse rekker videre end blot til det naste evalueringssignal
og kan have indflydelse pa den nzste tilstand og de naeste
mange signaler. Belgnningen for en handling kan vere
forsinket - den falder forst, nar konsekvenserne af hele
sekvensen af handlinger er tydelige. Som eksempel pa
det andet problem kunne man tenke sig, at agenten farst
har drejet styret lidt til den ene side, lidt til den anden,
tilbage igen og derpd modtaget en straf, fordi cyklen er
vaeltet. Nu er det meget vanskeligt at sige, hvilke hand-
linger der egentligt var skyldige, og hvilke handlinger der
forbedrede situationen.

Kunstige neurale netveerk

Hvordan bygger man sé& 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 netveerk
0g sé& habe p4, at man kan hitte pa nogle regler for, hvor-
dan enkeltdelene skal pavirke hinanden, for at agenten
som helhed larer noget nyttigt. 1 1988 opstillede Richard
Sutton et ligningssystem, der i dag er kendt som TD(A)-
ligningerne, som lgser dette problem2.

Grundideen i disse ligninger er e-sporene, som holder
rede pa hvor aktivt et handlingsvalg har veeret i en bestemt
tilstand. E-sporene bruges til at opdatere verdierne af
vaegtene i netvaerket, og veegtene bruges til at beregne
veerdien af at udfgre en bestemt handling, nar systemet
er i en given tilstand. Agenten valger hvilken handling
(eller kombinationer af handlinger) den vil udfarer, ved at
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vaelge handlinger med starst mulig veerdi, eller handlinger
som leder til stgrst mulig veerdi. Verdien af en handling
eller en tilstand er et udtryk for i for hgj grad agenten
regner med, at handlingen eller tilstanden vil lede til straf
og belgnning, hvor hurtigt de vil komme, og hvor store de
vil veere. Hvergang agenten veelger en handling bliver det
tilhgrende e-spor stgrre, hvorefter det henfalder eksponen-
tielt med en faktor A Nar straffen eller belgnningen falder
er vaerdierne af e-sporene et godt bud pa, hvor skyldige
de enkelte handlingsvalg er i udfaldet. E-sporene kan
altsd i en vis forstand kaldes en hukommelse over de sen-
este handlingsvalg. Halveringstiden velges i anvendelser
typisk til cirka 35 tidstrin. 11992-93 blev det vist, at under
vise tekniske omstendigheder vil TD(A)-ligningeme fare
til, at agentens opfarsel far eller senere konvergerer der
hen, hvor vi gnsker den.

Men har vi sd ikke opndet det vi gnskede? Agenten
kan nu pa egen hand lzre en nyttig opfarsel ud fra sine er-
faringer. For det fgrste er disse tekniske omstaendigheder
mere snavre end vi kan vere tilfredse med, og for det
andet betyder “for eller senere” i praksis, at man ofte skal
veere serdeles talmodig.

Den meget sparsomme evaluering af agentens hand-
linger, der tildels er skyld i den langsomme indlaring,
har imidlertid ogsa en enorm anvendelsesmassig fordel
i forhold til andre former for indleering af kunstige neu-
rale netveerk. Den bedst kendte metode til indleering er
nok vejledt indleering baseret pa backpropagation. Denne
indlzeringsmetode gar meget groft sagt ud pd, at man
serverer nogle eksempler for et netveerk, og nar det har
geettet pd nogle svar, serverer man ogséa de rigtige svar



Figur 5: Antal sekunder, agenten kan balancere p& cyklen, som funktion af antallet af indleringrunder. Kurven er fremkommet som

gennemsnit af 40 agenters indlaering.

for det. Derefter kan gradienten af fejlen beregnes, og
netveerkets veaegte kan justeres i den rigtige retning. Mod-
sat denne type indlering behgver personen, der indlaerer
agenten, ikke at have den fjerneste idé om, hvad svaret
pa 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
gnsker at undgd. Det betyder, at netveaerket kan lere at
lgse opgaver, som mennesker ikke kender lgsningen til!
(En person med szrdeles god tid og tdlmodighed vil dog
kunne lgse den samme opgave ved slavisk at gennemkare
den samme indlering som agenten.)

