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Аннотация. Рассматривается модификация алгоритма семантического вероятност-
ного вывода (СВВ) применительно к задаче построения достаточно общей библиотеки 
функциональных систем, не зависящей от семантики предикатов состояния системы и 
предикатов цели. Приведены результаты испытания модифицированного алгоритма и 
библиотеки для модельной задачи 2-мерного анимата 

 
1. Введение и постановка задачи 

 
В проекте «Мозг анимата» [1-2] была предложена схема функционирования 

анимата (модельного организма), основанная на теории функциональных сис-
тем и нейронных сетях. 

В работах [3-4] была предложена аналогичная схема функционирования 
анимата, также основанная на теории функциональных систем, которая исполь-
зовала для обучения не нейронные сети, а специально разработанный семанти-
ческий вероятностный вывод (СВВ), позволяющий обнаруживать закономерно-
сти поведения во внешней среде. 

В работе [4] было показано, что алгоритм Семантического Вероятностного 
Вывода (СВВ) для двумерного анимата позволяет получить более высокую, по 
сравнению с некоторыми методами обучения с подкреплением, производитель-
ность при большей скорости обучения. В тоже время, описанный в работе алго-
ритм обладает рядом существенных недостатков: 

1. алгоритм требует обучающее множество, что представляет собой глав-
ную проблему не только этого, но и всех подобных методов, так как ко-
нечная эффективность обученной системы напрямую зависит от репре-
зентативности обучающей выборки, которая, для ряда задач (например, 
настольных игр), может оказаться неприемлемо большой;  

2. исходный код алгоритма недоступен независимым исследователям. 
В данной работе были поставлены следующие цели: 
1. Устранить необходимость в обучающем множестве. 
2. Построить доступную широкому кругу исследователей библиотеку для 

языка JAVA, позволяющую использовать алгоритмы СВВ в различных 
задачах. 

3. Проверить полученое решение путем повторения эксперимента, описан-
ного в [4]. 

                                                            
1 Работа поддержана грантом РФФИ № 11-07-00560-а; интеграционными проектами СО 
РАН № 3, 87, 136, а также работа выполнена при финансовой поддержке Совета по 
грантам Президента РФ для государственной поддержки ведущих научных школ (проект 
НШ-276.2012.1) 
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2. Математическая модель 
 
Рассмотрим общую модель работы анимата на основе функциональных сис-

тем (ФС). Будем предполагать, что система управления аниматом функциони-
рует в дискретном времени  0, 1, ...t = .  

Пусть анимат имеет некоторый набор сенсоров 1, ..., nS S , характеризующих 
состояние, как самого анимата, так и внешней среды. Для каждого сенсора Si  
определено некоторое множество возможных показаний сенсора iVS . 

Также анимат располагает набором возможных действий в среде 1, ..., mA A . 
Любое действие анимата, совершенное в момент времени it , может приводить, 
в момент времени 1it +  к какому-то изменению среды, и как следствие, к изме-
нению показаний его сенсоров. 

Поскольку анимат «воспринимает» окружающий мир только через свои сен-
соры, то, с точки зрения анимата, состояние системы в каждый конкретный мо-
мент времени может быть записано в виде вектора показаний всех сенсоров 

1( ) ( , ..., )nV t v v= , где i iv VS∈  – показание i-го сенсора в момент времени t, при-
чем состояния с одинаковыми показаниями сенсоров для анимата неразличимы. 
Множество всех возможных состояний системы обозначим как 

1 2( ... )nSS VS VS VS= × × × . 
Поскольку, в общем случае, сенсоры анимата не могут учитывать всех физи-

ческих законов среды и имеют собственные физические ограничения (напри-
мер, по чувствительности, радиусу действия и т.п.), то при совершении анима-
том некоторого действия в состоянии S, система, с точки зрения анимата, может 
переходить в одно или несколько возможных состояний. Тогда, действие iA  
анимата можно определить как функционал, переводящий систему «анимат-
внешняя среда» из одного состояние в другое с некоторой вероятностью: 

: ( ) ( )i iA SS SS P→ × ,  
где iSS  – подмножество SS  состояний системы, в которых действие iA  имеет 
смысл (осуществимо), SS P×  – множество пар ( , )ss p , где ss SS∈  – конечное 
состояние, [0, 1]p∈  – вероятность его достижения из начального состояния 

iSSss∈  при совершении действия iA . 
Определим понятие события и истории событий. Под событием 

0( , , )eE ss ss A=  будем понимать единичный факт перевода системы из состоя-

ния 00 SSss ∈  в состояние SSsse ∈  в результате совершения действия A . 
Тогда, историей H  назовем множество пар ( , )e t , где e – событие, t – момент 
времени, когда произошло данное событие.  

