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Czes¢ I: Inzynieria wiedzy (reprezentacja i wnioskowanie)






1. Zadania Sztucznej Inteligenciji

1.1. Wprowadzenie

1.1.1. Dziataé racjonalnie
Probujgc zdefiniowa¢ czym jest Sztuczna Inteligencja przyjeto sie wyrdznia¢ cztery podejscia do
tego zagadnienia, okreslane alternatywnie jako [4]:

1. Myslec jak cztowiek,

2. Myslec racjonalnie,

3. Dziata¢ jak cztowiek,

4. Dziata¢ racjonalnie.

W latach 1960-ych pojawita sie dziedzina wiedzy zwana ,kognitywistykg”. Z poczatku ograniczona
byta do ,psychologii poznawczej”, czyli psychologii przetwarzania informacji. Kognitywistyka tworzy
naukowe teorie aktywnosci mézgu. Powstaje pytanie, jak te teorie nalezy weryfikowac? Mozliwe
sg zasadniczo dwa sposoby:

1. Przewidzie¢ model i testowac¢ zachowania osob (tzw. podejscie ,top-down”), co czyni psycho-
logia poznawcza,

2. Bezposrednia identyfikacja modelu na podstawie danych neurologicznych (tzw. podejscie
,bottom-up”) — jest to przedmiotem ,neuro-kognitywistyki”.

Oba podejscia (,cognitive science” i ,cognitive neuroscience”) sg obecnie oddzielone od Sztucznej
Inteligencji.

Podejscie zwane ,mysle¢ racjonalnie” bazuje na badaniach logiki myslenia. Juz w starozytnosci
Arystoteles badat to, jakie argumenty i procesy myslowe sg prawidfowe, a greckie szkoty logiczne
wprowadzity zapis i requty wyprowadzania mysli. Problemy tego podejscia do inteligencji:

1. Nie kazde inteligentne zachowanie jest wynikiem logicznego wyprowadzenia.
2. Czy potrafimy odpowiedzie¢ na pytania” ,Jaki jest cel myslenia?”, ,Jakie mysli sg prawidtowe?”.

Podejscie zwane ,dziata¢ jak cziowiek” siega stynnego Testu Turinga (1950). Alan Turing ttuma-
czyt pytanie ,czy maszyna potrafi myslec?" na to ,czy maszyna dziata inteligentnie (tak jak czto-
wiek)?" Test Turinga to test inteligentnego zachowania si¢ maszyny — jest to préba imitowania
cztowieka przez komputer (rys. 1.1).

Czlowiek

h

Czlowiek ?

+

A4

System
Sz. L.

Rys. 1.1: Idea ,Testu Turinga”

Pionierskie prace Turinga zaowocowaty zdefiniowaniem gtéwnych zadan tego typowego podejscia
do ,Sztucznej Inteligencji”: reprezentacja wiedzy, wnioskowanie, przeszukiwanie, uczenie.
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Nasze podejscie w trakcie tego kursu to: ,dziata¢ racjonalnie”. Racjonalne dziata¢ oznacza
~wykonywac¢ wiasciwg akcje”. Wiasciwa akcja to taka, ktéra maksymalizuje osiggniecie celu przy
zadanej informacji. Niekoniecznie wymaga to myslenia, np. moze to by¢ tez nieSwiadomy refleks,
ale myslenie powinno by¢ na ustugach racjonalnego dziatania. Takie podejscie wymaga powiek-
szenia zadan Sztucznej Inteligencji zagadnienia percepcji srodowiska i wykonywania akcji. Zalety
podejscia ,dziatac racjonalnie” w poréwnaniu do poprzednich to:

o Pojecie ,dziatania” jest ogodlniejsze od pojecia ,myslenia”.

o Pojecie ,racjonalny” jest lepiej okreslone niz ,ludzki’.
1.1.2. Zadania i zastosowania Sztucznej Inteligencji

Gtowne zadania ,Sztucznej Inteligencji”, w rozumieniu ,jak dziata¢ racjonalnie”, to:
1. reprezentacja wiedzy i wnioskowanie,
2. rozwigzywanie probleméw (przeszukiwanie przestrzeni stanéw, planowanie dziatan),

3. uczenie (nabywanie wiedzy).

Gtéwne zastosowania metod sztucznej inteligencji to jak dotad dwa rodzaje systeméw oblicze-
niowych:

1. Systemy ekspertowe, realizujgce podejscie ,mysle¢ racjonalnie”, wspomagajgce cztowie-
ka w problemach logistycznych, diagnostyce medycznej, reagowaniu w nieoczekiwanych
sytuacjach lub podejmowaniu decyzji biznesowych,;

2. Systemy agentowe, realizujgce podejscie "dziata¢ racjonalnie”, majg posiada¢ wyzszy po-
ziom autonomii, posiadajgc zdolnosci percepcji, wykonywania akcji i uczenia sie.

1.1.3. System agentowy

Agentem jest kazdy obiekt (jednostka), ktéry obserwuje (odbiera) swoje otoczenie dzieki czujnikom
(sensorom) i oddziatuje na to srodowisko przy pomocy ,efektorow” (wykonuje akcje). Formalnie
biorgc, dziatanie agenta opisuje funkcja z dziedziny historii obserwacji (percepcji) w wykonywane
akcje (rys. 1.2):

[f P* > A

Ludzki agent posiada: oczy, uszy i inne organy petnigce role czujnikdw oraz rece, nogi, usta i inne
czesci ciata bedace efektorami. Agent upostaciowiony (robot, maszyna) posiada: kamery, czujniki
podczerwieni, skanery laserowe, itp., bedgce czujnikami oraz rézne silniki, napedy i manipulatory
bedace efektorami. Agent nieupostaciowiony (program komputerowy, softbot) to odpowiedni pro-
gram wykonujgcy sie na fizycznym komputerze (o okre$lonej architekturze) i realizujgcy funkcje f
agenta.

Gtéwnym wyznacznikiem przy projektowaniu agenta bedzie znalezienie najbardziej efektywnego
dziatania w zaleznosci od charakteru srodowiska i rodzaju zadania. W przypadku agenta progra-
mowego wystgpi jeszcze problem ograniczenia zasobdw komputera i wtedy naszym celem bedzie:
zaprojektowanie najlepszego programu z mozliwych przy zadanych zasobach maszynowych.
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Rys. 1.2: Elementy systemu agentowego

Przykiad. ,Agent odkurzajacy” (rys. 1.3)

Percepcja tego agenta to 2-elementowy wektor: [potozenie w kratce, stan czystosci kratki].

Np. mozliwe obserwacje to: [A, kurz], [B, czysto].

Zatozmy, ze agent moze wykonywac 4 akcje: { Lewo, Prawo, Odkurzaj, NicNieRob }. Program
prostego agenta ,odkurzajgcego” przedstawia Tablica 1-1.

A B

/%:‘_T'—:\
o N \
=2 |||

|

= g
=10
@ Ebo %%

Rys. 1.3: ,Agent odkurzajgcy” i jego srodowisko

Tabl. 1-1. Funkcja prostego agenta-odkurzajgcego

{

function ProstyAgentOdkurzajacy( [lokalizacja, czystosc]) returns Akcja

if (czystosc == kurz) return Odkurzay,
if (lokalizacja == A) return Prawo;
else if (lokalizacja == B) return Lewo;

Zauwazmy, ze dziatanie (funkcja) powyzszego agenta ma charakter reaktywny - agent nie posia-
da pamieci o przesztych obserwacjach. Tym samym nie bedzie on wiedziat, kiedy sie zatrzymac.
Jesli srodowisko jest deterministyczne, to nalezatoby zatrzymac agenta wtedy, gdy w obu kratkach
bedzie czysto. To tego potrzebne jest jednak zapamietanie przynajmniej jeszcze przedostatniej
obserwacji. W ogolnosci rozpatruje sie ztozone funkcje agentowe, zalezne od sekwencji obserwacji
— system pamieta przeszie obserwacje i akcje agenta w sposéb bezposredni lub przetworzony
(np. w postaci wiedzy o stanach srodowiska).
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1.2. System z baza wiedzy

Implementacja informatyczna systemu ekspertowego lub agentowego nastepuje w oparciu o tech-
nologie systemu z baza wiedzy (rys. 1.3).

1.21. Baza wiedzy

Gtéwnym elementem systemu z bazg wiedzy jest baza wiedzy (ang. ,knowledge base”, KB), ktora
zawiera zbior aksjomatow i faktow o modelowanym sSwiecie, wyrazony w jezyku reprezentaciji
wiedzy, oraz odpowiednie dla tego jezyka reguty wnioskowania.

Z punktu widzenia logiki matematycznej aksjomaty i fakty majg postac formut zapisanych w jezyku
reprezentacji wiedzy a reguty wnioskowania sg tautologiami tego jezyka. Tautologia jest formutg
zawsze prawdziwg w danym jezyku. Prawdziwos¢ aksjomatow ograniczona jest do konkretnej
dziedziny zastosowania systemu, natomiast prawdziwos¢ formut wyrazajgcych fakty zalezy od
obserwacji aktualnego $rodowiska, od tego czy dane fakty zostaty zaobserwowane (lub wywnio-
skowane z innych faktéw)

Istnieje wtasciwa dla reprezentacji wiedzy procedura wnioskowania, ktéra sprawdza prawdzi-
wos¢ zadawanych pytan, w oparciu o aktualny stan bazy wiedzy i reguly wnioskowania.

4
Definicja
Przeszukiwanie | problemu
przestrzeni stan6w

1 STEROWANIE
TELL | } 45K BAZA WIEDZY
Procedura
wnioskowania
¥
REGULY
FAKTY WNIOSKOWANIA U el Dl
(obserwacje, np. modus ponens Wmﬂtic‘}f Jjezy
wyniki wnioskowania) i rezolucja, reprezentaci wiedzy
- np. logika predykatow,
DANE regula kompozycji ied
i dziedziczenia slec semantyczna

Rys. 1.3: System z bazg wiedzy

1.2.2. Podsystem sterowania

Sterowanie systemu odpowiada za realizacje zadanego celu (lub inaczej méwigc, za rozwigzanie
zadanego problemu). Uniwersalna posta¢ sterowania to algorytm przeszukiwania przestrzeni
stanéw dla problemu. Istnieje szereg mozliwych strategii przeszukiwania. Z grubsza mozemy je
podzieli¢ na strategie slepego przeszukiwania lub poinformowanego przeszukiwania (w sposéb
racjonalny - optymalny z punktu widzenia stosowanej funkcji uzytecznosci stanow).

14



System ekspertowy lub agentowy realizowany w technologii systemu z bazg wiedzy powinien
posiadaé nastepujgce mozliwosci:

e reprezentowac stany problemu i akcje agenta;
¢ integrowac¢ nowe obserwacje (lub nowo wprowadzone informacje);

o modyfikowa¢ wewnetrzng reprezentacje swiata, tzn. wnioskowac o ukrytych wtasnosciach
Swiata wynikajgcych z obserwaciji;

e wybiera¢ odpowiednie akcje agenta (rozwigzywa¢ zadany problem).

Zwykle przyjmujemy, ze sterowanie agenta komunikuje sie z bazg wiedzy (KB) uzywajac dwoch
operacji TELL i ASK:

TELL: Agent > KB (powiedz bazie o nowych obserwacjach / faktach),
ASK : KB - Agent (zapytaj sie bazy co robic).

Dziatanie agenta dysponujgcego bazg wiedzy przedstawia tabl. 1-2 — w postaci funkcji AgentZBa-
zaWiedzy(). Podany funkcja odwotuje sie do bazy wiedzy za pomocg funkcji TELL i ASK, przeka-
zujgc im odpowiednie zdania wyrazone w jezyku reprezentacji wiedzy tej bazy. Generalnie sg to
zdania trzech rodzajow, tworzone przez ponizsze podfunkcje:

o UtworzZdanieObserwacji() — pobiera obserwacje i indeks czasu a nastepnie generuje zda-
nie w jezyku bazy wiedzy reprezentujgce obserwacje w danej chwili czasu.

o UtworzZapytanieAkcji() — pobiera indeks czasu i generuje zdanie w jezyku bazy wiedzy be-
dace zapytaniem o to, jakg akcje nalezy wykonac.

o UtworzZdanieAkcji() — generuje zdanie w jezyku bazy wiedzy reprezentujgce wykonang ak-
cje w danej chwili czasu.

Konkretna realizacja tych funkcji zalezy od typu reprezentacji wiedzy i wtasnosci realizowanego
systemu sztucznej, takich jak wektor obserwacji, dostepne akcje, format pytan stuzacych rozwig-
zaniu problemu.

Tabl. 1-2. Program agenta w systemie z bazg wiedzy

function AgentZBazgWiedzy(obserwacja) zwraca akcje
{ static: KB, // baza wiedzy
t; //licznik (indeks czasu) — poczatkowo wynosi 1
TELL(KB, UtworzZdanieObserwacji(obserwacja, t));
akcja € ASK(KB, UtworzZapytanieAkcji(t));
TELL(KB, UtworzZdanieAkcji(akgja, t));
t €< t+1;

return akcja;

Waznym zagadnieniem systemu agentowego jest posiadanie zdolnosci do uczenia sie (nabywa-
nia wiedzy o zasadach srodowiska lub adaptowanie strategii dziatania).

Przedmiotem wykfadu jest projektowanie racjonalnie dziatajacych agentéw, ograniczone do ich
komputerowej symulacji, popularnie okreslanych jako tzw. ,softboty”. Materiat wykfadu podzielony
zostat na trzy zasadnicze czesci: reprezentacja wiedzy i wnioskowanie, przeszukiwanie jako uni-
wersalny sposob rozwigzywania problemow, uczenie sie wiedzy deterministycznej.
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1.3. Jezyk reprezentacji wiedzy

Omowimy teraz pokrotce podstawowe jezyki reprezentacji wiedzy w kilku waznych aspektach,
m.in. ontologii i epistemologii. Ontologia jezyka wskazuje na to czemu (jakim zjawiskom) odpo-
wiadajg symbole jezyka w rzeczywistym swiecie. Epistemologia jezyka wyraza to, jak odbierane
(oceniane) sg te elementy $wiata - jakie wartosci przyjmujg jednostki wiedzy.

W tabeli 1-3 zebranych jest 5 istotnych jezykdéw. W niniejszym wyktadzie szczegélowo omoéwimy
projektowanie systemu z baza wiedzy wtedy, gdy baza wiedzy wyrazona jest w jezyku logiki lub
pokrewnym.

Tabl. 1-3. Ontologia i epistemologia jezyka reprezentacji wiedzy

Jezyk Ontologia Epistemologia
Rachunek zdan Fakty true/false/unknown
Logika predykatow (1 rzedu) Fakty, obiekty, relacje true/false/unknown
Logika temporalna Fakty, obiekty, relacje (wiedza true/false/unknown
niepetna)
Teoria probabilistyczna Fakty (wiedza niepewna) Rozktad prawdopodobienstwa
Logika rozmyta Fakty (wiedza niedoktadna) | Stopien przynaleznosci <0, 1>

Sktadnia jezyka L podaje reguly tworzenia poprawnych zdan jezyka (w logice predykatoéw nazy-
wanych formutami). Semantyka jezyka L definiuje ,znaczenie" zdan (formut):

1. podaje ona znaczenie wszystkich symboli X jezyka L (czyli zawiera pewne odwzorowanie:
X— {elementy modelowanego $wiata}) i

2. sposob, w jaki zdaniom (formutom) mozna przypisac¢ znaczenie, co z kolei pozwala okresli¢
ich wartos¢ (np. logiczng).

Dla przyktadu jezyk dziatan arytmetycznych jest jezykiem logiki. Zasady sktadni méwig np., ze
(x+2 2 y) jest zdaniem, a (x2+y > {}) nie jest zdaniem tego jezyka. Z kolei zasady semantyki mo-
wig np., ze:

e Xx+2 2y jest prawdziwe wtw. liczba x+2 jest nie mniejsza niz liczba y;
o x+2 2y jest prawdziwe w Swiecie, w ktérymx =7,y =1,

o x+2 2y jestfatszywe w swiecie, w ktorym x =0,y = 6.

1.4. System logicznego wnioskowania

1.4.1. Wynikanie zdan

Wynikanie (ang. entailment) jest zwigzkiem pomiedzy zdaniami. Mowimy, ze ,ze zbioru zdan X
wynika zdanie A” i oznaczamy to jako: X |= A , wtedy gdy odzwierciedla to nastepstwo (konse-
kwencje semantyczng) odpowiadajgcych tym symbolom faktéw w modelowanym $wiecie”.

Zachodzi wiec zaleznos¢ pomiedzy elementami sktadni i semantyki jezyka, przedstawiona na rys.
1.4.
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Rys. 1.4: Wynikanie zdah w jezyku logiki

Semantyczng relacje nastepstwa wyrazimy poprzez relacje zawierania sie zbioréw reprezentuja-
cych realizacje Swiata, zwane modelami. Modele w logice to formalnie zdefiniowane $wiaty,
wzgledem ktérych mozna okresla¢ to co jest prawdziwe a co nie. Model dla zbioru zdah X to
kazdy swiat, w ktérym prawdziwe sg wszystkie zdania ze zboru X.

Mozemy powiedzie¢, ze zdanie A wynika ze zbioru zdan X, co zaznaczamy X |= A, jesli A jest
prawdziwe w kazdym modelu dla X. Odnoszgc to stwierdzenie do bazy wiedzy, ktdra zawiera
jedynie zdania uznane za prawdziwe w obserwowanym srodowisku (realizacji Swiata) powiemy, ze
z bazy wiedzy KB wynika zdanie a wtw. gdy a jest prawdziwe dla wszystkich modeli zdan za-
wartych w KB (oznaczamy, KB Fa).

Zwigzek relacji wynikania (konsekwencji syntaktycznej) i nastepstwa (konsekwencji semantycznej)
zapiszemy nastepujgco (patrz rys. 1.5). Niech M(a) bedzie zbiorem wszystkich modeli zdania a.
Witedy:

KB Ea witw. M(KB) < M(a).

Np. niech baza wiedzy KB zawiera zdania “Legia wygrata mecz’ i “Wista wygrata mecz’. Z nich
wynika zdanie: “Legia wygrata mecz lub Wista wygrata mecz’, a to dlatego, ze jest ono bardziej
0golne i jego model obejmuje modele obu poprzednich zdan.

Zdania uznane za rbwnowazne w pewnej dziedzinie wiedzy sg specyficznym przypadkiem wyni-
kania. Np. ze zdania (x+y= 4) wynika, ze (4 = x+y), a w matematyce sg to zdania réwnowazne

M(a)

Rys. 1.5: Konsekwencja semantyczna jako relacja zawierania sie¢ modeli zdan.

1.4.2. Whioskowanie

Celem procesu wnioskowania jest ujawnienie lub sprawdzenie tego, czy zachodzi zaleznosc¢
pomiedzy zdaniami jezyka, zwana wynikaniem. Ogdlnie rzecz biorgc, kazdy proces wnioskowania
(ang. inference) w systemie logicznym wystepuje w jednej z dwdch postaci:

1) Proces wyprowadzania (generowania) nowych zdan ze zdan przyjetych za prawdziwe (tzn.
reprezentujgcych prawdziwe fakty).
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2) Proces sprawdzenia (dowdd), czy zadanie zdanie A (pytanie) wynika ze zbioru zdan X, tzn. czy
zachodzi X FA.

Dla danego jezyka logicznego mozemy zdefiniowac¢ pojecie wyprowadzalnosci zdan (konse-
kwencja syntaktyczna, derivability):

,Zzdanie A jest wyprowadzalne ze zbioru zdan X przy uzyciu procedury wnioskowania (dowodzenia)
I1, co oznaczymy jako X | A, wtw. gdy IT wyprowadza (znajduje dowdd zdania) A ze zdan zbioru
X.”

Podobnie oznaczenie KB |-i o powie nam, ze zdanie a jest wyprowadzalne z bazy wiedzy KB przy
uzyciu procedury i.

Interesujg nas tylko takie procedury wnioskowania, ktore sg poprawne i zupetne :
o Poprawnosé¢ procedury wnioskowania

Procedura wnioskowania IT jest poprawna wtedy i tylko wtedy (wtw.) gdy dla kazdego zbio-
ru zdan X i kazdego zdania A: X hn A pociaga za sobg X EA .

Innymi stowy, jesli poprawna procedura wnioskowania wskazuje na istnienie relacji wynika-
nia pomiedzy pewnymi zdaniami, to ona zawsze rzeczywiscie zachodzi.

e Zupetnosc¢ procedury wnioskowania

Procedura wnioskowania TT jest zupetna wtw. gdy dla kazdego zbioru zdan X i kazdego
zdania A: X E A pocigga za sobg X | A .

Tym samym wskazujemy, ze zupetna procedura wnioskowania to taka, ktéra jest w stanie
wykaza¢ kazde rzeczywiscie istniejgce wynikanie.

1.4.3. System logiczny

Zaletg systemu logicznego wnioskowania (systemu logiki lub po prostu logiki) jest to, ze udo-
stepnia on jezyk formalny do takiej reprezentacji informacji, z ktérej mozna wycigga¢ wnioski.
Dlatego tez obok sktadni i semantyki jezyka logiki, czyli typowych elementow opisu kazdego jezy-
ka, w naturalny sposéb dotgczamy do niego mechanizmy wynikania i wnioskowania.

Podsumowujgc, logika obejmuje jezyk reprezentacji wiedzy (charakteryzowany poprzez sktadnie i
semantyke) oraz odpowiedni mechanizm wnioskowania (dedukcji). W nastepnych rozdziatach
zdefiniujemy dwa podstawowe systemy logiczne (rachunek zdan, logika pierwszego rzedu), ktére
sg wystarczajgco ,mocne”, aby wyrazi¢ wiekszosc¢ interesujgcych nas rzeczy i dla ktérych istniejg
poprawne i zupetne procedury wnioskowania.

Dla kazdego jezyka logiki, mozna zaproponowac wiele procedur wnioskowania — sam jezyk nie
wyznacza unikalnego mechanizmu wnioskowania, ktérym mozna sie postugiwaé. Jednak typowy
system logicznego wnioskowania polega na stosowaniu regut wnioskowania, czyli formut zawsze
prawdziwych (tautologie jezyka).

