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Анотація. Сучасні обчислення здебільшого виконуються на послідовній архітектурі з розділеним процесором та пам’яттю. Живі 

організми використовують розподілене обчислення, і вважається, що це забезпечує їм здатність вирішувати такі складні задачі як 

розпізнавання образів та проявляти інтелектуальну поведінку вцілому. Існує потреба в більш біологічних підходах для обробки 
інформації. За мету роботи поставлено запропонувати новий спосіб виміру складності на прикладі одномірного бінарного вектору. 

Це допоможе краще формалізувати мету агента,  та накласти обмеження зверху до його здатності розпізнавати та передбачати 

паттерни в середовищі. Як компроміс між ентропією та складністю Колмогорова пропонується використовувати сукупну ентропію 
n-грам, яка не містить недоліків першої та може бути порахована точно, на відмінно від другої. Показано, що варіюючи дану міру 

можна переходити від станів повністю випадкового світу до повністю організованого з поступовою зміною складності. Прийнявши 

за мету агента робити найкращі передбачення, проявляється сенс нової міри, що вказує на необхідні ресурси для досягнення мети 
для конкретного середовища. Також наводиться короткий огляд невирішених проблем моделювання інтелекту агента та можливих 

шляхів їх вирішення. Загалом, запропоновано нову міру складності, сукупну ентропію n-грам, яку можна порахувати точно для 

вхідних даних. Міра виведена для агента, що робить передбачення паттернів в даних, і може бути застосована для оцінки необхід-
ної складності моделі агента. Недоліком нової міри є її висока обчислювальна складність для високо-розмірних даних. Необхідні 

нові дослідження для спрощення міри та її подальшого застосування. 

Ключові слова: інтелектуальний агент, нейронні мережі, складність Колмогорова, ентропія. 

Аннотация. Современные вычисления в основном выполняются на последовательной архитектуре с разделенным процессором и 

памятью. Живые организмы используют распределенное вычисление, и считается, что это обеспечивает им способность решать 

такие сложные задачи как распознавание образов и проявлять интеллектуальное поведение в целом. Существует потребность в  
более биологических подходах для обработки информации. За цель исследования поставленно предложить новый способ измере-

ния сложности на примере одномерного бинарного вектора. Это поможет лучше формализовать цель агента, и наложить ограниче-

ния сверху на его способности распознавать и предвидить паттерны в среде. Как компромисс между энтропией и сложностью Кол-
могорова предлагается использовать совокупную энтропию n-грамм, которая не содержит недостатков первой и может быть 

посчитана точно, в отличии от второй. Показано, что варьируя данную меру можно переходить от состояний полностью случайно-

го мира к полностью организованного с постепенным изменением сложности. Принявшы целью агента делать лучшие предсказа-
ния, проявляется смысл новой степени, что указывает на необходимые ресурсы для достижения цели для конкретной среды. Также 

приводится краткий обзор нерешенных проблем моделирования интеллекта агента и возможных путей их решения. В целом, пред-
ложена новая степень сложности, совокупную энтропию n-грамм, которую можно посчитать точно для входных данных. Мера 

выведена для агента, который делает предсказания паттернов, и может быть применена для оценки необходимой сложности моде-

ли агента. Недостатком новой степени является ее высокая вычислительная сложность для высоко-размерных данных. Необходимы 
новые исследования для упрощения меры и ее дальнейшего применения. 

Ключевые слова. интеллектуальный агент, нейронные сети, сложность Колмогорова, энтропия. 

