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NOWE PODEJSCIE DO PROBLEMATYKI Al Z WYKORZYSTANIEM
MODULOW CODI - WYNIKI PRAC ZESPOLU EEC ,,ATLANTIS”

Streszczenie. Dokument opisuje prace zespotu EEC ,,Atlantis” nad problemami sztucznej
inteligencji opartej na modutach CoDi, prezentujgce wybrane zagadnienia przyblizajgce spe-
cyfike podejscia, jak réwniez nowatorska metodyke ich ewoluowania wykorzystujaca algo-
rytmy genetyczne.

A NEW APPROACH TO Al PROBLEM USING CODI MODULES - EEC
»ATLANTIS” TEAM WORK RESULTS

Summary. The document describes the work of EEC “Atlantis” at artificial intelligence
problems based on CoDi modules. It also presents selected questions that approximate their
specific approach to Al and also shows the innovative methodology of their evolution using
genetic algorithms.

1. Wprowadzenie

Od lat w zagadnieniach, takich jak sterowanie, rozpoznawanie obrazéw, wspomaganie de-
cyzji itp. wykorzystuje sie elementy sztucznej inteligencji. Jednak mimo postepujacego za-
awansowania tych prac daleko jeszcze do otrzymania ,,prawdziwego” sztucznego intelektu. W
przypadku najbardziej popularnej metody budowy Al - w oparciu o sieci neuronowe - naj-
wiekszym problemem jest gwattowny wzrost komplikacji tak procesu projektowania, jak i
uczenia sieci wraz ze wzrostem ilosci neuronéw skfadowych.

Nowe podejscie do problemu zaproponowane przez zesp6t naukowcédw z Instytutu ATR
pod kierownictwem dra Hugo de Garisa [1] stanowi potgczenie trzech dziedzin: sieci neuro-
nowych, algorytmoéw genetycznych i automatow komorkowych. Zdefiniowano swego rodzaju

~elementarng sie¢ neuronowg”, ktdrg nastepnie zamknieto w pudetku automatu komérkowe-
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go. W ten sposéb otrzymano kostke 24x24x24 komoérek - modut CoDi (Collect and Distribu-
te). Kostka ta jest ,,zawinieta” - kazda komérka ma wiec 6 sasiadéw, brak komérek skraj-
nych. Opis kostki nie zawiera jednak schematu sieci, lecz jej stan poczatkowy - rozmieszcze-
nie neurondw, oraz instrukcje wzrostu zapisywane w pozostatych, pustych komérkach. Taka
pierwotna kostka przechodzi faze wzrostu, w ktdrej z neuronéw wyrastajg drzewa dendrytow
i aksondw, rozprzestrzeniajgc sie zgodnie z napotkanymi w kolejnych komérkach instrukcja-
mi wzrostu. Po zakonczeniu procesu w kostce znajduje sie gotowa sie¢ neuronowa, zawiera-
jaca maksymalnie 1152 neurony. Jest to niewiele, jednak wystarczy do stworzenia modutu
wykonujgcego proste czynnosci. Moduty takie mozna nastepnie tgczy¢ w wielomodutowe
struktury, otrzymujac sieci o dowolnym stopniu komplikacji. Zapis struktury sieci nie wprost
ma jeszcze dwie zalety: pozwala pominaé proces projektowania sieci - poszczeg6lne moduty
otrzymuje sie na drodze ,,ewolucji”, za pomocg algorytmu genetycznego. Pozwoli to w przy-
sztosci ewoluowac cate struktury. Drugg zaleta sposobu opisu sieci jest duza elastycznos$¢ -
mutacja pojedynczych komérek nie grozi odcieciem catych obszaréw sieci. Jednoczesnie spe-
cyfika zastosowanego opisu zapewnia jednoznaczno$¢ - dla jednego stanu poczatkowego
istnieje jedna i tylko jedna siec.

Metoda ta czyni realne operowanie na strukturach rzedu setek milionéw neuronéw. W
projekcie budowy wysoce zaawansowanej sztucznej inteligencji biorg udziat zespoty z dzie-
wieciu krajow. Jednym z nich jest polski zespdt stworzony w 1998 r. przez dra Andrzeja
Bullera z Politechniki Gdanskiej - GABRI (Gdansk Artificial Brain Research Initiative) [3].
W potowie roku 1999 GABRI skupiato juz entuzjastow z catej Polski. Nastgpit podziat na
Kluby Inzynierii Ewolucyjnej. Jednym z nich jest EEC , Atlantis” (EEC - Evolutionary Engi-
neering Club).