1.5. Przeszukiwanie

Przeszukiwanie przestrzeni stanéw problemu oznacza, ze system agentowy wybiera akcje (po-
dejmuje decyzje) w oparciu o aktualny stan problemu i zadany cel. Sposéb wyboru zalezy od
konkretnej strategii przeszukiwania, realizowanej przez agenta.

Przykiad. Przestrzen standw dla problemu ,agenta odkurzajacego” (rys. 1.6)

Stany wyznaczone sg tagcznie przez stopnie zabrudzenia obu kratek i pozycje odkurzacza. Wystar-
czg nam trzy akcje: [w lewo (L), w prawo (P), odkurzanie (O)]. Poprzednio wymieniong akcje ,Nic-
NieRob” reprezentujemy poprzez akcje ,w lewo” bedac w kratce A lub akcje ,w prawo” bedgc w
kratce B. W obu przypadkach efekt jest taki sam, jak efekt akcji ,NicNieRob”. Zmniejszenie liczby
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akcji do 3 nie wptywa na liczbe stanéw problemu. Warunek stopu to: ,obie kratki sg czyste (brak
brudu)”’. Niech koszt akcji wynosi zawsze 1 za kazdg akcje.
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Rys. 1.6: ,Agent odkurzajgcy” i jego przestrzen stanéw

Na potrzeby przeszukiwania reprezentacja stanow jest zwykle prostg strukturg danych, zawierajg-
cq dane potrzebne jedynie dla generacji nastepnika, funkcji oceny i warunku stopu. Reprezentacja
akcji ma postac¢ procedury, ktéra generuje nastepne stany problemu. Reprezentacja celu jest to
zwykle posrednia informacja o celu, wyrazona poprzez warunek stopu i funkcje oceny kosztow
resztkowych (heurystyke).

Poza powyzszg informacjg, z punktu widzenia strategii przeszukiwania, stan nie niesie zadnej
dalszej informacji - ma zwykle charakter ,czarnej skrzynki”. Taka reprezentacje problemu nie daje
zadnych dalszych wskazéwek co do wyboru akcji, np. zaleznych od doktadniejszej charakterystyki
stanu problemu. Planowanie ma na celu ,usprawnienie” przeszukiwania przez ,otwarcie” repre-
zentacji stanéw, celdw i akcji. Plan jest zwykle sekwencjg akcji wiodgcg agenta do celu bez po-
trzeby kolejnych obserwacji lub do podcelu, w ktérym wymagana jest dalsza percepcja stanu
Srodowiska.

1.6. Uczenie

W potocznym znaczeniu pojecie ,uczenie sie” jest czesto utozsamiane z eksploracjg nieznanego
srodowiska i z nabywaniem wiedzy bedgcej generalizacja tych obserwacji — okreslajgcej zasady
rzgdzgce w srodowisku. Jest to nieodzowny element dziatania agenta wtedy, gdy projektant sys-
temu nie dysponuje petng informacjg o srodowisku.

Przez ,uczenie sie” rozumiemy tez uczenie sie sposobu wyboru akcji, czyli uczenie funkcji decy-
zyjnej. Osiggamy to wystawiajgc system na oddziatywanie realnego $rodowiska, zamiast od razu w
petni specyfikowaé jego zasady dziatania. Zadaniem procesu uczenia jest zmiana mechanizmu
decyzyjnego systemu w celu poprawy skutecznosci jego dziatania. Aby rozwigza¢é sam problem
uczenia mozemy zastosowaé przeszukiwanie przestrzeni problemu uczenia z wykorzystaniem
specyficznych funkcje uzytecznosci dla oszacowania skutecznosci dziatania systemu po zmianie.

Projekt modutu uczgcego zalezy od tego jak reprezentujemy funkcje systemu i jaki jej element jest
modyfikowany, a takze jaki rodzaj sprzezenia zwrotnego stosujemy podczas uczenia. O wybranych
funkcjach decyzyjnych i ich procedurach uczenia powiemy pézniej. Natomiast sprzezenie zwrotne
przyjmuje zwykle jedng z trzech ponizszych postaci:
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1. Uczenie z nadzorem (ang. supervised learning): istniejg prawidtowe (wzorcowe) odpowiedzi
dla kazdego przykfadu uczacego;

2. Uczenie ze wzmacnianiem (ang. reinforcement learning): brak wzorcowej odpowiedzi ale ist-
nieje krytyk nagradzajgcy "dobre” akcje (zblizajgce agenta do prawidtowego stanu);

3. Uczenie bez nadzoru (ang. unsupervised learning): brak wzorcowych odpowiedzi, brak krytyka.

1.7. Pytania

Wyjasni¢ cztery definicje pojecia ,inteligencji”.
Jakie sg zasadnicze zastosowania Sztucznej Inteligencji w informatyce?

Omowic zasade pracy systemu z baza wiedzy i gtéwne funkcje komunikowania sie sterowa-
nia z baza wiedzy.

4. Wyjasni¢ pojecia: ,wynikanie” i ,wnioskowanie” zdan. Zilustrowac¢ odpowiedz na przykfadach
ze Swiata matematyki

5. Omowic¢ pojecie przeszukiwania przestrzeni standéw jako uniwersalnego sposobu rozwigzy-
wania probleméow.

6. Jakie sg gtbwne paradygmaty uczenia w systemie Sztucznej Inteligencji ?

1.8. Zadania

Zad. 1.1

Dla ,agenta odkurzajgcego” (z pamiecig) wyznaczy¢ sekwencje akcji wiodgcg do celu ,wszedzie
czysto” w trzech réznych sytuacjach:

1) Srodowisko jest deterministyczne i w peini obserwowalne = problem jednostanowy (1 stan
problemu to 1 stan Srodowiska).

2) Srodowisko jest deterministyczne ale nie w pemni obserwowalne - na skutek braku pewnych
czujnikéw > problem wielostanowy — niepewnos¢ aktualnego stanu srodowiska (1 stan problemu
to wiele mozliwych stanéw srodowiska).

3) Srodowisko jest niedeterministyczne (problem ewentualnosci) — niepewno$¢ nastepnego stanu
srodowiska. Obserwacje dostarczajg nowych informacji o Srodowisku.

Zad. 1.2

,Swiat Wumpusa” to wczesna gra komputerowa (rys. 1.7). Celem agenta jest znalezienie zlota i
wydostanie sie z jaskini (powrét do kwadratu startowego [1,1]). Miara skutecznosci agenta: zioto:
+1000 pkt., $mier¢: -1.000 pkt, -1 pkt. za kazdg akcje, -10 pkt. za skorzystanie z jedynej strzaty.
Nie zawsze agent moze uzyska¢ dodatni wynik - Swiat moze byc¢ ,zle” zdefiniowany: ztoto moze
by¢ w jamie lub by¢ niedostepne — otoczone jamami i/lub Wumpusem.
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Obserwacje tworzg wektor 5-elementowy: [zapach, wiatr, btysk, uderzenie, krzyk]. W kwadracie,
gdzie mieszka Wumpus oraz w Scisle przylegajgcych agent czuje zapach (smréd Wumpusa); W
kwadratach przylegajgcych do jamy agent czuje wiatr. W kwadracie, gdzie znajduje sie ztoto agent
obserwuje btysk; Jesli agent wejdzie na $ciane to czuje uderzenie; Kiedy Wumpus zostaje zabity,

w catej jaskini stychac krzyk.

Akcje: { ObrotWLewo, ObrétWPrawo, RuchWPrzéd, Podnie$¢, Upuscic, Strzelic, Wyjs¢, Zgingc }.
LStrzelic” - zuzywa jedyng strzate w kierunku patrzenia agenta; ,Podnie$¢” ztoto, jesli jest w tej
samym kwadracie; ,Upusci¢” ztoto, pozostawiajgc je w tym samym kwadracie; ,Wyjs¢” - pozwala
agentowi opuscic jaskinie, o ile znajduje sie on w kwadracie startowym. ,Zging¢” - agent ginie jesli

wejdzie na kwadrat, w ktérym znajduje sie Wumpus lub jama.

Przedstawi¢ sekwencje obserwac;ji i akcji agenta oraz (stanu rozpoznania srodowiska) wiodgca go
do kratki ze ztotem w ponizszej wersji $wiata (rys. 1.8) (na poczatku zupetnie nieznanego agento-
wi). Poczgtkowa obserwacja w kwadracie [x,y]=[1,1]: agent nie odczuwa zapachu ani wiatru.

-~

Vv

4

5}

[

[®

OK

1

2
)

b
)

4

X

>
>

Rys. 1.8: Stan poczatkowy ,Swiata Wumpusa”.

Oznaczenia: © oznacza pofozenie agenta. OK — kratka jest ,bezpieczna”. J — jama, W — Wum-

pus, Z — zitoto.

Zad. 1.3

W Swiecie Wumpusa zatézmy sytuacje powstatg po:(1) pustej obserwacji w [1,1], ruchu w prawo

do [2,1] i(2) obserwacji wiatru w [2,1].

Teraz agent chciatby wiedzie¢, czy w sgsiednich kratkach: [1,2], [2,2] i [3,1], wystepujg jamy.
Sprawdzi¢ wynikanie, lub nie, ponizszych zdah z aktualnej bazy wiedzy, poprzez sprawdzenie

zawierania sie modeli, dla zdan:
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A) al1=,w kratce [1,2] nie ma jamy”

B) a2=,w kratce [2,2] nie ma jamy”

r s
},
4
.
]
‘) ‘)
2 . .
OK [W
9
1| PO ¢
1 2 3 4 x

Rys. 1.8: Stan ,$wiata Wumpusa” po 2 obserwacjach.
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2. Rachunek zdan

Prezentacje klasycznych jezykdw logiki rozpoczniemy od najprostszego z nich, zwanego rachun-
kiem zdan.

2.1. Skltadnia rachunku zdan

W sktad alfabetu rachunku zdan wchodza:
o stale logiczne True i False,
e symbole zdaniowe (P, Q, R,...),

e spojniki logiczne (koniunkcja, alternatywa, implikacja, rownowaznosc¢, negacja) A, v, =, <,

e nawiasy okragte (, ).
Z liter alfabetu tworzone sg zdania za pomocg nastepujgcych zasad:
e True, False i symbole zdaniowe sg zdaniami atomowymi.
e JedliAiBsgzdaniamito (AAB), (Av B), (A= B) i (A < B) tez sg zdaniami jezyka.
e Jesli A jest zdaniem to —A tez jest zdaniem.

Mianem literatu okreslamy zdanie atomowe lub negacje zdania atomowego.

2.2. Semantyka rachunku zdan

Semantyka rachunku zdan moze by¢ formalnie ujeta jako struktura algebraiczna: <D, ¢ >. Dzie-
dzina D to zbiér faktéw, do ktérych odnoszg sie symbole jezyka. Interpretacja ¢ to funkcja przypo-
rzadkowujgca symbolom zdaniowym fakty nalezgce do dziedziny i wartosciujgca zdania jako
Prawde (True) lub Fatsz (False). Warto$ciowanie zdan atomowych zalezy od prawdziwosci repre-
zentowanego faktu w aktualnym Swiecie a przy wartosciowaniu zdan ztozonych korzystamy z
tabelki prawdy dla spojnikéw (0 oznacza Fatsz a 1 — Prawde) (rys. 2.1).

Model zdania A (oznaczmy go jako M(A) = <D, ¢ >) jest wyznaczony przez kazdg interpretacje ¢
dla dziedziny D, w ktérej zdanie A jest prawdziwe. Tautologia w dziedzinie D jest to zdanie praw-
dziwe w kazdej interpretacji (modelu) dla D.

Rachunek zdan jest rozstrzygalny, tzn. istnieje algorytm, ktéry dla dowolnego zdania A stwierdza,
czy A jest tautologig. Takim algorytmem jest chociazby sprawdzanie tabelki prawdy dla zdania.
Poniewaz kazde zdanie zawiera skonczong liczbe symboli i spojnikow, wiec tabelka bedzie miata
skonczony rozmiar co umozliwi sprawdzenie wszystkich wierszy.

P Q _p PAQ | PvQ | P=Q | P=Q
0 0 1 0 0 1 1
0 1 1 0 1 1 0
1 0 0 0 1 0 0
1 1 0 1 1 1 1

Rys. 2.1: Tabelka prawdy dla spéjnikow logicznych
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Dla przyktadu, dzieki tabeli prawdy pokazujemy, ze zdanie ztozone, ((P v H) A —H) = P, jest
tautologig, tzn. zawsze prawdziwg niezaleznie od modelu dla P i H (rys. 2.2) - zauwazmy, ze
ostatnia kolumna jest zawsze prawdziwa.

R PVH (PvH)A—H | (PvH)A—H)=P
D 0 0 1
i 1 0 1
L0 1 1 1
L 1 0 1

Rys. 2.2: Sprawdzanie tautologii przy pomocy tabelki prawdy.

2.3. Wnioskowanie

2.31. Whioskowanie z tabelg prawdy

Procedura sprawdzajgca wszystkie modele jest procedurg wnioskowania poprawng i zupetna.
Moze ona zosta¢ efektywnie zaimplementowana wtedy, gdy formuty dajg sie uporzgdkowac (np.
odpowiednio do odlegtosci miejsca od pozycji startowej agenta, do ktérego te formuty sie odno-
sz3).

Np. funkcja WNIOSKUJTABPRAWDY() (tab. 2.1) jest efektywng implementacjg procedury wniosko-
wania. Korzysta ona z rekursywnej funkcji TABPRAWDY(), wywotywanej dla czesciowego i stopnio-
wo rozszerzanego modelu. Podfunkcja CzYMODEL() sprawdza poprawnos¢ zdania (lub bazy wie-
dzy) w czesciowym modelu a podfunkcja ROzSzERZ() rozszerza model o warto$¢ dla kolejnego
symbolu (zdania).

Tabl. 2-1. Procedura wnioskowania polegajgca na sprawdzaniu tabelki prawdy

funkcja WNIOSKUJZTABPRAWDY(KB, «)
zwraca wynik: true lub false
{ symbole &< symbole zdaniowe w KB i « ;

return TABPRAWDY (KB, a, symbole, []);

funkcja TABPRAWDY(KB, «, symbole, model)
zwraca wynik: true lub false
{ if (symbole == ) {
if C2zYMODEL(KB, model) return CzYMODEL(«a, model);
else return true;
}else {
P & Pierwszy(symbole); reszta € Reszta(symbole);
return (TABPRAWDY(KB, «, reszta, Rozszerz(P, true, model)
&& TABPRAWDY(KB, «a, reszta, Rozszerz(P, false,model)); }
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2.3.2. Twierdzenia o dedukcji
Wiemy juz, ze zdanie logiczne jest tautologig wtw. gdy jest prawdziwe we wszystkich modelach
jezyka. Np. tautologiami sg nastepujgce zdania:

True, Av—A, A=A, AAn(A=B)=1~B
Tautologia jest powigzana z wnioskowaniem poprzez pierwsze twierdzenie o dedukcji, ktére
mowi, ze:

KB Fa wtw. gdy formuta (KB = a) jest tautologia.
To twierdzenie prowadzi do metod wnioskujgcych wprost.

Wiemy tez, ze formuta A jest spetnialna wtw. gdy posiada przynajmniej jeden model. Wtedy nie-
spetnialng formutg jest taka, ktdra nie posiada zadnego modelu. Np.:

A A=A jest niespetnialne.
Spetnialnos¢ formuly jest powigzana z wnioskowaniem poprzez drugie twierdzenie o dedukciji:
KB |=a wtw. gdy formuta (KB A—a) jest niespetnialna.

To twierdzenie prowadzi do wnioskowania nie wprost — do dowodu przez zaprzeczenie.

2.3.3. Przeksztatcenia rownowazne

Na potrzeby procedur wnioskowania zdania w bazie wiedzy powinny przyjmowaé wymagane
postacie normalne. Dla uzyskania takich postaci mozna stosowac przeksztatcenia zdania do row-
nowaznych zdan.

Istnieje szereg rownowaznosciowych przeksztatcen zdan logicznych. Méwimy, ze dwa zdania sg
logicznie rwnowazne (oznaczamy = ) wtw. gdy sg poprawne w tych samych modelach. Innymi
stowy logiczng réwnowaznos¢ mozemy powigzac¢ z wynikaniem:

a=B wiw. (aFB) i(BFa)
Oto podstawowe pary logicznie rownowaznych zdan:
(a A B)= (B A a)— przemiennosé A
(av B)=(Bv a)— przemiennos¢ v
((a A B) AL) = (a A (B A A)-tacznosé A
((av B)v A) = (av (B v A)-1tacznosé A

1

2

3

4

5. —(— a) = a — eliminacja podwdjnej negacji

6. (a= B)= (- B = — a)-kontrapozycja

7. (a=B)=(—av B)--eliminacja implikacji

8. (a<=B)=((a= B) A (B = a)- eliminacja rbwnowaznosci

9. —w(aAB)=(—av—RB) —prawo de Morgana

10. —(a v B) = (— a A = B) — prawo de Morgana

1. (an (Bv A)=((anB)v(aa ) —rozdzielczos¢ A wzgledem v
) =

12. (av (B A L) = ((av B) A(a v 1) —rozdzielczos¢ v wzgledem A
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2.3.4. Reguty wnioskowania

Dla rachunku zdan istniejg zupeine i poprawne procedury wnioskowania (dowodzenia formut).
Stosujg one reguty wnioskowania o ogolnej postaci:

poprzednik
nastepnik

Reguta wnioskowania moéwi, ze jesli spetniony jest warunek zadany poprzednikiem reguty to wnio-
skowana jest poprawnos¢ nastepnika. Oczywiscie, aby moc stosowacé jakas regute wnioskowania
musimy upewni¢ sie, ze jest ona poprawna we wszystkich modelach jezyka, tzn. ze jest tautologig
jezyka. Powiemy, ze reguta wnioskowania o postaci

a,a,, -,
B
jest poprawna, jesli zdanie /3 jest prawdziwe w kazdej interpretacji (modelu), w ktérej prawdziwe
sg zdania: a4, 0, ..., &, .
Wybdr poprawnych i najczesciej stosowanych regut wnioskowania:
1. Regufa odrywania (modus ponens):

a, a=pf
g
2. Regufa eliminacji koniunkcji:
o, N A,
ai
3. Reguta wprowadzania koniunkcji:
a, - a,
o, N A,
4. Regufa rezoluciji:
avp, —pvy
avy

Sprawdzmy za pomoca tablicy prawdy poprawno$¢ powyzszej reguty rezolucji (rys. 2.3).

==

—Bvy o

=

r—t»—-r—tr—tr—tl—‘C)C)<
=<

el Ll Ll B E=1 K= =] =] [ =]
o L [=1 =1 Il Il ] Fau pors]

—|lo|l=lo|l—|lo|l—|lok
—=l=l=]== o ~=|o]<

=== ]=o|~]—

y y

Rys. 2.3: Tabela prawdy dla reguty rezolucji

W powyzszej tabeli wyrdzniono na rézowo 4 wiersze, dla ktérych spetniony jest poprzednik tej
reguty. Widzimy, ze w tych wierszach nastepnik rowniez jest zawsze spetniony. Tym samym reguta
rezolucji jest poprawna.
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2.4. Postacie normalne

Procedury wnioskowania zaktadajg, ze formuty wystepujg we wtasciwej postaci normalnej. Po-
zwala to zdefiniowac obliczeniowo efektywng procedure wnioskowania.

241. Klauzula Horna i reguta odrywania

Dla procedur stosujgcych regute Modus Ponens (zwang takze regutg odrywania) zdania (lub for-
muty) przyjmujg posta¢ tzw. klauzul Horna. Klauzula Horna to pojedynczy prosty literat lub impli-
kacja o postaci:

(koniunkcja prostych literatow ) = prosty literat .

,Prosty” oznacza ,pozytywny”, nie zanegowany. Np. w ponizszym zdaniu wystepujg trzy klauzule
Homa: CA(B=A)A(CAD=B)

Reguta odrywania (Modus Ponens) stosowana jest w procedurach wnioskowania dla rachunku
zdan wtedy, gdy zdania w bazie wiedzy wystepujg w postaci klauzul Horna. Tworzg one poprzed-
nik reguty:

A, aNAa, =

B

Z reguty odrywania korzystajg procedury wnioskowania wprost: progresywna (wnioskowanie w
przod) i regresywna (wnioskowanie wstecz).

n’

2.4.2. Posta¢ normalna CNF i reguta rezolucji
Druga postacia normalng dla zdah (lub formut) jest koniunkcyjna posta¢ normalna (ang.
Conjunctive Normal Form, CNF) bedaca koniunkcjg alternatyw literatow.
Np.: w rachunku zdan ponizsze zdanie jest w postaci CNF:
(Av—-B)A(Bv-Cv-D)

Posta¢ CNF jest odpowiednia dla procedur wnioskowania korzystajgcych z reguty rezolucji, czyli
dla wnioskowania nie wprost, inaczej méwigc: dowodzenia zdania zapytania przez zaprzeczenie.

Reguta rezolucji w rachunku zdan jest postaci:

Lv.vl ,mv..vm,

Lv.vI VI v vl vmy.vm_ vm,, Vv.vm,
gdzie /; i m; sg komplementarnymi literatami ( /;= —m; ).

Np.: jesli zachodzg zdania: Pi; v Py, i —P,, to wnioskujemy stad, ze zachodzi Pi; .
Pokazemy poprawnos¢ reguly rezolucji stosujgc jedynie przeksztatcenia zdah.

1) Zaktadamy, ze zachodzi poprzednik. Stosujgc réwnowaznos¢, o = B = —a v B, przejdziemy z
postaci po prawej stronie do lewej strony dla obu zdan w poprzedniku. Wytgczamy przy tym kom-
plementarne literaty od reszty literatéw. Otrzymujemy:

—|(liV oV 11_1V11+1V oV lk) = li
—m; = (M V... VMV My V... V)
2) Z zatozenia, |, = —m, , i z przechodniosci implikacji, o = B = vy, wynika:

—(Liv.. . viivligv..vi)=mvVv..vm;m,Vvmyy V.. vmn,)
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3) Ponownie stosujemy rownowaznosc¢ z pkt. 1) ale teraz przeksztatcamy implikacje z pkt. 2) na
postac¢ alternatyw literatow:

Lv..viivigv. . vikvmv..vm,vmgv.. vn,.

Tym samym uzyskalismy posta¢ nastepnika reguty rezolucji co konczy dowdd.