Abstract. Modern computing is mostly performed on a sequential architecture with a separate processor and memory. Living organisms use 
parallel computing, and it is believed that it provides them with the ability to solve such complex tasks as pattern recognition and to demon-

strate intellectual behavior in general. There is a need for more biologically based approaches to information processing. The aim of the 

study is to propose a new way of measuring complexity on an example of a one-dimensional binary vector. This will help to better formalize 
the agent's purpose, and impose upper bounds of it’s ability to recognize and predict patterns in the environment. As a compromise between 

entropy and Kolmogorov's complexity, it is proposed to use joint entropy of n-grams, which has no deficiencies of the first one and can be 

computed exactly, in contrast to the second. It is shown that by varying this measure it is possible to move from the states of completely 
random world to fully organized with a gradual change in complexity. Taking the agent's goal to make the best predictions, the esense of a 

new measure manifests itself, indicating the resources needed to achieve the goal for a specific environment. Also, a brief overview of the 

unresolved problems of modeling the intelligence of the agent and possible ways to solve them is presented. Overall, a new degree of com-
plexity is proposed, joint entropy of n-gram, which can be calculated precisely for input data. A measure is deduced for the agent, which 

predicts patterns in the data, and can be applied to assess the required complexity of the agent model. The disadvantage of the new measure 

is its high computational complexity for high-dimensional data. New research is needed for simplification and further application. 

Key words: intelligent agent, neural networks, Kolmogorov's complexity, entropy. 
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Вступ  

Серії робіт Тюрінга[1], Шеннона[2] та інших  40-х- 60-х років заклали основи теорії інформації та 

обчислення, що дало змогу формалізувати такі поняття як складність та міра інформації. В той самий час 

почався рух зі створення інтелектуальних машин, які б змогли навчатися та виконувати складні задачі як 

люди. Але ця задача виявилася надзвичайно складною і досі невирішена. Не дивлячись на нещодавній 

прогрес у сфері глибоких нейронних мереж для розпізнавання образів та навчання з підкріпленням[3], 

досі немає чіткого визначення інтелекту та розуміння шляху його відтворення в машині.  

Дана робота підтримує підхід, що потрібно звести складність задачі до мінімуму зберігши тільки 

істотні риси і вивести мінімальні необхідні властивості системи для розумної поведінки[4]. При цьому 

важливо певним чином характеризувати складність середовища та агента у ньому.  

Для характеристики складності середовища пропонується компромісне рішення між ентропією та 

складністю Колмогорова [5] - сукупна міра ентропій n-грам. Дана міра показує організованість середо 
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вища, виявляє локальні структури і може бути обчислена точно. Показано, що варіювання запропонова-

ної міри породжує середовище різної складності, від повністю випадкового до повністю регулярного.  

Розглядаються кілька варіантів агентів з різним рівнем інтелекту. За визначення інтелекту прий-

мається здатність агента досягати своїх цілей, яка й визначає складність агента. Для простоти розгля-

дається лише одна ціль, але така, що охоплює широкий клас задач – робити якнайкращі передбачення 

станів світу. Для цього агенту потрібно будувати ймовірнісну модель світу та виявляти в ньому організо-

вані структури. Наводяться деякі з підходів побудови такої моделі та звертається увага на перспективні 

ідеї принципів обробки інформації, що походять з останніх досліджень біологічних нейронних мереж. 

Основна ідея даної статті поєднати складність світу зі складністю агента, формалізувати поняття 

складності та окреслити підходи та проблеми створення моделі світу агентом. 

Постановка задачі 

Пропонується модель взаємодії агента з середовищем, де інтелектуальність агента визначається че-

рез здатність досягнення власних цілей. Для простоти світ вибраний одномірний, статичний, дискретний 

де кожний стан може приймати два значення, 0 або 1. Агент знаходиться в довільному положенні і може 

рухатися вправо або вліво по рядку, схематично це зображено на Рис.1. Була вибрана проста мета агента 

- робити якнайкращі передбачення станів світу.  

Основні позначення 

Розглянемо пару ( , )W I  світ-агент. Ансамбль { , }iW x A  характеризує світ, де , 1:ix A i N  - су-

купність станів з бінарного алфавіту {0,1}A , тобто світ це бінарний вектор розміром N  . Агент опи-

сується як сукупність сенсорів, моторики та обчислювальної системи { , , }I S D AI . Для простоти вва-

жаємо, що агент в положенні i може сприймати лише стан світу 
ix  тобто { , 1}rS x r   де 

rx  сприймання 

світу без шуму з рецептивним полем 1r  . Рухатися агент може вліво, вправо або стояти на місці 

{ }, { , ,0}D y y Y l r   . AI  обчислювальна система агента, яка обробляє вхідні дані, містить пам’ять про 

світ, керує моторикою.  

