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Vedenjsko kloniranje

7 metodami strojnega ucenja

V tem prispevku se ukvarjamo z racunalnisko rekonstrukcijo
vesCine vodenja sistemov, kot sta Zerjav ali letalo. Nacrtovanje
vodenja takih dinamic¢nih sistemov po klasi¢nih postopkih iz
teorije vodenja zahteva apriorno znanje o objektu vodenja,
najpogosteje v obliki matemati¢nega modela. Pri tem lahko
nastopijo tezave, npr. ¢e objekta vodenja ne poznamo dovolj
dobro, ¢e bi bil razvoj natan¢nega matemati¢nega modela pre-
dolgotrajen ali predrag, e je sistem mocno nelinearen ali pa se
s Casom spreminja. Poleg tega je v¢asih predrago, predolgotrajno
ali sploh nemogoce sproti zagotavljati tako natan¢ne numeric-
ne vrednosti parametrov, kot to zahtevajo klasi¢ne metode
avtomatskega vodenja.

Hkrati je znano, da so izurjeni operaterji na podlagi izkuSenj
in kvalitativnega sklepanja sposobni ro¢no voditi mnoge sisteme,
ki so za klasi¢ne metode iz zgoraj navedenih razlogov tezki. Ena
od zanimivih moZnosti je torej posnemanje izurjenega operate-
rja. Pri tem namesto objekta vodenja modeliramo ¢lovekovo
reSevanje naloge z mnozico pravil, ki so lahko kategori¢na ali
“mehka”. Vodenje sistemov s hitro dinamiko ponavadi terja
izurjenost, vescino, ki je operativna in jo je mogoce pokazati
oziroma opazovati, zelo tezko pa jo je natan¢no opisati. Mar-
sikatere od svojih reakcij se operater sploh ne zaveda, Se manj
pa jih zna razloziti. To znanje je tezko prenosljivo, kar oteZuje
poucevanje zacetnikov, hkrati pa tudi onemogoca njegovo
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neposredno “vgradnjo” v napravo, ki bi bila sposobna ves¢ino
reproducirati. Zaradi tezav, ki jih imajo ljudje pri eksplicitnem
izraZanju tovrstnega znanja, je pri netrivialnih sistemih pogosto
tezko priti do ustrezne mnozice pravil za vodenje sistema.

Eno od moznih resitev je predlagal Donald Michie in jo
poimenoval vedenjsko kloniranje (angl. behavioural cloning)
(Michie in sod. 1990; Michie 1993). Pri tem postopku izhajamo iz
posnetkov operaterjevega izvajanja naloge, ki jim pravimo tudi
vedenjske sledi. Iz njih poskuSamo s strojnim ucenjem (angl.
machine learning) (Bratko 1989) priti do operativnih opisov
vescine na simboli¢ni ravni. Rezultat je vedenjski dvojnik, zato
postopku pravimo tudi generiranje vedenjskih dvojnikov.

Obic¢ajna formulacija problema generiranja vedenjskega dvoj-
nika s strojnim ucenjem je taksna:

Imamo posnetek operaterjevega izvajanja. Posnetek je
zaporedje stanj vodenega sistema in operaterjevih akcij, na
katere gledamo kot na primere pravilnih odlocitev. Vsak
primer je par (Stanje, Akcija), pri Cemer je Stanje vektor
atributnih vrednosti, Akcija pa je odlocitev, prirejena temu
stanju. Pri tej formulaciji lahko uporabimo tehnike strojnega
ucenja, ki inducirajo funkcijsko relacijo Akcija = f(Stanje).
Vrednosti atributov vektorja Stanje so lahko zvezne ali
diskretne, prav tako tudi vrednosti razreda Akcija. Naucena
funkcija f predstavlja vedenjskega dvojnika, ki naj bi bil
sposoben “oponasati” posnetega operaterja, torej voditi dina-
micni sistem.

