Modelovani mysleni
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Modely adaptace

Zmény v systémech

@ dosavadni modely mély statickou strukturu (pravidla)
@ komplexni systémy se méni: vyvoj, adaptace, ucenti, ...
@ vztah k horizontu modelu

e vlk: reintrodukce, lov ve smeéce
e epidemie: zdsah bioterorismus, antibiotika a resistence
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Modely adaptace

Zmény v systémech

systém

rychlost zmén

nervovy systém
imunitni systém
firma

Zivocisny druh
ekosystém

sekundy aZ hodiny
hodiny aZ dny
mésice aZ roky
dny aZ stoleti
roky az milénia
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Modely adaptace

Smysl modeli adaptace

@ pochopeni pfirody
e jak funguje mysleni, evoluce, ...

@ lepsi modely komplexnich systémii
e obohaceni modelid s agenty

© Yeleni narolnych algoritmickych problémd
e modely jako vypocetni mechnismy
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Modelovani a myslen{

Mysleni, modelovani, poditale

(zjednoduseng)
kognitivni modelovani
o cil: zachytit, jak funguje mysl
@ diraz na jednoduchost, vérnost, principy
@ neni Uplné zasadni ,vykon*
uméla inteligence
o cil: reprodukovat inteligentni chovani
e ddraz na ,vykon"
@ biologické principy jen jako inspirace
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Modelovani a myslen{

Kognitivni modelovani

symbolické modelovani
@ ,high-level”
@ uvaZovani na drovni pravidel, metafora
pocitace
@ manipulace symbolii
konekcionistické modelovani
o ,low-level”
@ uvazovani na tdrovni neuronl
@ snaha o biologickou vérnost
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Modelovani a myslen{

Porozuméni mozku

Kdyby byl mozek tak jednoduchy, Ze bychom mu mohli
rozumét, byli bychom tak jednodusi, Ze bychom nemohli.
(Lyaal Wattson)
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Symbolické modelovani

computational theory of mind

mysleni jako manipulace symboli

produkéni pravidla: [F X THEN Y

u¢eni: vytvareni novych pravidel (nap¥. spojovanim,
vyhleddvanim)

kde se vezmou symboly?
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Produkéni systém

@ pravidla typu
IF podminka THEN akce
@ podminky pFichazi z prostfedi nebo jako ndsledky jinych
pravidel
@ akce mohou vyvolavat dalsi pravidla nebo ménit prosttedi
Priklad:
IF chci ¢aj THEN uvafit ¢aj
IF uvafit ¢aj a nemam horkou vodu THEN dat vodu do konvice
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Produkéni systémy: kolize

@ pravidla mohou byt kolizni (nedeterministicky systém)
@ pro danou situaci vybér aplikovatelnych, rozhodnuti kolize
@ priority, ndhoda, ...

P¥iklad:

IF chci ¢aj THEN uvafit ¢aj

IF chci ¢aj THEN zajit do hospody a objednat &aj
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Ptiklad Zzdba

P¥iklad Zaba: zakladni princip

STIMULUS - RESPONSE

IF  SMALL FLYING OBJECT TO LEFT

THEN  TURN HEAD 15° LEFT

(John Holland, Hidden Order: How Adaptation Builds Complexity)
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Ptiklad Zzdba

P¥iklad Zaba: kontext

Detectors Effectors
moving flee
striped pursue

large twmn head
near Performance extend tongue

System

Environment

(John Holland, Hidden Order: How Adaptation Builds Complexity)
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Ptiklad Zzdba

P¥iklad Zaba: produkéni systém

MESSAGE LIST RULES

I—MATCH ——l s
IF %k THEN @
IF - THEN -
IF - THEN -

IF @ THEN !

— *
@
!

POO®

T POST J
0 []- g

OBSERVATION —> MESSAGE I ! MESSAGE —» ACTION

ey o

(John Holland, Hidden Order: How Adaptation Builds Complexity)
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Ptiklad Zzdba

P¥iklad Zaba: vybér pouzitelnych pravidel

Kmoving, ‘blue, small, near, ... y

Message from detectors
/‘l_’\\ Rule (1) TP (moving)(#) ... (¥) TEEM flee
w Rule () [ (moving)(#)(small)(near) TREN approach

%

Key: ¥ = "don't care” (rule does not use this
property)
A condition that uses more ¥'s accepls

a wider range of messages — it is more
general.