 
Рисунок 1 – Схематичне зображення агента в одномірному бінарному світі. 

Приймемо, що основна задача агента робити найкраще передбачення наступного сенсорного входу 

1

1 1 1 1 1 1 1arg max( ( | , , ... ))
i

i i i i i i i i p y p
x

x p x y x y x y x y


          В загальному випадку, наступний стан залежить від 

попередньої історії в минулі p  кроків. Якщо 1p  , то 

1

1 1 1arg max( ( | , ))
i

i i i i
x

x p x y x


   , 

і задача зводиться до марківського процесу прийняття рішень. Проте, для успішного передбачення 

потрібно відслідковувати історію далі, ніж на один крок. Тому, спростивши моторику агента до руху 

тільки в одну сторону, можна записати  

1

1 1 1 1arg max( ( | , ... ))
i

i i i i i p
x

x p x x x x


     . 

Більш інтелектуальний агент буде робити передбачення, що відповідають справжньому стану 

світу
1 1i ix x  . Для цього агент повинен вивчити спільний розподіл ймовірностей світу 

1 1 1( , , ... )i i i i pp x x x x     для сусідніх р станів (сусідніх, так як ми приймаємо, що агент рухається локально, 

не перестрибує). 

 В наступному розділі розглядається складність світу, яка характеризується спільним розподілом 

ймовірностей на різних масштабах та яким чином агент може вивчати розподіл.   

Результати  

Складність світу. 
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Успішне передбачення залежить від сенсорів, моторики та обчислювальної системи агента, але та-

кож і від самого світу. Якщо світ повністю випадковий, то розподіл ймовірності буде рівномірний і агент 

не зможе вивчити регулярності, яким би він розумним не був і, все одно, буде робити помилкові перед-

бачення. Тому важливо характеризувати світ, який у нашому випадку описується бінарним вектором.  

Розглянемо дві міри бінарного вектору, ентропію та складність Колмогорова. Ентропія Шеннона 

визначається наступним чином:  

2

1:

( ) ( ) log ( ( ))i i

i N

H x p x p x


   

 де 
ix A  {0,1}A  - бінарний алфавіт вектору, та ( )ip x  ймовірність появи символу 

ix . Якщо кіль-

кість одиниць та нулів однакова, то ( 1) ( 0) 0.5i ip x p x     і ентропія максимальна ( ) 1H x  . 

Недоліком даної міри є те, що вона не чутлива до порядку нулів та одиниць, до внутрішньої структури 

рядка. Наприклад, бінарні вектори [0010101110], [1111100000]v w   мають однакову ентропію 

( ) ( ) 1H v H w  , але очевидно упорядкованість другого вища. 

Складність Колмогорова визначається як довжина мінімальної програми, яка відтворює рядок:  

( ) min(| |: ( ) )
p

K x p T p x   , 

 де p  програма, ( )T   машина Тюрінга, яка виконує програму та відтворює рядок. Дана міра краще 

описує складність, наприклад, вектор w  можна було б описати програмою «повтори 5 раз 1 та 5 раз 0», 

що коротше ніж визначати 0 чи 1 для кожного положення у випадку випадкового вектору. Але проблема 

даної міри в тому, що її не можна точно  обчислити. Для довільного рядка не можна знайти мінімальну 

програму і порахувати її довжину. Роботи Соломоноффа [6] наклали верхню межу, але, все одно, склад-

ність Колмогорова на практиці не застосовна.  Наприклад, не можна порівняти складність текстів, зоб-

ражень чи послідовностей ДНК.  

