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vznikly jako jeden z mechanishadaptace na okolni prosti a je proto na misklast si
otazku zda by se jim podobné mechanismy ned&ngst i do modél autonomnich
agent. Vramci prace byl implementovan model etologickygspirovaného agenta
pouzivajiciho algoritmus Zmovazebniho ¢eni. Emoce v &m ovliviuji vyvazeni mezi
problem®). Negativni emocionalni hodnoceni &msného pé&inani vede ke z#meé
strategie vybru akci. V rgkterych typech progtdi dosahovala emociondlni varianta
agenta lepSich vysledknez neemocionalni, v jinych se aléekavani nepotvrdila.
Nestabilita vysledk je pravé&podobr zagicinéna neoptimalni parametrizaci celého
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Abstrakt: This thesis investigates possible assétemotions for autonomous
adaptive agents working in environments similathi® real world. In living organisms,
emotions have developed as a mechanism of adaptatihe surrounding environment.
Therefore it is worth asking whether mechanismsilaimto emotions can be
implemented in models of autonomous agents. In thésis a model of ethology
inspired agent using reinforcement learning wademented. This model suggests that
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Kapitola 1
1. Uvod

Ve sci-fi knihach se&asto setkavame se stroji obelaymi ,lidskou® inteligenci.
HAL 9000 z Clarkovy Vesmirné odysey 2001 ovladdskouiec, mél svoji osobnost a
dokonce i pud sebezachovy. Rok 2001 jiz minul astlid nejenom, Ze neléta k Jupiteru,
ale neni ani o moc bliZze k sestrojeni sknéeunglé inteligence, neZ bylo v démapsani
Vesmirné odysey.

Optimismus poloviny minulého stoleti je zapomeiidtdna revoluce se nekonala
a vyvoj postupuje spiSe opatrnymiukky evoluce. Za uplynuld desetileti se sice
poddilo vyreSittadu problém, ale je& vice se jich mezi tim objevilo. N#glad Sachy
se jiz staly doménou piiact, stroj DeepBlue je schopen sehrat minindalgrovnanou
partii i s velmistry [14]. Ve e GO se naproti tomu pidace chovaji jako z&tesnici.

Podobné hry jsou vSak pro stroje rozh®dprivétiveéjSim prostedim, nez
skute&ny swt. Chize do schoil nebotizeni automobilu jsou Ukoly, které heazvliadne
kazdyc¢lovek, ale pro robotické systémy je to maximumd&mnych moznosti.

V ¢em mize byt gicina toho, Ze p&itate maji takové problémy s ukoly, které
jsou pro nas &né? RedevSim lidsky mozek sice neprovede sto miliaperaci
v plovoucitadovécarce za sekundu, ale svoji slozitosti je protaené a na dlouhou
dobu i pro budouci pdtate naprosto nedostizny. ¢kblik miliard let evoluce jej
dokonale pizptisobilo naSemu Zivotnimu préstli a problérmim, kterym musimeelit.
~Evoluce" paitatt je z tohoto pohledu na Uplném¢atku svoji cesty. Teprve se hledaji
vhodné algoritmy préeSeni problémina datove struktury pro jejich reprezentaci.

Uméla inteligence se v této oblasti jizkolikrat s Uspchem girodou inspirovala
a vypijcila si nskteré mechanismy, které evoluci vznikaly tak dlaubdo¥lé neuronové
sit nebo i samotna evoluce v podadenetickych algorittin se stalyfeSenim prdadu
problémi. Podobnym nastrojem by se mohly v budoucnu stdechanismy podobné
emocim. Emoce pomahaji Zzivym organismorientovat se v jejich proinlivém swté
a mohly by si proto najit cestu i do architektutcexomnich ageiit

V rdmci této prace byl navrzen model agenta pojizit@ emoce pro zlepSeni
vykonu zgtnovazebniho &eni. Zarové bylo vytva'eno simulované prasdi,
ve kterém byl model agenta otestovan.ilfoze naleznete CD s #&ma programy a
jejich dokumentaci.

1.1 Vlastni prinos

Pt konstrukci adaptivnich agenie jednim ze zékladnich problénvyvazeni
mezi vyuzivanim iz nalezenych strategii a uzkumem novych strategii
(,explore/exploit problem®). Hlavnim cilem agentaem bezezbytku odhalit



mechanismus fungovani prieti, agentovi std znéat jen tolik, aby mohl ugpre plnit
zadané ukoly. Eeni je pro agenta prastlkem, nikoli cilem.

Cilem této prace je prozkoumat moznou Ulohu emakd jmechanismu, ktery
rozhoduje, kdy se vyplati prozkoumavat nové a kglyzivat jiz nalezené strategie.
UZitetnost této role emoci byla testovana na modeldlémysi s ndzvem Algerndn
Algernon Zije vsimulovaném prdetli, které poznava pomoci algoritmu
zpétnovazebniho ¢eni. Emoce hodnoti U&fnost jejiho péinani a pimo ovliviwji
mechanismus vyiu akci.

V ramci prace jsem:

» Vytvoril simulované prosedi a jeho uZivatelské rozhrani (viz kapitola 2).

* Navrhl architekturu agenta Algernon (viz kapitolp BredevSim jsem
vytvoril viastni algoritmus &eni a na & navazujici mechanismus Wi
nejvhodrjSi akce zohletbjici sokkasny emocionalni stav agenta.

» Otestoval uzitenost emoci. Hodnocenou wgtiou byla doba doZiti
agenta. Testovano bylo ¢kolik neemocionalnich verzi a jedna
emocionalni verze (viz kapitola 4).

S explore/exploit problémem se setkdvame i u aigéristrojového teni.
Ukolem algoritnii strojového teni je pochopit cely $¢, projit vdechny jeho stavy a
vytvorit jeho Uplny model. K tomu s&asto pouZzivajitrzné pravédpodobnostni metody,
jako napiklad simulované Zihani u neuronovych siti [16]agbeedy algoritmus pro g-
learning [12]. Jejich spotaym rysem je, Ze na &atku vice prozkoumavaji a ke konci
uz jen vyuzivaji.

Tento gistup vSak nemusi byt pro agenty Zijici v nehogihn prostedich
vhodny. Faze pizkumu niize byt giliS dlouhd. Agent musi brzy po &ku simulace
za&it uspokojovat své ptgby a nemé&as na podrobny pzkum. Idea pouziti emoci pro
feSeni explore/exploit problému je takovato: agentpskusi uspokojit svoje peby
s tou znalosti, kterou jiz m& a uvidi, zdali bylskn¢ UsgsSny — jeho Usgsnost hodnoti
(podobré jako u Zivych organisfy) praw emoce. Pokud bude neéSpy, proZivané
emoce budou negativni a to agentanpje k hledani novych strategii. Rozdil mezi
navrhovanym fistupem k explore/exploit problému &igtupem Bznym u strojového
uceni naznéuje obrazek Fig. 1.

—— Strojové geni
explore

----- Navrhovany
pristup

exploit

Fig. 1 Rozdil v pristupu k explore/exploit problému

1 Jméno Algernon jsem si pro svého agentatjyipz divadelni hry D. Keyese: iZe pro
Algernon. V ni se objevuje laboratorni mys Algernkteré se po podani pokusného séra zaéravysi
inteligence.



1.2 Inspirace

V minulosti vznikla fada pgitacovych model organisnd inspirovanych
poznatky z etologie. & model vychazi zejména z praci Tobyho Tyrrella aud@
Blumberga a navicilava emoce jako nastroj pro zvySeni efektivityragea chovani.

Tyrrell ve své praci [13] proved| srovnavaci studikolika modet z oblasti
etologie i robotiky. Mftitkem pro vykonnost ageahntbyl paiet spéeni za dobu jejich
Zivota. Pokusy se odehravaly v nehostinném pedst které na agenty kladlo mnoho
protichidnych poZzadavk Hlavnimi Ukoly bylo vyhledavani si jidla, pitiykybani se
nebezpéi, udrZzovanicistoty, tlesné teploty a hledani partnera. Tyrrell na z&klad
zkuSenosti s implementovanymi modely navrhijsylastni model, ktery nakonec ve
sledovaném kriteriu vSechny ostatiéqtil.

Blumberg se nezabyval pouze etologii. Jeho prateng presah i do oblasti
animace, péitacovych her a storytellingu. Blumberg navrhl framelwagro vytv&eni
unelych postaviek a s jeho pomoci jichekolik implementoval. Blumbery model je
na rozdil od Tyrrellovych modgladaptivni. Agent pouziva formu &povazebniho
uceni a umi se n&it provadt stard chovani v novych kontextech. Simulovany itss
je nagiklad schopen ndit se, Ze dostane odimu pokazdé, kdyZz se na uZivditel
piikaz gekuli na zada.

Tyrrellova prace m ovlivnila pfi navrhu architektury Algernon. Blumberg
framework zase inspiroval Algernonigiai algoritmus.

1.3 Plan prace

V nésledujici podkapitole zavedemekieré pojmyc¢asto pouzivané ve zbytku
prace. V dalSi podkapitole se zamyslime nad moZzngznamem emoci pro autonomni
agenty obech

V kapitole Simulované prasdi gedstavime architekturu prosti pouzitého pro
simulaci agenta. Néasledovat bude kapitola s podmobmpopisem Algernon, jejiho
uciciho algoritmu, mechanismu Wtu akci, emocionalniho modelu a vlivu emoci na
agentovo chovani.rBdposledni kapitola bude pojednavat o testech Atgev rékolika
raiznych nastavenich. Posledni kapitolingse postehy pro budouci praci a shrne
dosaZené vysledky.