EEC ,Atlantis”, ktérego autor tego artykutu jest koordynatorem, podobnie jak pozostate
Kluby, jest jednostka rozproszong. Poszczeg6lni cztonkowie Klubu komunikujg sie z koordy-
natorem za posrednictwem sieci Internet. Poczatkowo wspoétpraca z Klubem przypomina inny
rozproszony projekt - SETI@Home: cztonkowie otrzymujg pocztg elektroniczng symulator
wraz z instrukcjg obstugi i przyktadowym eksperymentem. Stopniowo wgtebiajg sie w Pro-
jekt wykonujac coraz bardziej samodzielne prace. Rozdziat zadan i analiza wynikéw nalezg
do koordynatora Klubu. Koordynatorzy poszczeg6lnych EEC otrzymuja bardziej ogdlnie
sformutowane problemy od Gtéwnego Koordynatora GABRI, ten za$ komunikuje sie bezpo-
Srednio z drem Bullerem z Instytutu Starlab. Struktura organizacyjna GABRI jest nieprzypad-
kowa - odpowiada ona zatozeniom wspomnianej wyzej strategii top-bottom-top: gtéwny

projektant dzieli zadanie na kilka - kilkanascie w miare niezaleznych czesci i przekazuje opis
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wymaganych cech kazdej z czesci odpowiedniemu projektantowi poziomu drugiego, ten roz-
dziela prace miedzy projektantéw kolejnego poziomu - proces trwa do czasu az projektanci
n-tego poziomu otrzymajg zadania mozliwe do wykonania za pomocg pojedynczych modu-
téw CoDi. Wyhodowane przez siebie moduty przekazujg na poziom n-1, gdzie tworzone sg
potgczenia miedzymodutowe, po czym gotowe fragmenty przechodzg na poziom n-2 itd. do
czasu az gtowny projektant otrzyma gotowe komponenty pozwalajgce na ztozenie gotowej
struktury. Jednak opisany proces jest w stadium projektu. Aktualnie prowadzone przez EEC
»Atlantis” prace dotyczg badan nad wiasno$ciami modutéw CoDi, podejmowane sg tez proby
wyhodowania modutdw petnigcych konkretne funkcje (Ftip-Flop, modut opozniajacy itp.).
Ponadto, oprécz prac zleconych przez kierownictwo projektu, EEC ,,Atlantis”, podjat badania
nad mozliwoscig przyspieszenia procesu otrzymywania modutu - jest to krytyczne z uwagi na
duze moce obliczeniowe niezbedne przy uzyciu dotychczasowych metod.

Aktualne prace dotycza specyficznych modutéw o zaréwno wejsciach, jak i wyjsciach cy-
frowych (w przysztosci planowane sg prace nad modutami analogowymi i mieszanymi), jak

réwniez nad metodami przyspieszenia procesu ewolucji. Niektdre z wynikow tych prac pre-

zentowane sg ponizej.

2. Modut przerzutnika Flip-Flop

Przez dtuzszy czas sadzono, iz moduty CoDi nie bedg wykazywaty zdolnosci uczenia sie.
Przez nauke rozumie sie tu proces, w wyniku ktérego dziatanie modutu jest uwarunkowane
wczesniejszymi zdarzeniami. Przetomem byto wyhodowanie przez wspotpracujace zespoty
EEC ,Silesia” i EEC , Atlantis” modutu Flip-Flop [2], Dziata on podobnie do znanego z
elektroniki przerzutnika R-S: pobudzony jedynka na wej$ciu wpisujagcym generuje na wyjsciu
jedynki az do otrzymania jedynki na wejsciu zerujgcym. Réznica polega na tym, ze zaréwno
zapisujaca, jak i kasujaca jedynka musi by¢ nie krétsza niz cztery bity (jest to jedna z cech
modutow CoDi - eksperymenty wykazujg iz najmniejsza porcja sygnatu rozpoznawana przez
modut to wiasnie 4 bity). Przyktadowe odpowiedzi modutu Flip-Flop przedstawione sg poni-

Zej:
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Przyktadowe zestawy danych uzyte w procesie hodowli

Zestaw treningowy 00

wejscie wpisujace : 1111000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
wejscie zerujace : 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000001111
pozadana odpowiedZ : 1111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111
otrzymana odpowiedz : 1111111111111111111111111212112112121212112121111111111111111111111
przystosowanie (fitness value) : 64/64 - 100%

Zestaw treningowy 02 1!

wejsécie wpisujace 2 0000000000000111100000000000000000000000000000000000000000000000
wejscie zerujace = 0000000000000000000000000000000000000000000000011110000000000000
pozadana odpowiedZz : 00000000000001111111111111111111111211211111111111110000000000000
otrzymana odpowiedZz : 0000000000000111111111111121111111121112112111111111111100000000000
przystosowanie (fitness value) : 62/64 - 97%

