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МОДЕЛЬ ЛОГИЧЕСКОГО АНИМАТА
С АВТОМАТИЧЕСКИМ ФОРМИРОВАНИЕМ ПОДЦЕЛЕЙ
Аннотация. В работе предложена модель логического анимата, основанная на теории функциональных систем П.К.Анохина и формализации прогнозирования. Основным отличием данной модели является возможность автоматического формирования подцелей. На примере решения усложненной тестовой задачи фуражирования было проведено сравнение предложенной модели с существующими подходами, основанными на нейронных сетях и потактовом обучении (Reinforcement Learning). Результаты сравнения показали, что предложенная модель обучается и действует значительно эффективней.
1. Введение. В предыдущей работе [4] была предложена модель адаптивной системы управления аниматом, основанная на работах [2,3]. Был проведен эксперимент по решению классической задачи фуражирования, в которой анимат должен научиться эффективно собирать пищевые объекты. В работе [4] был предложен очень простой способ обнаружения подцелей, эта возможность позволила нашей системе обучаться и действовать эффективнее по сравнению с системами на основе Reinforcement Learning. Решение более сложных задач требует разработки более сложного алгоритма обнаружения подцелей, который бы позволил автоматически строить иерархию целей как это описано в теории движений Н.А. Бернштейна. 

В настоящей работе представлен способ выявления подцелей, позволяющий обнаруживать более сложные цели, как это описано в [3]. Предложен усложненный вариант задачи фуражирования, который можно считать тестовым для алгоритма обнаружения подцелей. Проведены компьютерные эксперименты по обучению модели анимата и сравнению с подходами Reinforcement Learning.    
2. Тестовая задача. Согласно определению, данному в работе [3], подцель должна удовлетворять следующим условиям: во-первых, достижение подцели должно увеличивать вероятность достижения вышестоящей цели, во-вторых, цель должна обладать свойством ветвления: если подцель достигнута, то дальнейшие действия не могут быть определены однозначно. Классическая задача фуражирования является одноэтапной, т.е. в ней не могут быть выделены подцели, удовлетворяющие приведенным выше условиям. Потому мы усложнили классическую задачу, сделав ее двухэтапной. Для этого мы добавили в задачу еще один объект, который мы условно назвали «таблетка». Теперь чтобы съесть еду анимат должен иметь при себе таблетку, которую он должен предварительно найти и подобрать. Когда он съест еду, таблетка исчезнет и, чтобы съесть следующую еду, он должен опять найти и подобрать таблетку, и т.д. В данной задаче уже можно выделить очевидную подцель – найти таблетку. Таким образом, при помощи данной задачи можно протестировать способность автоматического обнаружения новых подцелей.
3. Модель анимата. Приведем общую схему работы системы управления аниматом [4]. Предполагаем, что система управления функционирует в дискретном времени 
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. Анимат имеет некоторый набор сенсоров 
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, характеризующих состояние внешней и внутренней среды, и набор возможных действий 
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. История деятельности анимата хранится в таблице данных 
[image: image4.wmf]{,...,}

1t

XXX

=

, где t-я строка таблицы содержит показания сенсоров и совершенное действие в момент времени t: 
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. На множестве X определим множество сенсорных предикатов 
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, характеризующих показания сенсоров в момент времени t. 
Каждой функциональной системе 
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 соответствует некоторая цель 
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, достижение которой является задачей данной функциональной системы, и предикат-цель 
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, характеризующий условие достижения цели в момент времени t.

Каждая функциональная система 
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 содержит свой набор предикатов 
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, где 
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 - предикаты-цели, соответствующие целям нижестоящих по иерархии функциональных систем. Каждая функциональная система 
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 содержит множество закономерностей 
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Рассмотрим схему работы отдельной функциональной системы рис.1. Предположим, что в некоторый момент времени t функциональная система 
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 получила запрос на достижение цели 
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. Тогда из множества закономерностей  
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 извлекаются все закономерности, условие которых выполнено в текущий момент времени t. Если условие закономерности содержит предикаты-подцели 
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, то функциональная система отправляет запрос на достижение этих подцелей вниз по иерархии  функциональных систем. Если какая-то из подцелей не может быть достигнута в данной ситуации, то в ответ на запрос возвращается отказ и соответствующая закономерность исключается из рассмотрения.
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Среди всех отобранных закономерностей выбирается та закономерность, которая с учетом вероятностей выполнения подцелей дает максимальную оценку f вероятности достижения цели. Оценка f закономерности 
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 вычисляется следующим образом: 
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, где p – оценка вероятности данной закономерности, 
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 - оценки вероятностей достижения подцелей. 