1.4 Terminologie

Nyni nasleduje seznam pajirkteré jsou v této pra¢asto zmhovany.

e Autonomni agent — je pa&itatovy systém, fungujici vdakém prostedi,
schopny samostatnprovadt akce tak, aby splnil Ukoly, ke kterym byl
zkonstruovan. Tuto definicitpjimam z [17]. Takovymto agentemuie byt



robot, postava z @itacové hry nebo simulovand mys. V textu bud@asto
autonomni agentiasto oznéovani jen jako agenti.

* Interni stimuly — poskytuji agentovi informaci o jeho Jmitm stavu. Hkladem
interniho stimulu Mze byt Ziz&, tedy nizka hladina vody v organismu.

» Externi stimuly — vyjaduji moZnosti, které agentovi skyta phesti. Rikladem
externiho stimulu je blizkost potravy, zdroje vowbo predatora.

e Akce — pomoci akci agent interaguje se svym peoin. Kazda akcefimese
agentovi ®jakou odnénu (nap. energi). Akce mizeme dlit na ty, které
odménu prinesou okamZz# (,consummatory actions) a ty, které slibuji ogm
v budoucnu, ale samy jifimo nepinaseji (,appetitive actions®). rkladem
prvniho typu niZe byt akce sk jablko®, druhého pak ,jdi k jablku®.

» Mechanismus vyl#ru akci (,Action selection mechanism* — ASM) — je postup,
podle kterého agent na zakéasvého vnitniho stavu a stavu okolniho priesdi
vybere nejvhod§si akci.

 Emoce-— vymezeni pojmu emoce by¢asto ovlivieno prednetem zkoumani a
ob¢as vede k nejasnostem. Pro nas budou emocetaygdsubjektivni vztah k
prednEtim a jewim objektivni reality i k sob samému, ktery je proZivan
v Siroké Skéle poditod vyrazi kladnych, pes neutralni, az k vyragmzdpornym
pocitim. Tuto definici pejimam z [7].

1.5 DalSi mozné pouziti emoci pro agenty

Tato kapitola se zamysli nad dalSimi moznostmi fibemoci pro autonomni
agenty. Weni neni jedinym problémem, ktery by emoce mohigpai feSit. Abychom
mohli posoudit uziténost emoci i v jinych oblastech zavedeme si zjedgedy a velmi
obecny model agenta a podivAme se z jakychc¢hiok bloki se sklada. Poté se
inspirujeme funkci emoci v Zivych organismech a rhagme jejich analogické
uplatréni v naSem modelu.

Fig. 2 Typicka architektura agenta

Obecnou architekturu agenta a jeho pracovni cyKusruje Fig. 2. Agent
nejdiive zjisti stav progedi pomockenzoii. Proces/nimaniprelozi Udaje ze senzodo
reprezentace, ktera je vhagsi pro dalSi rozhodovani (namalezeni ufitych objekf
na obrazku z kamery). Na zékéadichto udaji a fakti z pangti pak ASM vybere



nejvhodrjsi akci, kterou agent provede svyaiektory Ucici se agent navic vyhodnoti
efekt provedenych akci a podle toho upravi g@mwé zaznamy nebo dalSi parametry
svého modelu.

Nyni probereme, ¥em a jak by mohly emoce na jednotlivych Udrovnich
(vnimani, ASM, parft’ a weni) vySe popsaného modelu agenta pomoci. Jde spise
nastin moznosti, nikoli o kompletni &gt.

Usmérnéni vnimani a uvazovani.U lidi je usn&rnéni vnimani a uvazovani
patrné zejména na vlivu strachu asvun Tyto emoce zjsobuji, Ze dkteré podsty
z okoli ne¥done prehlizime, zatimco jinymanujeme vesSkerou nasi pozornost. Tento
stav byva oznsmvan jako tzv. ,tunelové vishi“. Zarover se zuzuje i nas aki
repertoar.

Pro agenta mohou emoce plnit funkci filtru, ktegpiiklad v situaci vyvolavajici
strach potlai nepodstatné podty a umozni tim $novat vice vypeetni kapacity na
hledani unikovych cest nebo zdrgjotencialniho nebezpie Jednoduchy entai filtr,
ktery meni dilezitost objeki podle nélady, se objevuje riégad v praci [5].

Rychlost ASM. U lidi je ema@ni zhodnoceni nastalé situace velmi rychlé a
predchazi vysSsim kognitivnim procdes. To umo#duje téntr okamzitou reakci na
zakladt obecnych ry$ situace. Pozgsi védomé zhodnoceni pakétginou naSe jednani
uréitym zpasobem koriguje.

Pro agenty riize byt tento mechanismus uZig v prostedich, kde je dlezita
rychlost reakce. Agent si v situaci ohroZeni Bzendovolit dopodrobna rozpracovavat
plan uniku; musi zareagovat okamziPokud se bude citit ohroZzenjhe okamzi z&it
provadt obecny a tudiz jentiblizny plan Uniku (pohybuj se ve smu od nebezp#) a
teprve potom jej z4dt zpresiovat (najdi dvée a ukryj se zad).

Vztah emoci a panéti. Experimenty potvrzuji, Ze si €t&i pravépodobnosti
vybavime udalost, kterou jsme si zapamatovali vavustodpovidajicim naSemu
souwasnému rozpoloZeni. Tento jev byva aanen jakoefekt kongruence s naladoD
jeho vyswtleni se pokusil nagklad Bower (dle Berkowitze [1]). Bower vidi p&thjako
sit’ raiznych uzti. Nékteré uzly odpovidaji iedmétam realného stta (nag. hrnek), jiné
jsou svazany semocemi (strachg¢sHt atd.). Spoje mezi uzly vyjadi, s jakou
pravdEpodobnosti si vybavimer@dmét nebo emoci uzlu, pokud bude aktivni sousedni
uzel. Ri souhlasné aktivaci dvou uzlse spojeni mezi nimi posili. Jde vlasta
asociativni gi, ve které vystupuji i emoce.

S ohledem na agenty vede existence tohoto jevudtemge vyuZiti emoci jako
kontextu pro vyhledavani v patn Uzel pro hrnek mize byt aktivovan tim, Ze agent
praw vidi hrnek stat na stole. Pokud bude mit zéfisteach, spojeni mezi uzly ,hrnek”

a ,strach” se posili. Aktivace se spojenimze elévat v obou s#rech. RiS& emoce
strachu zvySi Sanci, Ze si agent vzpomene na tamedopak vizuélni vjem hrnku &jn
muze vyvolat strach. V prvnimijpact emoce pomohou vybavit si vzpominky ziskané
v situaci, kterd byla alespov néjakém aspektu (zde stejném emocionalnim stavu)
podobna té samasné. Agent si pod vlivem strachwma vybavovat co vSechno zaZil,
kdyz mel strach minule aféba mu to porive naléztreSeni jeho situace. V druhém
piipadt vnéjSi situace ovlivni emoce agenta a tim i jeho chava



Ucéeni a propojovani znalosti. Mimo feSeni explore/exploit problému se
emocionalni zhodnoceni da pouZit i jako zdroj &dynpii zpétnovazebnim &eni
(viz projekt CMatie [8]). To plati zejména pro ptiesli, kde efekt akci neni znamy.

Vztah emoci k &eni mize byt i slozijSi. Pozitivni emoce pomahaji propojit
now ziskanou zkuSenost se starou zkuSenogsigpipaji k nalézéni souvislosti.
Negativni emoce tuto vlastnost nemaji, zkuSenoktdpato neni zasazena do SirSiho
kontextu. Tim se stane nedostupnou pro uvazovinda zapomenuta [10] (str. 123).

Ve swté agentt by tedy emoce mohly plnit funkci heuristiky, ktemdmtekne,

kolik ¢asu se vyplatignovat zhodnoceni nové zkuSenosti.

VySe popsanéifstupy gedpokladaly fitomnost gjakého emoniho generatoru,
modulu, ktery na zakla&dvnitiniho stavu agenta a informaci o stavu geabt ugi
emocionalni zhodnoceni situace. Oprwst existence takovéhoto centra je pddpa
neurologickymi nélezy, které potvrzujicildZitou roli amygdal§v emanim proZivan.

Vinformatice se objevuje ale i ofay pristup, ktery emoce chape jako
emergentni jevy slozitého systému [4]. K&lad Minsky ve své koncepci mysli jako
spoleenstvi specializovanych vypetnich jednotek (,cloud of resources®) chape emoce
jako vyjadeni stavu dchto jednotek (radg [9]. Emoce podle & odpovidaji aktivaci
raiznych raddé. Pokud o agentoviekneme, Ze je rozezleny, neni to podle Minského
proto, Ze by #kde v jeho modelu byl nastaverepin& hnévu na ,zapnuto*, ale proto,
Ze je aktivni wita podmnoZzina radca zbyli radci jsou potteni.

VySe popsané moZznosti&@aréni emoci do architektur autonomnich agent
jsou v sodasné dob spiSe ve stadiu teoretickych Gvah a implementakugnych
modetli. Jejich praktické aplikace se zatim zdaji byt Vel

2 Amygdala — d¢ mandlovitd ganglia ve spodasti redniho mozku.
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Kapitola 2
2. Simulované prostedi

Cilem této prace je vytweni adaptivniho, etologicky motivovaného agenta
vyuZzivajiciho emoci. Prastidi by proto mlo postihovat zakladni charakteristiky
skut&ného s¥ta. Rozlisit zasadni vlastnosti prie=di od &ch mér podstatnych je vSak
nesnadny Ukol ¢asto ovlivigny subjektivnim rozhodovanim. Mnohé vlastnosti
skut&ného s¥ta budeme muset opomenout a je otazkou, nakolika simulaci
znehodnoti.