Як компроміс між двома мірами пропонується використовувати сукупну ентропію n-грам рядку. N-

грама визначається як 
1 1( | ,... )i i i np x x x  

 - ймовірність появи елементу 
ix  за умови появи попередніх 

1n   елементів. Нехай 
1 1( ) ( , ,... )n i i i i np x p x x x    спільна ентропія n-грами і введемо ентропію порядку n 

як  

2

:

( ) ( ) log ( )n n i n i

i n N

H x p x p x


   , 

 що подібне до загальноприйнятого означення швидкості ентропії. Складність вектору порядку n 

можна визначати як  

1:

2
( ) ( )

( 1)
n i

i n

C x H x
n n 




 . 

Множник перед сумою для масштабування максимального значення до одиниці 

1:

1: 1:

2
max( ( )) max( ( ))

( 1)
2 2

max( ( )) 1
( 1) ( 1)

n i

i n

i

i n i n

C x H x
n n

H x i
n n n n



 

 


  
 



 
 

Враховування ентропій n-грам допомагає відслідковувати просторові співвідношення елементів у 

рядку. Наприклад, 
2 ( )C x   показує наскільки часто зустрічаються  паттерни типу 01,00,11,10. Розглянемо 

вектор [01]*1000, яка складається з повторів 01 тисячу разів, в таблиці 1 наведені значення складності 

різних порядків. 

Так як для такого регулярного рядку ( ) 1,iH x i   то ( ) 0n n
C x


 . Для повністю випадкового 

рядку ( ) 1n n
C x


 , при тому що стандартна ентропія для обох випадків стала і дорівнює одиниці. 
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Складність порядку n вловлює лише локальні взаємозалежності в околі n, і тому складність Колмо-

горова є більш універсальною, проте не обчислювальною. В загальному, перевага запропонованого ме-

тоду в тому, що упорядкованість світу зменшує складність, яку можна охарактеризувати числом. Напри-

клад, на Рис.2 показано як почавши з випадкового бінарного вектору з біноміального розподілу, можна, 

виконуючи умову зменшення складності, структурувати вектор, при цьому залишаючи ентропію 

постійною. Як видно з рисунка рядок еволюціонує до регулярного з повторенням «10», для якого склад-

ність мінімальна. Дана оптимізація відрізняється від оптимізації ( )nH x  в тому, що більше стимулює 

утворення структур на різних рівнях n.  

 

Таблиця 1 – Різні порядки складності. 

Порядок складності Складність 

1, 
1( ) ( )C x H x  відповідає 

звичайній ентропії 

1 

2 0,66 

5 0,33 

10 0,18 

  

Також цікавою властивістю є трансляційна інваріантність даної міри, тобто не важливо в якому по-

ложенні були організовані структури. 

Підсумовуючи, пропонується визначати складність світу через його передбачуваність, і скільки ре-

сурсів треба на це витратити. 

 

Властивості AI 

Розглянемо трьох агентів 
1 2 3, ,I I I  в порядку збільшення інтелекту. Перший агент 

1I  - най-

примітивніший, він здатний робити передбачення тільки на основі ( )ip x  і не може вловити залежності з 

сусідніми станами. Другий відслідковує появи пар, тобто 
1( , )i ip x x 

 і у випадку структурованого   

середовища 
2 ( ) 1C x   буде робити передбачення набагато краще. Третій агент 

3I   відслідковує паттерни 

на більшому масштабі 
10( ,... )i ip x x 

 і буде ще більш ефективний ніж попередній. Інтелект агента зале-

жить наскільки його розподіл ймовірності наближається до розподілу ймовірностей світу ( ) ( )I wp x p x . 

Очевидно, складність світу накладає обмеження зверху на складність агента. Важливо, що для покра-

щення навчання розподілу ймовірностей окрім обчислювальної системи агента, можна ще покращувати 

сенсори та моторику. Наприклад, якби рецептивне поле агента було більшим, він зміг би бачити довші 

залежності, або якби вмів скакати, не був би обмежений локальністю.  