Если все условия выбранной закономерности выполнены, то действие 
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 запускается на выполнение. Если множество закономерностей 
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 пусто, либо нет ни одной закономерности, применимой в данной ситуации, то действие выбирается случайным образом.

После совершения действия оценивается его результат и уточняется набор правил 
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, как описано в [4]. Для получения множества закономерностей 
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 используется семантический вероятностный вывод [1], позволяющий находить все правила 
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 с максимальной вероятностью предсказывающие достижение цели 
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.
4. Извлечение подцелей. Опишем процедуру порождения новых подцелей и функциональных систем. Определим подцель как ситуацию, достижение которой значительно увеличивает вероятность достижения вышестоящей цели, и последующие действия из этой ситуации не могут быть определены однозначно [3].

Для выявления подцелей анализируется множество правил PRj функциональной системы. Ситуация, описываемая предикатом 
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, будет являться подцелью 
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, если выполнены следующие условия:

1) Для любого правила 
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, выполнено условие 
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2) Существуют правила 
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Первое условие говорит о том, что добавление данной ситуации в условную часть правил должно значительно увеличивать оценку вероятности правил (более чем на 
[image: image46.wmf]d

, где 
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- некоторый порог, например 
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 = 0.2), что означает, что достижение этой ситуации значительно увеличивает вероятность достижения вышестоящей цели. Второе условие говорит о том, что после достижения данной ситуации возможны различные дальнейшие действия.
Таким образом, у каждой функциональной системы 
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 анализируется множество ее правил PRj  и выявляются новые подцели.  Для каждой обнаруженной подцели 
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 создается новая функциональная система 
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, находящаяся ниже по иерархии системы 
[image: image52.wmf]j

ФС

 и реализующая эту подцель. Для созданной функциональной системы 
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 при помощи семантического вероятностного вывода порождается множество закономерностей 
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. Для всех функциональных систем, находящихся на один уровень выше 
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, набор предикатов обогащается еще одним предикатом  
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, и генерируются новые правила. Тем самым, множество закономерностей этих функциональных систем обогащаются закономерностями, содержащими новую подцель 
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5. Описание эксперимента. Предложенный вариант тестовой задачи был реализован в виде компьютерной модели анимата и среды его обитания. Среда обитания анимата представляет собой прямоугольное поле, разбитое на клетки. Каждая клетка может быть либо пустой, либо содержать один из трех типов объектов: препятствие, еду или таблетку. Объекты «препятствие» располагаются только по периметру виртуального мира, образуя тем самым его естественные границы. Анимат может перемещаться по полю, совершая три типа действий: шаг на клетку вперед, поворот налево и поворот направо.
Чтобы съесть еду или подобрать таблетку анимату достаточно шагнуть на клетку, содержащую соответствующий объект. Однако если у него нет таблетки, то он не сможет съесть еду, и если анимат уже имеет одну таблетку, то пока он ее не использует для поедания еды, он больше не сможет подобрать ни одной таблетки. 
Изначально одинаковое количество еды и таблеток случайным образом располагаются по полю. Когда анимат съедает еду или подбирает таблетку, то клетка, на которой находился этот объект, очищается, и новый объект такого же типа появляется в случайном месте поля, т.е. количество еды и таблеток в виртуальном мире всегда поддерживается постоянным.

Для ориентации в виртуальном мире анимат имеет девять сенсоров, информирующих его о типах объектов, расположенных в соответствующих клетках: «клетка впереди-слева», «клетка впереди», «клетка впереди-справа», «клетка слева», «клетка в центре», «клетка справа», «клетка сзади-слева», «клетка сзади», «клетка сзади-справа». Сенсоры принимают значения «пусто», «препятствие», «еда» или «таблетка». Еще один сенсор «есть таблетка» информирует анимат о наличие таблетки и принимает значения «да» или «нет».

Изначально система управления аниматом состоит только из одной, базовой, функциональной системы, целью которой является достижение ситуации одновременного наличия таблетки и ощущения еды центральным сенсором, соответствующий предикат-цель имеет вид 
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= («центр» = «еда» И «есть таблетка» = «да»). Когда анимат достигает эту цель, он съедает еду.