En person, der ikke kender andet til skak end reglerne,
kan derfor i princippet leere 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 belgnning alt efter, om det har tabt eller vundet
(eller O for remis). Ingen har dog gjort forsgget med skak.
Etandet breetspil er derimod blevet prgvet. Gerald Tesauro
har siden 1991 arbejdet med at fa en agent til at spille
backgammon4,5. | 1995 naede agenten en spillestyrke,
der var tet pa backgammon-eksperters. Ganske overras-
kende viste det sig, at agenten spillede en sarlig &bnings-
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. Oplaringen af Tesauros agent har kravet
mere end en million spil - flere end et menneske kunne
na at spille i lgbet af et helt liv. Men det var ikke noget
problem: Tesauro lod blot agenten spille mod sig selv.

Cykelkarsel

P& trods af de mange dybtgéende problemer, der stadig
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venter pa deres afklaring, er det i dag muligt at fa gode re-

sultater ud af at anvende reinforcementindleering pa sim-
ple systemer. Der findes desuden nogle fa eksempler
pa ganske komplekse problemer, der er blevet knakket -

Tesauros backgammon er et af dem. Et andet eksempel er
en agent, der har lart at balancere pa en cykel alene ud fra
at blive straffet, nar cyklen veeltede. Dette arbejde blev
udfert i ar i reinforcement-gruppen pa Niels Bohr Insti-

tutet, som er under vejledning af Preben Alstram. Agenten
modtog information om, hvor meget cyklen haldede, den
fgrste og anden afledte af denne healdning, hvor meget
styret var drejet og vinkelhastigheden. Agenten skulle
sd i hvert tidstrin beslutte, hvilket drejningsmoment, der
skulle anvendes pa styret. Nar en cyklist med god fart

svinger, drejer cyklisten ofte ikke pa styret, men svinger i
stedet ved at lne sig en lille smule ind i svinget, dvs. ved
at forskyde massecentrum af systemet uden for cyklens
plan. Denne handlingsmulighed fik agenten ogsa.

Figur 5 viser indleringskurven for vores agent.
Indleeringen blev stoppet, nar agenten kunne holde bal-
ancen i 1000 sekunder.

Middelindleringstiden ligger altsd pa omkring 500
runder: 500 gange skal agenten velte pa cyklen, far den
har fanget ideen. Modelcyklen, som agenten blev trenet
pa, var en computersimulering af en rigtig cykel med
en simplifikation: Cyklens forgaffel var lodret for at for-
simple udledningen af ligningerne for cyklens dynamik
pa trods af, at dette gjorde opgaven svarere for agenten.

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

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

Konklusion

“At lzre at handle pd en made, der bliver belgnnet, er
et tegn pé 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 lengere.
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MODERNE VAKUUMTEKNIK TIL FORSKNING OG INDUSTRI

SASKIA HOCHVAKUUM- UND LABORTECHNIK GmbH I
ILMENAU er et succesrigt resultat af gst-vest genforeningen i Tyskland.
SASKIA's et- og to-trins finvakuumpumper fra 4 til 200 m3r “har rotor-
skiver af et nyt PTFE materiale som s&nker stgjniveauet med ca. 3 dBA
og tillader pumperne at arbejde konstant ved hgjt tryk eller med aggresive
gasser. Med en frekvensregulering kan pumpehastigheden fordobles, s&
man f.eks. hurtigt kan evakuere et anleeg og derefter anvende pumpen
som holdepumpe ved lav hastighed. SASKIA's kemisk resistente membran-
pumper har linierdrevne membraner, hvilket sikrer en lang levetid og
lavt effektforbrug. En membranpumpe pa ca. 30 W kan med de store
afgifter pd brugsvand hurtigt tjene sig ind, hvis den erstatter en vandstrale-
pumpe. SASKIA's TOWER pumpestande er kemipumpestande kombine-
ret med kondensatorer og med instrumentering for indstilling af trykket.
SASKIA leverer oliefri pumpestande kombineret med turbomole-
kularpumper i et handy design og rootspumpestande op til 20.000 m&_1.

ALLE FORMER FOR OLIEFRI & OLIESMURTE ROTATIONSVAKUUMPUMPER « FEDTSMURTE
TURBOMOLEKULAR- SPIRO- & HYBRIDPUMPER < DIFFUSIONS- & CRYOPUMPER -
VAKUUMMALEINSTRUMENTER, VENTILER, HV & UHV FITTINGS « HELIUML@KS@GERE &
MASSESPEKTROMETRE « SPUTTER- ELEKTRONKANON & ATSEANLAG « RF & HV
STROMFORSYNINGER « RUSTFRI SPECIALKAMRE &DELE « OMBYGNING AF VAKUUMANLAG

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