Теперь, определив общую модель системы «анимат-внешняя среда», перей-
дем к более конкретной дискретной модели. 

На множестве состояний сенсоров 1 2 ... )= ∪ ∪ ∪ nVS VS VS VS  определим мно-
жество предикатов 1{ , ..., }kPS PS PS= , каждый из которых задает некоторое 
условие вычисления значения предиката на основе показаний сенсоров. 
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Состояние системы, таким образом, может быть записано в виде вектора 
значений предикатов из PS , 1( , ..., )kS ps ps= .  

Задачей анимата является достижение некоторой цели. Определим цель как 
подмножество состояний системы, для которого некоторый набор предикатов 
из PS имеет конкретные значения, однозначно определяющие факт достижения 
цели G: 

1{ , ..., },lG ps ps l k= ≤  
Уточним понятие события и истории в терминах дискретной  модели. Под 

событием 0( , , )eE S S A=  будем понимать единичный факт перевода системы из 
состояния 0 0

0 1( , ..., )= kS ps ps  в состояние 1( , ..., )= e e
e kS ps ps  в результате совер-

шения действия A . Тогда историей H назовем множество пар ( , )e t , где e –  
событие, t – момент времени, когда произошло данное событие. 

Основываясь на теории из [3-4], считаем, что достижение цели аниматом со-
вершается через механизм функциональных систем. 

Функциональная система rankFS  есть набор 
rank rank rank rank 1 rank 1

1 v 1 w(G , R , ..., R , FS , ... , FS ), w v+ + ≤ ,  
где rankG  – цель, достижение которой является основной задачей rankFS ; rank

iR  – 
правила, формируемые при помощи семантического вероятностного вывода на 
основе истории; 1rank

iFS +  – подчиненные функциональные системы, отвечающие 
некоторым правилам из 1, ..., vR R , цели которых являются условиями этих пра-
вил 

Правилом R  является преобразование 0
A

epS S⎯⎯→ , где: 

0S – начальное состояние системы 0 0
1( , ..., )kps ps ; 

eS – конечное состояние системы 1( , ..., )e e
kps ps . В случае принадлежности 

правила к rankFS , конечным состоянием является основная цель rankG ; 
A  – действие, которое переводит начальное состояние в конечное;  
p  – вероятность, с которой действие переводит начальное состояние в ко-

нечное. 
Под вероятностью правила R  будем понимать некоторое значение от 0 до 1, 

которое рассчитывается следующим образом: если a – число случаев, когда на-
чальным состоянием было 0S , а b – число случаев, когда действие A  перевело 
состояние 0S  в состояние eS , тогда p b a= . Числа a и b будем называть стати-
стиками правила. 

Вероятности p  правила R  и вероятности из множества P  перехода из со-
стояния в состояние, конечно, различные величины. Можно сказать, что задачей 
FS  в процессе накопления опыта является максимальное приближение вероят-
ности правил, к реальной вероятности p , для среды анимата. 
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Рис. 1. Иерархия функциональных систем 

Функциональная система rankFS  может формировать подчиненные 1rankFS + , 
задачей которых является достижение подцелей 1rankG +  (и соответствующих 
состояний системы), которые включены в правила системы rankFS  достижения 
основной цели rankG (см. рис. 1). 

Когда для rankFS , где rank = 0, 1,…, приходит запрос на достижение цели 
rankG (см. рис. 2), она: 
• либо производит выбор правила 0( )= ⎯⎯→rank A rank

i pR S G   из своего набо-
ра правил, с наибольшей вероятностью приводящего к достижению це-
ли; 

• либо передает управление подчиненной 1rankFS + , достижение цели 

АФФЕРЕНТ-
НЫЙ СИНТЕЗ 

 
Извлечение 

из памяти мно-
жества правил  

0
A rank
pS G⎯⎯→

0S S⊂  

ПРИНЯТИЕ 
РЕШЕНИЙ 

Выбирает либо правило 

0
A rank
pS G⎯⎯→ , 

приводящее к цели 
rankG , действием A, 

либо делает запрос 
 1+rankG к подчинённой 

1rankFS + , если есть более 
вероятное правило  

1+ ⎯⎯→rank A rank
pG G  

ОЖИДАНИЕ 
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Рис. 2. Схема функциональной системы. 
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1rankG +  которой правилом 1 1
0( )+ += ⎯⎯→i

i

Arank rank
i pR S G  (или правилом 

1 2 1( )+ + += ⎯⎯→i
i

Arank rank rank
i pR G G ) является начальным состоянием некото-

рого правила 1( )+= ⎯⎯→j

j

Arank rank rank
j pR G G  из rankFS . Прогноз достижения 

цели rankG  (см. рис. 2) в этом случае подсчитывается как pipj, если в под-
системе 1rankG +  выбрано правило 1 1

0( )+ += ⎯⎯→i
i

Arank rank
i pR S G  и как 

pipj…pm , если выбраны правила нижележащих подсистем 1rankG + , 
2+rankG , … . 