Pro poteby této prace bylo implementovano velmi obecnésffedi, jehoz
hlavnim Ukolem je zprostdkovani interakce mezi agenty a objekty. Vlasinosistedi
jako je pgivétivost nebo naopak hostilita, determinismus nebdeterminismus jsou
uréeny objekty pitomnymi v mag. Chovani objeki pouzitych pro testovani agenta je
deterministické. Objekty se daji snadno vyetgako samostatné moduly a naskedn
mohou byt pidany do mapy prostdi.

Grafickym rozhranim progtdi je aplikace EnvCentre. EnvCentre umgé
prohlizeni mapy, jeji editaci a sledovafihnosti agent. Tato kapitola pojednava o
vlastnostech prostdi implementovaného v aplikaci EnvCentre.

£ EnyCentre

File Help

Map editor | Tests

EC}%%RNDEI}H[}BSIDW E Dkﬁ@[‘i

obiect library I:‘ Actualy selected square
. n CurePlant ﬁ ‘Waker : 9f1
&
Apple Apple : §/0
e
L ey
Bed o
—
-
o ‘Water o~
T
& z
&=

ups: O kime: 0

Fig. 3 EnvCenre - grafické rozhranni implementovanio prostiedi
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2.1 Architektura prost iedi

Z&kladni charakteristiky pragdi jsou:

« Sachovnicova mapa — objekty jsou urrigtna polécich Sachovnice.

» Diskrétni¢as — vSechny zémy ve s¥t¢ se odehravaji v pe¥ndanych kolech.
Simulace se nesnazi napodobovat spogsy

* Pevre definovand mnoZzina akci — agenti mohou na objéktearostedi vykonat
jednu z Sesti definovanych akci.

» Jednotn&a forma odény z prostedi — agent dostane od ptesti po provedeni
akce odminu, ta ma pro vSechny akce stejnou strukturu adinja zn€nu stavu
agentovych vninich prongnnych. Vnitni proménné a jejich vyznam je popsan
nize.

V prostedi vystupuji dva zakladni typy entit: objekty aeatj Agenti jsou
vylepSené“ objekty, které mohou vnimat okoli a\@dt akce na objektech ve své
blizkosti. Rikladem objektu riize byt jablko nebo rostlina, agenteniza byt nap mys
nebo kaéka.

Prostedi gedpoklada, Ze vSichni agenti maji podobny metatmigs Vysledkem
kazdé akce je totiXtvefice cisel udavajicich, jak se po jejim provedeniénmity
agentovy vnitni prongnné. Vnitnimi pronénnymi ageni jsou:

» Energie — pedstavuje hladinu cukru v Kkrvi.

* Voda - pgedstavuje hladinu vody v organismu.
e Zdravi — odrazi celkovy stav organismu

« Unava — pedstavuje b&lost organismu.

Akcemi, které mohou agenti provéd jsou:

o Jdik

e Jdiod
 Srez

* Napij se

o Zm&kni

* Odpairn si

Akce se na objektech vyvolavaji podébjako metody na objektech z OOP
jazyka. Jejich ,navratovou hodnotou“ je odma. Akcejdi k a jdi od navic posunou
agenta ve simu k resp. od objektu, na kterém byla akce vyval@dnena, kterou akce
vraci, pak uz zalezi na implementaci objektu.

Prostedi neklade Zadné pozadavky na agentovu logiku odakani. To
znamena, Ze se tu vedle sebe mohou potkavat agémtou vnitni architekturou.
Mohou to byt nafiklad ¢isté reaktivni agentitizeni sadou rozhodovacich pravidel,
adaptivni agenti pouzivajici neuronové siebo avata ovladaniclovékem. Algernon je

s

v souwtasné dob jedinym sloZi¢jSim implementovanym agentem.
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2.2 Jedno kolo agentova zivota

Jednotkou simutaihocasu je jedno kolo. V gb¢hu kazdého kola vSichni
agenti obdrzi aktualizovanou mapu svého okoli @wamnosti na to provedou vybranou

akci.
Mape okoli » Logika
agenta.
; ASM.
S Provedeni [¢—{ Zvolena akc
akce na |
objektu Odmene —> Zména
vnittniho
stavu
v

Fig. 4 Komunikace mezi agentem a progedim

Fig. 4 ukazuje, jak vypada jedno kolo agentoveotéy Pof'me si te’ tento
diagram popsat podrobjn

Mapa okoli je Sachovnice velikosti (2N+%Y2N+1), kde N udava agemnt
dohled. Agent je ffesré¢ uprosted této Sachovnice. Na kazdém ki Sachovnice je
seznam objekt které se nadm momentald nachazeji. Agent setthe pokusit sloZit ve
své vnitni pangti celou mapu okoli (jak to&é Algernon). To znamena, Ze si bude
zapamatovavat vSechna mista kterymi proSel a postapétSovat prozkoumanou
plochu mapy. Na mistech, ktera se mezitim dost@ha dohledu nemusi vSak wimit
mapa odpovidat realit O dlazdicich ve svém dohledu ma naproti tomu igisnou
informaci.

ASM (,Action Selection Mechanism®) vybir4 nejvhagéi akci k provedeni.
ASM se \tSinou rozhoduje podle stavu wmifch prongnnych agenta, podle fakt
uloZzenych v jeho pa#ti (pokud agent pa# mda) a podle stavu okolniho priedi
(nap. blizkost jablka mize zvysit pravépodobnost vybrani akaaez jablkg.

Zvolend akceje zprava tvaru <akce, objekt>, ktaikd, jakou akci chce agent
vyvolat na zvoleném objektu.

Odména je ¢tverfice cisel udavajici, o kolik se zmil agentiv ukazatel energie,
vody, Unavy a zdravi. KdyZ agent provede akwiz jablkg odména nuze vypadat
nagiklad takto: energie +3, voda +1, Unava +0.5, zdtdy (tyto hodnoty se &Sinou
pohybuji v intervalu od -3 do +3). Agent si tedyragre doplni zasoby energie, ziska
trochu vody, zlepSi si zdravi a nepétse unavi.
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Kapitola 3
3. Agent Algernon

V této kapitole bude detain popsan vypeéetni model agenta Algernon.
Algernon je simulovana mys, pouZzivajici jednodimenalni emaéni model pro zvySeni
efektivity svého chovani. Emoce hodnoti Algernonipaiinani ve spojité Skéle:
pozitivni — negativni.

Po ,narozeni“ do progdi o #m Algernon nevi tégf nic. Nevi co ma éat pro
to, by se uzdravila. Nevi, kter&ai se maji jist a které naopak pit. VSechny tyto
informace musi ziskat az wvihu svého Zivota. Prasdi miZe v zavislosti na
piitomnych objektech poskytovalizné cesty ke spémi Algernoninych cil. Emoce ji
pak pomahaji najit rovnovahu mezi pouzivanim jifeeeénych strategii a nalézanim
novych. Pozitivni emoce ji utvrzuji v stasném postupu, pod vlivem negativnich emoci
Algernon naopak s@asnou strategii zavrhne a vyzkousfjakou jinou. Toho se
dosahne z®nou algoritmu vybru akci.

Agent Algernon byl implementovan ve stejnojmenndikapi. Jeji grafickou
nadstavbou je program AlgernonApp (viz Fig. 5). deadim pro simulaci agenta je
program EnvCentre (kap. 2).

B Algernon

File
Inkernal Yariables Direct Control
Bort by (3) Immediate. () Future
Water j Explore mode ] [ Reset internal variables .
Energy | Health | Fatigue | water
e ! i Al |
Energy J Ai:
Health ; . - myg =3 Apple
J Properties | | | ﬂ.
Fatigue J f o SERS
| Emotion | Memory | Behaviours |
| o e —_— e drink AppleAut
Ernations H Property Yalue
£5M alg. switching IntensitySaturationlevel 1.0
\valenceSaturationLevel 1.0 i o Al
@ mmwg =mwpg Press Algernor
L2 bloge [Firstweight 0.8 1 I
Q} Random on negative |Lastieight 0.2
Hardwired \ChangeRatio 0.1 o I- " i eat Algernon
|Dangeryalence -0.5 | I
|DangerIntensity 0.3
|SwitchasMTresholdyal -0.5 mmw w press AppleAu v,!
|SysAct ToIntensityRatio 1.5 | i I
= s & |
|| Last actions :
| Behaviour | Activation | Internal External ASMmode | Action | Actual Behaviour [I-—- ==""= gaTa Apple
|Drink, | [ ] [Fi oTo Apple Active behaviour ; Feed -
Feed == i f==1] oTo Apple r 5 = 7 1
|Health = | [ | ‘eighted R... |eat Algernon | | adon Brababiliy] Tnmediste .-"I I-T.]. eat Algarnon
|Fatigue = First gaTo Apple |gaTo Apple |91% False I
5
|Explare [ ] [ ] Special gaTo Curefl,.. .goTo Cure... |6% false
| |press Alge... |29% False !I-—- --al gaTo CurePlant

Fig. 5 AlgernonApp - prohlizet vnit¥niho stavu Algernon
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V této kapitole bude v hrubych rysech popséana tektira Algernon. DalSi
kapitoly se pak budou podrofin vénovat funkci jednotlivych modul a jejich
provazanosti.

3.1 Architektura Algernon

Architektura Algernon je naztana v Fig. 6.

Interni
stimuly

Vnitini proménné Emaini genefator Mape +---i Externi

Fig. 6 Architektura Algernon

Ustrednim modulem agenta SM. ASM se rozhoduje na zakkadnformaci
pochazejicich ziznych zdroj — stimufi. Stimuly mizeme v souladu s etologickou
tradici rozdlit na ty, které vychazeji z agentovélat — interni stimuly, a ty, které se
vztahuji k okolnimu progedi — externi stimuly.