Przyktad.
Konwersja zdania do postaci normalnej CNF. Przeksztatcimy zdanie, B;; < (P, v Py)).
1. Usuwamy réwnowaznos¢ <, zamieniajgc o < B na (a = AP = a).
B = P2 vPy)A((P12VvPy) = By))
2. Usuwamy obie implikacje =, zamieniajgc o = p na —av .
(—=B11 VP12V Py) A(=(P12V Pat) vBig)

3. Wprowadzamy — do srodka nawiasow stosujgc reguty de Morgana i ewentualnie eliminujemy
podwdjng negacije:

(—=B11 VP12 v Py) A ((=P12A =Py1) v By))
4. Stosujemy prawo rozdzielczosci (A nad v) i rozpisujemy:
(=B1.i VP2V Py) A(=Pi2v Bii) A (=P v Biy)

Uzyskalismy zdanie w postaci CNF.

2.5. Wnioskowanie poprzez rezolucje (dowéd nie wprost)

Procedury wnioskowania (dowodzenia) zdah stosujgce regute rezolucji prowadzg dowoéd przez
zaprzeczenie, tzn. aby dowies¢, ze zachodzi

wynikanie (KB Fa)
pokazujg one, ze
zdanie (KB A—0) jest niespetnialne.

Schemat algorytmu wnioskowania przez rezolucje pokazuje tabela 2-2.

Tab. 2-2. Procedura wnioskowania przez rezolucje w rachunku zdan

funkcja Rezolucja(KB, ) zwraca wynik: True lub False
{
zdania € zbior zdan w postaci CNF dla (KB A —a);
nowe < {};
while ( True ) {
for each (Ci, Cj € zdania ) {
rezolwenty €< KrokRezolucji(Ci, Cj);
if (rezolwenty zawierajg zdanie puste) return True;
nowe < nowe U rezolwenty;
}
if (nowe ¢ zdania ) return False;
zdania € zdania U nowe;

}
}

28



W funkcji Rezolucja() najpierw zamieniamy zdania w bazie wiedzy rozszerzonej o negacje zapyta-
nia, (KB A—a), na posta¢ CNF. Nastepnie w petli, dla kazdej odpowiedniej pary zdan, funkcja
KrokRezolucji() generuje rezolwente swoich 2 argumentéw, tzn. zdanie w nastepniku reguty rezo-
lucji, ktére jest pozbawione pary komplementarnych symboli. Sg mozliwe dwa warunki zakoncze-
nia procedury:

1) nie mozna doda¢ nowych zdan, wtedy a jest fatszywe w modelu M(KB), lub

2) w wyniku rezolucji powstaje zdanie puste, co wynika ze sprzecznosci w bazie; a to oznacza, ze
a jest prawdziwe w modelu M(KB).

Przyktad wnioskowania metodg rezolucji.

Niech baza wiedzy agenta zawiera m.in..: B;; < (P;,v P,)), i — By;. Chcemy dowies¢, ze zachodzi
zdanie: o = —Pj;. Na rys. 2.4. gérny rzad zawiera zdania powstate po normalizacji (KB A— a) do
postaci CNF. Dolny rzad zawiera rezolwenty par zdan zawierajacych komplementarne literaty.
Kolejny rzad zawiera zdanie puste powstate z rezolucji pary P,, i —P;,. Dowodzi to, ze zdanie zapy-
tania jest spetnione w modelu bazy wiedzy, tzn. KB |=a .

[-P,vB,] [-BuP.vP,] [-P.vB,/ [=B,] [P.]

[
|

-B vP,vB

-B . vP, VB

l'l! PL:\/ P:.l\/ ﬁle L Pl.z\/ Pl.lv ﬁpu_‘ ’ 7‘P2.L \ | ﬁPl.zl

Rys. 2.4: Przyktad krokéw rezolucji [6]. Wygenerowana zostanie formuta pusta.

2.6. Wnioskowanie z regutg odrywania (generacja lub dowoéd wprost)

Procedury wnioskowania korzystajgce z reguty odrywania stosujg dowodzenie wprost. Wyréznimy
tu zasadniczo dwa sposoby takiego wnioskowania:

e procedura progresywna (wnioskowanie w przéd) — generowanie zdan — i

e procedura regresywna (wnioskowanie wstecz) — dowdd wprost.
2.6.1. Whioskowanie w przéd

Idea procedury wnioskowania progresywnego (w przéd):
1. wykonaj kazdg regute, ktorej warunek (poprzednik) jest spetniony w KB,
2. dodaj wynik wyprowadzenia (nastepnik reguty) do KB,

3. kontynuuj kroki 1-2 az do znalezienia zdania zapytania lub niemozliwosci wygenerowania
nowych zdah.

Progresywna procedura wnioskowania jest poprawna i zupetna dla bazy wiedzy o postaci klauzul
Horna.

Przyktad wnioskowania w przod.

Dane sg zdania w KB w postaci klauzul Horna:
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pP=49
MAR=> P
Ewanm=n
Alan p=>m
Alan Ewa = m
Ala

Ewa

Odpowiada im reprezentacja graficzna w postaci grafu I-LUB (rys. 2.5). Kazdy wezet typu ,I” po-
siada etykiete — odpowiada ona liczbie warunkéw w poprzedniku reguty pozostatych jeszcze do
spetnienia. Kolejno wykonywane kroki wnioskowania w przod ilustruje rys. 2.6.

q

P
n
Ala Ewa

Rys. 2.5: Graf I-LUB dla reprezentacji zbioru klauzul Horna.

q q

‘1 1

P

n

1
@la) Ewa)

(]

(b) Dodajemy symbol ,Ala”

(d) Dodaj m (e) Dodaj n (f) Dodaj p
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(g) Prébuj ponownie doda¢ m

(h) Dodaj q

Rys. 2.6: Przykfad wnioskowania ,w prz6d”

2.6.2. Whioskowanie wstecz

Idea procedury wnioskowania ,wstecz” w rachunku zdan wyglada nastepujgco:

1. Funkcja rozpoczyna od zdania zapytania (celu) q.

2. Aby sprawdzi¢ prawdziwo$¢ q procedura sprawdza, czy q juz wystepuje w KB a jesli nie, to
sprawdza czy istnieje przynajmniej jedna implikacja wyprowadzajgca zdanie q. Jesli tak, to
literaty stanowigce warunek tej implikacji stajg sie ,pod-celami” i rekurencyjne badana be-
dzie ich prawdziwos¢ z punktu widzenia aktualnego modelu KB, podobnie jak poprzednio

gtéwny cel.

3. Unikanie zapetlen: procedura sprawdza, czy aktualny ,pod-cel” nie znajduje sie juz na sto-
sie wygenerowanych ,pod-celow”.

4. Unikanie powielania przejs¢: sprawdza, czy nowy ,pod-cel” zostat juz sprawdzony i poka-
zano to, czy jest prawdziwy lub fatszywy.

Przyktad wnioskowania ,wste

cz’.

Zatézmy, ze baza danych zawiera zdania z poprzedniego przyktadu (rys. 2.5). W$réd nich wyste-
puja tez 2 fakty: ,Ala” i ,Ewa”. Niech zdanie zapytania to ,,q". Kolejne kroki w procesie wnioskowa-
nia wstecz dla tej sytuac;ji ilustruje rys. 2.7.

(b) Sprawdz: q

(c) Sprawdz p

31




(g) Sprawdz n

(h) Generuj n

(i) Generuj p

Rys. 2.7: Przyktad wnioskowania ,wstecz” (kroki a-i)

(j) Generuj q

Rys. 2.7 (c.d.): Przyktad wnioskowania ,wstecz” — krok kohcowy

Procedura wnioskowania w przod jest sterowana danymi — odpowiada to automatycznemu, ,nie-
Swiadomemu” przetwarzaniu danych. Np. rozpoznawanie obiektow, rutynowe decyzje. Moze wy-
konywac¢ ,nadmiarowg” prace, ktéra nie zmierza bezposrednio do celu.
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Procedura wnioskowania wstecz jest sterowana celem — jest to odpowiednie dla rozwigzywania
zadanego problemu. Np. dostarczenie odpowiedzi na pytanie: ,Gdzie sg moje klucze?” Ztozonos$é
procedury regresywnej moze w praktyce by¢ ponizej liniowej wzgledem rozmiaru KB.

2.7. Wiasnosci zmienne w czasie

Prostota rachunku zdan sprawia, ze posiada on matg site wyrazu — kazdy kolejny fakt musi by¢
reprezentowany oddzielnym symbolem jezyka. Dla przyktadu zastanéwmy sie jak reprezentowac w
rachunku zdan akcje agenta ,Swiata Wumpusa” [4] wykonywane w okre$lonym czasie. Wprowa-
dzamy symbole L;; dla oznaczenia, ze agent dziatajgcy w 2-wymiarowym srodowisku znajduje sie
w kratce o wspotrzednych [i,j]. Wtedy mozliwym akcjom odpowiadatyby zdania w rodzaju:

Ly A ZwroconyWPrawo A RuchWPrzod = L, ,

Jednak to nie prowadzi do prawidlowego wnioskowania. Po wykonaniu akcji oba zdania L, i L,
beda w bazie danych uwazane za prawidlowe, tymczasem juz tak nie jest, gdyz Swiat zmienia sie
wraz z uptywem czasu. Jak reprezentowac te zmiany w rachunku zdan? Jedynym sposobem jest
odpowiednie indeksowanie symboli. Np.:

Lll,l A Zwro'conyWmeo1 A RuchWPrzéd' = Lzz,l
ZwréconyWPrawo' A ObrétWLewo' = ZwréconyWGore*

Powyzszy przyktad ilustruje ograniczenia w sile wyrazu wiasciwe dla rachunku zdan. Baza wiedzy
musi zawiera¢ liczne formuty o podobnej formie réznigce sie ,indeksami”, gdzie kazdy zbior ,in-
deksow” identyfikuje inne ,fizyczne” miejsce swiata lub czas (np. kratke w ,$wiecie Wumpusa” w
pewnej chwili czasu). Nie ma mozliwosci wyrazenia w zwarty sposéb wspolnej witasnosci wszyst-
kich ,fizycznych” miejsc.

Podobnie jest z reprezentacjg mozliwych akcji agenta - musimy wprowadzi¢ osobne symbole i
zdania dla kazdej chwili czasu ¢ i kazdego miejsca [x,y]. W ,Swiecie Wumpusa” dla kazdego kie-
runku, kazdej kratki i czasu musiataby istnie¢ formuty o postaci

L'y A ZwréconyWPrawo' A RuchWPrzéd ' = L'\,

Efektem jest ,eksplozja” liczby zdan w bazie wiedzy przy rosngcym rozmiarze Swiata i liczbie
wykonanych akgcji.

2.8. Pytania

Omowic elementy sktadni rachunku zdan.

Wyjasni¢ semantyke rachunku zdan.

Przedstawi¢ dwa twierdzenia o dedukcji (poprawnym wnioskowaniu)
Przedstawi¢ typowe reguty wnioskowania.

Jakie sg postacie normalne zdan ?

Omoéwi¢ wnioskowanie przez rezolucje.

Omowic wnioskowanie ,w przod” i ,wstecz”.

®© N o o bk w0 Db~

Przedstawi¢ problem wtasnosci zmiennych w czasie i wspélnych wtasnosci miejsc.

2.9. Zadania
Zad. 2.1
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Whnioskowanie z tablicg prawdy w rachunku zdah dla $wiata Wumpusa.

Niech formuta J;; bedzie prawdziwa, gdy jest jama w kratce [i, j]. Niech formuta W;; bedzie praw-
dziwa, gdy jest wiatr w kratce [i, j].

Jak wiemy, kazdy model KB wyznacza wartos¢ ,prawda” dla zdan zawartych w KB. Przyjmijmy
zatozenie dla stanu poczgtkowego -

Zdanie Ry: — J41 (,nie ma jamy w kratce [1,1]")

Zasada budowy Swiata: dla kazdej kratki zachodzi ,agent odczuwa wiatr gdy w sgsiedniej kratce
jest jama”. Mozemy to wyrazic¢ dla dwéch pierwszych kratek jako:

Zdanie Rz: W11 = (J12 Vv J21)
Zdanie Rs: W21 < (J11 v Jaz v J34)

Niech po dwoch obserwacjach (wykonanych w kratkach [1,1] i [2,1]) baza wiedzy zawiera tez
zdania:

Zdanie Ry: —W 1, (,agent nie odczuwa wiatru w [1,1]")
Zdanie Rs: W, 1 (,agent odczuwa wiatr w [2,1]").

Metoda tablicy prawdy wyznaczy¢ (przeliczy¢) modele aktualnej bazy wiedzy ograniczonej do zdan
Ri—Rs.

Zad. 2.2

Zdefiniowa¢ w rachunku zdan aksjomaty ukrytych wiasnosci dla swiata Wumpusa.
Uwaga: Aksjomaty ,,ukrytych wilasnosci” tgczg widoczne obserwacje z ukrytymi przyczynami

(zasadami budowy $wiata).
Zad. 2.3

Zatézmy, ze KB agenta $Swiata Wumpusa zawiera zdania zdefiniowane w rozwigzaniu zad. 2.2 do
ktérych dodane zostaty zdania obserwacji po wizytacji 2 dalszych kratek [1,2] i [2,1]:

_'Z11! _‘W11! _‘Z21’ W21! Z12 ) _‘W12.
Podac¢, jakie zdania wynikaja z tak rozszerzonej bazy wiedzy.
Zad. 2.4

Ktore z podanych nizej regut wnioskowania sg poprawne? Uzasadni¢ odpowiedz.

1) a—->B.8—y 2) a—p.fora
a—y %

3) av f.av-p 4) a—f

5 _a=pB 6) a—->(-7)

Zad. 2.5

Przeksztatci¢ ponizsze zdanie do postaci normalnej dla wnioskowania z regutg rezoluciji:
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Al & (L1 v L2).

Wyjasni¢ realizowane przeksztatcenia.

Zad. 2.6

Zaproponowac sposéb reprezentacji wkasnosci zmiennych w czasie na gruncie rachunku
zdan.
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3. Logika predykatéw — reprezentacja wiedzy

3.1. Skiadnia jezyka logiki pierwszego rzedu

Podczas gdy rachunek zdan zaktada, ze swiat skiada sie z faktéw, logika pierwszego rzedu
(logika predykatéw), podobnie jak jezyk naturalny, pozwala specyfikowac te fakty znacznie do-
ktadniej.

3.1.1. Kategorie symboli jezyka

W logice predykatéow zaktadamy, ze w swiecie wystepuja:
1. Obiekty
Np. osoby, domy, liczby, kolory, gry, wojny, ...
2. Relacje

Np. jest czerwony, jest okragty, jest liczbg pierwsza, jest bratem, wiekszy niz, jest czescia,
jest pomiedzy, ...

3. Funkcje
Np. jego ojciec, jego najlepszy przyjaciel, o jeden wiecej, suma, ...

Pozwala to wyrazi¢ fakty jako relacje zachodzace na obiektach wyznaczanych przez funkcje. Stad
sktadnia jezyka predykatéw obejmuje nastepujgce zasadnicze elementy:

e Stale np. KrélJan, 2, PW,...
¢ Symbole predykatéw np. Brat, >,...

e Symbole funkcji np. Sqrt, LewaNoga,...
e Zmienne X,y a,b,...

o Negacja i spdjniki — =, AV, S

o Predykat rownosci =
o Kwantyfikatory (dla wyrazenia wtasnosci zbioru obiektow) v, 3
3.1.2. Wyrazenia — termy i formuty
Z powyzszych elementdw tworzone sg wyrazenia jezyka: termy i formuly. Termy wskazujg na
obiekty i sg ogodlnej postaci funkcji, statej lub zmiennej:
funkcja (termy,...,termy)
lub stafa lub zmienna
Formuta atomowa to wyrazenie zbudowane na pojedynczym predykacie, tzn. o ogélnej postaci:
predykat (termy,...,term,)
lub
term, = term,

Predykat ,=" (,rownosc¢”) zostat wyrézniony dlatego, gdyz we wszystkich zastosowaniach jezyka
powinien posiada¢ podobne znaczenie.

36




Przyktady:
Term: Brat(Jan);

Formuta atomowa: >( Dtugoscé(LewaNoga(Ryszard)), Diugo$é(LewaNoga(Jan)) )

Formuly zlozone powstajg z potgczenia formut atomowych spdéjnikami z mozliwoscig wykorzysta-
nia kwantyfikatoréw i negacji:

—|S, S1 AN 82, S1 \Y4 Sz, S1 = Sz, S1 @Sz,

Przykitady formut:

Rodzenstwo(Jan, Ryszard) = Rodzeristwo(Ryszard, Jan)
>(1,2) v £(1,2)
>(1.2) n =>(1,2)

3.1.3. Kwantyfikatory

Uniwersalny kwantyfikator jest ogolnej postaci:
V<zmienne> <formuty>

Np. Zdanie ,Kazda osoba studiujgca na PW jest inteligentna” zapiszemy z uzyciem kwantyfikatora
jako: Vx (Studiuje(x, PW) = Inteligentna(x)).

Wartosciowanie formuty z kwantyfikatorem ogdlnym: formuta Vvx P jest prawdziwa w modelu M
wtw. gdy P jest prawdziwe dla x wartosciowanego dowolnym obiektem w tym modelu. W przybli-
zeniu jest to rownowazne koniunkcji wszystkich mozliwych wartosciowan P:

(Studiuje(Jan, PW) = Inteligentna(Jan)) A (Studiuje(Ryszard, PW) = Inteligentna(Ryszard)) A
(Studiuje(PW, PW) = Inteligentna(PW) ) A ...

Egzystencjalny kwantyfikator jest ogoinej postaci
I<zmienne> <formuty>
Np. Zdanie ,Kto$ sposrod osoéb studiujgcych na PW jest inteligentny” zapiszemy jako:
Ix (Studiuje(x, PW) A Inteligentna(x) )

Formuta 3x P jest prawdziwa w modelu M wtw. gdy P jest prawdziwe dla x wartoSciowanego
jakims obiektem modelu. W przyblizeniu jest to rownowazne alternatywie réznych wartosciowan P.
Np.

(Studiuje(Jan, PW) A Inteligentna(Jan)) v (Studiuje(Ryszard, PW) A Inteligentna(Ryszard)) v
(Studiuje(PW, PW) A Inteligentna(PW) ) v ...

Wiasnosci kwantyfikatorow:
e VX Vy jesttaka sama jak Vy Vx
e dx3dy jesttaka samajak 3dy 3Ix
e Jx Vy nie jest taka sama jak Vy 3x

Np. formuta, 3x Vy Kocha(x, y), oznaczajgca “Istnieje osoba, ktéra kocha wszystkich w $wiecie”,
nie jest tozsama z formutg, Yy 3x Kocha(x,y), 0znaczajgcg “Kazdy na $wiecie jest kochany przez
przynajmniej jedng osobe”.

Dualnos¢ kwantyfikatoréw: kazdy kwantyfikator moze by¢ wyrazony przez drugi z nich. Np.:
Vx Lubi(x, lody) = —3x =Lubi(x, lody)
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Ix Lubi(x, brokuly) = —Vx —Lubi(x, brokuty)

3.2. Semantyka jezyka predykatow

3.21. Model i wartosciowanie zmiennych

W przypadku jezyka predykatéow znaczenie formuty okreslamy ze wzgledu na: ustalong dziedzine
D, funkcje interpretacji m i wartosciowanie a. Model zbioru formut nadal jest postaci, M = [D, m],
ale aby wyznaczy¢ wartos¢ formuty nalezy tez wartosciowac jej zmienne, a to wymaga podania
funkcji wartosciowania a.

Dziedzina D zawiera obiekty (elementy dziedziny) i relacje oraz funkcje pomiedzy nimi.

Funkcja interpretaciji m przyporzadkowuje:

- symbolom statych — obiekty, czyli elementy dziedziny
- n-arg. symbolom predykatow —  n-argumentowe relacje okreslone na D"
- n-arg. symbolom funkcyjnym — funkcje z D" na D

Formuta atomowa o postaci predykat(term,,...,term,) jest prawdziwa (True) w interpretacji m wtw.
gdy obiekty wyznaczone przez term,,...,term, spetniajg relacje referowang przez predykat.

W jaki sposdb wyznaczamy obiekt bedgcy wartoscig termu? Przy interpretowaniu formuty w danym
modelu nadawanie wartosci zmiennym tej formuty okresla sie mianem wartosciowania. Warto-
sciowanie zmiennych a w zadanym modelu M to odwzorowanie symboli zmiennych na elementy
dziedziny.

Oznaczmy przez V,*(r) warto$¢ termu t w modelu M = [D, m] wzgledem warto$ciowania a. War-
tos¢ statej lub zmiennej obliczamy jako:

e V.Mx) = a(x), gdzie x jest zmienna.

e VM) =m(C), gdzie C jest statg.
Wartosé termu f(¢,,...,t,) wynosi:

o V() = m(DV () oo, V(0.

Oznaczmy przez V,*(7) warto$¢ formuty © w modelu M, gdzie M = [D, m], wzgledem warto$ciowa-
nia a.

e Dla predykatu P:  V,Y(P(t,,...t,)) = m(P)YV,M(t)) ,..., V.M (1))

e Dlaréwnosci: V,"(t,=t,)) = (V")) = V."(1,) ).

e Dla formut ztozonych:
VIBAC) = VI (B)AY(C)
VA(BvCO) = VBV (C)
ViB=C) = V' B)=V"()
ViBeC) = 7 (B)=V,"(C)

o Dla kwantyfikatorow:
VY (vxB) = min, [V, . (B)]
VY@3xB) = max,p[V, s (B)]

gdzie min(True, False) wynosi False, a max(True, False) wynosi True.
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Niech a(x«d) oznacza wartosciowanie identyczne z a dla wszystkich zmiennych poza x, w ktorym
zmiennej x nadawana jest wartos¢ d. Czyli a(x<-d) rézni sie od a co najwyzej wartosciowaniem
zmiennej x.

3.2.2. Rodzaje formut

W dalszym ciggu badamy znaczenie formut wzgledem ustalonej dziedziny D.

Powiemy, ze formuta 4 jest spetnialna jesli istnieje interpretacja m i wartosciowanie a przy ktoérych
A jest spetniona (tzn. ma wartos$¢ True ).