При этом подчиненная 1rankFS +  выбирается только в тех случаях, когда: 
• либо для текущего состояния системы 0S  в наборе правил rankFS  нет 

подходящего правила. 
• либо вероятность правила rank

iR , подходящего текущему состоянию сис-
темы, ниже, чем результирующая вероятность правил pi pj … pm нижеле-
жащих подсистем.  

После совершения действия A  функциональная система переходит в новое 
состояние. Это состояние сравнивается с предполагаемой целью rankG . Если 
цель была достигнута, правило подкрепляется – к его статистике добавляется 
положительный опыт, иначе правило наказывается – к его статистике добавля-
ется отрицательный опыт. 

Если была выбрана подчиненная 1rankFS + , к ней посылается запрос на дос-
тижение цели 1rankG + . Если 1rankG +  не была достигнута, 1+rankFS  возвращает 
управление с результатом «цель не достигнута». 

Функциональная система rankFS  может формировать подчиненные 1rankFS + . 
Для выявления цели 1rankG +  из набора правил rankFS  выбирается правило с мак-
симальной вероятностью. Начальное состояние 0S  такого правила принимается 
за цель 1rankG + . Из истории выбираются все события, конечное состояние кото-
рых соответствует 1rankG + , и на их основе строится набор правил для 1rankFS + . 

Также имеет место процесс обобщения набора правил. Если в наборе правил 
rankFS  существуют два правила i jR , R , которые: 
• исполняют одно и то же действие A ; 
• начальные состояния 0S  правил совпадают, за исключением одного пре-

диката iPS , 
то они могут быть обобщены. 

Начальное состояние обобщенного правила получается исключением из 0S  
предположительно незначащего предиката iPS . Если обобщенное правило R'  с 
начальным состоянием 0

'S , действием A  и конечным состоянием rankG имеет, 
согласно истории событий, вероятность не меньше вероятностей исходных пра-
вил, обобщенное правило добавляется в набор, а исходные правила удаляются. 
 
 



Мухортов В.В., Хлебников С.В., Витяев Е.Е. 
 

Нейроинформатика, 2012, том 6, № 1  55

3. Улучшенный алгоритм СВВ 
 

Алгоритм СВВ, описанный в [4], работает следующим образом: 
- путем совершения аниматом случайных шагов производится набор исто-
рии событий системы (обучающее множество); 

- на основе данных истории производится генерация правил функциональ-
ной системы (ФС) верхнего уровня; 

- полученные правила обобщаются; 
- производится выделение подцелей ФС верхнего уровня и создание подчи-
ненных ФС, для которых выполняется генерация и обобщение правил; 

- процесс повторяется, пока для подчиненной ФС можно сгенерировать пра-
вила с вероятностью выше некоторого наперед заданного порога; 

- после завершения процесса генерации правил движением анимата управля-
ет ФС верхнего уровня, при совершении аниматом действий работает ме-
ханизм подкрепления-наказания правил по факту достижения-
недостижения цели. 

Алгоритм СВВ был модифицирован следующим образом: 
- если в ФС нет подходящего правила или подчиненной ФС, анимат совер-
шает случайное действие; 

- генерация нового правила производится сразу по факту случайного успеш-
ного достижения аниматом цели; неизбежно возникающие при этом "пло-
хие", низковероятные правила затем постепенно удаляются за счет меха-
низма подкрепления/наказания правил; 

- при каждом успешном достижении цели выполняется обобщение правил 
путем устранения незначимых предикатов; 

- выделение подцелей и формирование подчиненных функциональных сис-
тем происходит всякий раз при генерации нового или обобщении имею-
щихся правил. 

По замыслу авторов, такая модификация должна позволить анимату быстрее 
начать применять позитивный опыт, не дожидаясь накопления репрезентатив-
ной истории событий. 

 
4. Архитектура библиотеки функциональных систем 

 
4.1. Абстракция функциональной системы. Функциональная система 

представлена классом FS (см. рис. 3) библиотеки JAVA-классов [5]. Помимо 
конструктора, класс FS предоставляет единственный публичный метод 
reachGoal, выполняющий основную задачу функциональной системы – дости-
жение цели, заданной параметром goal конструктора FS. 