(John Holland, Hidden Order: How Adaptation Builds Complexity)
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Ptiklad Zzdba

P¥iklad Zaba: feSeni kolize

‘)

P, - et
=
9% R
IF OBJECT TO LEFT THEN TURN HEAD 15° LEFT @
IF OBJECT TO LEFT THEN TURN HEAD 15° RIGHT

(John Holland, Hidden Order: How Adaptation Builds Complexity)
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Klasifikagni systém

Klasifikaéni systémy

(Learning classifier systems)

Konkrétni p¥iklad architektury:
@ produkini systém
@ ohodnoceni pravidel (bucket brigade)

© objevovani pravidel pomoci genetického algoritmu
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Klasifikagni systém

Ohodnoceni pravidel: bucket brigade

pravidla konfliktni

pravidlo ma kapital

vybér pravidla podle aktudlniho kapitalu

pravidlo plati za to, Ze miize byt pouZito

Uspésna aplikace = zisk odmény od prostfedi

¢ast odmény redistribuovana pravidlim, které umoznily
pouZziti pravidla, které vedlo k odméné
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Klasifikagni systém

Vyvoj novych pravidel

@ pravidla jsou reprezentovana jako bindrni fetézce
@ pfimocaré pouZiti genetického algoritmu

@ zdatnost = kapital
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Klasifika&ni systém

| Environment ‘ -
1. features encoded 6. control actions applied
1011 5. new messages posted
0000
Classifiers 1100 Action Set
#011:1001:43 1#00:0100:88
10#1:1010:22 2. match set formed 3. highest bidders
0111:0110:12 form action set
1#00:0100:88 Match Set
0110:1111:63
101#:1011:38 #011:1001:43
. 10#1:1010:22
101#:1011:38 7. payoff rewarded
1#00:0100:88

4. bids paid (bucket brigade)

Figure 21.2 A classifier system interacting with its environment

(G. W. Flake, The Computational Beauty of Nature)
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Jednoduchy ptiklad aplikace

P¥iklad Woods

@ zvite na Ctvereckovaném poli

*' zvite

"." volné pole

'O’ skala

'F' jidlo

@ zvire vidi okolnich 8 pozic, tj. detektory lze zakddovat
pomoci 16 bitového Yetézce (. = 00, O = 10, F=11)

@ cilem je najit co nejrychleji jidlo
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Jednoduchy ptiklad aplikace

P¥iklad Woods

(G. W. Flake, The Computational Beauty of Nature)
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Jednoduchy ptiklad aplikace

P¥iklad Woods

Realizace experimentu (u&eni):
@ nadhodné umistit zvite
@ nechat bé&hat dokud nenajde jidlo

@ a pak znova od zadatku
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Jednoduchy ptiklad aplikace

P¥iklad Woods: vysledky

30 : :
25 short average 4
running average
optimal
20 b

random - T

steps to food
73
T

|
0 500 1000
problems

(G. W. Flake, The Computational Beauty of Nature)
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Jednoduchy ptiklad aplikace

P¥iklad Woods: slozitéjsi prostfedi

(G. W. Flake, The Computational Beauty of Nature)
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Jednoduchy ptiklad aplikace

P¥iklad Woods: vysledky Il

steps o food

40

30

short average
ranning average -
optimal -
random -

2000 4000 6000 8000

10000
problems

(G. W. Flake, The Computational Beauty of Nature)
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Induktivni my3leni

Deduktivni a induktivni uvazovani

@ deduktivni uvaZovani

e z danych ptedpokladi se dle zakonl logiky odvozuji
logicky platné zavéry (konkretizace)
e modelovani neni velky problém (deduktivni uvaZovéni lze
vyjadFit formdln&), hojn& pouZivano nap¥. v ekonomii
e ov3em neodpovida realité — lidé pouzivaji deduktivn{
uvaZovani jen v omezené mife
@ induktivni uvaZovani

e zevseobectiovani, odvozovani obecnych zdkoni z
konkrétnich p¥ikladi, odhadovani vyvoje, ...

o Casto a Usp&sné pouzivano lidmi

e jak modelovat?
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Induktivni my3leni

El Farol Bar

El Farol je bar v Santa Fe, kde hraji ve ¢tvrtek vecer irskou hudbu

@ v okoli baru Zije 100 lidi

@ kazdy by rad zasel do baru, ale kdyZ je tam moc narvano,
tak to za nic nestoji:

e v baru méné jak 60 lidi = lepsi byt v baru nez doma
e v baru vice jak 60 lidi = lepsi byt v doma nez v baru

@ vsichni se rozhoduji sou¢asné, zddna domluva
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Induktivni my3leni

Deduktivni model rozhodovani

deduktivni ¥eSeni:

@ ,hodit si kostkou", tj. rozhodovat se ndhodnostné podle
vypocitané pravdépodobnosti

o tak se ale lidé nerozhoduiji...
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Induktivni my3leni

Induktivni model rozhodovani

KaZzdy agent ma né&kolik hypotéz pro predpovidani poctu
navstévnikid. PFiklad dosavadni sekvence a hypotéz:

44,78,56,15,23, 67, 84, 34, 45, 76, 40, 56, 22, 35

stejné jako minuly tyden [35]

zaokrouhleny primér za minulé 4 tydny [49]
stejné jako pfed dvéma tydny [22]

zrcadlovy obraz okolo 50 z minulého tydne [65]
42 [42]
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Induktivni my3leni

Induktivni model rozhodovani

@ pro kazdou hypotézu si agent pamatuje jeji Uspésnost

@ vZdy se rozhoduje podle aktudlni nejlispésné&jsi hypotézy

vvvvvv

@ hypotézy vygenerovany ,ru¢né”, kazdému agentu
nahodné pfifazeno nékolik z nich
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Induktivni my3leni