A jesli jej prawdziwos¢ nie zalezy od wartosciowania? Formuta A4 jest prawdziwa w interpretacji m
jesli ma wartos¢ True w tej interpretacji przy kazdym wartosciowaniu a. Mowimy wtedy, ze [D, m]
jest modelem formuty 4.

A co jesli jej prawdziwos¢ nie zalezy od funkcji interpretacji? Mowimy, ze formuta 4 jest tautologia
jesli jest prawdziwa przy kazdej interpretacji m i wartosciowaniu a (tzn. jest zawsze prawdziwa dla
zadanej dziedziny D).

Teoria jest to zbior formut tworzony dla okreslonej dziedziny. Teoria jest niesprzeczna jesli istnie-
ja: interpretacja i funkcja wartosciujgca, dla ktorych prawdziwe sg wszystkie formuty teorii.

Aksjomaty teorii to formuty (uznane za) prawdziwe niezaleznie od wartosciowania. Interesujg nas
teorie, ktorych formuty dadzg sie wyprowadzi¢ w procesie wnioskowania uzywajgc aksjomatéw i
podzbioru formut poczatkowej bazy wiedzy jako ,punktéow startowych” wnioskowania.

Np. aksjomaty w teorii (w Swiecie) ,Osoby spokrewnione”:
.Bracia sg rodzenstwem?” : Vx,y Brat(x,y) < Rodzenstwo(x,y)
.Matka jest rodzicem i kobietg” : Vm,c Matka(c) = m < (Kobieta(m) A Rodzic(m,c))
“Rodzenstwo” jest symetryczng relacja : Vx,y Rodzenstwo(x,y) < Rodzernstwo(y,x)

Roéwnosé jest wyrdznionym predykatem, ktory w kazdej interpretacji ma to samo znaczenie —
oznacza on relacje identycznosci, tzn.

(term; = term,) jest prawdziwe wtw. gdy term, i term, referujgten sam obiekt.

Z predykatu réwnosci korzystamy czesto opisujgc wlasnosci funkcji lub definiujgc predykaty w
terminach innych funkgcji lub relacji, poprzez wprowadzenie wymogu réwnosci lub réznosci obiek-
tébw. Np. ponizsza definicja predykatu Rodzenstwo korzysta z réwnosci termow i prawdziwosci
relacji Rodzic:

Vx,y Rodzenstwo(x,y) <
[-(x=y) A Im,f —(m = f) A Rodzic(m,x) A Rodzic(f,x) A Rodzic(m,y) A Rodzic(f)y)]

3.3. Przeksztatcanie formut

3.3.1. Postaé¢ predykatowa

Czy mozemy dla wnioskowania formut stosowa¢ te same reguty wnioskowania co dla rachunku
zdan? Tak, jesli sprowadzimy formuty do tzw. postaci predykatowej (zdaniowej), tzn. wyeliminuje-
my zmienne i termy.

Zatézmy, ze KB sktada sie z formutly ztozonej skwantyfikowanej uniwersalnie,
Vx Krol(x) A Chciwy(x) = Zty(x),
i Z literatéw (faktow): Krél(Jan) , Chciwy(Jan) , Brat(Ryszard, Jan).

Wartos$ciujac formute uniwersalng wszystkimi mozliwymi (znanymi) obiektami otrzymamy KB:
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Krol(Jan) A Chciwy(Jan) = Zty(Jan)

Krél(Ryszard) A Chciwy(Ryszard) = Zly(Ryszard)

Krél(Jan) , Chciwy(Jan) , Brat(Ryszard, Jan)
Tak powstata KB nie zawiera zmiennych. Symbolami predykatowymi o charakterze zdan sa:
Krél(Jan), Chciwy(Jan), Zty(Jan), Krol(Ryszard), itd.

Mozna je traktowac jak symbole zdaniowe i stosowac¢ wnioskowanie w rachunku zdan. Prawdziwe
jest twierdzenie:

.Kazda KB w L1R moze zostac przeksztatcona do postaci predykatowej, zachowujgcej wiasnosc
wynikania, czyli: bazowa formuta wynika z nowej KB wtw. gdy wynika z oryginalnej KB.”

Jednak powstaje zasadniczy problem zwigzany z potencjalnie nieskonczong liczbg symboli predy-
katowych, ktére mogg powstaé ze skohczonej liczby formut. Z powodu istnienia symboli funkcji
istnieje nieskonczenie wiele termow. Np. Ojciec(Jan), ..., Ojciec(Ojciec(Ojciec(Jan))) ...

Dlatego tez w logice predykatéw stosuje sie uogélnione reguty wnioskowania, tzn. reguty znane
nam z rachunku zdan zostajg uogolnione dzieki uwzglednieniu podstawien pod zmienne i mecha-
nizmu unifikacji formut (uzgadniania zmiennych).

3.3.2. Podstawienie pod zmienne

Rozszerzymy teraz reguty wnioskowania z rachunku zdan do odpowiednich postaci wymaganych
przez logike predykatow.

Przez podstawienie rozumiemy zbér par postaci {x,/t,....x,/t.}, gdzie xi,....x, $g réznymi zmiennymi,
natomiast, #,,....,t, , sg termami. Dopuszczamy podstawienie puste e.

Niech 6 bedzie podstawieniem i niech o bedzie wyrazeniem (tzn. formutg lub termem). Przez
SUBST(# , a) oznaczamy wyrazenie powstate w wyniku jednoczesnego zastgpienia wszystkich
wolnych wystgpieh zmiennych, xq,...,x, , termami, t;,....,t, .

Np. jesli &= {x/Jan, y/Ewa}, to
SUBST(6, Lubi(x, y)) = Lubi(Jan, Ewa).

Przypomnijmy, ze literat jest to formuta atomowa lub negacja formuty atomowej, a zdanie - formuta
bez zmiennych.

Przyktad
Stosujgc predykatowanie generujemy zwykle wiele niepotrzebnych formut.
Np. dla zbioru Vx Krol(x) A Chciwy(x) = Zty(x) , Krél(Jan) , Vy Chciwy(y) , Brat(Ryszard, Jan)

wydaje sie by¢ oczywiste, ze jest model w ktérym zachodzi Zfo(Jan), ale predykatowanie produku-
je rowniez szereg innych faktéw, takich jak: Chciwy(Ryszard), ktére nie majg modelu.

W ogélnoéci, gdy dziedzina liczy p k-argumentowych predykatéw i n obiektow, istnieje p-n* mozli-
wych wartosciowan. tatwo unikniemy tego nadmiaru formut, jesli w jednym kroku wnioskowania
znajdziemy podstawienie @ takie, dla ktérego formuty Krél(x) i Chciwy(x) sg rownowazne z istnie-
jacymi Krél(Jan) i Cheiwy(y). Pasuje nam tu: €= {x/Jan, y/Jan}.

3.3.3. Uzgadnianie zmiennych i unifikacja formut

Obecnos¢ symboli zmiennych w logice predykatéw powoduje to, ze nie mozemy poprzesta¢ na
prostym wymaganiu identycznosci formut tworzgcych poprzednik reguty wnioskowania. Stosujemy
tagodniejsze wymaganie takie, ze pierwsza i druga formuta wejsciowa (tworzgce poprzednik reguty
wnioskowania) sg unifikowalne, czyli mogg zosta¢ sprowadzone do postaci identycznej przez
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zastosowanie odpowiednich podstawien dla zmiennych - przypisanie im obiektéw lub pewnych
termdéw. W istocie mamy do czynienia z dwoma przypadkami uzgadniania zmiennych:

1. Ujednolicanie zmiennych — wtedy, gdy dwie formuty roznig sie jedynie tym, ze w odpowied-
nich miejscach wystepujg w nich konsekwentnie inne symbole zmiennych,
2. Uszczegotowienie — wtedy, gdy w miejscach, gdzie w jednej z nich wystepuje pewien symbol

zmiennej (zwigzany kwantyfikatorem ogdélnym), w drugiej konsekwentnie wystepuje pewien
term nie bedacy zmienng (stata albo zastosowanie symbolu funkcyjnego).

Méwimy, ze podstawienie @ jest unifikatorem wyrazen, E,,....E, , jesli
SUBST(4, E,)=...= SUBST(0, E,).

Np. podstawienie {x/A} jest unifikatorem wyrazen P(x), P(A). Ale wyrazenia P(x), Q(b) nie sg unifi-
kowalne.

Reguty wnioskowania w logice predykatéw stosujg algorytm unifikacji (nazwijmy go UNIFY(p.q)),
ktéry zwraca takie podstawienie (tzw. najogodlniejszy unifikator) dla literatéw p i g, ktére czyni je
identycznymi, lub zwraca bfgd, jesli podstawienie nie istnieje. Czym jest najogdiniejszy unifikator?
Ztozeniem podstawien &, 6, jest takie podstawienie (oznaczmy je przez COMPOSE(68, 6,)), ktére
polega na wykonaniu po kolei obu podstawien, czyli:

SUBST(COMPOSE(4, , 6,), E) = SUBST(6;, SUBST(6, , E)).

Podstawienie 6 jest najogélniejszym unifikatorem dla {E,...., E.}, jesli dla kazdego unifikatora y
dla tych wyrazen istnieje podstawienie A takie, ze: y = COMPOSE(6, A). Innymi stowy najogdliniej-
szy unifikator zawiera jedynie to co niezbedne dla unifikacji dwoch literatéw, na ktérych dziata.
Wazng dodatkowg obserwacjg jest to, ze unifikowalne wyrazenia posiadajg doktadnie jeden najo-
golniejszy unifikator.

Przyktad. Wyrazenia P(Jan, x), P(y, z) posiadajg nieskonczenie wiele unifikatoréw. Niektére z nich
to: {y/Jan, x/z}, {y/Jan, x/z, w/Fred}, {y/Jan, x/Jan, z/Jan}. Najogdlniejszym unifikatorem jest:

{y/Jan, x/z}

Problem uzgadniania zmiennych w wyrazeniach, E,...., E, , polega najpierw na zbadaniu, czy dane
wyrazenia sg unifikowalne, a jesli tak to nalezy znalez¢ ich najogdlniejszy unifikator.

Problem unifikacji jest rozstrzygalny. Wynika to ze skonczonej liczby zmiennych w literatach.

Przyktad unifikacji literatow:

p = Zna(Jan, x); q = Zna(Jan, Ewa); UNIFY(p,q) = {x/Ewa}
p = Zna(Jan, x) q = Zna(y, Ewa) {x/Ewa, y/Jan}
p = Zna(Jan, x) q = Zna(y, Matka(y)) {y/Jan, x/Matka(Jan)}
p = Zna(Jan, x) q = Zna(x, Ewa) blgd
3.34. Standaryzacja roztagczna

Mozemy otrzymac rownowazne warianty zadanej formuty zmieniajgc nazwy zmiennych tej formuty
(przemianowanie zmiennych). Powiemy, ze formuta A jest wariantem formuty B, jesli A mozna
otrzymac z B zastepujgc niektére zmienne w B nowymi zmiennymi nie wystepujgcymi w B.

Np. Lubi (x, Jan) jest wariantem formuty Lubi (y,Jan) .

W zasadzie kazda formuta w bazie wiedzy moze zosta¢ zastgpiona swoim wariantem (przemiano-
wana) i otrzymamy baze wiedzy rownowazng z poprzednig postacig. Jednak dlaczego nalezy
przemianowywac¢ zmienne w formule dodawanej do bazy wiedzy? Jest to motywowane potrzebg
unikniecia btedéw unifikacji, ktére powodowane sg przez powtarzanie sie nazw zmiennych, w
sytuaciji, gdy w oczywisty sposob nie musza sie one odnosi¢ do tego samego obiektu.

Np. zatdzmy, ze w istniejg dwie formuty: Zna(x, Ewa) , Zna(Jan, x) = Nienawidzi(Jan, x) . Powinnismy
moc wywnioskowac na podstawie tej pary, stosujgc ogdlng regute Modus Ponens, ze zachodzi
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Nienawidzi(Jan, Ewa). W praktyce nie jest to jednak mozliwe, gdyz formuly, Zna(Jan, x) i Zna(x, Ewa),
nie sg unifikowalne. Dopiero potem, jak przemianujemy jedng ze zmiennych x (np. formute Zna(x,
Ewa), zamienimy na, Zna(y, Ewa) ) to bedziemy mogli wyprowadzi¢ Nienawidzi(Jan, Ewa).

Proces przemianowania zmiennych wystepujgcych w formutach, tak, aby kazda formuta posiadata
unikalne zmienne nazywamy standaryzacjg roztgczng formut. Mozemy zatozy¢, ze formuty w KB
nie zawierajg wspolnych zmiennych, gdyz zostaty wczesniej poddane standaryzaciji roztgczne;.

3.3.5. Eliminacja kwantyfikatoréow

W bazie wiedzy wystepujg formuty pozbawione kwantyfikatorow. Formuta definiowana przez eks-
perta, w ktérej zmienne zwigzane sg kwantyfikatorami, moze zosta¢ przeksztatcona do rownowaz-
nej postaci formuty pozbawionej kwantyfikatoréw.

Zasada eliminacji kwantyfikatoréw:
1. Standaryzacja roztgczna zmiennych — kazdy kwantyfikator wigze unikalng zmienna.
2. Skolemizacja — eliminacja kwantyfikatoréw szczegdtowych (egzystencjalnych).

3. Eliminacja kwantyfikatoréw uniwersalnych.

Eliminacja kwantyfikatora szczegétowego

Dla kazdej formuty a, zmiennej v, i symbolu statej K, ktéry nie wystepuje nigdzie indziej w bazie
wiedzy, zachodzi reguta wnioskowania o postaci:

Iva
SUBST({v/ K}, )

Np. z formuty, 3x Korona(x) A NaGtowie(x, Jan), wynika:
Korona(C4) A NaGtowie(C4,Jan),
pod warunkiem, ze C; jest nowym symbolem statej, zwanej statg Skolema.

Jesli kwantyfikator egzystencjalny formuty poprzedzony jest kwantyfikatorem uniwersalnym zmien-
nej x to za v podstawiamy unikalny symbol funkcji, zwanej funkcjg Skolema, o parametrze x:

VxIdva
SUBST({v/ F(x)}, @)

Eliminacja kwantyfikatora uniwersalnego
Kazde wartosciowanie formuty zwigzanej uniwersalnym kwantyfikatorem wynika z tej formuty :

Yva
SUBST({v/ g},a)

dla kazdej zmiennej v i bazowego termu g (co najwyzej jedna funkcja w termie).
Np. z ¥x Krol(x) A Chciwy(x) = Zly(x) wynika:
Kroél(Jan) A Chciwy(Jan) = Zty(Jan)
Krol(Ryszard) A Chciwy(Ryszard) = Zty(Ryszard)
Krél(Ojciec(Jan)) A Chciwy(Ojciec(Jan)) = Zty(Ojciec(Jan))

Powyzsza reguta oznacza w praktyce, ze po wykonaniu standaryzacji roztgcznej zmiennych
wzgledem kwantyfikatorow w formule i po eliminacji kwantyfikatoréw szczegétowych, mozna juz po
prostu opusci¢ kwantyfikatory uniwersalne w formule. Bowiem zakres oddziatywania takiego kwan-
tyfikatora w formule jest w oczywisty sposob zadany unikalng nazwg jej zmiennej oraz nie istnieje
zaden kwantyfikator szczegdtowy, ktéry bytby od niego zalezny.
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3.4. Rachunek sytuacji w logice predykatéow

Wprowadzimy teraz podzbiér jezyka predykatéw, okreslany jako rachunek sytuacji (,situation
calculus”) dla modelowania zjawisk i wlasnosci zmiennych w czasie.

3.4.1. Przyktfad

Prosty agent reaktywny bedzie posiadat jedynie reguty wigzgce bezposrednio aktualne obserwacje
i akcje. Np. reguta wyrazona w logice predykatow, wigzgca aktualng obserwacje btysku ztota w
chwili t z wyborem wtasciwej akcji ,Podnies$”, moze przyjac¢ posta¢ dwodch formut jezyka:

Formuta dla obserwacji (percepcji)
Y wuk: Percepcia([s, w, Btysk, u, k], {) = PrzyZlocie(t)
Formuta dla wyboru akcji (refleks):
Y PrzyZiocie(t) = NajlepszaAkcja(Podnies, 1)

Dzieki wprowadzeniu zmiennych reprezentacja w logice predykatow jest znacznie efektywniejsza
niz w rachunku zdan. Jednak prosty agent reaktywny nie poradzi sobie ze $wiatem Wumpusa,
gdyz: (1) nigdy nie bedzie wiedziat na pewno, czy lepiej jest wréci¢ do kwadratu startowego czy
dalej szukac¢ ztota, (2) czesto sie zapetli, gdyz nie rozréznia on czy niesie juz ztoto czy tez jeszcze
nie. Przyczyny obu trudnosci lezg w braku informacji o stanie srodowiska.

Agent reaktywny ze stanem reaguje na biezgca obserwacje srodowiska w oparciu o jego aktualnie
stworzony opis (stan problemu). Baza wiedzy takiego agenta ma charakter dynamiczny — akumulu-
je ona wszystkie obserwacje w postaci modyfikowalnego stanu problemu.

3.4.2. Wymagane elementy

Rachunek sytuaciji (,situation calculus” - Hayes, McCarthy 1969) jest to pewien sposéb opisywa-
nia zmian (w czasie) za pomocg jezyka logiki pierwszego rzedu, czyli do modelowania dynamicz-
nie zmieniajgcego sie swiata. Gtéwne jego zatozenia to:

1. Swiat to cigg sytuacii, z ktérych kazda opisuje stan $wiata w pewnym momencie czasu.
2. Nowa sytuacja powstaje z biezgcej sytuacji w wyniku wykonania akcji przez agenta.

Sytuacije

Zgodnie z tym w rachunku sytuacyjnym kazdy symbol predykatu, reprezentujacy relacje (lub wia-
snos¢) zmieniajgcg sie w czasie, bedzie posiadat dodatkowy argument, okres$lajgcy sytuacje.
Sytuacje sg to obiekty nalezace do specyficznej kategorii czasu-stanu.

Przyktad
Dla agenta w ,Swiecie Wumpusa” wprowadzimy predykat o 3 argumentach
Jest(Agent, pozycja, sytuacja),

dla wyrazenia pozycji agenta (kratki potozenia i kierunku zorientowania) w okreslonej sytuacji w 2-
wymiarowym swiecie. Np. mozemy zapisac:

Jest(Agent, [(1,1), 90], So) A Jest(Agent, [(1,2), 90], S))

Funkcja nastepstwa sytuaciji

Kolejne sytuacje (w czasie) nie sg jawnie reprezentowane przez predefiniowane obiekty ,czasu-
stanu” ale sg wynikiem poprzedniej sytuacji i wykonanej akcji. W tym celu wprowadzimy funkcje

Rezultat(akcja, sytuacja),

ktéra wyznaczy sytuacje bedgcg wynikiem wykonania akcji w zadanej sytuacji poprzednie;j.
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Np. wyznaczamy nowg sytuacje bezposrednio wystepujaca po sytuacji poczatkowej S, jako:
S1= Rezultat(RuchWPrzdd, Sy) .

3.4.3. Aksjomaty efektow akcji

W nowej sytuacji bedacej wynikiem wykonanej akcji bedg zachodzi¢ nowe relacje (wlasnosci)
reprezentowane predykatami. Wnioskujemy je dzieki aksjomatom efektow akcji, zwykle zadanym
w postaci regut (formuty potgczone spdéjnikiem implikaciji).

Np. efektem akcji ,Podnies ztoto” w pozycji ,x” i sytuacji ,s" bedzie:
Vs PrzyZiocie(s) A Jest(Agent, x, s) = TrzymaZtoto(x, Rezultat(Podnies, s))
Np. efektem akgcji ,Pusc¢” bedzie:
V..« = TrzymaZioto(x, Rezultat(Pusé,s))
3.4.4. Aksjomaty tta
Aksjomaty tta — reprezentujg one relacje (wtasnosci), ktére nie zmieniajg sie po przejsciu swiata do
nastepnej sytuacji.
Np. agent trzymajgcy ztoto, ktérego nie upuscit, w nastepnej sytuacji nadal bedzie to ztoto trzymat.
Ya,x,s TrzymaZioto(x,s) A (a #Pus¢) = TrzymaZioto(x, Rezultat(a,s))
Np. jesli agent nie posiadat ztota i go nie podniost, to nadal go nie posiada:
Ya,x,s —=TrzymaZioto(x,s) A (a #Podnies) = —TrzymaZloto(X, Rezultat(a,s))
3.4.5. Aksjomaty nastepstwa stanow
taczymy aksjomaty efektéw akcji i aksjomaty tta dla tego samego predykatu w jeden aksjomat
nastepstwa stanéw. Zebrane sg w nim wszystkie warunki zmiany wartosci danego predykatu.
Np. dla predykatu TrzymaZioto:

Va,x,s TrzymaZtoto(x, Rezultat(a,s)) < (a =Podnies) v [ TrzymaZioto(x,s) A (a #Pusc)]

3.5. Pytania

Omoéwi¢ elementy sktadni logiki predykatéw.

Omoéwi¢ semantyke logiki predykatow.

Przedstawi¢ problem predykatowania formut.

Na czym polegaja: podstawienie i uzgadniania zmiennych?

Omoéwi¢ typowg kwantyfikacje formut i reguty eliminacji kwantyfikatoréw

Omoéwi¢ proces unifikacji formut.

No o bk w DN =

Przedstawi¢ rachunek sytuacji — przeznaczenie, podstawowe elementy.

3.6. Zadania

Zad. 3.1

44



Jak reprezentowaé predykaty przedstawiajgce wtasnosci zmienne w czasie na gruncie logiki pre-
dykatow?

Zad. 3.2

Zdefiniowa¢ w rachunku sytuacyjnym warunki poczgtkowe, aksjomaty miejsc i ukrytych wtasnosci
miejsc dla ,$wiata Wumpusa”.