Internimi stimuly jsou u Algernon hodnoty vifitich pronénnych modelu.
Vnit¥ni proménné odpovidaji slozkam odény, kterou Algernon obdrzi z présti po
provedeni akce. Jsou to tedy:

* Energie
 Voda

e Zdravi
« Unava

Externi stimuly vyjadiuji prilezitosti, které Algernon ifnasi sodasna
konfigurace prosedi. Pokud Algernon uvidi objekt o kterém si mygk, je zdrojem
vydatné potravy, stane se tento pro ni vyznamnyrterekm stimulem. Zdrojem
externich stimul je u Algernon vnitni mapa.

Funkce internich a externich stimiuh jejich konkrétni implementace je blize
popsana v kapitole 3.3.

Emoéni generator spadacasteéné do obou kategorii. Emoce jsou owlawany
jak vrejSimi okolnostmi, tak jejich subjektivnim zhodno@®an Emoce ovliviuji zpisob
prace ASM, nily by agentovi pomoci dostavat se z lokalnich majy@mo chovani a
nalézat lepSi strategie. Efmmu generatoru senuje kapitola 3.8.

Algernon je adaptivni agent a proto v kazdém kojbodnocuje efekt svych
akci. U kazdé akce si pamatuje, jakou &édmjeji provedeni ifinese bezprogtdre a
jakou odménu miZe @inést v budoucnu. Najklad akcesrez syr piinese okamzitou
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odmenu v podok zvySeni energie. Akcgi k syru okamzig¢ hladinu energie nezvysi
(naopak povede k jejimu mirnému snizeni, protdZzpghybu se energie sgebovava),
ale jeji provedeniignese Algernon do stavu, kde uz se mozna hlader@ierzvysi. Ke
zvySeni hladiny energie dojde, pokud se Algernastatee k syru a sni ho.

Pamét’ obsahuje veSkerou znalost, kterou ma Algernon ctigdi. Zakladni
jednotkou informace je jeden parovy zaznam, ten je tvaru <akce, objekt, okamzita
odména, mozna budouci odima>. Vice je o pasti uvedeno v kapitole 3.4.

Stimuly poméhaji ASM uréit chovani, které je pro agenta momentaln
nejdilezitéjSi (které bude nejvyhodjsi v sokasném stavu uspokojit), konkrétni akce se
pak vybere podle pattiovych zaznarn Vybér nejdilezit¢jSiho chovani je popséan
v kapitole 3.3, kose algoritmu pro vyér nejvyhodrjSi akce se &nuje kapitola 3.5, o
modifikacich algoritmu pak pojednava kapitola 3.9.

Uéeni se stara o distribuci odmy na gedeSlé akce. Odna, kterou Algernon
ziska provedenim akce, se proporciosalistribuuje aZz na  posled# provedenych
akci v podob mozné budouci odény. NejstarSi akce dostane nejmensi dil &dm
zatimco pedposledni neptSi. To pak v satinnosti s algoritmem ASM umabje
Algernon nadit se sekvence akci typu ,dojdi k pasti na mys¢neskodni ji“ a ,siz
syr*. Implementovanému algoritmu &povazebniho ¢eni se ¥nuje kapitola 3.6.

3.2 Mechanismus vyl&ru akci

Cely problém vytvéeni autonomnich agentoy se vlasté dal redukovat na
problém ASM. Mame vstupy definované architekturoospedi a ty chceme co nejlépe
namapovat na mnozinu akci, které umi agent prow¥8gi¢r nejvhodrjsi akce je ale
dosti netrivialni zalezitosti. Agent chcét$inou uspokojit vice ail zarover a ty mohou
casto klast i protictdné naroky.

Zakladni podkou programovani je, Ze pokud se zda byt ulotiBSrozsahla
dekomponujeme ji néadu menSich a ty vgSime samostatnPodobny postup voliip
studiu chovani zvat i etologie. Chovani zkdte jako celek rozdime naradu menSich
chovani s jashvymezenym telem a zavedeme arbitrd mechanismus, ktery bude
mezi no¥ zavedenymi chovanimitepinat. Pokud je chovani aktivni, ma jakoby
kontrolu nad zwietem a vybira akce az do chvile, nezZ jeiimani odebrano a aktivnim
se stane jiné chovani. Neaktivni chovanikavaji a monitoruji situaci. Ve chvili, kdy se
situace zdaifhodna pro uspokojeni jejich &jlpiihlasi se arbitrovi a pkaji, zda jim
ten @idéli fizeni.

Algernon mé pt zakladnich chovani, jsou to chovani pro:

» Jidlo (Feed) — snazi se maximalizovat zisk energie
e Piti (Drink) — snazi se maximalizovat zisk vody

e UdrZovéni zdravi (Health) — snaZi se o uzdraveni
» Odpcainek (Rest) — snazi se minimalizovat Unavu

* Priazkum (Explore) — slouzi pro fzkum prostedi

NejdalezitéjSi chovani je vybrano na zakkadaktivace. Chovani s nejsi
aktivaci vyhrava a fiZe si zvolit akci o které se domniva, Zze ho nejléppokoji.
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Aktivace je funkci internich a externich stiruprislusejicich danému chovéani. Pro
prvni ¢tyii chovani (Feed, Drink, Health, Rest) jsou interinistimuly hodnoty
prislusejicich vnitnich proménnych (Energie, Voda, Zdravi, Unava). Externim stam

je pritomnost objektu, ktery vystupuje v p&fovém zaznamu majicim vysokou hodnotu
piislusné slozky odsmy. Pokud bude mit Algernon v péthzaznam tvaru <siz,
jablko, +3 energie ... , 0 energie>.a zarové uvidi jablko nablizku, tak se toto jablko
stane externim stimulem pro chovani Feed.

EXterni i e

el | obiect | | obiect | | obiect | | obiect |

Interni b e ! Energ) | Watel | | Healtt | | Fatigue |

stimuly

ASM na
Grovni
chovan

Céast ! !
podiéhajici : !
uceni ; i

Predprogramovanen ‘
rozhodovar :

_________________

Fig. 7 DetailrgjSi pohled na ASM
Vypocet aktivace chovani a nasledny ¥ymejdilezitéjSiho chovani je igdem
naprogramovan. &eni probihd aZz na drovni Wt akci pro jednotlivd chovani
(BehASM — Behaviour ASM). Vyjimkou je chovani ggkumu, které je také
predprogramovane.

3.3 Vybér nejd ﬁleiitéjél’ho chovani

jednotlivych chovani je proto &tejni pro spravné fungovani celeho ASM. Model
Algernon se inspiruje chovanim skéngch zvtat. Vyber nejdilezit¢jSiho chovani by
tedy n€l ptfipominat rozhodovani, jaké vidime i u tati

Predstavme si, Ze skutea myS ma zaroweZizeai i hlad, Zizé je vSak pece jen o
néco akutrjSi a tak se vyda ke znamému zdroji vody, aby serteohla napit. Cestou
k vok ale narazi na kousek potravy, v tu chviley@zi poteba hladu a tak se mys$

zastavi a sni nalezenou potravu. Teprve poté seianaa za vodou.
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Tento giklad ilustruje patebu z&lenéni externich stimul do procesu
rozhodovani o nejdezitéjSim chovani. Pokud by model neuvazoval extermigi, tak
by Algernon jidlo minula a bez zastavky by pakneala v cest za vodou. K jidlu by se
mozna vratila az poté, co by se napila. Aktivacevéimi pro piti by klesla a jezeni by se
nejspi$ stalo nejdezitéjSim chovanim. Algernon by vykonala jednu cestuiniaspora
energie, kterou zavedeni externich stiimuiinasi, je #ejma.

Funkce vypeotu aktivace neni vSak prostou sumaci internichtareich stimui,

zavadi i dalséleny, jejichZz vyznam nyni bude rozebran. Aktivaeespéte predpisem:

external= possibleGa * ExtWeight Eq. 1
internal =|varOpt- var|* VarWeight+ var'* DerivWeigh Eq. 2
energy= internal + external Eqg. 3
activation= max{0,energy- StopTreshlu ) pokud je chovani preaktivni
activation=0 pokud neni preaktivni Eq. 4

Chovani je preaktivni pokudékdy v minulosti jehoenergiebyla nad prahem
StartTresholda od té doby ani jednou neklesla pStbpTresholdTo, Ze chovani je
pracujici je& neznamend, Ze je ¥em a vybira dalSi akci. Znamena to jen, Zgen
mit nenulovou aktivaci a tudizihe sowz vyhrat. Energie vyjaéna rovnici Eq. 3 je
soutem internich (Eq. 2) a externich (Eq. 1) stimiflodnotainternal je vazeny sotet
vzdalenosti vnitni pronénné gisluSejici tomuto chovani (var) od jeji optimaloeidhoty
(varOp? a derivace té samé vimif prongnné véase yar’). Hodnotou externich stimiul
(externa) je souin vahy (ExtWeigh) a ¢isla udavajiciho &ekavanou zrnu vnitni

proménné possibleGail pokud bude toto chovani moci provést svoji aktato
hodnota zavisi na akci, kterou chce chovani provigt gresny vyznam bude popséan
v kapitole o algoritmu BehASM.

Chovéani bude mit poétsinu ¢asu nulovou aktivaci, avSak ve chvili, kdykra
byt poteba jeho uspokojeni akutni (energiterpste mezStartTresholdl vstoupi
chovani do soéfe o kontrolu nad Algernon. Pateini hodnota aktivace bude navic
pomerné velikd, to da chovani moznost vyhrat v sdutvicekrat za sebou a tak 1épe
uspokojit své paeby. Tim se model vyhyba staw, kdy je zarovi aktivnich vice
chovani a kazdé z nich vyhrajela jen na jedno nebo &kola. Akce, kterou si pak
zvoli, nevede &Sinou k okamzitému ziskani odny (jsou to akce typu ,jdi k ...") a
proto by Algernon mohla vyhladév preSlapovanim na mistModel se déma prahy
(Start a Stop timto nedostatkem netrpi. Hodnot$topTreshold, StartTreshold,
VarWeight, DerivWeighta ExtWeight se daji pro kazdé chovani zwa$astavit
v aplikaci AlgernonApp.