MozZno je upostevati tudi ¢asovni zamik med stanjem in ak-
cijo. Obicajna interpretacija se sklicuje na fizioloske omejitve, ki
jih ima clovek tako pri prepoznavanju situacije kot pri fiziCnem
izvajanju kontrolnih akcij. Ce je zamik (7, se uc¢imo Akcija(t) =
f(Stanje(t — Delta 1)). S poskusi je bilo ugotovljeno, da je pri-
merna izbira vrednosti zamika eden od pomembnih dejavnikov
uspeha kloniranja. Vedeti pa moramo, da zamik odseva celo
vrsto pojavov, da se spreminja od naloge do naloge, od ¢loveka
do cloveka in celo pri istem cloveku od situacije do situacije,
zato poenostavljene interpretacije niso primerne, izbira pa je v
odsotnosti trdnejsih teoreti¢nih ali eksperimentalnih izsledkov
zaenkrat Se rezultat sistemati¢nega poskusanja.

Za generiranje vedenjskih dvojnikov iz posnetkov vodenja
lahko uporabimo obstojeCe programe za strojno ucenje, ki iz
dane mnoZice u¢nih primerov generirajo splosen opis zakoni-
tosti, vsebovanih v podanih primerih. Nauceni opisi imajo
lahko obliko odlocitvenih dreves, kot npr. pri u¢nih programih
ID3 (Quinlan 1979), C4.5 (Quinlan 1987) in Asistent (Cestnik
in sod. 1987), ali pa Klasifikacijskih pravil, kot npr. pri programu
CN2 (Clark in Niblett 1989). Pri naSem delu smo veliko upora-
bljali programa RETIS (Karali¢ 1991) in M5 (Quinlan 1993), ki
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gradita regresijska drevesa in sta primerna za obravnavo zveznih
atributov in razredov.

Ker problemska domena v veliki meri posega v podrocje
implicitnega, dostikrat nezavednega znanja ljudi, se sre¢ujemo Se
z dodatnimi vprasanji, kot sta problem interpretacije rezultatov
strojnega uCenja in problem vzajemne povezave med rezultati
strojnega ucenja in ¢lovekovim razumevanjem njegove lastne ves-
¢ine. Zato imamo pri generiranju vedenjskih dvojnikov dva cilja:

— generiranje vedenjskega dvojnika, ki bo ¢imbolj uspesno
izvajal predpisano nalogo vodenja, in

— generiranje vedenjskega dvojnika, ki bo dovolj
razumljiv, da bo na simboli¢ni ravni kazal, kaj operater
pravzaprav pocne.

Generiranje vedenjskih dvojnikov je bilo po nasih informa-
cijah zaenkrat preizkuSeno v naslednjih problemskih domenah:

— vodenje inverznega nihala (Michie in sod. 1990; Zalar
1994),

— pilotiranje letala (Sammut in sod. 1992; Michie in
Camacho 1994),

— razporejanje opravil (Kibira 1993),

— vodenje kontejnerskega Zerjava (Urbanci¢ 1994; Urbancic¢
in Bratko 1994).

Skupne ugotovitve omenjenih Studij so naslednje:

— V vseh do sedaj preizkusenih problemskih domenah je
bilo mozno s standardnimi tehnikami strojnega ucenja
generirati vedenjske dvojnike, ki so uspeli resiti zastav-
lieno nalogo.

— V vseh omenjenih domenah je bilo moZno generirati
tudi vedenjskega dvojnika, ki je izvedel nalogo v
dolo¢enem smislu bolje od ¢loveka, katerega posnetki
so bili vir u¢nih primerov.

— Ljudje se v nacinu vodenja pri enako zastavljeni nalogi
razlikujejo, zato vsi avtorji odsvetujejo ucenje iz
primerov, izvirajocih iz posnetkov razlicnih operaterjev.