Zad. 3.3
Jak reprezentowac¢ wybor akcji w rachunku sytuacyjnym dla ,,$wiata Wumpusa”?
Zad. 3.4

Zapisa¢ nastepujgce zdania w jezyku logiki predykatow, wprowadzajgc niezbedne symbole i usta-
lajgc ich interpretacje:
1. ojciec kazdego czlowieka jest jego bezposrednim przodkiem,

2. jesli ktos jest przodkiem bezposredniego przodka pewnej osoby, to jest takze przodkiem
tej osoby,

3. kazdy jest spokrewniony z kazdym swoim przodkiem,
4. Kkazdy jest spokrewniony ze swoim bratem i siostrg,

5. kazdy jest spokrewniony z braémi i siostrami wszystkich os6b spokrewnionych ze soba.
Zad. 3.5

Dokonac skolemizacji nastepujgcej formuty:
VxVy (P(x,y) = 3z(Vy O(y,z) A=R(x,2))) v Vz O(x, ,2)

Zad. 3.6

Dokonac unifikacji nastepujgcych par formut:

P(4, f(g(x)) A 0(g(»), B) = R(x,C)
P(y, () A Q(z,B) = R(g(2),2)

—P(z, 4, f (Y A Oy, B) = R(C, g(2)) v S(f(4),g(B), z)
—P(4,v, f(A) A(Q(2,x) = R(w, g(A))) v S(f(2),8(x), )
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4. Wnioskowanie w logice predykatéw

4.1. Twierdzenia o dedukcji

W logice pierwszego rzedu rowniez zachodzg oba znane nam juz twierdzenia o dedukcji:
1. KB Fa witw. gdy (KB= a) jest tautologia.
2. KB |=a wtw. gdy formuta (KB A—a) jest niespetnialna.

Ze wzgledu na potencjalnie nieprzeliczalng liczbe wartosciowan dla badanej teorii, ktéra jest moz-
liwa w jezyku logiki pierwszego rzedu, pojawia sie problem z generalng rozstrzygalnoscig procesu
wnioskowania. W logice predykatéw zachodzi nastepujgce twierdzenie:

.Problem stwierdzenia, czy dana formuta jest tautologig czy nie, jest problemem nierozstrzygal-
nym?”.

Mozna jedynie pokazac, ze:

sistnieje algorytm, ktéry dla zadanej formuty A stwierdza, ze A jest tautologig, pod warunkiem, ze
tak istotnie jest.”

4.2. Postaci normalne formut i reguty wnioskowania

Procedury wnioskowania zaktadajg, ze formuty wystepuja we wiasciwej postaci normalnej. Po-
zwala to zdefiniowac obliczeniowo efektywng procedure wnioskowania.

4.2.1. Klauzula Horna i uogélniona reguta odrywania

Dla procedur stosujgcych regute Modus Ponens (zwang takze regutg odrywania) zdania (lub for-
muly) przyjmujg posta¢ tzw. klauzul Horna. Klauzula Horna to pojedynczy prosty literat lub impli-
kacja o postaci:

(koniunkcja prostych literatéw ) = prosty literat .
.Prosty” oznacza ,pozytywny”, nie zanegowany.

Uogdlniona reguta odrywania (General Modus Ponens ) stosowana jest w procedurach wnio-
skowania dla logiki predykatow. Jest to nastepujgca reguta:

pll’“.’pn" pl/\/\pn:q
SUBST(6,q)
gdzie (p,, ... .,pu‘ o1, ... .Pnq) S3 literatami, a @ jest podstawieniem takim, ze dla kazdego i=1,2,...,n:
SUBST(6, p’) = SUBST(6, p).
Np.  pi'=Krol(Jan), pi= Krél(x) , po' = Chciwy(y) , p2= Chciwy(x) , q = Zto(x)
0= {x/Jan, ylJan}, SUBST(8, q) = Zto(Jan)

Zastosowanie uogolnionej reguty odrywania poprzedzone jest zamiang kazdej formuty dodawanej
do bazy wiedzy do postaci klauzul Horna, wykonywang w nastepujgcych krokach:

1. Przemianowanie zmiennych w formule - kazda zmienna w formule zwigzana kwantyfikato-
rem musi by¢ unikalnie nazwana.

2. Zamiana kazdej formuty na postac¢ iloczynu klauzul,
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Przeksztatcanie iloczynu klauzul do postaci zbioru klauzul przez eliminacje koniunkcji
Eliminacja kwantyfikatoréw egzystencjalnych

Opuszczenie kwantyfikatoréw uniwersalnych

o 0 b~ W

Przeksztatcenie do postaci zbioru klauzul zgodnie z zasadami rachunku zdan

Eliminacja uniwersalnego kwantyfikatora
Kazde wartosciowanie formuty zwigzanej uniwersalnym kwantyfikatorem wynika z tej formuty.
Mozemy to zapisa¢ w postaci reguty:
vV, a
SUBST({v/ g},x)

dla kazdej zmiennej v i termu g.

Tym samym kwantyfikator uniwersalny nie nakfada ograniczen na wartoSciowanie zwigzanej nim
zmiennej. Jesli nie budzi to watpliwosci, po uprzednim unikalnym przemianowaniu zmiennych i po
eliminacji ewentualnych kwantyfikatorow egzystencjalnych, opuszczamy kwantyfikatory uniwersal-
ne.

Eliminacja egzystencjalnego kwantyfikatora

Eliminacja egzystencjalnego kwantyfikatora nosi nazwe skolemizacji formuty. Rozréznimy tu dwa
przypadki skolemizacji, zaleznie od tego czy w formule wystepuje kwantyfikator uniwersalny po-
przedzajgcy kwantyfikator egzystencjalny, czy tez nie.

Eliminacja kwantyfikatora egzystencjalnego nie poprzedzonego zadnym kwantyfikatorem uniwer-
salnym polega na zastosowaniu nastepujgcej reguty wnioskowania: ,dla kazdej formuty a, zmien-
nej v i pewnego symbolu statej K, ktory nie wystepuje nigdzie indziej w bazie wiedzy, zachodzi™:
1 a
SUBST({v/K},x)

Eliminacja kwantyfikatora wigze sie z jednoczesnym przemianowaniem zmiennej v w nim zwigza-
nej na pewng unikalng statg K.

Np. z formuty, 3x Korona(x) A NaGlowie(x, Jan), wynika:
Korona(C,) A NaGlowie(C,, Jan),
pod warunkiem, ze C, jest nowym symbolem statej zwanej stalg Skolema.

Jesli kwantyfikator egzystencjalny formuty poprzedzony jest kwantyfikatorem uniwersalnym dla
pewnej zmiennej x to w miejsce zmiennej za v podstawiamy unikalny symbol funkcji zwanej funk-
cja Skolema o parametrze x. Wyrazamy to w postaci reguty wnioskowania jako:

V3 a
SUBST({v/ F(x)},)

4.2.2. Posta¢ normalna CNF i reguta rezolucji

Druga postacig normalng dla zdah (lub formut) jest koniunkcyjna posta¢ normalna (ang.
Conjunctive Normal Form, CNF) bedaca koniunkcjg alternatyw literatow.

Uogdlniona reguta rezolucja, wtasciwa dla logiki predykatow, jest postaci:

Lv.vl ,mv..vm,

SUBSTO,(l,v...vI_ VI

Ve Viovmyvovm  vm, vy m,)
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gdzie UNIFY(l;, —m;) = 6.

Zakfada sie, ze formuly sg w postaci klauzul Horna, tzn. wszystkie 1, m; sg literatami, a dwie formu-
ty w poprzedniku zostaty standaryzowane roztgcznie, tzn. nie majg wspolnych zmiennych.

Np. Z pary formut w postaci CNF, —Bogaty(x) v Nieszczesliwy(x), i , Bogaty(Jan), o unifikowalnych
komplementarnie literatach —Bogaty(x) i Bogaty(Jan), wnioskujemy zachodzenie formuty: Nieszcze-
sliwy(Jan), przy zastosowaniu podstawienia: 6 = {x/Jan}.

4.3. Procedury wnioskowania

W rachunku zdanh procedura wnioskowania sprawdza jedynie, czy podane zdanie zapytania wyni-
ka z bazy wiedzy czy tez nie. Np. ASK(KB, Brat(Jan,Piotr)) , Ask(KB, Lubi(Anna,Jan)).

W logice predykatow mozemy spyta¢ baze wiedzy o prawdziwosé formuty dla wielu obiektéw na
raz. Majgc formute S pytamy sie, czy istnieje podstawienie @ dla ktérego S wynika z bazy wiedzy.
Wywotanie funkcji ASK(KB, S) zwraca wszystkie podstawienia 6 takie, ze: KB |= SUBST(4, S) .

Pytania kierowane do bazy wiedzy sg typu: kto, gdzie, kiedy?

Np. ,Kto jest bratem Piotra?”: ASK(KB, 3x Brat(x, Piotr)) . Oczekiwana odpowiedz to zbiér podsta-
wien, np.: {{x/Jan}, {x/Stefan}} .

4.3.1. Whioskowanie poprzez rezolucje

Whnioskowanie stosujgce z regutg rezolucji prowadzone jest nie wprost i polega na sprawdzeniu
warunkéw niespetnialnosci formuty bedacej zaprzeczeniem formuly zapytania. Jesli a jest formutg
zapytania to jej zaprzeczenie dodawane jest do bazy wiedzy (jest ona wtedy postaci CNF(KB A
—0a)) a nastepnie stosuje sie iteracyjnie regute rezolucji. Jesli zostanie wygenerowana formuta
pusta to bedzie oznaczaé, ze formuta zapytania zachodzi.

Przyktad. Konwersja formuty do postaci CNF. Zdanie ,kazdy kto kocha wszystkie zwierzeta jest
kochany przez kogo$” wyrazimy w postaci formuty logiki predykatéw jako:

Vx [Vy Zwierz(y) = Kocha(x,y)] = [y Kocha(y,x)].
1. Eliminacja obu implikacji:
VX [-Vy —Zwierz(y) v Kocha(x,y)] v [Jy Kocha(y,x)]
2. Przesuwamy — w prawo: —Vx p=3x —p, = IXp= VX —p
VX [Ty —(—2Zwierz(y) v Kocha(x,y))] v [Iy Kocha(y,x)]
VX [Iy ——Zwierz(y) A =Kocha(x,y)] v [Iy Kocha(y,x)]
Vx [3y Zwierz(y) A =Kocha(x,y)] v [Ty Kocha(y,x)]
3. Standaryzacja roztgczna zmiennych: kazdy kwantyfikator korzysta z innej zmiennej
Vx [3y Zwierz(y) A —Kocha(x,y)] v [z Kocha(z,x)]

4. Skolemizacja: kazda egzystencjalna zmienna (i jej kwantyfikator) jest zastepowana przez funk-
cje Skolema dla zmiennej nalezgcej do poprzedzajgcego kwantyfikatora uniwersalnego:

VX [Zwierz(F(x)) A —=Kocha(x,F(x))] v Kocha(G(x),x)
5. Pomijamy uniwersalny kwantyfikator:
[Zwierz(F(x)) A —~Kocha(x,F(x))] v Kocha(G(x),x)

6. Rozdzielamy v wzgledem A:
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[Zwierz(F(x)) v Kocha(G(x), x)] A [~Kocha(x,F(x)) v Kocha(G(x),x)]
Uzyskalismy posta¢ CNF, w tym przypadku jest to iloczyn dwéch klauzul.

7. Ewentualnie z klauzul usuwamy kazdy literat o postaci —True i False. Usuwamy tez klauzule
zawierajgce literat —False lub True.

4.3.2. Whioskowanie w przéd

Whnioskowanie w przéd zwykle stosujemy wtedy, gdy nowa formuta p zostaje dodana do bazy
wiedzy KB (wtedy implementujemy to wnioskowanie jako element funkcji TELL). Ponizsza funkcja
wnioskowania WPRZOD() (tabela 4-1) korzysta z reguly ,uogoélnione modus ponens” i znajduje
ona nowe literaty, ktére wynikajgz KBuU {p }.

Tab. 4-1. Funkcja wnioskowania w przéd w logice predykatow.

function WPRZOD(KB, p) zwraca Tak/Nie

{
if (w KB istnieje juz wariant formuty p) then return Tak;
Dodaj p do KB;
for ((p1 A p2 A ... A pp=Qq) € KB takie, ze zachodzi 3i UNIFY(p;, p) = @) do
WNIOSKUJ(KB, [p1;..., Pi-1,Pis15--Pn 1, G, 0);
return Nie; // nie bylo jeszcze zadanej formuty w bazie wiedzy
}

procedure WNIOSKUJ(KB, warunki, konkluzja, 6)

{

if (warunki == []) then

WPRZOD(KB, SUBST(6, konkluzja));

else

for (kazde p’ € KB takie, ze UNIFY(p’, SUBST(4, Pierwszy(warunki)))) = 62 do

WNIOSKUJ(KB, Reszta(warunki), konkluzja, COMPOSE(0, 62));

}
4.3.3. Whnioskowanie wstecz

Whioskowanie wstecz stosujemy wtedy, gdy chcemy otrzymaé odpowiedz na pytanie zadane do
bazy wiedzy (implementujemy funkcje ASK). W tab. 4-2 podano schemat procedury wnioskowania
wstecz, w ktorym wywotywana jest rekurencyjna podfunkcja. Parametry funkcji WSTECZ_LISTA()
to: baza wiedzy KB, lista celdow [q], szukane podstawienie {}. Jest to funkcja rekurencyjna, wywo-
tywana najpierw dla celu (formuty zapytania) a nastepnie dla kolejnych podceléw, przy jednocze-
snym rozszerzaniu zbioru podstawien.

Tab. 4-2. Funkcja wnioskowania wstecz w logice predykatéw.

function WSTECZ(KB, q) : zwraca zbér podstawien;

{
WSTECZ_LISTA(KB, [q], {});
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Tab. 4-2 (c.d.)

function WSTECZ_LISTA(KB, cele, 6) : zwraca zbior podstawien wynik (i odpowiednio rozszerza
zbidér podstawien 0);

wynik — &;
if (lista cele jest pusta) then return {6};
q«—SUBST (6, Perwszy(cele));
for (kazdy r € KB taki, ze STAND_ROZLACZNA(r) = (p1 A P2 A ... APn=Qq) € KB
i gdy zachodzi 8’ —UNIFY(q, q’) ) do
wynik — WSTECZ_LISTA(KB, SUBST(&°, [p1,...,pn|Reszta(cele)], COMPOSE(4, 6°))
v wynik;
return wynik;

Whioskowanie wstecz jest potencjalnie niepetne z powodu mozliwosci istnienia petli zaleznosci w
grafie I-LUB. Dla zabezpieczenia przed takg sytuacjg nalezy sprawdzac aktualny cel z kazdym
celem pamietanym na stosie i unika¢ wielokrotnego umieszczania celu na stosie. Procedura jest
tez potencjalnie nieefektywna na skutek mozliwego powtarzania celéw juz opracowanych (zaréwno
z pozytywnym jak i negatywnym wynikiem). Zabezpieczeniem przed tym jest pamietanie w proce-
durze poprzednio wywotywanych celéw (co wigze sie z potrzebg dodatkowej pamieci).

4.4. System logicznego wnioskowania

44.1. Przyktady

Przyktady logicznych systemow wnioskowania

¢ Dowodzenie twierdzen (ang. theorem provers) (np. AURA, OTTER) — stosujg rezolucje w
logice predykatow dla dowodzenia twierdzen w zadaniach matematycznych oraz do reali-
zacji systemu zapytan do bazy wiedzy.

e Jezyki programowania w logice (np. PROLOG) — zwykle stosujg wnioskowanie wstecz, na-
ktadajg ograniczenia na jezyk logiki i dysponujg dodatkowymi proceduralnymi elementami
(np. funkcje wejscia/wyjscia).

4.4.2. Zadania systemu

System z bazg wiedzy wyrazong w jezyku logiki stanowi implementacje systemu logicznego wnio-
skowania, czyli obok jezyka do deklaratywnej reprezentacji wiedzy posiada takze odpowiedni
mechanizm wnioskowania. Zdefiniujmy podstawowe zadania realizowane przez taki system:

e WPROWADZ - operacja wprowadzania nowego faktu do bazy wiedzy — realizacja w po-
staci funkcji TELL;

o WNIOSKUJ nowe fakty z potgczenia dotychczasowej zawartosci bazy wiedzy i nowo wpro-
wadzonych faktéw — realizacja w systemie opartym o wnioskowanie wprzdd jako czesc
funkcji TELL;

o DECYDUJ czy zapytanie WYNIKA z bazy wiedzy — realizacja w postaci funkcji ASK;
o DECYDUJ czy zapytanie ISTNIEJE w bazie wiedzy — ograniczona wersja funkcji ASK;

e USUN — usuwa zdanie z bazy wiedzy z réznych przyczyn — zdanie jest nieprawdziwe, juz
niepotrzebne lub modyfikacja wynika ze zmiany w Srodowisku.
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4.4.3. Implementacja

O efektywnosci procedur wnioskowania decyduje gtéwnie wiasciwa implementacja bazy wiedzy i
tych czesci funkcji TELL i ASK, ktore bezposrednio odwotujg sie do KB.

Implementacja zdan i formut w KB

Wprowadzamy bazowy typ danych COMPOUND, ktéry reprezentuje powigzanie operatora (czyli
predykatu, funkcji lub spdjnika logicznego) z listg argumentéw (czyli z termami lub zdaniami).
Posiada on pola dla reprezentacji operatora (OP) i argumentow (ARGS).

Np. niech istnieje zdanie ,c”: P(x) A Q(x) .
Wtedy: OP[c] = A i ARGS[c] = [P(x), Q(x)].
Funkcje dostepu do KB
Wprowadzamy funkcje dostepu do bazy danych: STORE(KB, S) i FETCH(KB, Q).

Przy nieuporzgdkowanej bazie wiedzy ztozono$¢ obliczeniowa obu funkcji wynosi O(n), gdzie n
jest liczbg elementéw w bazie wiedzy. Dla osiggniecia efektywnego wykonania tych czesto wota-
nych funkcji nalezy uporzagdkowaé elementy stosujgc, np. indeksowanie z wykazem asocjacyjnym
lub indeksowanie w postaci drzewa.

Algorytm UNIFIKACJI

4.5. Realizacja celu jako rozwigzanie problemu

4.51. Przyktad

Dziatanie agenta w ,Swiecie Wumpusa” jest celowe — agent ma osiggng¢ dwa kolejne cele.

« Cel 1: Wybierajgc najlepszg (najbezpieczniejszg lub najtanszg) akcje w danej sytuacji,
agent potrafi rozsgdnie poruszac¢ sie po jaskini w celu dotarcia do ztota. Nie ma tu jawne;j
lokalizacji miejsca lecz jedynie warunek wykonania najlepszej akcji — ,pobierz zioto jesli to
mozliwe”. Agent poznaje srodowisko i bezpiecznie przemieszcza sie dopdki nie znajdzie
Ztota.

+ Cel 2: Po ,pobraniu zlota” kolejnym celem agenta staje sie bezpieczny powrét do kwadratu
startowego i wydostanie sie z jaskini. Cel zostaje jawnie okreslony w postaci wkasnosci do-
danej do bazy wiedzy w odpowiedniej sytuaciji:

Vs TrzymaZloto(x, s) = LokalizacjaCelu([1,1], s)
4.5.2. Techniki realizacji celu

Rozwigzanie problemu (systemu ekspertowego lub agentowego) postrzegamy abstrakcyjnie jako
sekwencje akcji realizujgcg zadany cel. W systemie logicznego wnioskowania mamy do dyspozycji
trzy gtébwne techniki rozwigzania zadania realizacji celu:

«  Whnioskowanie

Jest to ogodlna technika, ale najmniej efektywna z trzech. Sterowanie systemu z bazg wie-
dzy (realizacja funkcji agenta) jest bardzo proste — polega na cigglym zadawaniu do bazy
wiedzy zapytania o najlepszg akcje w danej sytuacji. Oczywiscie w kazdej nowej sytuacji do
bazy wiedzy dodawane sg nowe obserwacje i wykonane akcje.

* Przeszukiwanie przestrzeni stanéw problemu

Podsystem sterowania petni znacznie wigkszg role niz poprzednio. Problem przedstawiony
zostaje w postaci przestrzeni standw. Ujawniana jest wiedza o powigzaniach pomiedzy
stanami srodowiska i wykonywanymi akcjami. Wybér akcji jest efektem realizacji przez
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podsystem sterowania odpowiedniej strategii przeszukiwania przestrzeni stanéw (kazdemu
przejsciu pomiedzy stanami odpowiada wykonanie akciji).

 Planowanie dziatan

Jest to dodatkowy mechanizm wspomagajgcy podsystem sterowania w efektywnym wybo-
rze akcji wtedy, gdy przestrzen stanéw problemu jest bardzo duza. Polega on na wyzna-
czeniu sekwencji akcji (najczesciej wiodgcej do kolejnego podcelu) w oparciu o dodatkowg
informacje o problemie. Np. ujawniane sg wilasnosci poszczegolnych stanéw (,otworzenie
stanu”) i okreslany jest sposéb oddziatywania kazdej akcji na te wlasnosci, co pozwala
skupi¢ sie na akcjach relewantnych do danej sytuacji. Planowanie jest zwykle rozwigzywa-
ne poprzez przeszukiwanie przestrzeni planéw, wtasciwych dla problemu.

W kolejnym punkcie pokazemy, jak moze wyglgdac¢ ogdlna funkcja sterujgca w systemie z bazg
wiedzy, wyrazong w jezyku logiki, postugujaca sie jedynie mechanizmem wnioskowania dla wybo-
ru akcji. Podstawowe strategie przeszukiwania przestrzeni standw sg omawiane w czesci Il tego
podrecznika. Natomiast zagadnienie planowania dziatan, jako zaawansowana technika Sztuczne;j
Inteligenciji, nie bedzie tu omawiane (jest omawiane na studiach magisterskich).

4.5.3. Whioskowanie jako realizacja celu

Ogodlna funkcja sterujgca w systemie z bazg wiedzy wyrazong w jezyku logiki, postugujgca sie
jedynie wnioskowaniem dla wyboru akcji, zostata przedstawiona w tabeli 4-3. Funkcja agenta
posiada podfunkcje ,LISTAMOZLIWYCHAKCJI()". Realizacja tej funkcji jest trywialna — zwraca ona
zawsze petng liste mozliwych akcji. Funkcja ASK uruchamia procedure wnioskowania wiasciwg dla
jezyka bazy wiedzy i sprawdzajgcg zachodzenie formuly zapytania utworzonej w funkcji ,UTwWORZ-
ZAPYTANIEAKCJI()”. Procedura wnioskowania bezposrednio nie wybiera akcji. Posredni wybér akgji
osiggniemy jedynie wtedy, gdy w bazie wiedzy wtasciwie zdefiniujemy aksjomaty wyboru akgciji.