Fig. 8 ukazuje, jak zpravidla vypad&ip&h aktivace a energie chovani.
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Fig. 8 Zavislost energie chovani a jeho aktivace

3.4 Pamet

Pantt je kolekci pamstovych zaznam Jeden pagyovy zaznam je nejmensi
jednotkou informace, kterou si Algernonmike o prostdi uchovat. VSechny zaznamy
maji stejnou strukturu a jsou umwbeny pro padeby ASM. PoZadawkn ASM
odpovida i zfpsob uloZeni jednotlivych zaznaémten je optimalizovdn na rychlost
vyhledavani.

akce objekt okamzita odma mozna budouci odma

Fig. 9 Sablona panitovych zaznani

B _ E:-1 W0 E:+3  W:+05 E _ Ener
di k ablko ) ) . ) ay
ja ) H: 0 F:-1 H:+1  F:-05 W — Water
E:+4  W:+1 | E:-05 W:-05 - pleann
y ) T+ L+ .-0. --0. F — Fatigue
snez | jablko ]y R H:0  F:+05 ’

Fig. 10 Dva priklady pamétovych zadznant

Fig. 10 ukazuje f)klady dvou zaznath Prvni giklad se vztahuje &innosti ,jdi
k jablku“, druhy k ,siz jablko“.

Polozky okamzitd od@na a mozna budoucbdména jsou minény v procesu
uceni.

3.5 BehASM

Tato kapitola popisuje zakladni variantu algoritpro vybsr nejvhodgjsi akce.
Modifikacemi tohoto algoritmu se zabyva kapitol8.3.

Ve chvili, kdy chovani vyhraje, je na&m, aby zvolilo akci k provedeni. Tento
proces je ve Fig. 7. ozéen jako BehASM (Behaviour ASM). Nejvhogjgi akce se
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vybird na zaklagl pametovych zéznam U chovani Feed, Drink, Health a Rest
algoritmus BehASM prochazi p&tiové zaznamy $azené podle jejich cekavaného
uzitku a vybere prvni, ktery se da v dasném stavu provést. Podréfprto ukazuje
pseudokdd algoritmu:

1. for (miin itemsForBehaviourimmedigté

2. if (mi.okamzita_odeéma_ve_sloZce 0)then break;

3. if ((mi.akcese da provést na malou vzdalenastl na posici agenta se
nalézé objekt stejného typu jakore.objek]

4. or

5 (mi.akcese déa provest na velkou vzdalenastl v mag se naléza objekt

stejného typu jako jeni.objek))
6. then provel” akci dopordovanou vmi;
7.}
8. for (miin itemsForBehaviourFutune
9 if ((mi.akcese da provést na malou vzdalenastl na posici agenta se
nalézéa objekt stejného typu jakone.objek]

10. or

11. (mi.akcese da proveést na velkou vzdalenastl v mag se naléz& objekt
stejného typu jako jmi.objek})

12. then provel’ akci dopordovanou vmi;

13.}

14.Pokud nebyla nalezena zadné vhodna akesglgpizeni chovani pro jekum;
Fig. 11 Kod algoritmu BehASM

Kde itemsForBehaviourimmediafe seznam pa#éiovych zaznari sgazenych
sestupsd podle slozky okamzité odimy prislusné tomuto chovani a
itemsForBehaviourFuturge seznam sazeny podle mozné budouci oghg v dané
slozce.

Podminka naradku 2.iika, Zze za &telem ziskani okamzité odmy bude
Algernon provadt jen akce, které soéasny stav jest nezhorSi. Akce, které se daji
provést na malou vzdalenost jsou,égh ,vypij“, ,zmackni“ a ,odpctin si“, na velkou
vzdalenost to jsou ,jdi k* a ,jdi od“.

Algoritmus ASM zvyhodiuje akce s okamZzitou odimou na uUkor &h, které
mohou odminu pinést v budoucnu. Pokud je nalezena proveditelrn& akokamzitym
piinosem, je provedena a ostatni paowvé zaznamy se uz ani neprohledavajfadeni
akci zarduje, Ze bude vybrana ta s n&gi odngénou.

Fungovani ASM na arovni jednoho chovani @Bvnasledujici piklad. Dejme
tomu, Ze ma Algernon v paithzaznamy tvaru:

Okamzita odréina Budouci odrina

H F E w H F
0O | -1 |1 05/03] 0
0

Akce Objekt
E
Jdi k Automat na jablka-1
Zm&kni | Automat na jablka O 0O |15 |1 |06 | -0.7
Srez Jablko 4 -1 | -09] 0 -0.2 0

Fig. 12 Panétové zaznamy pro pracovani ASM

H(D(DE

=
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energie. B vybéru akci se nadale budédit podle energie, kterou akcéimese. Na
zatatku stoji Algernonit policka od automatu na jablka, Zzadné jiné objekty vénap
nejsou. Algernon tedyikrat zvoli akci ,jdi k automatu na jablka“, pro®@si mysli, Ze ji
to v budoucnu zvysi energii. Zadnou jinou akci mto stavu ani provést néie.
Jakmile ale dojde na poko s automatem, bude si uz vybirat ze dvou akdi ,j
k automatu na jablka“ a ,znikni automat na jablka“. Algernon si vybere druhdacia
protoZe ta ji slibuje vysSi odmu. V tu chvili z automatu vypadne jablko a objs®ina
stejném poliku jako je automat i Algernon. @esi bude vybirat zeit akci. Ke d¢ma

z minulého kola pibude akce ,séz jablko“, ta se da v s@éasné konfiguraci provést
také. Jablko je na stejném pdlil jako Algernon a akce ,$m“ je proveditelna na malou
vzdalenost. HsluSny pamstovy zaznam bude fijat jiz v prvni smyce algoritmu
BehASM. Algernon sni jablko a timdast&né¢ uspokoji pateby aktivniho chovani.
jiné. To, aby algoritmus skute¢ prokehl timto zpisobem, zavisi na hodnotach
v panttovych zaznamech. Pokud by iidgtad odngéna za akci ,zmé&ni automat na
jablka“ byla mensi nez u ,jdi k automatu na jablk&igernon by prvni akci nikdy
nezvolila a stale by provékh jen akci ,jdi k automatu na jablka“. Je zale&tfo
algoritmu &eni, aby zdznamy postupetasu zkonvergovaly do stavu, ktery umozni
korektni zetzeni akci (jdi k» zm&kni — srez).

Z popisu algoritmu vyplyva, Ze Algernon vi, zdali akci zvolila pro jeji
bezprostedni efekt (,consummatory action“) nebo proto, Z¢i,vze ji akce mozna
piinese odnsnu v budoucnu (,appetitive action). Parové zaznamy akci prvniho typu
jsou gijaty v prvni smyce pachodu algoritmu, pastové zaznamy druhého typu pak
v druhé smyce.

VySe popsanym algoritmem sieli vyber akci pro chovani Feed, Drink, Health a
Rest. Chovani Explore maigwlastni algoritmus ASM:

1.vyber nahodny objekt v blizkém okoli

2.dojdi k emu (provadj akci ,jdi k objektu dokud nebude na stejné pazic
jako ty)

3. provadj na rtm nizné permutace akci

4.po rejakémcase pejdi k bodu 1.

Fig. 13 Kod algoritmu ASM pro prizkum

Algoritmus BehASM je velmi jednoduchy. Diky tomu jeSak i snadno
pochopitelny a kontrolovatelnglovékem. Ri sledovani Algernon v jejim prasdi
muzeme snadno odhadnout, 3 danou akci vybrala.

Nevyhodou algoritmu BehASM je, Z&ipybéru akce zohletuje pouze jedno
chovani. To je vSakipdukeno jiz architekturou Algernon, kterd kazdému cimiva
prisuzuje vlastni algoritmus BehASM. Takto navrzergodatmus napiklad neumi
zamerng zvolit akci uspokojujici vice chovani — tzv. koraprisni akci. Tyrrell doSel
k zawru, Ze modely schopné volit kompromisni akce jsgodrgjsi [13].
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3.6 Uceni

Ukolem algoritmu teni je nastavit hodnoty v partovych zaznamech tak, aby
ASM mohlo provadt smysluplné&etézce akci. Algernon za timt@&élem pouziva formu
zpétnovazebniho &eni (,reinforcement learning“). Zmovazebni &eni je technika
inspirovana genim zvfat [11]. Agent provede akci a za ni dostane odtpeds odngnu.
Ne vzdy vSak odina gijde okamzié, nékdy je nutné k dosazeni cile provést celou
sekvenci akci. Aby takovéto sekvence mohly vznijatiskana odina distribuovana i
na predeslé akce.

V této kapitole bude nejtie popsan algoritmusteani pouZzity u Algernon a na
zawr bude konfrontovan s nejznéjsim zastupcem algoritinzptnovazebniho ¢eni -
s Q-wenim (,Q-learning”). Q-teni nebylo pouzito zidvodu své pomalé konvergence.

Hlavni funkci «&eni je distribuovat odému ziskanou v aktualnim kole na akce
provedené v kratké minulosti, p@pad: upravit okamzitou od#mu u pandtového
zaznamu posleaprovedené akce pokud byla jind nez skmteziskana odrna.