Подчиненные 1+rankFS , формируемые rankFS , являются объектами того же 
самого класса FS. Объект класса FS хранит набор правил (объекты типа Rule) в 
ассоциативной коллекции типа HashMap〈Rule,FS〉, что позволяет ассоциировать 
с правилом все подчиненные 1+rankFS , предназначенные для достижения тех 
подцелей, которые необходимы для выполнения правила, являющегося ключом 
хеша. Если с правилом в хеше ассоциирован null, считается, что для данного 
правила еще не выделена подцель. 
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Рис. 3. Функциональная система 

4.2. История событий. Согласно определению, история событий системы 
представляет собой коллекцию пар (e, t), где e – событие, t – момент времени 
события, что предполагает хранение в памяти всех единичных событий за все 
время жизни анимата. Очевидно, что в реальной программной системе само по 
себе хранение постоянно растущего и потенциально бесконечного числа 
данных представляет собой техническую проблему. 

Рис. 4. История событий. 
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Кроме того, постоянный перерасчет вероятности переходов из одного со-
стояние в другое требует просмотра всей коллекции, что скажется на скорости 
работы системы. На самом деле, как можно заметить, алгоритм семантического 
вероятностного вывода [4] не использует информацию о времени как таковом, 
ограничиваясь лишь информацией о количестве интересующих событий, что 
позволяет произвести упаковку данных. В библиотеке использован следующий 
механизм упаковки истории событий (см. рис. 4): 

История событий представляет собой коллекцию (HashSet) объектов класса 
Event, в каждом из которых имеется счетчик количества событий перехода сис-
темы из начального состояния startState, под воздействием действия action, в 
одно из конечных состояний, хранимых в коллекции results класса 
EventResultSet. Каждое конечное состояние в коллекции также имеет счетчик 
количества переходов в данное состояние, хранимый в виде значения пары 
«ключ-значение» в коллекции типа Map〈PredicateSet, Long〉. Использование та-
кой структуры данных (HashSet событий + HashMap результатов) позволяет 
быстро найти все события перехода из одного состояния в другое, совершенные  
при интересующем действии, а также вычислить вероятности всех переходов 
как отношение числа переходов в интересующее конечное состояние к полному 
числу переходов из начального состояния. Абстракция бинарной вероятности 
представлена классом Statistics, предоставляющим методы вычисления бинар-
ной вероятности и дисперсии, а также методы объединения статистик, исполь-
зуемые алгоритмом генерализации правил.  

История событий является атрибутом акцептора результатов действия (абст-
рактный класс IAcceptor), что позволяет строить системы с несколькими парал-
лельно действующими функциональными системами верхнего уровня, дости-
гающими различных целей, использующими различные наборы предикатов со-
стояний сенсоров, выполняющие различные наборы действий, и, соответствен-
но, оперирующие различными историями. 

 
4.3. Использование библиотеки функциональных систем. Программа, ис-

пользующая библиотеку, должна определить всего несколько собственных 
классов: 

1. Класс или классы, задающие набор возможных действий анимата, реа-
лизующие интерфейс IAction с единственным методом doAction. Метод 
должен возвращать false в случае, если действие не удалось выполнить в 
силу каких-то ограничений среды, и true в остальных случаях. При раз-
работке классов необходимо учесть, что алгоритмы библиотеки, в целях 
эффективности, производят сравнение действий между собой на равен-
ство путем сравнения ссылок на объекты типа IAction.  

2. Класс, реализующий абстрактный класс IAcceptor, в котором требуется 
определить 2 метода:  
• getRandomAction – метод, возвращающий случайное действие ани-

мата (типа IAction), выполнимое при текущем состоянии системы. 
• getCurrentSituation – метод, возвращающий текущее состояние сис-

темы, заданное набором состояний предикатов PS, в виде объекта 
типа PredicateSet.  

Алгоритмы, реализованные в библиотеке, не зависят от семантики предика-
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тов и действий. Таким образом, задача построения отображения множества со-
стояний системы на набор предикатов PS остается в руках разработчика прило-
жения, использующего библиотеку, что и позволяет применять ее в самых раз-
личных контекстах без модификации алгоритмов. Пример применения описан 
ниже. 

 
5. Описание эксперимента 

 
Для исследования описанной выше системы был повторен следующий экс-

перимент [4]. При помощи компьютерной программы был  смоделирован  вир-
туальный  мир  и  анимат,  основной  целью  которого  является  обнаружение  
специальных  объектов  виртуального  мира – «еды».  Анимат  должен  научить-
ся эффективно находить и собирать еду. 