Изначальный набор предикатов анимата состоит из тридцати семи сенсорных предикатов: по четыре предиката на каждый сенсор s, информирующий анимат о состоянии окружающих его клеток: (s = «пусто»), (s = «препятствие»), (s = «еда»), (s = «таблетка»), и один предикат, говорящий о наличие таблетки: («есть таблетка» = «да»). А также трех активирующих предикатов: (A = «шаг»), (A = «налево») и (A = «направо»).

6. Результаты эксперимента. Одной из основных задач эксперимента являлась демонстрация возможности автоматического формирования иерархии целей и результатов в целенаправленном поведении. В ходе эксперимента система управления аниматом при каждом тестовом запуске стабильно обнаруживала новую подцель, описываемую предикатом-целью 
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= («есть таблетка» = «да») и создавала для нее соответствующую функциональную систему. Работа системы управления происходила следующим образом. При отсутствии у анимата таблетки срабатывала закономерность 
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 как наиболее вероятная в данной ситуации, которая передавала управление нижестоящей функциональной системе, реализующей поиск таблетки. Когда таблетка найдена у базовой функциональной системы начинали срабатывать правила с более высокой вероятностью, в результате чего она находила еду.

Чтобы показать преимущества, которые дает возможность обнаруживать подцели, а также, чтобы оценить эффективность предлагаемой нами системы управления, было проведено тестовое сравнение с системами, построенными на основании теории обучения с подкреплением (Reinforce​ment Learning), описанной в работах Р. Саттона и Э. Барто [5].

Для сравнения мы выбрали две системы управления, построенные на основе популярного алгоритма обучения с подкреплением Q-Learning. Суть алгоритма заключается в последовательном уточнении оценок суммарной величины награды 
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Первая из этих двух систем (Q-Lookup Table) основана на использовании таблицы, которая содержит Q-значения для всех возможных ситуаций и действий. Изначально эти значения таблицы заполняются случайным образом. В процессе работы в каждый такт времени система совершает действие и уточняет соответствующие Q-значения.

Вторая система (Q-Neural Net) использует аппроксимацию функции 
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 при помощи нейронных сетей. При этом для каждого возможного действия Ai используется своя нейронная сеть NNi. В каждый такт времени система выбирает действие, чья нейронная сеть выдаст наибольшую оценку Q-значения, после чего действие совершается и происходит адаптация весов соответствующей нейронной сети.

Тестовое сравнение проводилось на поле размером 25 на 25 клеток. Количество таблеток и еды на поле поддерживалось постоянным: по 100 объектов каждого типа. Весь период функционирования анимата был разбит на этапы по 1000 шагов (тактов). Оценивалось, какое количество еды соберет анимат с разными системами управления за каждый этап работы. Таким образом, можно оценить как эффективность каждой системы управления в целом, так и скорость ее обучения.
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На рис. 2 представлены результаты тестового сравнения. Для каждой системы управления рассчитывались средние значения по результатам 20-ти испытаний, продолжительность каждого испытания составляла 100,000 шагов. Как видно на графике система управления на основе семантического вероятностного вывода превосходит системы Reinforce​ment Learning как по скорости обучения так и по качеству работы.

Системы управления на основе Reinforce​ment Learning в данном эксперименте показали плохую обучаемость и нестабильную работу. Основная проблема в работе этих систем была связана с тем, что они не могли за приемлемое время научиться стабильно адекватно реагировать на показания сенсоров о наличие таблеток и зачастую проходили мимо таблеток даже после 100,000 шагов обучения. 

Если увеличить длительность обучения до 300,000–500,000 шагов, то система управления на основе нейронных сетей (Q-Neural Net) в некоторых случаях способна обучиться правильно реагировать на все показания сенсоров. Однако, по нашему мнению, столь длительный срок обучения является неприемлемым для адаптивной системы.

Система управления на основе использования таблицы Q-значений не смогла достичь оптимального поведения даже после 500,000 шагов. Во многом это связано с большим количеством возможных ситуаций: в данной задаче анимат может столкнуться с 137,538 различными ситуациями.
6. Выводы. Таким образом, результаты эксперимента показывают, что в условиях усложнения среды умение формировать и достигать подцели является принципиальным для эффективного достижения конечных целей. Как видно из эксперимента, использование иерархии функциональных систем и алгоритма выявления подцелей позволяет предлагаемой нами системе управления эффективно обучаться и решать поставленную задачу. Существующие подходы, основанные на нейронных сетях и Reinforce​ment Learning, не могут автоматически выявлять подцели и поэтому значительно проигрывают в усложненных экспериментах.
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Рис. 2. Количество «еды», собранное аниматом с разными системами управления.
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Рис. 1. Схема работы функциональной системы.
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