Zestaw treningowy 07

wejsécie wpisujace = 0000000000000000000000000000000011110000000000000000000000000000
wejsécie zerujace = 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000001111
pozgdana odpowiedZz : 0000000000000000000000000000000011111111111111111111111111111111
otrzymana odpowiedZz : 0000000000000000000000000000000011111111111111111111111111111111

przystosowanie (fitness value) : 64/64 - 100%

Zestaw treningowy 09

wejscie wpisujace = 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
wejécie zerujace = 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
pozadana odpowiedZz : 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
otrzymana odpowiedZ : 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
przystosowanie (fitness value) : 64/64 - 100%

Przyktadowe zestawy danych uzyte w procesie testowania

Zestaw testowy 02

wejsScie wpisujace : 0011110000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
wejsScie zerujace - 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000111100
pozadana odpowiedz - 001111212121221221211212112212212212211212211212121221211211211111100

otrzymana odpowiedz 00111121121211221212122112122122222122122121712122122221221211211111100
przystosowanie (Ffitness value) : 64/64 - 100%

Zestaw testowy 07

wejsScie wpisujace : 0000000011110000000000000000000000000000000000000000000000000000
wejscie zerujace : 0000000000000000000000000000000000000000000000000000111100000000
pozadana odpowiedz : 000000001112121221121121221221222122122121721221221221211211200000000
otrzymana odpowiedz : 000000001111111111111112121111211121221112211111211111111111111000000
przystosowanie (fitness value) : 62/64 - 97%

Zestaw testowy 20

wejécie wpisujace : 0000000000000000000000111100000000000000000000000000000000000000
wejécie zerujace = 0000000000000000000000000000000000000011110000000000000000000000
pozadana odpowiedZz : 0000000000000000000000111111111111111111110000000000000000000000
otrzymana odpowiedZ : 0000000000000000000000111111111111111111110000000000000000000000
przystosowanie (fitness value) : 64/64 - 100%

Zestaw testowy 21

wejécie wpisujace : 0000000000000000000000011110000000000000000000000000000000000000
wejScie zerujace 0000000000000000000000000000000000000111100000000000000000000000
pozadana odpowiedz 0000000000000000000000011111111111111111100000000000000000000000
otrzymana odpowiedZ : 0000000000000000000000011111111111111111111000000000000000000000
przystosowanie (fitness value) : 62/64 - 97%

Zestaw testowy 26

wejscie wpisujace = 0000000000000000000000000000111100000000000000000000000000000000
wejscie zerujace = 0000000000000000000000000000000011110000000000000000000000000000
pozadana odpowiedZz : 0000000000000000000000000000111111110000000000000000000000000000
otrzymana odpowiedZz : 0000000000000000000000000000111111111100000000000000000000000000
przystosowanie (Ffitness value) : 62/64 - 97%
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Przytoczone przyktady pokazujg dwie interesujace wtasciwosci tego modutu:

1. mimo uzyciajedynie 10 zestawdw treningowych modut bardzo dobrze odpowiada
na zestawy nie uzyte w procesie hodowli (Srednie przystosowanie dla zestawdéw
testowych wynosi 95 %),

2. do zestawu treningowego 02 zakradt sie btad (oczekiwana odpowiedz jest o 1 bit
za krétka), jednak,modut mimo to osiagnat bardzo dobre parametry; modut skory-
gowat btad swoich nauczycieli; jesli cecha ta ujawni sie w wiekszej liczbie przy-
padkéw, mozna bedzie méwié¢ o prawdziwym przetomie - struktury sztucznej in-
teligencji z autokorekcjgjuz na etapie tworzenia stworzg zupetnie nowg klase w tej
dziedzinie.

Przede wszystkim jednak modut Flip-Flop otwiera droge do projektowania modutéw pa-

mieci.

3, Modut opdzniajacy

Eksperyment ten jest jeszcze w toku, jednak juz dotychczasowe prace dostarczyty mate-
riatu dla kilku bardzo interesujacych obserwacji.

Celem eksperymentu jest wyhodowanie modutu op6zniajgcego sygnat. Modut ma zapa-
mietywac informacje podawang na wejscie pierwsze (informacyjne) tak dtugo, jak dtugo wej-
Scie drugie (op6zniajace) znajduje sie w stanie wysokim (jest na nie podawana jedynka). Po
zgaszeniu wejscia op6zniajagcego modut powinien zwrdci¢ na wyjsciu zapamietang informa-
cje.

Prace nad modutem posuwajg sie powoli w zwigzku z tym, ze wigekszo$¢ cech modelu
CoDi nie zostata jeszcze zbadana i opisana.