Modul weni je v kazdém kole informovan o provedené akziméné vnitrnich
proménnych Algernon (viz Fig. 6). Z&ma vnitnich prom¢nnych A = new - old)je
prohlaSena za odinu, kterou provedeni akcéipeslo. To je samdejm¢ zjednoduSujici
predpoklad. Redstavme si, Ze Algernon zvolila akci ggnjablko” a @i tom ji zarové
kousla k@&ka. Pokles zdravi potom bude asociovan s akez,sblko“. Algernon se od
tohoto okamziku bude vyhybat jedeni jablek, i kdpzavnd interpretace situace by byla,
aby se nafistt vyhybala kékam. To je zpsobeno jednoduchosti zvoleného algoritmu
(viz porovnani s Q-tenim).

Na zaklad informace o akci a jeji odkn¢ pak &eni upravi pagtové zaznamy
az @ti posledrt provedenych akci. Algoritmugeni tedy provede tyto kroky:

1. uprav okamZitou odsmu u pamtového zaznamu préyprovedené akce;
2. for (actionin lastAction3 uprav budouci odsmu v panétovém zadznamu pro
action
Fig. 14 Algoritmus uéeni

V prvnim kroku se okamzit4 odma upravi podle vzorce:
rnew = r.old + (rold - a) * ﬁ EQ- 5

Kde r,, ar,, jsou nova a stara hodnota okamzité &ayn aodmena ziskana
v tomto kole af wici konstanta @ < 5 <1). ParametrS se da nastavit v programu
AlgernonApp a najde se pod nazveimmediateLearningRateHodnota budouci
odmeny se neréni.

V druhém kroku se upravuje hodnota mozné budouchényg u nedavno
provedenych akci.

V seznamuastActionge kazda poslednprovedena akce uvedena pouze jednou.
Pri vicendsobnémifani se ponecha jen zaznam o nefij&imn provedeni akce (stary se
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odebere a novy sefigd na z#atek seznamu). Tim serguchazi probléim
s vicenasobnym fjgélenim budouci odeny té samé akci. Prévprovedena akce
v seznamuiastActionszaznamenan@sg neni.

Budouci odmina v pamtovém zaznamu ifsluSejicimu akci ze seznamu
lastActionsse upravi podle rovnice:

— _ age
rnew - r.old + (rold a) a Eg. 6

Kde r., je nova hodnota budouci odny, r,, je stara hodnota budouci
odmeny, aodmena ziskana vtomto koleg ucici konstanta @< a <1) a agedoba,
metend v krocich simulacejgd kterou byla akce provedena. Paranmese da nastavit
v programu AlgernonApp, tam je pojmenovan j&kdureLearningRateOdn®ny r, a
r,e jsou vektory oityiech slozkach (energy, water, health, fatigue). lotallmkamzité
odmeny se u &chto akci v pagtovém zaznamu nemni.

goTo AppleAutomat goTo AppleAutomat press AppleAutomat
Famc 2 EI
] —> e —> —>
| 1. | goTo AppleAutomat | | || 1. ] goTo AppleAutomat | | |
eat Apple
Famc 2 EI b= EI - okamzita odrina
. budouc odmgna
1. | press AppleAutomat 1. | eat Apple I
goTo AppleAutomat 2. | press AppleAutomat "R

lastActions

3. | goTo AppleAutomat

Fig. 15 Fiklad prace algoritmu uéeni

Fig. 15 ukazuje idealni fb¢h wiciho algoritmu. Ve skutmosti ale i akce ,jdi
k* a ,zm&kni“ pfinesou okamzitou odénu: Ubytek energie a zvySeni Unavy. V tomto
piikladé je vSak ukdzana jen distribuce ofim z akce ,sdéz jablko" na ,zmékni
automat na jablka“ a ,jdi k automatu na jablka“ni@mechanismus distribuce o&my
spolu s ASM umozni v budoucnu cébézec akci zopakovat.

VySe uvedeny fiklad ukazal, Ze pokud Algernon provede smysluplsekvenci
akci, bude schopna si ji ,zapamatovat” a v budouomwu gehréat. V tomto fipac se
objeveni spravné sekvence povedlo na prvni pokus.

To vSak neni typicky postugeni u Algernon. Algernon prozkoumava své okoli
systémem pokus/omyl (,trial/error®). Chovani Exgayenerujeitzné permutace akci na
objektech a my doufame, Ze se timto postupemipothgevit dobrou sekvenci akci a ze
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se tuto podd zapamatovat. Algernon se sekvencitiklpdu spiSe natil tak, ze se
nejdiiv setka s jablkem a zapamatuje si, Zze je dobrértist. Pak v ramci pekumu
nahodr provede akci ,zm&ni automat na jablka“. Vtuto chvili je docela
pravdEpodobné, Ze aktivace chovani Feéekpasi prahStartTresholdjablko je pro &j
totiz silnym externim stimulem. Pokud se Algerndwteiné rozhodne snist jablko,
odmena se penese i naigdeslé akce a sekvence bude nejspis sprapamatovana.

Uceni je iterativnim procesem, pouze po mnoha opakoliganstové zaznamy
pravdEpodobré zkonverguji do podoby vyhovuijici algoritmu ASM.

Problémem tohoto ffstupu je, pokud akce dostanéilip vysokou budouci
odmenu, i kdyz ji ve skuténosti nikdy nefinese. Co se stane, kdyz Algernon provede
sekvenci ,jdi kjablku“ — ,zm&kni jablko* — ,napij se z&ng“? Az Algernon
v budoucnu dostane Zizgtak dojde k jablku a vifpac, Ze bude na pdalku s jablkem i
tan, tak se z ni napije (,napij se @e" piinasi okamzitou odimu a proto dostane
piednost ped ,zm&kni jablko"). Pokud ale na pdalku tin nebude, Algernon by mohla
provadit akci ,zmahkni jablko* az do vyhladotni. Zadouci je, aby poé&fakém case
Algernon ,@isla“ na to, Ze tato akce nevede k poZzadovanéma akusila jinou akci,
tieba ,napij se zing“. Jak ale wit hodnotu ,timeoutu” akce? Ve skutwosti totiz
timeout neni konstanta ale obé&dunkce. Napklad to, jak dlouho budeme prov#d
akci ,jdi k* zalezi na vzdalenosti objektu, ke lderu jdeme.

Tento problém je ale procani gilis slozity (Blumbergv model psa [2] se
nagiklad Wi jen konstantni timeout — pes zjisti za jak dlogo gekuleni se na zada
ho pan podrbe, pokud vtomto intervalu @& nepijde zane vykonavat jinou
¢innost). Proto v modelu Algernon timeout jako pagmviibec nevystupuje. Misto toho
se od slozky budouci odmy, odpovidajici pra&v prova&nému chovani, odée
v kazdém kole malé kladn#slo. Takze kdyZ je akce provdath po ®jaky ¢as a stale
ne@inasi odmdnu, pravdpodobrt v seznamu akci s&zenych podle budouci odny
klesne pod jinou akci a ta bude vybrana misto okug ale skuténé povede k Uus§chu,
jeji hodnota budouci odiny se opt zvedne. Z toho plyne, Ze patové zadznamy
obsahujici spravnou informaci se pouzivanim nezhabcuji. Naopak ty zavéjici
jsou odhaleny aifst jiz pouzity nebudou.

3.7 Srovnani s Q-uenim

Algoritmus zgtnovazebniho &eni pouzity u Algernon fipomina znamy
algoritmus Q-deni [15], ale ten nebyl pouzit hlavkvili své pomalé konvergenci. Na
druhou stranu umakije odhalit mnohem sloZi8i zavislosti a je univerz&ijsi nez
Algernonin algoritmus. Q<eni se da nait strategie pro piSkvorkyizeni automobilu
Vv patitacove Hre nebo navigace robota.

Algernonin algoritmus pracuje se zaznamy tvaru €akobjekt, odréna,
odmena>. Q-weni si ke kazdé akci navic pamatuje i stav, vecktelyla provedena (ten
muze byt rozsahlejSi nez pouhy objekt, jako v prvpfipadct), pracuje ale jen s jednim
typem odmdny (i kdyz ta nize byt vicerozrrnd). Zaznam je pak tvaru <akce, stav,
odmena>. Jina je i rovnice distribuce odny:
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Q(a’ Sold ) = Q(a’ Sold ) + ﬁ(q + Vma){Q(a', Snew) |a' 0 aCtioné - Q(a’ Sold )) Eq. 7

Kde aje akce z mnoziny agentem proveditelnych adations kterd ho pevedla
ze stavus,, do stavus,a qodmina, kterou fi tom ziskal. Q(a,s) je funkce
pritazujici kazdému stavu a akaieavanou odenu (d& se vyjéidt tabulkou), £ je
ucici konstanta ovlitujici rychlost distribuce odémy, y je konstanta rozptylu. Pokud
bude y nizkd agent bude preferovat akcén@Sejici odrinu co nejdive, zatimco
vysoka hodnota favorizuje akce se vzdalenou a tpdféncional® nejistou odnanou.
Nov¢é spatenou @ekavanou odimu tedy ovliviuje: stara znalostq(a, sold)), ziskana

odména (@) a odnéna, kterou mze agent ziskat v budoucnu, pokud zvoli nejlepéi ak
(maX{Q(a,s,,,)|a Dactiong).

Agent pak v kazdém kroku vybira akci s rig§i aiekavanou odinou pro swuj
souasny stav.

Otazkou je, co v8echno fzalit do stavus. Sowasti stavu rize byt napiklad
mapa bezprogtdniho okoli, hodnoty vriitich stimufi a podobs. Tim v3ak roste
dimenze stavu a zarovd velikost tabulky pro funkciQ. Velikost tabulky nizeme
redukovat jejim zobe&wovanim genetickymi algoritmy nebotgeme zkusit funkciQ
aproximovat neuronovou siti.

Shimme si hlavni rozdily mezi @ma algoritmy:

* Q-weni uvazuje i stav agenta, ten Algernon nema.