Загалом, побудова обчислювальної системи агента зводиться до передбачення послідовностей. Це 

загальна задача [4], яка включає в себе класифікацію (тоді 
1ix 
 це передбачення мітки на основі 

 
 

Рисунок 2  – Зліва показана еволюція рядку від повністю випадкового до організованого. По вертикаль-

ній осі показані кроки оптимізації. Як видно рядок наближається до регулярного паттерну з повторами 

«10». Справа показана залежність складності від кроків оптимізації для рядка наведеного зліва. Почина-

ється з майже максимального значення 1 і зменшується до менше ніж 0.5 
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1 1 1 1 1, , ...i i i i i i p y py x y x y x y      
 попередніх пар дані-мітка) та навчання з підкріпленням [7]. Вже розроблено 

багато методів вирішення даної проблеми, від прихованих марківських моделей, баєсівських моделей, до 

глибоких нейронних мереж з LSTM модулями, що показують найкращу ефективність на даний момент. 

Проте жодний з методів не працює так добре як людський мозок, більшою мірою через важкість перед-

бачати події між якими великий проміжок часу, а також через проблему  великої розмірності спільного 

розподілу ймовірностей при переході до більш складних середовищ. Також, методи навчання з учителем 

вимагають багато даних на яких навчаються параметри моделі і потребують перенавчання або й зміни 

архітектури при зміні даних та міток. Тобто, агент, досліджуючи середовище, має лише оновлювати 

свою модель, а не перенавчати її, як у випадку класичних штучних нейронних мереж.  

 

Обмеженість ресурсів для складних світів 

Бінарний одномірний світ доволі простий і наведені методи дозволяють добре оцінювати спільний 

розподіл ймовірностей. Якщо трохи ускладнити світ, припустимо, до світу зображень (двомірний, 256 

станів(кольорів) на клітину) та можливість рухатися в усі 8 сторін, то розмірність спільного розподілу 

збільшується до 8*256*Т, Т –кількість кроків назад. Якщо ще додати динамічність(відео), то розмірність 

збільшується ще більше і існуючі методи вже не можуть робити добре передбачення. Реальний світ ще 

складніший і єдиний приклад системи, яка здатна моделювати багатомірний розподіл ймовірностей при 

обмежених ресурсах це біологічні нейронні мережі. 

За останні 20 років розділ науки, що вивчає мозок – нейронаука, досягла значного прогресу в ро-

зумінні певних принципів обробки інформації в живих організмах. Хоча ще залишається багато запи-

тань, але прогрес в даному напрямку відчутний, і далі наводяться деякі вибрані ідеї, які є найбільш пер-

спективними для дослідження.  

Біологічні нейронні мережі використовують розподілене розріджене кодування [8]–[10]. Тобто, ін-

формація від сенсорних органів представлена в активації малої кількості нейронів розподілених по 

значній частині кори мозку. Як було показано, таке кодування збільшує ємність асоціативної пам’яті[11]  

використовуючи мінімум ресурсів, а також, гіпотетично, слугує необхідною умовою відтворення 

розподілу ймовірностей в мережі [12]. Активність одного нейрона не можна декодувати в певний стимул, 

інформація закодована в популяції. Наприклад, в мережі з 1000 нейронів стимул може бути закодований 

активністю 20-ьох нейронів. Кожний окремий нейрон може приймати участь в кодування багатьох сти-

мулів. Таким чином збільшується ємність мережі на відміну від локального представлення, коли один 

нейрон кодує один об’єкт. Кількість можливих активних груп в простому прикладі надзвичайно велика 
4120

1000 10C  , проте не всі вони реалізуються, і багато є близькими одна до одної. Для більших популяцій 

через кількість авто асоціативних зв’язків в групі або їх силу можна охарактеризувати ймовірність появи 

події закодованої даною групою. Завдяки нейронам інгібіторам, які залишають активною найбільш 

зв’язану групу, вибирається найймовірніше представлення мережі[13]. Якщо надходить негативний зво-

ротний сигнал з вищих рівнів ієрархії, вибирається друга найбільш активна група. Таким чином можливе 

перебирання гіпотез, у паралельній архітектурі, до поки не буде досягнуто рішення, що задовольняє 

агента[14]. 