Odpowiedzi otrzymanego modutu nie odwzorowywaty z wystarczajacag doktadnoscia
op6znianego sygnatu. Analiza przyczyn pojawienia sie takiego btedu oraz poréwnanie wyni-
kéw z wynikami wcze$niejszych eksperymentéw pozwolito wysunaé teze, iz moduty CoDi sg
niewrazliwe na sygnaty o diugosci ponizej czterech bitéw (odpowiednik jednej ,szpilki”
analogowej).

Dalsze prace ujawnity inng ceche modelu - moduty CoDi wydaja sie by¢ bardzo wrazliwe
na symetrie i powtarzalno$¢ sygnatéw. Niewykluczone, iz ma to zwigzek z cecha zauwazong i

potwierdzong eksperymentalnie przez siostrzany zesp6t EEC ,Silesia”: redundancja wejs¢
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znacznie poprawia szybkos$¢ doskonalenia sie modutu, jak i osiggang doktadnos¢. W tym
przypadku okazato sie, iz sygnaty opdzniane w zestawach treningowych byty zbyt syme-
tryczne, co w potgczeniu ze statg wartoscig opdznienia (32 cykle) dato niepozadany lecz cie-
kawy, wart gtebszego zbadania efekt: modut ,,odcigt” wejscie op6Zniajace, a pierwsza cztero-
bitowa jedynka na wejsciu informacyjnym powoduje rozpoczecie (z opéznieniem 32 cykli)
generacji na wyjsciu sygnatu prostokatnego. Symetria i powtarzalno$¢ sygnatu w zestawach
treningowych przyczynity sie réwniez do bardzo szybkiego otrzymania modutu, jak i do wy-
sokiej oceny wystawionej mu przez symulator (odpowiedzi na zestawy treningowe miaty
100 % doktadnosci).

Mozna przypuszczaé, iz kolejne podejscie (zestawy treningowe pozbawione wcze$niej-
szych wad: pojedynczych zer/jedynek, nadmiernej symetrii sygnatu, statej wartosci opdznie-
nia) pozwoli otrzyma¢ omawiany modut. Niestety, uwzglednienie wspomnianych poprawek
wymagac bedzie znacznego zwiekszenia zestawow treningowych (ok. 30 w miejsce dotych-
czasowych 10). Trwajg prace nad nowym symulatorem zdolnym obstuzy¢ taka liczbe zesta-

wow.

4. Metodyka akceleracji procesu ewolucji modutu

EEC ,Atlantis” prowadzi réwniez wiasne badania w tej dziedzinie. Jednym z osiggnie¢
wydaje sie by¢ metodyka pozwalajgca na szacowanie poziomu, jaki dana populacja jest w
stanie osiggna¢ wskutek ewolucji, na podstawie wynikow uzyskanych w pierwszej fazie pro-
cesu hodowli [4],

Jednym z najwiekszych probleméw, z jakimi borykajg sie zespoty pracujace nad CoDi.
jest bardzo duza moc obliczeniowa pochtaniana przez proces ewolucji modutu. Na wykorzy-
stywanych przez kluby EEC komputerach osobistych klasy PC ewolucja pojedynczego mo-
dutu trwa od dwu tygodni do dwu miesiecy, przy czym zazwyczaj do osiggniecia pozytyw-
nych rezultatéw niezbedne jest prowadzenie kilkunastu takich hodowli réwnolegle. W tej
sytuacji bardzo istotne jest stworzenie technologii pozwalajacej na akceleracje procesu ewo-
lucji.

Analizujgc wyniki kolejnych eksperymentow nadsytane przez cztonkéw zespotu, zauwa-
zono w wielu przypadkach wspoétzalezno$é miedzy wysoka koficowg warto$cig przystosowa-

nia modutu a szybkim jej wzrostem w poczatkowych generacjach. W przypadku gdyby
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wspobtzalezno$¢ ta okazata sie prawidtowoscia, mozna by zredukowacé liczbe prowadzonych w
pézniejszych generacjach hodowli przez wybér najlepszych. Konieczne stato sie zaréwno
potwierdzenie prawidtowos$ci wspomnianej wspétzaleznosci, jak i doktadne okre$lenie kryte-
riow selekcji.