Tab. 4-3. Program sterujgcy w systemie z bazg wiedzy z wyborem akcji bezposrednio w wyniku
wnioskowania

funkcja KBSYSTEMZWYBOREMAKCJI(obserwacja)
zwraca: akcja
{ static: KB, // baza wiedzy
t, /! licznik czasu, poczgtkowo wynosi 1
TELL(KB, UTWORZZDANIEOBSERWACJI(Obserwacja, t));
for each (akcja in LISTAMOZLIWYCHAKCJI(KB, 1)) {
if (ASK(KB, UTWORZZAPYTANIEAKCJI(t, akcja) ) {
t €< t+1;
TELL(KB, UTWORZZDANIEAKCJI(akcja, t));
return akcja;

4.6. Pytania

1. Na czym polega uogodlniona reguta odrywania (,modus ponens”)?
2. Omowic¢ procedure wnioskowania ,w przod” w logice predykatow.

3. Omowi¢ procedure wnioskowania ,wstecz” w logice predykatow.

4. Na czym polega reguta rezolucji w logice predykatow?
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5. Omoéwi¢ elementy implementac;ji logicznego systemu wnioskowania.

6. Omowic¢ techniki realizacji celu przez system Sztucznej Inteligencji.

4.7. Zadania

Zad. 4.1
Przeksztatci¢ ponizsza formute do postaci normalnej dla wnioskowania metoda rezoluciji:
Vx  B(x) <= 3y P(y,x)v L(x,y))
Podac¢ krok-po-kroku realizowane przeksztatcenia. Wyjasnié realizowane przeksztatcenia.
Zad. 4.2
Zaktadamy, ze agent w S$wiecie Wumpusa znajduje sie w kratce [1,1] w chwili t=1. Niech agent
czuje smréd i wiatr (i brak innych).

A) Jaki jest efekt wnioskowania w rachunku zdanh o nowych faktach, w wyniku przekazania powyz-
szej obserwacji do bazy wiedzy, tzn. jak powiekszy sie zbiér zdan w bazie wiedzy i w wyniku
jakiego wnioskowania?

B) Zilustrowa¢ odpowiedz krokami wnioskowania.
Zad. 4.3

Zaktadamy regute modelowanego Swiata:
+  Wedlug prawa przestepstwo popetnia Amerykanin, ktory sprzedaje bron wrogim narodom.
Znamy fakty:

* Kraj Nono, wrog Ameryki, posiada rakiety, ktore sprzedat im putkownik West, bedgcy
Amerykaninem.

Sprawdzi¢, czy ,putkownik West jest przestepcg’, stosujgc procedure wnioskowania w przéd w
logice predykatow.

Zad. 4.4

Zilustrowa¢ dziatanie funkcji wnioskowania wstecz w logice predykatow na przyktadzie zbioru
formut z zadania 4.3 i zapytania ,, 3x Przestepca(x)"?

Zad. 4.5

Zilustrowa¢ dziatanie funkcji wnioskowania metoda rezolucji w logice predykatéw na przyktadzie
zbioru formut z zad. 4.3 i zapytania ,Przestepca(West)"?

Zad. 4.6

Sprawdzi¢, czy z bazy wiedzy KB wynikajg zapytania ¢, i ¢,.
P(x, ) AQ(y,2) = R(x, y)
KB reguty: R(x,,y)AS(z,v) AW (y,,v)=>W(x,,z,)
—0(x,,1,) = 0(1,,X,)
P(Ania, Beata), —Q(Czarek,Beata)

KB obserwacje:
S(Darek, Ewa), W (Czarek,Ewa)
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Zapytania:

q,
q, -

W(a,d)
W(d,e)= W(a,d)
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5. System ekspertowy

5.1. Inzynieria wiedzy

Inzynieria wiedzy zajmuje sie metodologig konstruowania i korzystania z systeméw z bazg wie-
dzy. Jednym z jej przejawdw jest ,programowanie w logice”, uznawane tez za jeden z 4 gtdbwnych
paradygmatow programowania. Ponizsza tabelka 5-1 pokazuje zasadnicze réznice pomiedzy
inzynierig oprogramowania a inzynierig wiedzy.

5.1.1.

Tab. 5-1. Poréwnanie inzynierii oprogramowania i inzynierii wiedzy.

Inzynieria oprogramowania Inzynieria wiedzy
Jezyki programowania Jezyki reprezentacji wiedzy
Dane Bazy wiedzy
Operacje Procedury wnioskowania (dowodze-
nia zdan)
Wykonanie programu Whioskowanie (dowodzenie zdania
zapytania)

Zasady wyznaczania bazy wiedzy

Zgodnie z zasadami inzynierii w procesie tworzenia bazy wiedzy, wyrazonej w jezyku logiki, wy-
réznimy nastepujgce etapy:

1.
2.

N o o b~ e

5.1.2.

Identyfikacja zadania.

Zebranie odpowiedniej wiedzy o dziedzinie (jakie obiekty i fakty modelowanej dziedziny na-
lezy reprezentowac w systemie a jakie sg zbedne).

Wybodr stownika dla relacji, funkciji i statych (ontologia).

Zakodowac ogolng wiedze o dziedzinie (aksjomaty).

Zakodowac opis specyficznego zadania (formuty atomowe).

Testowanie - wysyta¢ zapytania do procedury wnioskowania i odbiera¢ jej odpowiedzi.

Przeanalizowaé¢ wyniki testowania i ewentualnie poprawia¢ baze wiedzy .

Przyktad

Definiowanie bazy wiedzy dla uktadu elektronicznego - sumatora jednobitowego (rys. 5.1):




SUM
WE 1

_'. :
. WY 1

v

WE 3

Rys. 5.1: Schemat sumatora jednobitowego

1)ldentyfikacja zadania:
sprawdzenie, czy uktad wykonuje prawidtowg operacje dodawania?
2) Zebranie odpowiedniej wiedzy o zasadzie dziatania:
e zauwazenie tego, ze ukiad sktada sie z potgczen i bramek logicznych;
o okreslenie typdéw stosowanych bramek (AND, OR, XOR, NOT)
e bez znaczenia sg takie cechy, jak: rozmiar, ksztatt, kolor, koszt bramek
3) Wybdér stownika:
o state oznaczajg bramki; np. X1, X2.
e typ bramki podany bedzie dzieki funkcji; np. Typ(X1)=XOR;
inne alternatywne (ale gorsze) rozwigzanie — poprzez predykaty: Typ(X1, XOR), XOR(X1).
e wejscia / wyjscia bramki podajg kolejne funkcje; np. We(1,X1), Wy(1,X1).
e istnienie potgczenia bramek wyznacza relacja: Potaczenie(Wy(..), We(..)).
e wartosci sygnatu to obiekty 1, 0 — podaje je funkcja: Sygnal(Wy(..)).

4) Zakodowanie ogdlnej wiedzy o dziedzinie (zasady rzgdzgce dziedzing zadane sg w postaci
formut korzystajgcych z symboli przyjetego stownika):

Vt1,t2 Poltaczenie(tl, t2) = Sygnal(tl) = Sygnat(t2)
V't Sygnal(t) = 1 v Sygnal(t) =0
1#0
Vt1,t2 Potaczenie (t1, t2) = Polaczenie (12, t1)
Vg Typ(g) = OR =

( Sygnal(Wy(1,g)) = 1 < In Sygnal(We(n,g)) =1)
Vg Typ(g) = AND =

(Sygnat(Wy(1,g)) = 0 < 3In Sygnal(We(n,g)) =0)
Vg Typ(g) = XOR =

(Sygnat(Wy(1,)) = 1 < Sygnak(We(1,g)) # Sygnak(We(2,g)) )
Vg Typ(g) = NOT = (Sygnat(Wy(1,g)) # Sygnal(We(l.g)) )
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5) Zakodowanie specyficznego problemu, czyli okreslenie wiasnosci konkretnie badanego uktadu
elektronicznego (logiczne fakty):

Typ(X;) = XOR Typ(X,) = XOR

Typ(Ar) = AND Typ(A;) = AND

Typ(O,) = OR

Polgczenie(Wy(1,X,),We(1,X3)) , Potgczenie (We(1,C)),We(1,X)))
Potgczenie(Wy(1,X,),We(2,A,)), Potgczenie (We(1,C;),We(1,A)))
Polgczenie(Wy(1,A,),We(1,0y)), Potgczenie (We(2,C)),We(2,X)))
Polgczenie(Wy(1,A,),We(2,0,)) , Potgczenie (We(2,C,),We(2,A)))
Potgczenie(Wy(1,X5), Wy(1,Cy)), Potgczenie (We(3,C1),We(2,X,))
Potgczenie(Wy(1,0,), Wy(2,Cy)), Potgczenie (We(3,C1),We(1,A,))

6) Testowanie — generowanie zapytan kierowanych do procedury wnioskowania.

Np. pytanie jest postaci: ,jakie sygnaly wejsciowe spowodujg, ze wyjscie pierwsze bramki C1

bedzie ,0” a jej wyjscie drugie ,1” ?”:

Jil,i2,i3 Sygnal(We(1,C1))=i1 A Sygnat(We(2,C1))=i2 A Sygnat(We(3,C1))=i3 A Sygnal(Wy(1,C1))=0 A
Sygnal(Wy(2,C1))=1

Poprawna odpowiedz to zbiér podstawien:
0= { {il/1,i2/1,1i3/0}, {il/1,i2/0, i3/1}, {il/0, i2/1,13/1} }

7) Ewentualne poprawianie bazy wiedzy. Mozna tez opusci¢ oczywiste zwigzki, jak np. 1 # 0.

5.2. Ontologia jezyka

Ontologia to formalizacja (modelowanie) fundamentalnych poje¢ wiedzy (obiektow, relacji), tzn.
takich, ktére wystepujg w wielu dziedzinach zastosowan. Np. sg to pojecia: kategorie, miary, czas
itp. (rys. 5.2).

Cokolwiek
Abstrakeyjne [ -
obiekty rmm—

- TR By TE_ TS
Zbiory Liczby Reprezentacje Przedzialy Miejsca Obiekty fizyczne Procesy
Kategorie Sady(przekonanie) Miary Chwile Istoty Rzeczy

// \ ///'- \\ ’/._, \: \
Czasy Wagi Zwierzeta Ludzie Stale Ciecz Gaz
. .//
\
Agenty

Rys. 5.2: Przyktad kategoryzacji poje¢

Kategoria

Kategoria - zbior obiektéw o podobnych cechach.
Jak reprezentowaé kategorie?
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1) Przy uzyciu 1-argumentowych predykatow. Np. Pomidor(a).

2) Stosujgc technike reifikacji — predykat lub funkcja traktowane sg jak obiekt (stata) jezyka. Np.
Pomidory - stata interpretowana jako obiekt reprezentujacy zbiér wszystkich pomidorow.

Kategorie w logice predykatow

Pomidory, € Pomidory (obiekt jest elementem kategorii)
Vx xePomidory = xe Owoce (relacja dziedziczenia pomiedzy kategoriami Pomidory i Owoce)

Vx xePomidory = Czerwone(x) n Okragte(x) (elementy kategorii posiadajg wtasnosci)

Miary

Miary — abstrakcyjne obiekty dla wyrazenia wtasnosci obiektéw fizycznych.

Miary ilosciowe przedstawiamy jako potaczenie funkcji wyrazajgcej jednostke miary z liczbg. Np.
Dtugosc(L4) = Cale(1.5)

Konwersje pomiedzy jednostkami, np.: VI Centymetry(2.54*) = Cale(])
Vt Celsiusz(t) = Fahrenheit(32+1.8°t)

Charakterystyka obiektu za pomocg miary, np.: Waga(Pomidory,) = Kilogramy(0.16)
Vd deDni = (CzasTrwania(d) = Godziny(24))

Nalezy rozréznia¢ pomiedzy jednostkami miary a narzedziami operacji na danej wielkosci. Np.
Vb be RachunekWDolarach = (JednostkaRachunku(b) = $(1.00))

Miary jakosciowe sg trudniejsze do uzycia niz ilosciowe, gdyz nie posiadajg ogodlnie przyjetej skali
liczbowych wartosci. Mozna je jednak porzadkowac. Np.:

Ve e, ejeCwiczenia n e,e Cwiczenia n Autor(e,, Norvig) A Autor(e,, Russel)

= Trudnos$c(eq) > Trudnos$c(e,) .
Obiekty ztozone

Relacja ,,czesci-do-catosci”. Np.
CzescCatosc(Budapeszt, Wegry),
Czes$éCatosé(Wegry, EuropaSrodkowa),
Cze$éCatosé(EuropaSrodkowa, Europa)
Vx,y,z Cze$cCatosc(x,y) n CzescCatos¢ (y, z) = CzescCatosc(x,z)

Obiekt ztozony — to obiekt, ktory posiada czesci. Mozemy okresli¢ strukture obiektu, przez podanie
jego czesci i relacji pomiedzy czesciami.

Zwigzek obiektow — to obiekt, posiadajgcy czesci ale bez struktury. Np. obiekt ztozony z 3 jabtek:
Zwigzek({Jabtko,, Jabtko,, Jabtkos})

Zdarzenia (events)
Do reprezentowania zmian mozemy uzyC ,zdarzen”. Zdarzenie to element czasoprzestrzeni — cos
co odbywa sie jednoczesnie w czasie i przestrzeni — to jakby ciggta wersja rachunku sytuacyjnego.

Przedziat (interval) — jest to specjalne zdarzenie posiadajgce jedynie wymiar czasowy — przedziat
czasu. Zawiera w sobie, jako pod-zdarzenia, wszystkie te zdarzenia, ktore wystgpity w tym prze-
dziale czasu. Np.: PodZdarzenie(WojnaSwiatowa2, WiekXX)
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Zdarzenia mozemy pogrupowac¢ w kategorie. Np. skorzystamy z kategorii Podréze aby wyrazié
zdarzenie odbycia konkretnej podrozy:

3j jePodréze A Start(Warszawa, j ) A Cel(NewYork, j) A
Podrozny(Kowalski, j) A PodZdarzenie(j, Wczorayj).

Czesto interesujg nas nie tyle same nazwy kategorii co ich wtasciwosci. Skorzystamy w tym celu z
formut ztozonych. Np. symbol Go bedzie wyznaczat pewien rodzaj podrézy - niech Go(x,s,c) ozna-
cza, Zze osoba x podrdzuje z miejsca s do miejsca c:

Ve, x,s,c eeGo(x,s,c) < [eePodrézeAPodréozny(x,e)aStart(s,e)n Cel(c,e)].

Uzyjmy notacji E(c,i), aby wyrazi¢ to, ze zdarzenie kategorii ¢ jest pod-zdarzeniem zdarzenia (lub
przedziatu) i

Vve,i E(c,i) < de eec A PodZdarzenie(e,i).

Np: E(Go(Kowalski,Warszawa, NewYork), Wczoraj)
Miejsca

Miejsca, podobnie jak przedziat, stanowig obszar w czaso-przestrzeni, ale 0 niezmiennym potoze-
niu ,rozciggnietym w czasie. Relacje pomiedzy miejscami wyrazimy np. w postaci predykatu W
(»miejsce zawarte w”). Np. W (Warszawa, Polska)

Wprowadzmy funkcje odwzorowujgca obiekty i miejsca. Np. funkcja Miejsce odwzorowuje obiekt
na najmniejsze miejsce, zawierajgce ten obiekt:

vx,I Miejsce(x) = | < Jest(x,]) n VI, Jest(x,l;) = W(IL,).
Procesy

Proces to zdarzenie kategorii ¢, ktérego kazde pod-zdarzenie (w mniejszym przedziale czasu) jest
zdarzeniem tej samej kategorii c. W ten sposdb wyrazimy zdarzenie ciggte w czasie. Np.
Lot(Kowalski) wziety jako catos¢ lub jego fragment, sg to zawsze zdarzenia tej samej kategorii Lot.

W odniesieniu do zdarzenia ciggtego w czasie (procesu) mozemy zastosowac te samg notacjg co
poprzednio do zdarzen dyskretnych. Np. lot odbyt sie wczoraj:

E(Lot(Kowalski), Wczoraj).

Czesto jednak chcemy wyrazi¢, ze proces trwat doktadnie w jakim$ przedziale czasu. Uzyjemy
notacji T(c,i) na wyrazenie faktu, ze zdarzenie ¢ odbyto sie doktadnie w przedziale i.

Np. T(Pracuje(Jan), DzisiejszaPoralunchu).
Notacja dla taczenia zdarzen i czasu

Nie mozemy napisac: T(Jest(As,Locy) A Jest(A, Loc,), i), gdyz pierwszy argument predykatu T nie
jest termem tylko formutg. Ogdlnie zauwazymy, ze w wyrazeniu postaci T(p A q, €) - p A q jest
formuta, a nie termem wskazujgcym na kategorie zdarzen. Dlatego powinnismy wprowadzi¢ sym-
bol funkcji And zdefiniowany aksjomatem:

vp,q.e T(And(p,q), e) < T(p,e) A T(q.e),
czyli funkcja And zwraca kategorie ztozonego obiektu. Mozemy teraz napisac:
T( And(Jest(A4,Loc,), Jest(Az,Locy)), i) .

Podobnie wprowadzimy, np. symbol funkcji OR dla potgczenia dwdch zdarzeh (wzajemnie wyklu-
czajgcych sie) alternatywa:

vp,q,.e T( OR(p,q), e) < T(p,e) v T(g,e) .

Czas
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Podstawowe pojecie w tym zakresie to: przedziat (odcinek) czasu. Z przedziatem zwigzany jest
jego czas trwania (dlugos¢). Przedziat o dlugosci zero nazwiemy chwilg czasu.

Vi ie Przedziaty = [i € Chwile < Trwa(i) = 0] .
Wprowadzmy pewne funkcje, wyznaczajgce chwile czasu na globalnej osi czasu:
Start(i) — poczatkowa chwila przedziatu,
End(i) — koncowa chwila przedziatu,
Trwa(i) — réznica pomiedzy koncowg a poczgtkowg chwilg czasu,
Czas(j) — wyznacza punkt na osi czasu dla zadanej chwili.
Okreslmy mozliwe potozenia wzajemne dwoch odcinkéw czasu:
Vij Spotyka(i,j) < Czas(End(i)) = Time(Start(j)) .
Vij Przed(i,j) < Czas(End(i)) < Time(Start(j)) .
Vij Po(j,i) < Przed(iy)) .
Vi,j Podczas(i,j) < Czas(Start(j)) < Czas(Start(i)) A Czas(End(i)) < Czas(End(j))
Vi,j Przecina(i,j) < 3k Podczas(k,i) A Podczas(k,j) .
Akcje
Relacje pomiedzy przedziatami czasu wykorzystywane sg przy definiowaniu akcji. Zwykle polega

to na podaniu przedziatu czasu, w ktérym dane zdarzenie zachodzi.

Przyktady. Kiedy 2 osoby sg ze sobg w zwigzku to moga zaj$¢ w przysztosci akcje: Slub lub Roz-
padZwigzku.

Y'x,y,io T(Zwigzek(x,y),io) = iy [Spotykal(io,ir) v Po(iy,ip)] AT(OR(SIub(x,y), RozpadZwigzku(x,y)),i).
Uwaga: OR(Slub(x,y), RozpadZwigzku(x,y)) jest termem wskazujgcym na kategorie zdarzen.

Po akcji Slub dwoje ludzi staje sie matzonkami:

VX, ¥,io T(Slub(x,y),io) = iy T(Matzonek(x,y),i) A Spotykal(ip,i1)

Wynikiem akcji Go jest zalezienie sie w drugim miejscu:

Vvx,a,b,iy iy T(Go(x,a,b),ip) = T(W(x,b),i1) n Spotykal(iy,i1)

Fluenty

Fluenty sa to obiekty, ktérych wiasciwosci zmieniajg sie w czasie. Np. Powierzchnia(Polska) —
obiekt przyjmujgcy rézne wartosci w roznych okresach czasu, Prezydent(USA) — obiekt wskazuja-
cy na rézne osoby w réznych momentach czasu.

Fluenty pozwalajg na zwarte wyrazenie wspolnych cech. Np. dla wyrazenia faktu, ze prezydenci
byli mezczyznami w 19 wieku napiszemy: T(Mezczyzna(Prezydent(USA)), 19tyWiek). Np. dla
wyrazenia powierzchni Polski w okreslonym roku napiszemy:

T(Wartos$é(Powierzchnia(Polska), KmKw(621000)),AD1426)
T(Wartosc¢(Powierzchnia(Polska), KmKw(312000)),AD1970)

Sady (przekonania)
Modelujemy przekonania (sgdy) agenta za pomocg relacji typu: Wierzy(Agent, x), Wie(Agent, x),

Chce(Agent, x). Np. chcemy tym wyrazi¢, ze: ,a wie, ze p”, ,a wierzy, ze p”, ,a chce aby, p”. Czyli
chcemy wyrazi¢ relacje pomiedzy agentem i formutg (lub zdaniem).
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Ale mozemy napisaé, Wierzy(Agent, x), jedynie pod warunkiem, ze x jest termem. Np. Wierzy(
Agent, Lata(Superman)) jest prawidtowe pod warunkiem, ze Lata(Superman) jest termem. Dlatego
nalezy dokonac najpierw reifikacji predykatu Lata(Superman) do postaci obiektu-fluentu.

Zwigzek pomiedzy ,przekonaniem” a ,wiedzg” moze by¢ roznie definiowany. Filozofowie definiujag
wiedze jako ,udowodniona prawdziwos¢ przekonania”. Wyrazimy to nastepujaco:

Va,p Wiedza(a,p) < Wierzy(a,p) A T(p) A T(KB(a) = p)

5.3. System ekspertowy

System ekspertowy mozna zaimplementowa¢ w postaci systemu z bazg wiedzy — dysponuje
jezykiem deklaratywnej reprezentacji wiedzy i mechanizmem wnioskowania. W zaleznosci od
sposobu reprezentacji wiedzy wyréznimy nastepujgce kategorie systeméw ekspertowych:

1. Logiczne systemy ekspertowe — przyktadami sg systemy dowodzenia twierdzen i systemy
stosujace jezyk PROLOG.

2. Systemy regutowe (np. OPS5, CLIPS, SOAR) — stosujg formuty implikacji dla reprezentacji
warunkéw wykonania i opisu akcji; wsrdd akcji sg operacje wprowadzania i usuwania do/z
bazy wiedzy i operacje we/wy; stosujg wnioskowanie w przod.