Dejstvo, da so bili v vseh omenjenih problemskih domenah
generirani dvojniki, ki so resili isto nalogo kot operater, in to
celo v nekem smislu bolje od njega, je obetavno. Vseeno pa
moramo omeniti problema zanesljivosti in razumljivosti. TeZave
z zanesljivostjo se pojavljajo na dveh ravneh. Kot prvo omenimo
veliko odvisnost uspesnosti postopka od parametrov ucenja.
Omejujoce so tudi tezave z robustnostjo samih vedenjskih
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dvojnikov. V kompleksnejsih domenah, kot npr. pilotiranje in
vodenje Zerjava, so le-ti zelo neodporni za spremembe para-
metrov problema. Ze malo spremenjeno zacetno stanje je
lahko za dvojnika hud problem. Eden od razlogov je verjetno
v tem, da u¢ni primeri slabo pokrivajo problemski prostor.
Drugi, po naSem mnenju pomembnejsi, pa se navezuje na
dejstvo, da dvojniki izvajajo nalogo izrazito reaktivno, ne da bi
karkoli “razumeli” o domeni, ciljih in podciljih operaterja,
vzro¢nih povezavah ipd. Prav to je tudi razlog za teZave, ki jih
lahko imamo, preden doumemo, kaj dvojnik pravzaprav pocne.
Na problema robustnosti dvojnikov in njihove razumljivosti
zato gledamo povezano.

Ena od najpomembnejsih do sedaj zapostavljenih nalog pri
generiranju vedenjskih dvojnikov je po nasem mnenju primer-
java dvojnika, generiranega iz posnetka operaterja, in navodil
za vodenje, kot jih opiSe isti operater. Ta primerjava naj bi
pomagala poiskati odgovore na vprasanje o transparentnosti
generiranih dvojnikov (“Kaj dvojnik pravzaprav pocne?”), nji-
hovi robustnosti in splosnosti (“Ali je moZno dvojnika izboljsati
z upostevanjem operaterjevih navodil?”), prav tako pa tudi na
vprasanje, ali je moZno operaterjeva besedna navodila izpopol-
niti na podlagi informacije, ki jo vsebuje dvojnik.

Na osnovi primerjave ugotavljamo, da lahko posnetki ope-
raterjevega izvajanja in operaterjeva navodila ob primerni
uporabi obeh pripomorejo k izpolnitvi zastavljenega cilja, to je
vedenjskega dvojnika, ki bo hkrati operativen in razumlijiv.
Operaterjeva navodila predstavljajo eksplicitni del njegovega
znanja o problemski domeni, ki ga lahko izkoristimo kot
predznanje za avtomatsko ucenje (izbira atributov ipd.). Hkrati
pa sam ta del operaterjevega znanja ni dovolj za avtomatsko
vodenje. Avtomatsko generirani vedenjski dvojnik lahko pomaga
zapolniti vrzeli v operaterjevih navodilih in natan¢neje doloditi
numeri¢ne vrednosti, ki jih operater poda bolj “po obcutku”.
Zato smo predlagali ciklicno metodolosko shemo za generiranje
vedenjskih dvojnikov, pri kateri operaterjevo sicer nepopolno
eksplicitno znanje pomaga pri u¢enju dvojnikov, hkrati pa
rezultat strojnega ucenja izkoristimo za dopolnitev operaterjevih
besednih navodil (Urbandi¢ in Bratko 1994).

Kombinacija refleksov, usmerjenega opazovanja, planiranja,
kreativnosti v posku$anju, mehanizmi prehajanja ucenja s sub-
simbolnega na simbolno raven in obratno, vse to omogoca, da
se ljudje izurijo v resevanju zelo kompleksnih nalog vodenja.
Strojno udenje nam omogoca, da z generiranjem vedenjskih
dvojnikov dobimo vsaj delen vpogled v tako pridobljeno ¢love-
kovo ves¢ino. Rezultat je po naSem mnenju vse, kar se cClovek
iz tega nauci o sebi, in vse, kar prispeva k izpopolnjenemu
delovanju Cloveka ali naprave pri reSevanju doloCene naloge.
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