Simulace
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Induktivni my3leni

7/
I

Vysledky a rozsiten

@ pocet navstévnikl osciluje okolo hodnoty 60
@ induktivné uvaZujici agenti tedy ¥eSi problém pomérné
dobfe

@ moznd rozditeni: tvorba novych hypotéz (geneticky
algoritmus), komunikace mezi agenty, ...

podobnym zptisobem miZeme udélat model trhu (induktivné
uvaZzujici obchodnici)
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ACT-R

ACT-R (Adaptive Control of Thought—Rational)

@ kognitivni architektura

@ zaloZeno na produké&nich systémech

@ rozsahlé, mnoho aspektli vnimani, mysleni, paméti
@ mnoho aplikaci

http://act-r.psy.cmu.edu/


http://act-r.psy.cmu.edu/
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ACT-R

ACT-R (Adaptive Control of Thought—Rational)

Visual = Maotor
Module [ |Emvironmeni——™ pjodule

L - ACT-R Buffers _:

Declarativef

Procedural
Memory

Memory

Production
execution
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ACT-R

ACT-R: aplikace

Education

Cognitive tutars

Computer-generated forces
Parception and
. attentian
Learning Prblem salving
and memary and decision making

Language and |ndiyidual differenceg
communication

Cognitive agents
far training enviranmeants,

ACT-R Applications

Coanitive devah%ll-'nn%trﬁn

User Modeks Predictions of BOLD response

Interface evaluation Interpretation of neumimaging data

Human-computer interaction

Neuroscience
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ACT-R

Aplikace ve vyuce

@ inteligentni vyukové systémy
@ produkeni systém pro ur&itou oblast (nap¥. aritmetika)

@ model ,sleduje” YeSeni studenta = ohodnoceni
schopnosti studenta, identifikace silnych/slabych mist

@ pravidla pro typické chyby = moZnost cilené zpétné vazby

pfiklad: s¢itani zlomki
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Uvod

Neuronové sité

o velmi aktuadlni téma v oblasti strojového uceni
@ zde pouze struéné souvislosti s modelovanim

@ PV021 Neural Networks
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Neuronové sité

konekcionistické modelovani

model zaloZeny na zjednodusené imitaci fungovani mozku
neurony, spojeni

induktivni ucenf prostfednictvim trénovacich dat

»znalosti” jsou v siti uloZeny jako vahy spojeni mezi
neurony
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Uvod

Neuron

e

dendrites

terminal fibers S

Figure 18.1 A “typical” neuron with major components identified

(G. W. Flake, The Computational Beauty of Nature)
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Model

Model neuronu

vstupni vahy soudet aktivacni vystupni
hodnoty hran funkce hodnota
a, W.
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Model

Model neuronu: aktivaéni funkce

dfive pouZivané (biologicky motivované):

diskrétni aktivaéni funkce spojité aktivacni funkce

aktudln& popularni: ,rectifier” max(x,0) (dobry prakticky
vykon)
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Model

Umé&la neuronova sr

... pfipomina redlnou neuronovou sit:
@ neurony spojené vaZzenymi vazbami
@ schopna se udit na zakladé predkladanych dat

@ ,znalosti” uloZeny jako vahy spojeni mezi neurony
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Model

P¥iklad architektury — dop¥ednd sit

vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva vrstva
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Model

Doptedna sit:

o predkladame sadu ptikladi: vstup + Zadany vystup
@ upravujeme vihy spojeni mezi neurony (backpropagation
algoritmus)

@ uceni = korigujici negativni zpétna vazba
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Model

Architektura

e dopredni sit

o hrany vedou jednim smérem (Zadné cykly)

e snadnéjsi na naudeni, pouZiti

e neodpovidd biologické realité

e dominantné& pouZivano v aktudlnich aplikacich
@ zpétnovazebni sit

e realngjsi z pohledu modelovani

N4

e naro¢néjsi na zpracovani
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Model

Deep learning

dop¥edn3 sit, mnoho drovni:

@ Urovn& mohou slouZit jako ,stupné abstrakce" (feature
learning)

@ problém: ndro¢né sit nautit

@ pouZité techniky nemaji biologickou motivaci
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Aplikace

Aplikace v modelovani: Vyvoj sdileného slovniku

pfiklad kombinace ABM + neuronové sité
@ model vytvareni sdileného slovniku ve skupiné agenti
@ pojmenovani reprezentovano pomoci neuronové sité

@ interakce = agenti si vyméni svoje nazory na nazev
objektu, trochu se preudi

o diky interakci vznikd sdileny slovnik
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Shrnuti

@ Ucel modelovani mysleni:

e pochopeni, jak mysleni funguje

o zlepZeni modelil (s agenty)

e aplikace pro YesSeni ,inZenyrskych" problémi
@ typy modeli:

e symbolické

e konekcionistické

e hybridni (neprobirano)
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