Іншою перевагою біологічних нейронних мереж, що вони здатні представляти багатовимірний 

розподіл ймовірностей реального світу [15]–[17], ключовою характеристикою якого є його надзвичайна 

розрідженість. Зі всіх можливих комбінацій станів світу тільки дуже мала частина насправді реалізується 

і може бути сприйнятою твариною за своє життя. Комбінаторна природа активації нейронних мереж мо-

же закодувати величезну кількість стимулів, і через розподілене представлення зв’язати їх разом, при 

цьому сила зв’язку або кількість зв’язків визначатимуть ймовірність асоціації. Такий підхід добре описує 

роль нейромодуляторів, таких як допамін чи серотонін, які змінюють представлення розподілу ймовірно-

стей відповідно до цілей агента. Зміна швидкості утворення зв’язків реалізує навчання з підкріпленням 

від середовища чи від внутрішніх факторів.  

Також, в навчанні агента, важливу роль грає представлення новизни чи здивування [18]. У випадку 

новизни, агент не має попередніх уявлень про об’єкт, і не має апріорного розподілу. Створення такого 

розподілу є важливим для агента, і, наприклад, у дітей це супроводжується сигналом задоволення. Зди-

вування означає, що передбачення стану світу було не вірним, і має бути оновленим. Ці два підходи на 

перший погляд є схожі, так як оновлюють представлення про світ, проте в мозку представлені двома різ-

ними системами, перша, через використання нейромедіаторів з підкортикальних областей, друга, через 

сигнал помилки з верхніх рівнів ієрархії.  

Загалом, біологічні нейронні мережі дають багато корисних ідей, яким чином побудувати нові ко-

гнітивні системи, які б змогли в режимі реального часу, з порівняно малими затратами ресурсів, ство-

рювати модель свого середовища і досягати своїх цілей.  
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Обговорення та висновки  

В даній роботі розглядається проста система взаємодії агента зі світом, пропонується нове визна-

чення складності, визначається основна мета агента та робиться короткий огляд ідей як ця мета може 

задовольнятися.  

Для визначення складності світу пропонується рахувати ентропію n-грам, яка враховує організо-

ваність світу на локальному рівні. Показано, що мінімізуючи дану міру, можна перейти від повністю 

випадкового стану до повністю регулярного, а в проміжних положеннях знаходяться проміжні стани 

складності. Дана міра виступає як компроміс між стандартною ентропією та складністю Колмогорова. 

Недоліком даної міри є складність її обрахунку для середовищ з багатьма станами. Загалом, складність 

світу визначається наскільки він передбачуваний. 

Можливість робити передбачення взято за основну мету агента, і чим успішний він у цьому, тим 

більш він інтелектуальніший. Узгодженість даної мети з запропонованою складністю дозволяє співвідне-

сти складність світу з обчислювальною здатністю агента.  

Спростивши задачу агента до передбачення послідовностей, робиться короткий огляд методів 

вирішення даної проблеми. Наводяться основні труднощі існуючих алгоритмів, що пов’язані з багато-

вимірним розподілом ймовірностей складних середовищ, і необхідністю адаптивного та ітеративного 

навчання моделі агента.  

Для подолання даних труднощів, пропонується звернутися до ідей з нейронауки та принципів 

обробки інформації біологічними нейронними мережами. Вони включають розріджене розподілене ко-

дування, утворення асоціативних зв’язків для розріджених станів світу та відтворення розподілу ймовір-

ностей через кількість зв’язків в популяції нейронів. Цей підхід вважається перспективними, але для 

практичного застосування та побудови інтелектуального агента в складних середовищах потрібно прово-

дити додаткові практичні та теоретичні дослідження. 
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