3. ,Ramy” (frames) i sieci semantyczne — wiedza dana jest w postaci strukturalnej i zoriento-
wanej obiektowo.

Systemy dowodzenia twierdzen (ang. theorem provers) (np. AURA, OTTER) stosujg wnioskowa-
nie metoda rezolucji w logice predykatdéw i ich celem jest dowodzenia twierdzeh w zadaniach
matematycznych oraz realizacja zapytan do bazy wiedzy.

Jezyki programowania w logice, (np. jezyk Prolog), stosujg zwykle wnioskowanie wstecz, nakfa-
dajg ograniczenia na jezyk predykatow i dysponujg proceduralnymi elementami wejscia/wyjscia.
Program w Prologu to uporzgdkowany cigg formut a dane to formuta celu (zapytanie). Wykonanie
programu to realizacja wnioskowania wstecz z przeszukiwaniem wedtug zasady ,przeszukiwanie w
gfab”, i ,od lewej-do prawej”. Programowanie w Prologu ma zasadniczo charakter deklaratywny
(kod programu jest logiczng specyfikacjg problemu a jego wykonanie — wnioskowaniem logicz-
nym). Jednak w celu zwiekszenia efektywnosci wystepuje tez wiele mechanizméw pozalogicznych:
jest duzy zbiér wbudowanych predykatow zwigzanych z arytmetyka i wejSciem/wyjsciem — spraw-
dzenie poprawnosci tych predykatoéw polega na wykonaniu odpowiedniego kodu procedur a nie na
wnioskowaniu logicznym; wystepuje tez szereg funkcji systemowych i obstugujgcych baze wiedzy.

Systemy regutowe (produkcyjne) (np. OPS5, CLIPS, SOAR) stosujg reguty (implikacje wigzgce
warunki wykonania z opisami akcji) i sg podstawg wielu systemow ekspertowych. Systemy pro-
dukcji realizujg wnioskowanie w przéd, uzywajgc bardzo ograniczonego jezyka. Typowy system
produkcji sktada sie z: pamieci roboczej — zawiera pozytywne literaty bez zmiennych (zdania ato-
mowe); zbioru regut — wyrazen postaci:

Py A .. A Py= akcjar A ... A akcjay, ,

gdzie (P.....,P,) sa literatami (formutami atomowymi), a (akcja,..., akcja,) sq dziataniami, ktére nale-
zy wykona¢ wtedy, jesli wszystkie zdania P; sg prawdziwe (tzn. znajdujg sie w pamieci roboczej).
Wsrdd akcji sg operacje wprowadzania i usuwania do/z bazy wiedzy i operacje we/wy.

.Ramy” (ang. frames) i sieci semantyczne (np. SNePS, Netl, KL-ONE) s3 to etykietowane grafy o
Scisle zdefiniowanych etykietach tukéw. Obiekty i ich kategorie sg weztami grafu a ich relacje
binarne reprezentujg zaleznosci typu: ,jest czescig”, ,jest specjalizacjg’, .jest instancjg”. Kazdy
wezet sieci, posiada nazwane atrybuty, gdzie kazdy atrybut wigze obiekt z jakim$ termem (w
szczegolnosci ze statg). Atrybuty kategorii ogolnej sg dziedziczone przez jej specjalizacje. W za-
sadzie kazda sie¢ semantyczna moze by¢ wyrazona w postaci zbioru formut logiki predykatow.
Jednak sie¢ semantyczna realizujgca dziedziczenie z mozliwoscig wystapienia wyjatkow jest
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potencjalnie niemonotoniczna — dodanie nowej przestanki moze uniewazni¢ dotychczas wypro-

wadzone formuty.

5.4.PROLOG

Jezyk programowania logicznego umozliwia implementacje logicznego systemu wnioskowania

dzieki temu, ze:
e posiada reprezentacje logicznych formut,
¢ umozliwia dotgczanie informaciji sterujgcej procesem wnioskowania,

e posiada mechanizm wnioskowania.

Typowym przedstawicielem takich jezykéw jest PROLOG. Program w Prologu jest zbiorem klauzul
Horna - czyli kazda formuta jest postaci formuty atomowej lub implikacji, gdzie w poprzedniku
wystepujg dodatnie literaty a nastepnik jest pojedynczym literatem. Duzymi literami oznacza sie
zmienne, matymi — state. Prawdziwo$¢ predykatéw sprawdzana jest za pomoca dotgczonego kodu
programu a nie w wyniku wnioskowania.

W Prologu stosuje sie zapis klauzul Horna w formacie implikacji pisanej w odwrotnej kolejnosci
(nastepnik — nagtéwek poprzedza poprzednika implikacji) a literaty poprzednika sg niejawnie pota-
czone koniunkcja, czyli:

Np.:

nagléwek :- literat , ... literal .
1

n

przestepca(X) :- Amerykanin(X), bron(Y), sprzedaje(X,Y ,Z2), wrogi(Z).

Kazda klauzula Horna w Prologu jest jednej z postaci:

—Pv..v=P vQ (rownowazne: (P N..AP )= Q)
1 n 1 n

O (formuta atomowa — literaf)

=P v ..v =P (klauzula celu)
1

n

1 (klauzula pusta)

W Prologu podane powyzej klauzule Horna zapisujemy w nastepujgcej postaci:

QO:-P,.,P.
1

n
0O - . (formula atomowa — literaf)

=P, ..., P . (klauzula celu)
1

n

1 . (klauzula pusta)

Klauzule Horna posiadajg swoje interpretacje w programie:

Klauzule postaci O :- P, ... ,P . interpretujemy jako procedure o nagtéwku Qitresci P...., P .
1 n 1

n

Wywotanie procedury Q sprowadza sie do kolejnego wywotania procedur P, ..., P .
1

n

Klauzule O :- . interpretujemy jako procedure o pustej tresci.
Klauzule :- P, ..., P . traktujemy jako dane programu.
1 n

Klauzule pustg traktujemy jako instrukcje stop.

W Prologu istnieje szereg wbudowanych predykatow operacji arytmetycznych.
Np. X is 4+3 — formuta jest prawdziwa, gdy zmienna X posiada wartos¢ 7.
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5 is X+Y — prawdziwos$¢ takiej formuty nie moze zosta¢ sprawdzona na gruncie wbudowa-
nych operacji.

*  Whbudowane predykaty ,operacji specjalnych” (np. WE/WY, przypisania).
Przyjete jest zatozenie o zupetnosci Swiata - symbol "negacji’ nie jest uzywany do tworzenia za-

negowanych formut, lecz odpowiada operacji not (,nieprawda, ze w aktualnej interpretacji zachodzi
dany fakt”).

Np. majac klauzule: alive(X) :- not dead(X), konkretny fakt alive(joe) zajdzie wtedy, jesli wykazemy,
ze dead(joe) jest nieprawdziwe.

Program w Prologu to uporzadkowany cigg procedur:
e Dane to klauzula celu.

¢ Woykonanie programu to realizacja wnioskowania wstecz (lub metody rezolucji) z przeszu-
kiwaniem wedtug zasady ,przeszukiwanie w gtgb”, i ,od lewej-do prawe;j”.

Programowanie w Prologu ma zasadniczo charakter deklaratywny (kod programu jest logiczng
specyfikacjg problemu a jego wykonanie — wnioskowaniem logicznym). Jednak w celu zwiek-
szenia efektywnosci wystepuje tez wiele mechanizmoéw pozalogicznych :

e duzy zbiér wbudowanych predykatow zwigzanych z arytmetyka i wejsciem/wyjsciem —
sprawdzenie poprawnosci tych predykatéw polega na wykonaniu odpowiedniego kodu pro-
cedur a nie na wnioskowaniu logicznym;

e szereg funkcji systemowych i funkcji obstugujgcych baze wiedzy.

Przyktad zapytania
Niech append oznacza operacje potgczenia dwdch list wraz z podaniem wyniku potgczenia. Wsréd
danych programu mogg wystapic klauzule:

:-append([], Y, Y) (potaczenie zbioru pustego i Y , co daje w wyniku Y)

append([X|L],Y,[X|Z]) :- append(L,Y,Z) (rozszerzenie tgczonego zbioru zawsze odpowiednio
rozszerza wynik).

* Zapytanie: append(A, B, [1,2]) ?
+ Odpowiedz:

A=[] B=[12]
A=[1] B=2]
A=[1,2] B[]

5.5. System regutowy

System regutowy (nazywany tez systemem produkcji) jest podstawg wiekszosci systeméw eksper-
towych spotykanych w praktyce. Taki system realizuje wnioskowanie wprzéd. Typowy system
regutowy (produkcji) sktada sie z:

* pamieci roboczej, ktéra zawiera pozytywne literaty bez zmiennych (zdania atomowe);
» zbioru regut (produkciji), czyli wyrazen o postaci:

P A...ANP = akcja A ... A akcja
1 1

gdzie P ....,P sg literatami (formutami atomowymi), a akcja ,..., akcja sg dziataniami, ktére nalezy
1 n 1 m

wykonac¢ wtedy, jesli wszystkie zdania P sg prawdziwe (tzn. znajdujg si¢ w pamieci roboczej). W
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takiej sytuacji regute nazywamy realizowalng. Przyktady akcji - dodanie lub usuniecie elementu z
pamieci robocze;.

Praca systemu regutowego skfada sie z ciggu cykli. Z kolei kazdy cykl sktada sie z trzech faz:

1. faza dopasowania — poszukiwanie realizowalnych regut;

2. faza wyboru — wybdér regut do wykonania i ustalenie ich kolejno$ci;
3. faza wykonania — wykonanie wybranych regut.

5.5.1. Faza dopasowania

Zasadniczym elementem fazy dopasowywania jest procedura unifikacji, ale w praktycznych
systemach wymagana jest jej efektywna implementacja. Przyktadem efektywnego algorytmu do-
pasowywania jest tzw. algorytm sieci czasu rzeczywistego RT (tzw. RT-sie¢) w OPS-5. Ograni-
cza on ztozono$¢ unifikacji dzieki jednokrotnemu wydzieleniu wspdélnych zaleznosci wielu regut
oraz pamietaniu wczesniej wykonanych unifikacji.

Przykiad algortymu ,sie¢ RT”

Zatézmy, ze dane sg nastepujgce fakty (w pamieci roboczej) i reguty (w pamieci dfugotrwatej):
. Fakty: {A(1), A(2), B(2), B(3), B(4), C(5) }
. Reguty: A(x) A B(x) A C(y) = dodaj D(x).

A(x) A B(y) A D(x) = dodaj E(x).

A(x) A B(x) A E(2) = usun A(x).

Przed wykonaniem wnioskowania wykonywana jest konwersja regut do postaci sieci obliczen:
okregi to odwotania do pamieci roboczej, kwadraty to unifikacje, prostokaty to wyprowadzane akcje

(rys. 5.3).
O =Gy =[m =) ===
= S
D(2)

A(1).A(2) B(2),B(3), A(2) \ C(9)
Bi4) B(2)

usun A
@ B

Rys. 5.3: Przyktad wnioskowania w systemie regutowym “sieci RT”

5.5.2. Faza wyboru akcji
Faza wyboru — niektore systemy wykonujg wszystkie realizowalne dziatania, ale inne systemy
wykonuja tylko niektére z nich. W takiej sytuacji sg mozliwe rézne strategie wyboru:

o Strategia (1) - preferujemy reguly, ktére odnoszg sie do ostatnio tworzonych elementow
pamieci roboczej;

e Strategia (2) — preferujemy reguty bardziej ,specyficzne”.
Np. z ponizszych regut nalezy wybrac drugg z nich:

Ssak(x) = dodaj Nogi(x,4).

Ssak(x) A Czlowiek(x) = dodaj Nogi(x,2).
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e Strategia (3) — preferujemy dziatania, ktérym nadano wyzszy priorytet.
Np. z ponizszych regut zapewne preferujemy drugg z nich:

P(x) = Akcja(Odkurzanie(x)).

R(x) = Akcja(Ewakuacja).

5.6. Sieci semantyczne (ramy)

5.6.1. Sie¢ semantyczna
Sie¢ semantyczna to reprezentacja wiedzy w postaci grafu, przedstawiajgcego kategorie obiek-
tow (lub pojedyncze obiekty) i relacje pomiedzy nimi. Podstawowe relacje to:

. Subset — relacja pomiedzy kategorig ogoing a specjalizowang (relacja dziedziczenia);

. Part — relacja czesci do catosci;

. Member (lub Instance) — relacja instancji (obiektu) do jej kategorii.

Kazdy wezet sieci (kategoria obiektéw lub obiekt) posiada nazwane atrybuty, gdzie kazdy atrybut
wigze obiekt z jakim$ termem (w szczegdlnosci ze statg). Atrybuty kategorii ogolnej sg dziedziczo-
ne przez jej specjalizacje.

5.6.2. Logika a sie¢ semantyczna

W zasadzie kazda sie¢ semantyczna moze by¢ wyrazona w postaci zbioru formut logiki 1 rzedu
(rys. 5.4).
« Zaleznos¢ ,zbiér czesci —part_of —> catos$¢” jest interpretowana jako formuta implikaciji:
Cczqs’c’l AN Cczgs’c’Z AN A Cczgs’éN =C

» Podobnie, zaleznos¢ ,koncept_bazowy —spec-> koncept_pochodny”:

Cbazowy = Cpochodny

part

spec
@ > Cpochodny

Rys. 5.4

Niech atrybut R dla wezla A wyznacza warto$¢ B. Semantyka atrybutu: atrybut R moze wyrazac¢
relacje 2-argumentowg bedaca 1 z 3 rodzajow:

» relacja zachodzi pomiedzy 2 obiektami - kategoriami: R(4,B) ;
* relacja zachodzi pomiedzy kazdym obiektem kategorii A i obiektem B: Vx xe4 = R(x,B) ;

» relacja zachodzi pomiedzy kazdym obiektem kategorii A i pewnym elementem kategorii B:
Vxdyxed = yeBAR(X)) .
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5.6.3. Wyjatki
Jak wyrazi¢ wyjatki dla relacji R zachodzgce dla instancji kategorii A lub dla jej kategorii specjali-
zowanych?

Niech odpowiednikiem atrybutu — pojecia stosowanego w sieci semantycznej — bedzie w logice
L1R formuta ze specjalnie wprowadzonym predykatem Rel:

Rel(R, A, B).

Interpretacja formuty atomowej, Rel(R, A, B): mowimy, ze B jest wartoscig domysing atrybutu R dla
instancji kategorii 4.

Kolejnym krokiem ku reprezentacji wyjatkow jest reifikacja, czyli proces zamiany relacji na obiekt.
Relacja R staje sie obiektem a przestaje by¢ predykatem, tzn. ze R(4, B) bedzie oznaczac¢ obiekt.

» Teraz Rel(R, A, B) redukuje sie do formuty atomowe.

Dodamy predykat, Val(R, x, B), ktéry oznacza, ze formuta Rel(R, x, B) znajduje sie w bazie wiedzy.
Dodamy tez formute: Jest(R, x, B), ktéry oznacza, ze Rel(R,x,B) wynika z bazy wiedzy. Zdefiniujemy
ten predykat jako:

Yr,x,b Jest(r,x,b) < [Val(r,x,b) v Ap xep A Rel(r,p,b) ~—InterwenRel(x,p,r)].
Vx,p,r InterwenRel(x,p,r) < [3i Interwen(x,i,p) A b’ Rel(r,i,b")].

Vx,i,p Interwen(x,i,p) < (x€i) A (i < p).
5.6.4. Logika niemonotoniczna

Powinnismy przekaza¢ w bazie wiedzy informacje o zupetnosci relacji Rel i Val.
Np.: Vra,b Rel(r,a,b) < [r,a,b]e {[Z'ywy, Zwierze, T), ... }.
Vr,a,b Val(r,a,b) < [r,a,ble {[Przyjaciel, Kot, Bill], ... }.

Jednak sie¢ semantyczna realizujgca dziedziczenie z mozliwoscig wystapienia wyjatkow jest
potencjalnie niemonotoniczna — dodanie nowej przestanki moze uniewazni¢ dotychczas wypro-
wadzone formuty.

Np. dla rozwazanej sieci dodanie Rel(Nogi, Koty, 3) uniewaznia wyprowadzony poprzednio fakt, ze
Bill ma 4 nogi.

Problem: logika klasyczna jest ekstensjonalna tzn. wartos¢ wyrazenia jest funkcjg wartosci jego
podwyrazen.

Prowadzi to do nastepujgcego wynikania:
z faktu (4 = B) wynika, ze Zna(Agent, A) < Zna(Agent, B).

Taka cecha moze prowadzi¢ do generowania zupetnie niepotrzebnych formut.

5.7. Pytania

1. Czym zajmuje sie inzynieria wiedzy?

2. Wymieni¢ podstawowe kategorie ontologiczne.
3. Omoéwi¢ system PROLOG.

4. Omoéwic przyktadowy system regutowy.

5. Przedstawic¢ sie¢ semantyczng i jej zasady wnioskowania
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5.8. Zadania

Zad. 5.1

Zaprojektowac¢ baze wiedzy dla reprezentacji uktadu cyfrowego sumatora jedno-bitowego (rys.
5.5).

SUM
WE 1

i S N

WE 3

D D

Rys. 5.5

Zad. 5.2
Zaimplementowac¢ w jezyku Prolog predykat sorted(L), ktory jest prawdziwy, jesli lista L jest posor-
towana.

B) Zaimplementowa¢ w jezyku Prolog predykat merge(L1,L.2,L3), ktory jest prawdziwy wowczas,
gdy listy L1, L2 i L3 sg posortowane, przy czym lista L3 zawiera wszystkie elementy zawarte w L1 i
L2. Zaobserwowac wyniki dziatania predykatu przy wywotaniu:

1) merge([1,3,5],[2,4],L).
2) merge([1,3,5],L,[1,2,3,4,5]).
3) merge(L1,L2,[1,2,3,4,5]).
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Czes¢ ll: Przeszukiwanie






6. Przeszukiwanie przestrzeni stanéw

6.1. Przestrzen stanow

W tym rozdziale omowimy metodyke ,przeszukiwania przestrzeni standéw” jako generalny (abstrak-
cyjny) sposob dziatania agenta realizujgcego cel. O ile tylko uda nam sie wyrazi¢ konkretny pro-
blem z konkretnej dziedziny w terminach tej metodyki to bedziemy mogli natychmiast skorzystac z
istniejgcego sposobu rozwigzania problemu.

6.1.1. Przyktfad

Dany jest przyktadowy problem: ,przejazd ze Szczecina do Krakowa”. Zatézmy, ze aktualnie jeste-
$my w Szczecinie i chcemy pojecha¢ do Krakowa transportem drogowym. Celem dziatania jest:
dotrze¢ do Krakowa. Kluczowg sprawg jest wyrazenie mozliwych rozwigzan problemu w postaci
grafu stanéw, gdzie pojedynczy stan oznacza ,agent przebywa w danym mieScie”. Dla uprosz-
czenia wyroznimy tylko wieksze miasta w Polsce (rys. 6.1). Mozliwe akcje (operatory w przestrzeni
stanéw) oznaczaja: ,przejazd z miasta A do miasta B’. Rozwigzaniem bedzie kazda $ciezka w
grafie standw prowadzgca od stanu poczatkowego do stanu koncowego. W tym ostatnim spetniony
jest warunek zatrzymania dziatania. Rozwigzaniem moze by¢ np. sekwencja akcji dla przejazdu:
(Szczecin, Bydgoszcz, £6dz, Katowice, Krakow).

Wroclaw

- ®
OPOW
©
Katowice—25.©) \
Krakow 165 Rze s@éw

Rys. 6.1: Przyktad grafu stanéw dla problemu ,przejazdu z miasta A do miasta B”.
6.1.2. Problem przeszukiwania
Teraz podamy definicje problemu przeszukiwania. Problem wyrazony jest w postaci 4 poje¢
(rodzajéw danych):

1. Zbior standw S z wyrdznionym stanem poczgtkowym; np. Szczecin € S, 0 znaczeniu:
.,agent jest w Szczecinie" ;

2. Akcje (operacje w przestrzeni stanéw), A = {a,, a, ... a,}, i funkcja nastepnika stanu:




[(stan_we, a) > stan_wy] € S x A xS
Np.: ( Szczecin, ,ze Szczecina do Bydgoszczy”) — Bydgoszcz

3. Warunek osiggniecia celu T, ktéry jest spetniony w kazdym stanie koncowym. Moze on
bezposrednio referowac stan, np., T: s = ,,Krakow", lub bada¢ wtasnos¢ stanu, np. T: Szach-
mat(s) = true .

4. Koszt kazdej akcji i sposob obliczenia kosztu rozwigzania (najczesciej jest to suma kosztéw
akcji tworzacych rozwigzanie); np., suma odlegtosci w km pomiedzy miastami, liczba wyko-
nanych akgji, itp.

Niech, c(x ,a, y), 0znacza koszt akcji. W algorytmach realizujgcych rézne strategie przeszu-
kiwania zazwyczaj postuluje sie, aby koszt akcji byt nieujemny, ¢ >0 .

Rozwigzaniem problemu jest sekwencja akcji (Sciezka w przestrzeni stanéw) prowadzgca od stanu
poczatkowego do korncowego.

Uwaga: przedstawilismy tu definicje problemu jednostanowego, w ktérym kazdy wezet drzewa
przeszukiwania odpowiada jednemu stanowi w przestrzeni problemu. Taki przypadek zachodzi
wtedy, gdy srodowisko dziatania agenta jest w petni obserwowalne. W sytuaciji, gdy srodowisko nie
jest w petni obserwowalne mamy do czynienia z problemem wielostanowym — z uwagi na niepew-
nos$¢ w jakim stanie znajduje sie srodowisko jeden wezet drzewa przeszukiwania odpowiada wielu
stanom problemu.

Wyboér przestrzeni reprezentacji problemu

Rzeczywisty problem ($wiat) jest bardzo ztozony a podana powyzej definicja problemu przeszuki-
wania obejmuje jedynie niezbedne elementy opisu tego swiata. Podczas projektowania systemu
sztucznej inteligenciji trzeba stworzy¢ uproszczony (abstrakcyjny) model Swiata, w ktérym:

o Abstrakcyjny stan odpowiada wielu sytuacjom rzeczywistym;

e Abstrakcyjna akcja odpowiada wielu rzeczywistym akcjom; np., ,(Szczecin, ,przejazd”’) —
Bydgoszcz" reprezentuje zbiér mozliwych drég, objazdéw, miejsc odpoczynku, itd.

o Abstrakcyjne rozwigzanie odpowiada zbiorowi rzeczywistych drog, ktére w rzeczywistym
Swiecie prowadzg do celu.