*  Q-weni ma jeden typ odény, Algernon dva, a proto vi, jestlgld akci
pro jeji bezprosedni nebo budouci uzitek.

« Q-weni se p urcovani odrgny jakoby diva do budoucnostilén
maXQ(a',s,,,)| & Jactiong) zatimco Algernon uvazuje jen minulost.

NejvétSi slabinou Algernonina algoritmuieni je, Ze je schopen nduse jen
prostou posloupnost akci (fapdi k* — ,zm&kni* — ,snéz"). Sekvenci akci typu A
— B — C — B, kde az druhé provedeni akce hpse odminu, se algoritmus nen&u
Pokud Algernon provede prvrii tikce v tomto ptadi, bude to znamenat, Z&et&dvana
odmena u akce C jediSi nez u B, C bude proto mitgal B gednost. Agentizeny Q-
ucenim provede takovouto sekvenci z@dpokladu, Ze se mezi &ma provedenimi
akce B zmini jeho stav, tedy Ze druhou akci B jiz bude pré&v&diném kontextu. To se
muaze stat, pokud akce Gjak zmeni agentv vnitini stav, nafiklad se rozsviti sitlo a
agent bude vybaven senzory pro detekatlay Druhou moznosti je vybavit agenta
pantti nékolika posledd provedenych akci a tuto &anit do jeho vniniho stavu.
Pokud by si agent pamatoval i poslédorovedenou akci, tak se jiz od sebes ob
provedeni akce B odliSi (prvnimu provedeni akcer@&lphazela akce A, druhému C).
Tim se vSak off zvétSi velikost stavis a tudiz i tabulky pro funka®.

Hlavnim divodem pro implementaci vlastniho algoritmu bylaipba velmi
rychlé konvergencedeni. Algernon peziva v prosedi jen gkolik desitek az stovek kol
a proto se musi sekvencétwco nejrychleji.
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3.8 EmMoce

Emocim je u Zivych organisimprisuzovano mnoho rozdilnych funkci a tomu
odpovida i jejich rozmanité pouziti v dtacovych simulacich organisinjak je zmigno
v kapitole 1.5.

Algernon pouziva emoce jako heuristiku pro odhaleni slepycekulie svém
chovani. Emocionélni model odhaluje ty periody v jejim Zyddy je frustrovana
neusgchem v plkni svych pateb. V takovém fipact Algernon pozmni algoritmus
vybéru akci a bude doufat, Ze ji to pdbe dostat se zéfakého ,lokalniho maxima“
jejiho chovani do lepSiho maxima, nejlépe do toho ,globalniho®.

Implementace emimiho modelu se inspiruje poznatky soudobé psychologie.
V souwasnosti jsou patrné dwhlavni tendence ve studiu emoci [1Djskrétni gristup
popisuje vlastnosti jednotlivych futiké odclenych (diskrétnich) emoci. Emoceélicha
primarni a sekundarni. Primarni chape jako vrozen#Snou mezi & radi Sésti, hrév,
smutek, strach, znechuceni a zahanbeni. Sekundarni emoce pakji vamisaci
primarnich emoci a mohou byt ri@né, piklady jsou Zarlivost, laska nebo zavist.

Naproti tomu dimensionalni fstup pracuje s emocionalnim prostorem
definovanym  pomoci tznych dimenzi. NeépsgjSimi dimenzemi jsou intenzita
(aktivovany — neaktivovany) a valencegifpmny — nefijemny). Emociondlni stav je
pak charakterizovan polohou v tomto emocionalnim prostoru. Diskrétdesnizeme
chapat jako uiité oblasti v emocionalnim prostoru.

Ani jeden z vySe zmimych @istupi neni universélninkeSenim. Jsou to rozdilné
pohledy na ¥c, které se spiSe ddipiji.

Algernonin model vychazi z dimenzionalnihtisupu. D¥mi dimenzemi jsou
vySe zmigna valence a intenzita. Model se snazi postihnout zakladraktbastiky
skut&nych emoci. Jsou to:

e Saturace — abdimenze maji svoje maximalni a minimalni hodnoty.
Existuje mez Hjemnosti i intensity, kterou séasny emocionalni stav
nemize gekrait.

» Habituace — neboli zvykani si na pé&tn pokud bude Algernon dlouho
dostavat samé positivni impulsy zvykne si a bude to povaZovat za
normalni stav.

Vysledny emocionalni stav je rozdilem mezi émion pozadim (vaZzeny soet
podrétt za posledni obdobi) a aktualnimi pégn Parametry modelu jsou vaha
nejnowjSiho podetu (v AlgernonApp ozn&no jakoFirstWeight)a nejstarsiho podtu
(LastWeight, vahy podsita, kterééasow spadaji mezi tyto dva jsou daptany linearg
podle jejich sté. VSechny vahy jsou pak znormalizovany tak, aby jejich suma byla 1.
Pokud tedy bude delSi dobuighazet ten samy podn bude mu vazeny soet
poslednich podtii roven (Algernon se naép habituuje) a vysledna emoce bude
neutralni (valence=0, intensita=0). Vy@d sodasného emocionalniho stavu popisuje
rovnice Eq. 8.
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s=a, -y .aw, Eq. 8

kde sje vysledny emocionalni stav (dvojdimenzionalni, dimenzemi jscencal
a intenzita), a, sowasny signal (vektor),a minulé signaly (vektory) aw jejich
dopaitené vahy (skalary).

Zdroju signah muze byt vice. Cilem s@asného modelu je hodnotit &Spost
Algernonina peéinani, signaly proto pochazeji od p¥asktivniho chovani. Valenci
signdlu od aktivniho chovani je vazeny rozdil mezi &uon, kterou chovani ziskalo od
doby, kdy se naposledy poprvé dostaldizeni Algernon az do soasnosti a
ocekavanou odmou. Vyjadeno rovnici:

v=(g-t*a*w Eqg. 9

kde v je valence signalug odmena, kterou chovani ziskalo od doby, kdy se
naposledy poprvé dostaloiizeni,t je doba, po kterou je chovani aktivaipramérny
ocekavany zisk za jedno koldwerageGainlfActive w je vadha EvalFacto)).

Pokud Algernon ziska vice odny nez pedpokladala, bude v dobré nalad
pokud ne, valence séasného emocionalniho stavu bude negativni. Intesginalu je
vzdy 0, v pfibéhu vyvoje se ukazalo, Ze jedna dimenze, svym vyemaradpovidajici
valenci, stdi. Model je tedy fipraven i pro uvaZzovani intensity, signaly od akiho
chovani ji ale nepouZzivaiji.

Emaini generator vyjadje, jak Algernon hodnoti svoje stasné poinani.
Pokud je spokojena, neniuivbd ke zmdné strategie jejiho chovani. Kdyz je ale
hodnoceni satasného stavu negativni (valence je nizsi nez gralchASMTresholdVal
— v prohliZei je znazorgn ¢ervenoucarou, viz Fig. 5), tak to Algernon bude povazovat
za znamku neugphu sodasného fistupu ve vybBru nejvhodejsi akce a pokusi se jegj
zmenit. To znamena, Ze nahadnybere jednu zerit modifikaci algoritmu BehASM
popsaného v kapitole 3.5. Jednotlivé modifikaceiggp nasledujici kapitola.

3.9 Modifikace ASM

Zakladni algoritmus BehASM popsany v kapitole 3Zilw vybere tu nejlepSi
proveditelnou akci (v programu je ozea jako First). Hodi se pro stav, kdy uz
Algernon objevila optimalni strategiigviti pro dané prostdi a te’ uz ji jen vyuZziva.
Nehodi se vSak pro fazi, kdy se jiz Algernon srgit potreby aktivniho chovéni, ale
nejlepsi strategii je§tnezné nebo stara strategie véammém stavu nefunguje. Pro tyto
Gcely byly implementovany jeStdalSi d¥ modifikace algoritmu popsaného ve Fig. 11.

Prvni modifikaci je ruleta (v programu ozeao jako Roulettg. V tomto
algoritmu se vybira zéitnejlepSich akci, tak jak by je vybralyodni algoritmus. Kazda
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akce ma ietinovou Sanci, Ze bude zvolena. Odpovida to stady, Algernon chce
vyzkousSet Upl& novéieseni.

Druhou je vazena ruletdMeighted Rouletje Vybira také meziremi nejlepSimi
akcemi, ale jejich prawghodobnost je ugrna a@ekavanému uzitku.

Ui +£—min(uk)
P, DA Eq. 10

S+ A{e-mints)

jOA kOA

Kde p je prav@podobnost akcé, u. jeji ocekavany uzitek (okamzity nebo
budouci, to zalezi na zamysSleném pouziti akce -elneh tom, v jaké smice algoritmu
BehASM byla akce {fjjata), A mnozina ti zvazovanych akcﬂ/é{ = 3) a¢ je konstanta

zaji¥ujici nenulovou prawipodobnostitti akci ProbEpsilor).
Tento mechanismus je kompromisem mezi ruletou a&reyb nejlepSi mozné
akce. Nejlepsi akcetsinou vyhraje, ale i druh& geti maji Sanci.
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Kapitola 4
4. Testy

Pro zhodnoceni ffinosu emoci byly provedeny testy jedné emocionalrii
neemocionalnich verzi Algernon. Emocionalni velgZm¢tiona) pouzivala algoritmus
nahodného if@pinani algoritth BehASM popsany v kapitole 3.9. Neemocionalni verze
pouzivaly jednu pevnou verzi algoritmu BehASM pdooedobu Zivota (verzé-irst,
Weighteda Rouletté.