Omawiany wcze$niej proces otrzymywania sieci neuronowej o pozadanym dziataniu
mozna sprowadzi¢ do zagadnienia optymalizacji polegajagcego na minimalizacji wskaznika
jakosci reprezentujgcego odlegtos$¢ potencjalnego rozwigzania od optimum przy zastosowaniu
algorytmu genetycznego do tworzenia lepszych rozwigzan (przeglad zupeitny nalezy odrzucié¢
ze wzgledu na znaczne rozmiary przestrzeni rozwigzan). Konstrukcja zastosowanego opro-
gramowania, ktére dostarcza informacji o dobroci rozwiazania (a nie o odlegtosci od opti-
mum), powoduje nieznaczng modyfikacje zagadnienia, polegajacg na tym, iz rozpatrujemy
przypadek maksymalizacji wskaznika jakoSci.

Mimo zastosowania algorytmu genetycznego proces poszukiwania optimum wymaga
znacznej mocy obliczeniowej przy stosunkowo przecietnej efektywnosci. Przyjmijmy wiel-
ko$¢ populacji w kazdym z omawianych przypadkéw wynoszgca 100 osobnikéw, z ktérych
kazdy jest potencjalnym rozwigzaniem. Zastosowany algorytm genetyczny operuje na popu-
lacji o statej wielkosci, przy czym w kazdej generacji populacja szeregowana jest ze wzgledu
na warto$¢ przystosowania, po czym 20 osobnikéw o najlepszym przystosowaniu przechodzi
do nastepnej generacji bez zmian, reszta za$ ulega wymianie na osobniki utworzone z gérnej
potowy populacji na drodze krzyzowania i mutacji. Populacja poczagtkowa tworzona jest lo-
sowo. Przyktadowy standardowy proces to 10 populacji prowadzonych przez ok. 1000 gene-
racji kazda. Redundancja ta wynika ze stwierdzonego empirycznie faktu, iz losowo$¢ pierw-
szej generacji powoduje start z materiatem genetycznym, ktoéry niekoniecznie zawiera geny
potrzebne do wytworzenia optymalnego modutu - stad intuicyjna strategia prowadzenia kilku
hodowli jednoczesnie.

Metoda o roboczej nazwie QuickBall zaktada redukcje czasu hodowli przy jednoczesnym
zwiekszeniu liczby populacji, a wiec i zwiekszeniu rozpatrywanego w kazdej generacji obsza-
ru przestrzeni rozwigzan. Przyktadowy proces z uzyciem metody QuickBall wyglada naste-
pujaco: tworzonych jest 48 niezaleznych populacji ewoluowanych przez 10 generacji kazda.
Nastepnie do dalszej hodowli wybieranych jest 10 najlepszych. Jesli po kolejnych 40 genera-
cjach nie uzyskano jeszcze wystarczajgco dobrych rozwiazan, to 2 najlepsze populacje ewo-
luowane sg przez dalszych 60 generacji kazda. W ten spos6b wymagana moc obliczeniowa
redukowana jest dziesieciokrotnie (1000 generacji w miejsce dotychczasowych 10000) przy

jednoczesnym wzroscie efektywnosci. Prawie 5-krotnie wiekszy obszar rozwiazan rozpatry-
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wanych w kazdej generacji zwieksza szanse znalezienia rozwigzania bliskiego optimum. W
dotychczasowych doswiadczeniach juz po 50 generacjach otrzymywano nawet kilka rozwia-
zan o stopniu dopasowania rzedu 90%, podczas gdy przy uzyciu standardowej metody czesto
nie otrzymywano ani jednego.

Celem przedstawienia szczegétéw metody QuickBall nalezy najpierw wprowadzi¢ kilka
nowych poje¢. Dotychczasowo kazdg hodowle identyfikowano za pomocg parametru
MaxVal, opisujacego stopien przystosowania najlepszego w danej generacji osobnika. Jak juz
wspomniano, algorytm zaktada przejscie 20% najlepszych osobnikow do kolejnej generacji w
stanie nienaruszonym (z pominieciem krzyzowania i mutacji). Funkcja MaxVal(t) jest wiec
funkcjg niemalejgcg. Charakter tej funkcji zblizony jest do wyktadniczego, przy czym punkt,
powyzej ktérego wykres wchodzi w obszar plateau, przypada na ok. 100-110 generacji, tak
wiec obszar najszybszego wzrostu mozna ograniczy¢ do przedziatu [0;50] generacji. Jednak
mozna zaobserwowa¢ zardwno populacje, ktérych wykres MaxVal(t) zaczyna sie dosy¢ wy-
soko, lecz jest stosunkowo ptaski, jak i takie, ktorych wykres startuje stosunkowo nisko, lecz
ros$nie bardzo stromo, osiagajac po np. 50 generacjach znacznie lepsze rezultaty. Celem wyja-
$nienia tego zjawiska wprowadzono drugi parametr opisujagcy populacje - dynamike wzrostu.
Parametr ten, oznaczany dalej SI, jest wspdtczynnikiem nachylenia prostej przyblizajacej

pierwszych 10 generacji wykresu MaxVal(t):

MaxVal(l0)-MaxVal(l)
10

ol

W dotychczasowych eksperymentach stwierdzono, iz wybierajgc po 10 generacjach z 10 po-
pulacji o najwiekszych wartosciach Sl trafia sie 4 do 6 z 10 o najwiekszych wartosciach
MaxVal(50).