Мир анимата представляет собой прямоугольное поле, разбитое на клетки, и 
содержит три типа объектов: пустые клетки, препятствия, и еду. Объекты-
препятствия располагаются только по периметру виртуального поля, образуя 
тем самым его естественные границы. Анимат может совершать три типа дейст-
вий: шагнуть на клетку вперед, повернуть налево, повернуть направо. Когда 
анимат шагает на клетку, содержащую еду, считается, что он ее «поедает», 
клетка, на которой находилась еда, очищается и новый объект «еда» случайным 
образом появляется в другом месте поля. Таким образом, количество еды в вир-
туальном мире всегда остается постоянным. 
 

 
Рис. 5. Двумерный анимат на базе библиотеки функциональных систем. 

Также анимат обладает набором сенсоров (и отвечающих им предикатов), 
которые информируют его (рис. 5): 

• о наличии еды на ближайших клетках и клетке, где находится анимат 
(например, [“еда на западе” = “истина”]); 
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• о наличии препятствий на ближайших клетках (например, [“препятст-
вие на севере” = “истина”]); 
• о направлении анимата относительно виртуального мира (например, 
[“направление на юг” = “истина”]). 
При запуске программа создает одну функциональную систему (объект типа 

FS), целью которой является попадание анимата в клетку с едой ([“еда 
здесь”=”истина”]).  

Отображение состояния сенсоров анимата на набор предикатов описания си-
туации задано константами класса Predicate. 

Так, например, значение сенсора «еда на востоке» соответствует предикату с 
индексом 7 в наборе предикатов PredicateSet, а значение сенсора «еда здесь» - 
предикату с индексом 0. 

 
Рис. 6. Схема изменения правил в иерархии ФС в течение работы алгоритма. 
 
Действия анимата «шаг вперед», «поворот налево» и «поворот направо» за-

даны тремя внутренними анонимными классами класса WalkingAnimate, реали-
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зующими интерфейс IAction, реализация метода doAction() которых осуществ-
ляет поворот и перемещение анимата в виртуальном мире. 

Мир анимата задан классом World, в методе main которого выполняется бес-
конечный цикл элементарных шагов системы (метод timeTick). На каждом шаге 
мир выполняет обновление экрана, а также вызывает метод tryReachGoal ани-
мата, который, в свою очередь, вызывает reachGoal корневой функциональной 
системы primaryFS. Таким образом, анимат непрерывно пытается достичь по-
ставленной цели. 

Во время работы алгоритма постоянно происходит изменение наборов пра-
вил в функциональных системах, изменение наборов предикатов в самих прави-
лах, изменение иерархии функциональных систем.  

Пример изменения наборов правил в функциональных системах в течение 
работы алгоритма представлен на рис. 6. 

Если предикат стоит в правиле со значением «ложь», предикат будет нахо-
диться в группе предикатов с префиксом «not»; если же со значением «истина» 
– префикс будет отсутствовать. 

Пример упрощения правила основной ФС в течение работы алгоритма пред-
ставлен на рис. 7. 

 
Рис. 7. Схема упрощения правила ФС в течение работы алгоритма. 

 
Таким образом, с каждым новым событием в системе (совершением дейст-

вия аниматом) происходит модификация иерархии функциональных систем и  
корректировка правил. 

Результаты эксперимента представлены на рис. 8, где сплошная линия соот-
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ветствует улучшеному СВВ, точечный пунктир – исходному СВВ, описанному 
в [4]. Для сравнения, приведен график производительности случайных блужда-
ний (штриховой пунктир). В точках каждого графика выполнено усреднение по 
результатам 20 независимых испытаний. 

Как видно из графика на рис. 8, улучшенный алгоритм СВВ уже на первых 
1000 тактах достигает производительности выше 50% от предельной. В даль-
нейшем, алгоритм в 2 раза быстрее по сравнению с исходным выходит на пре-
дельную (выше 160 единиц еды на тысячу тактов) производительность. 

 
6. Выводы 

 
Результаты сравнительных испытаний позволяют сделать вывод, что улуч-

шенный алгоритм семантического вероятностного вывода практически не тре-
бует специального периода обучения. Созданная в рамках работы библиотека 
функциональных систем (язык JAVA) опубликована (см. [5]) и позволяет ис-
пользовать функциональные системы в модельных задачах путем определения 
всего нескольких классов, специфичных для решаемой задачи. 

 

 
 

Рис. 8. Количество «еды», собранной аниматом. 
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