Uspsdnost byla hodnocena #em kol, které Algernon v prdsdi gezila.
VSechna prosédi, ve kterych byla Algernon testovana, obsahayadaobjekty:

» Jablko — stzeni zvySi energii

* Vodu — vypiti gid4 vodu

» Uzdravujici ké¥tina — sgzeni Algernon uzdravi

» Postel — odptinek na posteli snizi tnavu

« Automat na jablka — po zrsénuti z r¢j vypadne jablko

Byly provedeny d¥ série test, v prvni byly testovany nen&ené instance
Algernon, ve druhé instance geghk¥znou znalosti o pragdi. V ramci kazdé série byla
Algernon testovana ve dvou rozdilinicializovanych prosedich. To znamena, Ze
prostedi obsahovala stejny ¢t objekf jednotlivych tym, ale posice objekit byly
inicializovany nahodé a velikost mapy byla vzdy 10x10. Jednotlivé wvatyabyly
v kazdém prosedi spudtny 25krat. Testovanou hypotézou je, Zze emoce ZlepSu
Algernoninu vykonnost, tedy dobu doziti.

V pracovnich testech byla v présti gitomna i k@éka. Ta se nahodn
pohybovala po mapa pokud uvidla Algernon, tak k ni doSla a &da na ni provad
akci ,srez", coz vedlo k poklesu Algernonina zdravi a k jejisledné smrti. Algernon se
méla nauit, Ze akce ,jdi od kdky" ji uchrani od Ubytku zdravi. To se ji ale nikdy
nepodailo a Algernon byla vZzdy smena kdékou. V testech prezentovanych v této praci
tedy prostedi neobsahovalo ani jednucko, a Algernon rdla zakdzano pouzivat akci
.Jdi od kocky”, ta odstrasnim kaiky ztratila smysl.
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4.1 Nenauwena Algernon
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Fig. 16 Vysledky nenadené Algernon

V prvnim prostedi se jedné instanci Algernon s algoritmétinst poddilo
dosahnout nesmrtelnosti. Nd@la se pouzivat vSechny objekty a skite v nekonéné
smycce.

V obou prostedich si nejlépe vedly algoritmy¥irst a Weighted coZ neni
piekvapivy vysledek. Oba dva totiZtginou navrhnou stejnou akci. Emoceifiené
pirepinani si vedlo relati¥ndolre v prvnim prosedi, v druhém jiZ nikolivRoulettebyl
nejhorsi v prvnim progedi, ve druhém si vedl podobjako emocemtizené pepinani
algoritmi.

Subjektivni pozorovani pbéhu t#chto tesh odhalilo, Ze Algernon seétdinou
nawila uspokojovat jeden az dva typy chovani, alepgokusu o uspokojeni zbylych
chovani selhala a nepomohlo ji v tom ani emocidn@epinani mezi algoritmy vyiou
akce.

| v jinych inicializacich progedich si vSechny algoritmy vedly obd@bn

Emoce v pipac nenadené Algernon svoji uzitmost neprokazaly.

4.2 Naucena Algernon

DalSi série tefitv jiné dvojici prostedi porovnavala jiz n&ené instance agenta.
Algernon tedy midla powdomi o funkci vSech objekt ale jeji pamdt obsahovala i
n¢které zavagici informace.
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Fig. 17 Vysledky nakené Algernon

Prvni prostedi se ukazalo byt o mnohoriygtivejSi nez druhé. V prvnim
prostedi mnoho jedint zilo déle jak d¢ st kol, coz se v druhém kole povedlo pouze
jednomu jedinému. Row je vidt, Ze emocemiizené pepinani si v obou prasdich
vedlo diametralé odliSre. V prvnim bylo nejhorsi, zatimco v druhém dosatmdjvyssi
pramérné délky Zivota. Nejdéle zijici jedinci sice potdli algoritmusWeighted ale ten
mel zarove i nejwtsi rozptyl ze vSech.iBkvapivé je, ze wthto prostedich se ani
jedna instance nedostala do stabilniho stavu, kdedhla gezit weng.

Relativre dobré vysledky emocentizeného pepindni mohou byt vystieny
nehostinnosti druhého préstli (na nehostinnost tohoto piesti usuzuji podle Spatnych
vysledka ostatnich algoritri). Algernon byla nucenéelit obtizimcasgji nez v prvnim
prostedi a emoce ji @las pomohly zrénit zpisob jejiho chovani k lepSimu.

| pres slibnost &kterych vysledit testy jednoznané nevypovidaji o finosu
souwasného emocionalniho modelu pro zvySeni efekt&igernonina chovani.

VSechny soubory pro évné provedeni tesfsou na pilozeném CD v adregia
s piiklady. Prvni prosedi je v souborwuandl.eny druhé wand2.env Jednotlivé verze
nawené Algernon jsou Vv souborechlearnedFirst.aly learnedWeighted.alg
learnedRoulette.alg learnedEmotional.alg
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Kapitola 5
5. Zavér

Vramci této prace byl implementovdn model adaphionagenta s nazvem
Algernon. Jeho ¢eni probih& na drovni koordinace akci v ramci jelingh chovani
(low-level tizeni), zatimco koordinace samotnych chovanirggd@m naprogramovana
(high-level tizeni). Pro otestovani agenta bylo vyvinuto pexfit s uZivatelsky
privétivym rozhranim.

Algernon disponuje emocionalnim modelem, ktery ladn dsgSnost
v uspokojovani pdeb jednotlivych chovéani. Vifpac, Ze je dosavadni postup
vyhodnocen jako neuspokojivy, Algernon paarhalgoritmus ASM coz? ji e pomoci
v nalezeni nové, lepsi strategie.

Experimenty ukazaly, Ze wkterych prostedich emoce pomohly zvysit
efektivitu Algernonina chovani (ta bylacbena délkou Zivota), v jinych ale emocionalni
varianta dopadlattite nez vSechny neemocionalni. To poukazuje na prohkstability
souwasného modelu Zgobeny Fejme jeho nedostateé kvalitni parametrizaci.

Domnivam se, ze iips nejednozrimé vysledky sotasnych experimeiit
zastava myslenka pouziti emoci jako mechanismu pojitdha opu&ni lokalnich
maxim chovani stale poditmou.

5.1 Ziskané zkuSenosti a naréty na
budouci praci

V prabéhu své vice jak rok trvajici prace na Algernon gmjesimulovaném
prostedi jsem ziskal mnoho neocenitelnych zkuSenostbgramovanim autonomnich
agenti. Narazil jsem také nac¢kolik skutenosti, které tento druh prace odliSuji od
programovani jinych aplikaci.

Predevsim faze parametrizace agenta zabere mnoheragic nez samotné jeho
programovani. Typicky cyklus prace je: opravit kadenta, zkompilovat, spustit jej
v prostedi, dostat jej do poZzadované situace a sledokaejaachova tentokrat.

Do modelu agenta taki@sto gibyvaji nové parametry,shteré se pgase ukazi
byt jako neuzitené a zase jsou odebrany. Jelikoz je ale Zadouctt wpravovat
parametry modelu ffmo za chodu, tak programator musi pro kazdy parame
v grafickém rozhrani agenta vytioovladaci prvek a ten propojit s danym parametrem
Jde ale o opakujici se préaci, ktefldveéka odvadi od jeho cile — rychlého vyteai
fungujiciho modelu agenta.tiPieSeni tohoto problému se ukazalo byt uriée
Reflection API jazyka Java. To mimo jiné umiaie za Bhu ziskat seznam vSech
datovych poloZek instance objektu a takénihjejich hodnotu. Vytvél jsem si tedy
programovaci konvenci, Ze vSechny psome odpovidajici paramém modelu budou
uvozeny prefixemprop. Za pomoci Reflection API jsem si pak vytvdkomponentu
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JavaBean, kterd umidje za khu nmenit vSechny takovéto prafnné zadaného objektu.
To znamena, Ze programatorovi ¢tanapsat do kodu pramnou podle fisluSné

konvence a ta se automaticky zobrazi v uzivatelsia@hrani pi piiStim spuni. Tato
jednoducha komponenta mi uket mnoho monoténni prace.

Sowasny model Algernon ma okolo padeséti paraimétr znamena, Ze nalezeni
jejich optimalniho nastaveni metodou ,pokus omyiti neni v lidskych silach. Pro
nalezeni jejich optimalniho nastaveni se nabizeghetické algoritmy. S pomoci
genetickych algoritrih by mohlo byt dosaZzeno stahijgi vykonnosti modelu a vliv

emoci (& jiz pozitivni nebo negativni) by mohl byt prokdzanohem peswdcivéji.

Pii vytvaieni agenta je takéutkZita volba jeho Zivotniho prdasdi, tedy
simulatoru agentova &ta. Na zaatku své prace jsem zadné jiné piredt neznal a proto
jsem zgal implementovat viastni prdasdi podle svych fedstav. Mezitim jsem se
seznamil se zavedenymi programy Framstick [6] as@1[8], které poskytuji i podporu
pro vytv&eni agent (neuronové s¥t genetické algoritmy). Tyto prdasdi ale simuluji
trojrozmeérny spojity s¥t, cozZ prorfizeni agentaimasifradu novych probléin

Pred gipadnou dalSi praci v tomto oboru by bylo vhodnévadovat o navrhu
univerzélniho IDE pro tvorbu a testovani agei@® existenci podobného softwaru totiz
doposud nevim. Mam na mysli priesdi, které by podporovalo jak vyvoj agéiimohly
by zde byt pipravené moduly pro neuronovéssiKohonenovy mapy, qéeni, nebo pro
integraci ,behaviour oriented” jazyk tak jejich statistické testovani. IDE byélm
idealre spolupracovat s vicéiznymi simul&nimi prostedimi. Kazdé prosgtdi by bylo
pro agenta definovano mnoZinou poskytovanych sénzar mnozinou Vv é&m
proveditelnych akci. Domnivdm se, Ze podobné vywédjprostedi by mohlo urychlit
prototypovani agenta zvysit tak efektivitu prace vyvag
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