Parametr Sl jest wiec proba opisania potencjatu populacji, podobnie jak MaxVal opisuje
poziom. Jednak o ile poziom jest prostg funkcjag przyjmujacg w kazdej generacji t warto$é
przystosowania najlepszego osobnika, o tyle potencjat populacji jest wielkoscia ztozona - na
warto$¢ potencjatu wptyw maja zaréwno ustawienia symulatora (modyfikujace dziatanie al-
gorytmu oraz strukture rozwiazan), jak i ksztatt obszaru przestrzeni rozwigzan objetego dang
populacja.

Jako przyktadowy materiat do analizy wzieto wyniki dwu identycznych eksperymentéw:
at002 i at005. W obu przypadkach 48 populacji hodowano przez 50 generacji, przy statych

ustawieniach symulatora, przy czym dla jednego z parametréw przyjeto 2 nastawy - po 24
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populacje z eksperymentu na nastawe. Na etapie analizy pogrupowano populacje o identycz-
nych nastawach, tworzac dwa wirtualne eksperymenty - at00(2-5)a i at00(2-5)b.

Na wykresach rozktadéw MaxVal(t) eksperymentéw at002 i at005 wyraznie wida¢ dwa
ciggte w czasie lokalne maksima zblizone do funkcji eksponencjalnej. Poréwnanie z wykre-
sami dla eksperymentéw wirtualnych, poparte analizg porownawcza wykreséw rozktadéw S1,
wykazato, iz dwa maksima odpowiadajg dwu nastawom symulatora. Populacje zgrupowane w
at00(2-5)a charakteryzujg sie zdecydowanie wyzszg dynamikg Sl, a co za tym idzie osiggajg
wyzsze wartosci MaxVal(t), ze szczeg6lnym uwzglednieniem MaxVal(50). Stosowne wykre-
sy sg na duzym obszarze praktycznie roztgczne, co potwierdza teze, iz analizujgc po 10 gene-
racjach dynamike SI mozna wybraé optymalne ustawienia symulatora i stosowne populacje
rozwija¢ dalej - w tym przypadku wyzszy potencjat populacji zgrupowanych w at00(2-5)a
uwidocznit sie poprzez obsadzenie przez te populacje gornej potowy wspdlnego wykresu tak
rozktadu Sl, jak i rozktadu MaxVal(50). Réwniez istotny jest fakt, iz obserwacje poczynione
dla eksperymentow wirtualnych, a wiec o jednakowych nastawach symulatora, prawdziwe sg
réwniez dla oryginalnych eksperymentéw, gdzie mamy do czynienia z wymieszaniem proce-
sOw o réznych nastawach.

Kolejny krok stanowi analiza wktadu w potencjat populacji drugiego czynnika - ksztattu
obszaru przestrzeni rozwigzan obejmowanego przez dana populacje. Tu analiza jest o tyle
trudniejsza, ze nastepuje wymiana informacji w obrebie populacji. Efekt wida¢ na wykresach
$ladéw czasowych poszczeg6lnych populacji - o ile mozna dos¢ tatwo rozdzieli¢ je na dwa
pasma odpowiadajgce eksperymentom at00(2-5)a i at00(2-5)b, o tyle w ramach pojedynczego
pasma powtdrzenie operacji rozdzielania jest niemozliwe. Z pomocg przychodzg tablice EPT
(EPT - Error Prediction Table) umozliwiajgce oszacowanie liczby populacji, ktérych proces
ewolucji nalezy kontynuowac na etapie 10-50 generacji, aby otrzymac zadang liczbe modu-
téw o wysokim wspdtczynniku MaxVal(50). Wprawdzie tablice te stworzone zostaty na pod-
stawie danych z konkretnych eksperymentow, jednak wahania doktadnosci dla innych ekspe-
rymentow nie powinny przekroczyé 10-20 %, co jest zupetnie wystarczajgce. Mozna tez w
przypadku eksperymentu na szerszg skale stworzy¢ doktadng tablice dla reprezentatywnej
préby inajej podstawie analizowac cata grupe populacji.

Podsumowujgc, metoda QuickBall sktada sie z dwu etapdw: analizy widmowej dynamiki
S1loraz przewidywania btedéw z wykorzystaniem tablic EPT. Przyktadowy eksperyment mo-
ze wiec wygladac tak:

1 utworzy¢ grupy populacji zréznicowane pod wzgledem ustawieA symulatora,

2. po 10 generacjach obliczy¢ dla kazdej populacji wspoétczynnik dynamiki SI,
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3. utworzy¢ rozktady wspdtczynnika SI dla poszczegélnych grup i wybra¢ najko-
rzystniejszy (najkorzystniejsze),

4. z wybranej grupy (grup) wyselekcjonowac jednostki za pomoca tablic EPT,

5. wybrane populacje podda¢ dalszej ewolucji do osiggniecia putapu 50 generaciji,

6. w przypadku niesatysfakcjonujacej wartosci bezwzglednej MaxVal(50) wybraé
kilka najlepszych populacji jako kryterium, stosujac wartos¢ MaxVal(50),

7. wybrane jednostki podda¢ dalszej ewolucji do osiggniecia putapu ok. 100-120 ge-
neracji.

Technologia ta, opracowana przez autora na podstawie danych z losowo wybranego eks-
perymentu EEC , Atlantis”, pozwala na skrocenie czasu trwania ewolucji kilkukrotnie, w
przypadku standardowej strategii hodowli stosowanej w GABRI redukcja ta jest nawet dzie-
sieciokrotna. Co wiecej, przy okazji udowadniania tej teorii stworzone zostaty narzedzia po-
zwalajgce na okreslenie liczby réwnolegtych hodowli niezbednych do otrzymania okreslonej
ilosci modutéw o wysokim stopniu przystosowania, jak rowniez szacowania ilosci takich mo-

dutéw otrzymanych po wyewoluowaniu okreslonej liczby populacji przez okreslony czas.

5. Perspektywy na przysztos¢

Planowane sg zarowno prace nad nowymi zagadnieniami, jak i nad kontynuacjg dotych-
czasowych badan. Po pierwsze, metoda QuickBall moze by¢ jeszcze znacznie ulepszona,
zwiaszcza technika tablic EPT. Po drugie, rozpoczeto juz prace nad stworzeniem nowej klasy
symulatora, z implementacjg najnowszych osiggnie¢ zespotéw EEC. Po trzecie, nowy symu-
lator pozwoli przypuszczalnie zakonczy¢ eksperyment op6zniacza, co mogtoby otworzyé
droge do znacznie bardziej skomplikowanych zagadnien: rozpoznawanie obrazow, uklady

pamieci...
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6. Tablice i wykresy

Rys.l. Rozktad wspoétczynnika dynamiki Sl dla eksperymentéw at00(2-5)a i at00(2-5)b
Fig. 1L S1coefficient distribution for at00(2-5)a and at00(2-5)b experiments

Rys.2. Rozktad wspoétczynnika przystosowania MaxVal(l) dla eksperymentéw at00(2-5)a iat00(2-5)b
Fig.2. MaxValfl ) coefficient distribution for at00(2-5)a and at00(2-5)b experiments



160 G. Zielinski

MaxVal [points)

Rys.3. Rozktad wspoétczynnika przystosowania MaxVal(lIO) dla eksperymentéw at00(2-5)a i at00(2-5)b
Fig.3. MaxVal(lO) coefficient distribution for at00(2-5)a and at00(2-5)b experiments

MaxVal! [points]

Rys.4. Rozktad wspdtczynnika przystosowania MaxVal(50) dla eksperymentéw at00(2-5)a iat00(2-5)b
Fig.4. MaxVal(50) coefficient distribution for at00(2-5)a and at00(2-5)b experiments
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MaxVal tnnintsl

Rys.5. Rozktad wspdtczynnika przystosowania MaxVal(t) dla eksperymentéw at00(2-5)a i at00(2-5)b
Fig.5. MaxVal(t) coefficient distribution for at00(2-5)a and at00(2-5)b experiments

MaxVal [points]

Rys.6. Rozktad wspdtczynnika przystosowania MaxVal(t) dla eksperymentow at00(2-5)a i at00(2-5)b
Fig.6. MaxVal(t) coefficient distribution for at00(2-5)a and at00(2-5)b experiments
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Rys.7. Slady czasowe przystosowania MaxVal(t) dla poszczegélnych proceséw eksperymentéw at00(2-5)a i
at00(2-5)b
Fig.7. MaxVal(t) coefficient time trails for particular processes of at00(2-5)a and at00(2-5)b experiments

MaxVal [points)

Rys.8. Slady czasowe przystosowania MaxVal(t) dla poszczegélnych proceséw eksperymentéw at00(2-5)a i
at00(2-5)b
Fig.8. MaxVal(t) coefficient time trails for particular processes of at00(2-5)a and at00(2-5)b experiments
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10 20 30 40 10 20 30 40
top /'by S1 Dynamics top / by S1 Dynamics
10 20 30 40 10 20 30 40
top (by S1 Dynamics top (by S1 Dynamics

Rys.9. Tablice EPT poziomu 0 dla eksperymentéw at002, at00(2-5)a, at00(2-5)b i at005
Fig.9. EPT Level 0 tables for at002, at00(2-5)a, at00(2-5)b and at005 experiments
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ato0(2-5)b

10 20 30 40
top / by S1 Dynamics

at00(2-5)a
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top /by S1 Dynamics
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Rys.10. Tablice EPT poziomu 1 dla wspo6tczynnika dynamiki SI dla eksperymentéw at002, at00(2-5)a

at00(2-5)b i at005

Fig. 10. EPT Level 1tables for SI Dynamics coefficient for at002, at00(2-5)a, at00(2-5)b and at005 experiments
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top /by MaxVal(50)

top /by MaxVal(50)

Rys.ll. Tablice EPT poziomu

at002

10 20 30 40
top /by S1 Dynamics

at00(2-5)b

top / by S1 Dynamics

at00(2-5)a, at00(2-5)b i at005
Fig.l 1. EPT Level ltables for MaxVal(50) coefficient for at002, at00(2-5)a, at00(2-5)b and at005 experiments

at00(2-5)a

10 20 30 40
top /by S1 Dynamics

at005

10 20 30 40
top i by S1 Dynamics

165

! dla wspoétczynnika przystosowania MaxVal(50) dla eksperymentéw at002,
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Abstract

The elements of artificial intelligence have been used in questions such as controlling,
picture identification and making decisions assistance for ages. Although, in spite of advanced
progress of these works, it is still far from getting “the real” artificial intellect. In case of the
most popular method of Al building - that bases on neural networks - the biggest problem is
the violent increase of complications network designing and teaching phases with increasing
number of neurons.

The new approach to the problem, proposed by ATR Institute’s group of scientists in
charge ofdr. Hugo de Garis, is to combine the three ranges: the neural networks, genetic algo-
rithms and cellular automata.

This method makes real operating on structures containing hundred billions of neurons. In
the project of building this high-leveled artificial intelligence take part groups from 9 coun-

tries. One of them is polish group created in 1998 by Andrzej Buller from Technical Univer-
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sity of Gdansk - GABRIi (Gdansk Artificial Brain Research Initiative). In the middle of 1999,
GABRI has already concentrated enthusiasts from all Poland. Then there came the division
into parts called EEC - Evolutionary Engineering Club. One of them is EEC “Atlantis”.

The author of the article is the EEC “Atlantis” coordinator. Members of this dispersed
group communicate with the coordinator by Internet. Firstly, the collaboration with the club
looks like another disperse project: SETI@Home: members receive simulator program con-
taining service manual and exemplary experiment by e-mail. Gradually, they hollow into the
Project making more and more independent works.

At present, the works made by EEC “Atlantis” are related to inquires about CoDi modules’
rightness. There are also made attempts of modules' rearing that can make specific functions
(Flip-Flop, delay module, etc.). Moreover, apart from tasks, that were ordered by the main
management, EEC “Atlantis” inquires about possibility of accelerate the process of obtaining
module - it is necessary because of high computational powers indispensable in using former
methods.

Present works are related to specific modules having both digital output and input. As an
example a Flip-Flop (electronic R-S) module may be used. Despite using only 10 training
sets, the module replies to sets unused in rearing process very well (the average adaptation for
testing sets amounts 95%). First of all, Flip-Flop module prospects to creating memory mod-
ules. Moreover, the module corrected its teacher's error. If that feature revealed in more
amount of events it could be said that it was a real breakthru. The structures of artificial intel-
ligence including autorevising on the level of evolving will create completely new class in
this range.

The QuickBall technology, elaborated on the grounds of evidence of EEC “Atlantis” by
chance chosen experiment, allows to shorten few times the time of evolution. In case of stan-
dard strategy of growth used in GABRI, the reduction is even more than 10 times. More, in
occasion of proving this theory some tools were created. These tools allow us to estimate the
number of parallel evolved populations necessary to obtain the concrete amount of modules of
a high level of accommodation. They also help us to estimate the amount of those modules
obtained after evolution of the concrete number of populations in concrete time.

The plans for future are wide. Firstly, the QuickBall method can be much more improved,
especially the EPT tables technology. Secondly, the works at creating the new kind of simu-
lator with the implementation the newest achievements of EEC groups began. Thirdly, the
new simulator allows to finish the delay module experiment and shows the way to much more

complicated problems: recognizing pictures, the memory units...