Tym samym kazde z abstrakcyjnych poje¢ stanowi zwykle uproszczenie oryginalnego pojecia w
rzeczywistym swiecie.

Przyktad. Definicja problemu przeszukiwania dla swiata ,8-puzzli’ (rys. 6.2).

][z
6]
[6]]L7]{]

Stan Stan
poczatkowy koficowy

Rys. 6.2: Przykfad stanéw dla problemu ,8-puzzli”.

Stany problemu reprezentujg konfiguracje 8 numerowanych kafelkow (ptytek) w kwadratowym
obszarze o rozmiarze 3 x 3. Pojedyncza akcja polega na ,przemieszczeniu” pustego miejsca w
lewo, prawo, na goére lub na dot (dualnie: jest to przesuniecie kafelka sgsiadujgcego z pustym
miejscem). Warunek zatrzymania (stopu) jest podany jawnie w postaci stan koncowego, w ktérym
numery kafelkdw uporzagdkowane sg w kolejnosci rosnacej. Koszt kazdej akcji wynosi 1.

Rozmiary réznych wersji ,Swiata puzzli” mogg by¢ dowolnie duze (oznaczmy rozmiar przez N).
Problem polega na optymalnym (w sensie minimalnego kosztu potrzebnych akcji) uporzgdkowaniu
.Swiata N-puzzli”. Rozwigzanie takiego problemu jest NP-trudne, czyli o ztozonosci obliczeniowe;j
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powyzej wielomianowej wzgledem N. Z naszego punktu widzenia problem ,swiata N-puzzli” sta-
nowi dogodng ilustracje dla poréwnywania réznych strategii przeszukiwania przestrzeni stanow.

6.1.3. Przeszukiwanie drzewa

W zasadzie kazdg strategie przeszukiwania dyskretnej przestrzeni problemu mozemy wyrazi¢ jako
wizytowanie (przejscie) pewnego drzewa lub grafu. Oczywiscie struktura drzewa jest uproszczong
forma grafu. Dlatego najpierw ograniczymy nasze rozwazania dotyczgce strategii przeszukiwania
do postaci przejscia po drzewie a nastepnie rozszerzymy je o dodatkowe elementy wymagane
przy przejsciu grafu.

Podczas przeszukiwania przestrzeni reprezentujemy wyniki czesciowe w postaci weztdéw drzewa
przeszukiwania, a alternatywne akcje przeprowadzajg aktualny wezet w jeden z mozliwych we-
ztow-nastepnikdw tego drzewa. Rozwijamy drzewo przeszukiwania poczgwszy od korzenia, repre-
zentujgcego stan poczgtkowy, poprzez wezty posrednie do lisci drzewa, z ktérych przynajmniej
jeden reprezentuje stan koncowy, czyli stanowi cel przeszukiwania.

W problemie ,jedno-stanowym” wezet drzewa przeszukiwania odpowiada pojedynczemu stanowi
problemu. Aktualny zbior weztow-lisci, posiadajgcych jeszcze niewizytowane nastepniki, to zbior
weztow gotowych do rozwiniecia, utozsamiany z tzw. skrajem drzewa (czesto w algorytmach
przeszukiwania nazywany zbiorem OPEN). Sposdb porzgdkowania weztéw w skraju i tym samym
sposob wyboru nastepnego rozwijanego wezta wyraza okreslong strategie przeszukiwania.

Przyktad (rys. 6.3 — 6.5)

Poczatkowe drzewo decyzyjne dla problemu ,powrét ze Szczecina do Krakowa” (rys. 6.3). Wezet
poczatkowy o etykiecie ,Szczecin” reprezentuje sytuacje (jest to takze jeden stan problemu) ,agent
jest w Szczecinie”. Jest to na poczatku jedyny wezet w skraju, ktéry jest w pierwszym kroku wybie-
rany do rozszerzenia. Pozostate widoczne wezly reprezentujg mozliwe nastepniki, ktére zostang
wygenerowane na podstawie opisu problemu (na podstawie grafu problemu) z chwilg wykonania
okreslonej akcji. W pierwszym kroku generowane sg nastepniki wezta ,Szczecin”, czyli wezly:
Koszalin, Bydgoszcz, Gorzow (rys. 6.4.). Zatdzmy, ze w kolejnym kroku, zgodnie z przyjetg strate-
gig przeszukiwania, wybierany jest wezet ,Koszalin”. Nie spetnia on warunku celu wiec generowa-
ne sg jego nastepniki reprezentujgce stany: Szczecin, Poznan, Bydgoszcz, Gdansk (rys. 6.5). W
kolejnych krokach postepujemy podobnie, wybierajgc wezly znajdujgce sie w skraju drzewa,
sprawdzajgc dla nich warunek zatrzymania i w przypadku niespetnienia warunku — generujac
nastepnikow wezia.

‘ ' OPEN(1) ={n("Szczecin")}

Koszalin Bvdgoszcz Gorzow
Jeszcze nie
wygenerowdane

Zielona Gora Szczecin

Szczecin Poznan

Bydgoszcz Gdansk Bvdgoszez Poznan

Rys. 6.3: Przyktad poczgtkowego drzewa przeszukiwania dla problemu ,powrét ze Szczecina do Krakowa”.
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. Wybierz i usurn wezel z OPEN i . i ;
1. Wybierz i usuri wezel z OPEN Szezecin 2. WarunekStopu(n("Szeczecin")) => Faise
3. Generuj nastepniki

wybranego wezla 4. Wstaw nastepniki do OPEN

OPEN(2)
m _ Brdgoszez ) Gorzow

Szczecin Poznan

Zielona Gora Szezecin
Bvdgoszez Gdaisk ! Bvdgoszez Poznan Jeszcze nie
wygenerowane

Rys. 6.4: Posta¢ drzewa przeszukiwania po wybraniu wezta ,Szczecin”.

Szerecin

)
OPEN(3)
( Bydgoszez ) Gorzow

Zielona Gora Szczecin

Bvdgoszcz Poznan

Rys. 6.5: Postac¢ drzewa przeszukiwania po wybraniu wezta ,Koszalin”.

Zauwazmy, ze w powyzszym przykfadzie mozemy wielokrotnie generowaé wezty reprezentujgce
ten sam stan problemu. Nie jest to sytuacja pozgdana, gdyz moze ona prowadzi¢ do zamknietych
cykli (powtarzanie stanu na tej samej sSciezce), a te z kolei mogg by¢ powtarzane nieskonczenie
wiele razy, co prowadzi do nieskonczenie dtugiej sciezki. Dla takich problemoéw bedziemy musiel
rozszerzy¢ problem przeszukiwania drzewa do problemu przeszukiwania grafu.

Wyjasnijmy jeszcze roznice pomiedzy weztem drzewa przeszukiwania a stanem problemu. Stan
jest abstrakcyjng reprezentacjg fizycznej konfiguracji swiata. Wezet n jest strukturg danych i ele-
mentem drzewa przeszukiwania. Dla przyktadu wezet moze zawierac (rys. 6.6):

¢ odniesienie do stanu lub zbioru standéw problemu,
e wskaznik do wezta rodzica,
e akcje, wykonang w sytuacji reprezentowanej weztem rodzica,

o koszt sekwencji akcji prowadzacej do tego wezta g(n) i glebokos¢ wezta d(n).

rodzic,
akcja

- Wezel n:

E ) cléng.

g(n),

sodt

S akcja.
probt?;nu

&

Rys. 6.6: Przyktad struktury wezta w drzewie przeszukiwania.
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6.1.4. »Przeszukiwanie grafu”

Jak zauwazylismy we wczesniejszym przyktadzie w procesie przeszukiwania drzewa moze docho-
dzi¢ do sytuacji ponownego generowania weztow reprezentujgcych te same stany problemu. Jest
to spowodowane tym, ze przestrzen problem przyjmuje postac grafu (istniejg rézne Sciezki taczgce
te same dwa stany) lub tez istniejg dwukierunkowe tuki. Wyréznimy dwa przypadki generowania
réwnowaznych weztdw (w sensie reprezentowania tego samego stanu problemu):

1. okreslony stan jest wielokrotnie rozwijany na réznych $ciezkach drzewa przeszukiwania
(rys. 6.7) lub

2. stan jest powtornie ,wizytowany” na tej samej sciezce drzewa przeszukiwania (rys. 6.8).

Pierwszy przypadek moze prowadzi¢ do niepotrzebnego rozwijania nadmiarowych $ciezek i wpty-
wac negatywnie na efektywnos$¢ strategii przeszukiwania.

Drugi przypadek odpowiada powstaniu petli na sciezce rozwigzania, co moze prowadzi¢ do Sciezki
o nieskonczonej dtugosci i braku rozwigzania. Brak wykrywania takich sytuacji moze prowadzi¢ do
wielokrotnego powtarzania tej samej sekwenciji akcji, czasem nieskonczong ilosc razy.

Graf problemu Drzewo przeszukiwania
A @ﬁ
e
c C@
D >R /

Rys. 6.7: Wielokrotne wezty na roznych Sciezkach drzewa przeszukiwania

Graf problemu Drzewo przeszukiwania
A

A

B B

C - c A
D B D B

Rys. 6.8 Powtdrny wezet na tej samej sciezce (petla)

Powyzsze sytuacje wymagajg modyfikacji bazowego mechanizmu przeszukiwania drzewa. Dla
przyktadu, przeciwdziatamy obu powyzszym niepozgdanym przypadkom dokonujgc nastepujgcych
zmian i uzupetnieh:

1. nalezy zapamieta¢ wszystkie wczesniej rozwijane wezly (w tym celu wprowadzamy zbiér
weztow CLOSED),

2. kazdy nowo generowany wezet jest porownywany z weztami znajdujgcymi sie w zbiorach
OPEN i CLOSED; po ewentualnym stwierdzeniu identycznosci stanéw reprezentowanych
dwoma réznymi weztami, jeden z weztdéw (domysinie ten ,gorszy”) jest eliminowany.
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6.2. Strategie slepego przeszukiwania

Slepe przeszukiwanie (ang. uninformed search) wykorzystuje jedynie informacje zawartg w sfor-
mutowaniu problemu.

6.2.1.

Przeszukiwanie wszerz (breadth-first search, BFS) - skraj drzewa jest kolejkg FIFO (first-in
first-out).

Przeszukiwanie z jednolitg funkcjg kosztu (uniform-cost search) - wezty uporzagdkowane sg
w skraju wedtug niemalejgcych sumarycznych kosztéw dotychczasowych akcji prowadza-
cych do danego wezta.

Przeszukiwanie w gtab (depth-first search, DFS) - skraj jest stosem LIFO (last-in first-out).

Przeszukiwanie z ograniczong gtebokoscig DLS (depth-limited search) - tak jak w gtgb do
zadanego ograniczenia [, ale wezty na poziomie ograniczenia nie majg juz nastepnikow.

Iteracyjne pogtebianie IDS (iterative deepening search) - kolejne, niezalezne od siebie wy-
konywanie przeszukiwan DLS dla coraz wigkszych wartosci ograniczenia gtebi (/=0,1,2,...),
az do momentu znalezienia celu.

Kryteria oceny strategii przeszukiwania

Przyjeta strategia przeszukiwania drzewa wyraza sie w sposobie wyboru kolejno rozwijanych
(wizytowanych) weztéw. Oczywiscie dobrze bytoby moc poréwnaé dziatanie réznych strategii.
Podamy tu cztery podstawowe kryteria oceny strategii.

1.

Zupelnosg¢;

Zupeinos¢ strategii przeszukiwania oznacza, ze jezeli istnieje rozwigzanie problemu, to zosta-
nie ono zawsze znalezione.

2.

4.

Ztozonos¢ czasowa: czas przeszukiwania mierzony catkowitg liczbg weztéw wizytowa-
nych podczas przeszukiwania;

. Ztozonos$¢ pamieciowa: maksymalna liczba weztdéw jednoczesnie rezydujgcych w pamieci

programu przeszukiwania;

Optymalnosé¢;

Strategia optymalna to taka, ktéra zawsze znajduje najlepsze rozwigzanie.

W przypadku kryteriéw ztozonosci czasowej i pamieciowej interesujg nas nie tyle ztozonosci dla
konkretnego problemu, wyznaczone po procesie przeszukiwania, lecz oczekiwane ztozonosci,
szacowane dla danej strategii na podstawie znajomosci rozmiaru problemu. Przyjeto sie wyrazaé
rozmiar problemu za pomocg nastepujgcych parametréw:

6.2.2.

b: maksymalne rozgatezienia drzewa przeszukiwania,
d: gtebokosc, na ktorej znajduje sie najtansze rozwigzanie,

m: maksymalna gtebokos¢ drzewa przeszukiwania.

Przeszukiwanie wszerz — BFS

W tej strategii przeszukiwania drzewa rozwijany jest zawsze najptytszy dotgd nie rozwiniety wezet.
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Implementacja strategii przeszukiwania wszerz polega na reprezentowaniu aktualnego skraju
drzewa (tzw. zbiér OPEN) w postaci kolejki FIFO — nowo dodawane wezty-nastepniki ustawiane sg
zawsze na koncu kolejki a pobieranie weztéw (w celu rozwiniecia) ma miejsce na poczatku kolejki.

Przyktad.
Dane jest drzewo przeszukiwania o trzech poziomach weztéw i wezle poczatkowym A (rys. 6.9).

Rys. 6.9

lteracja 1: Skraj(1) = {A}, wybierany jest lteracja 3. Skraj(3) = {C, D, E}, wybierany
wezet A, generowane sg jego nastepniki jest wezet C, generowane s3 jego

B, C. nastepniki F, G
lteracja 2: Skraj(2) = {B, C}, wybierany A
jest wezet B, generowane s3 jego
o F G

nastepniki D i E. ® *©
/.\ ©
)

@ lteracja 4: Skraj(4) = { D,E,F,G}, wybierany
jest wezet D, nie sg generowane zZadne
nastepniki, jesli D spetnia warunek stopu to

O . . KONIEC.

Podsumowanie: rozwijane wezty A, B, C, D. > @

Rys. 6.10: Kolejne kroki przeszukiwania wszerz drzewa z rys. 6.9

Wezet A jest weztem poczatkowym, a wezet D — koncowym. Kolejno$¢ wybieranych (rozwijanych)
weztow w strategii przeszukiwania wszerz pokazano na rys. 6.10. Ostatecznie kolejnos¢ ta wynosi:
A B, C,D.

6.2.3. Przeszukiwanie w gtab — DFS

Zasada strategii przeszukiwania w gtagb: rozwijany jest najgtebszy, dotad nie rozwiniety wezet.
Implementacja skraju drzewa (czyli tzw. listy OPEN) ma posta¢ stosu LIFO; nowe nastepniki usta-
wiane sg na poczatku stosu i sg rozwijane w pierwszej kolejnosci. Taka kolejnosé¢ rozwijania we-
ztéw odpowiada, np. lewostronnemu obejsciu drzewa.
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Przyktad

Dane jest drzewo przeszukiwania o czterech poziomach weztéw i wezle poczatkowym A (rys.
6.11). Strategia przeszukiwania w gtgb znajduje $ciezke od wezta A (start, poczgtkowy) do wezta
docelowego M, rozwijajac (wybierajgc ,po drodze”) nastepujgce wezly (rys. 6.12): A, B, D, H, |, E,
J,K,C,F, L M.

’@ Start

Cel

Rys. 6.11 Drzewo przeszukiwania ilustrujgce strategie przeszukiwania w gitgb

Krok 1: Skraj(1)={A}, wybor A.
Krok 2: Skraj(2) {B C}, wybdr B. =Krok 3: Skraj(3)={D,E,C}, wybér D.

D E F G o o F G

ﬁ I J K L O H I 7
Krok 4: Skraj(4)={H,|.E, C} wybdorH. = Krok 5: skraj(

K L \\[) N | O z@ J K L @ N 0

Rys. 6.12: Poczgtek przeszukiwania w gtgb drzewa z rys. 6.11

y={L.E.C}, wybor I.

U‘Ir.

ﬂ®>-
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Krok 6 > Krok 7

lb He e s by b

Krok 8 > Krok 9
,/\/,\© "
\ - F G

46 HORR ‘4 NORR

Krok 10 > Krok 11

LadoL. LL&.

Krok 12. WybdrM. Wezet M spetnia warunek stopu (cel

osiggniety) = Koniec /.\
Soe
000065 -

Rys. 6.12 (c.d.) Kontynuacja przeszukiwania drzewa z rys. 6.11 i zakonczenie przeszukiwania

6.2.4. Przeszukiwanie z jednolita funkcja kosztu - UCS

Strategia przeszukiwania z jednolita funkcjg kosztu: zawsze rozwija dotgd nie rozwiniety wezet
0 najnizszym koszcie z dotychczasowych. Skraj drzewa jest kolejkg uporzgdkowang wedtug kosztu
Sciezki (sekwencji akcji) prowadzacej do danego wezta. Ta strategia jest rwnowazna przeszuki-
waniu wszerz, jezeli koszty wszystkich akcji sg rowne.

Witasnosci.
o Zupetnos¢: tak, jezeli koszt kazdej akcji = €, gdzie € > 0.

e Ztozono$¢ obliczeniowa: liczba weziéw o koszcie g(n) < koszt optymalnego rozwigzania,
O(b®™), gdzie C" to koszt optymalnego rozwigzania.

o Zloz(gr)o)éé pamieciowa: liczba weztéw o koszcie g(n) < koszt optymalnego rozwigzania:
O(b€79).

o Optymalnos¢: tak, w sensie minimalizacji kosztu, gdyz wezty rozwijane sg zawsze w kolej-
nosci zwiekszajgcego sie kosztu g(n).
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6.2.5. Przeszukiwanie z ograniczong gtebokoscia — DLS

Jest to odmiana przeszukiwania w gtgb z ograniczeniem natozonym na gtebokos¢ wezta, co ozna-
cza, ze jesli I jest ograniczeniem gtebokosci wezta to (z punktu widzenia strategii) wezty na gte-
bokosci I nie posiadajg nastepnikow.

Strategia nie_jest ani_zupetna ani_optymalna. Jesli kazde rozwigzanie jest dane na gtebokosci
wiekszej niz [ to nie zostanie znalezione zadne rozwigzanie (przeszukiwanie niezupetne). Prze-
ciwnie, jesli istniejg rozwigzania na Sciezkach krétszych niz I to nie ma gwarancji, ze znalezione
rozwigzanie jest optymalne, nawet w sensie minimalnej dtugosci $ciezki. Jest to efektem stosowa-
nia strategii przeszukiwania w gtgb w ramach ograniczenia do gtebokosci I (strategia nieoptymal-
na).

6.2.6. Przeszukiwanie z iteracyjnym pogtebianiem — IDS

Strategia polega na iteracyjnym wywotywaniu przeszukiwania z ograniczong gtebokoscig dla roz-
nych wartosci ograniczenia gtebokosci / (=0, 1, 2, ... ), tak dtugo, dopoki nie zostanie znalezione
rozwigzanie, czyli $ciezka prowadzaca do wezta koncowego (wezta spetniajgcego warunek stopu).

Funkcja implementujgca strategie przeszukiwania IDS podana zostata w Tabeli 6-1.

Tab. 6-1 Strategia ,iteracyjnego pogtebiania”.

function Iteracyjne poglebianie(problem), Wynik: sciezka
{ for (int glebia=0; glebia < o ; glebia ++) {
wynik €Przeszukiwanie_z_ograniczona_glebokoscia(
problem, glebia)
if (Typ(wynik) = Sciezka_koncowa) then return wynik;

Przyktad

Dla drzewa przeszukiwania podanego na rys. 6.11 strategia IDS wymaga 4 iteracji (rys. 6.13).
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Rys. 6.13: Kolejne iteracje w metodzie przeszukiwania IDS wykonywane dla drzewa z rys. 6.11

6.2.7. Poréwnanie strategii przeszukiwania

W tab. 6-2 okreslono zachowanie sie strateg slepego przeszukiwania w oparciu o wczesniej przy-
jete kryteria. Dla przypomnienia parametry (symbole) oznaczajg: b — stopien rozgatezienia, d —
dlugos¢ $ciezki rozwigzania, m — maksymalna gtebokos¢ drzewa, / — ograniczenie gtebokosci
drzewa, C* - koszt optymalnego rozwigzania, ¢ - najmniejszy koszt akdji.

Tab. 6-2: Poréwnanie strategii Slepego przeszukiwania

Strategia: | ,wszerz” | .z jednorodnym | ,w glab” .Z ograniczona | ..z iteracyjnym
Kryterium kosztem™ glebokoscia” poglebianiem™
Zupelny ? Tak Tak Nie Nie Tak
Zlozonosé o™ o= o(b™) o(b) o(b")
czasowa
Zlozonoé¢ o™ o O(bni) O(bl) O(bd)
pamieciowa
Optymalny ? Tak Tak Nie Nie Tak
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Iteracyjne pogtebianie (IDS) znajduje zawsze optymalng Sciezke, posiada liniowg ztozonos¢
pamieciowg i nie potrzebuje duzo wiecej czasu niz inne $lepe algorytmy przeszukiwania drzewa.
Dlatego stanowi dogodng alternatywe dla przeszukiwania z jednorodnym kosztem.

6.3. Pytania

Przedstawi¢ wybrany problem w postaci problemu przeszukiwania.

2. Na czym polegajg strategie Slepego przeszukiwania? Wymieni¢ gtéwne strategie i zilustro-
wac je na przyktadzie.

Przy pomocy jakich kryteriow poréwnujemy ze sobg strategie przeszukiwania?
4. Omowic¢ problem przeszukiwania grafu.

Poréwnac ze sobg strategie Slepego przeszukiwania.

6.4. Zadania

Zad. 6.1
Wyjasni¢ strategie przeszukiwania wszerz jako odmiany przeszukiwania slepego (niepoinfor-

mowanego) stosowanego do rozwigzywania probleméw. Zilustrowaé strategie przeszukiwania
wszerz dla ponizszego drzewa decyzyjnego, podajgc kolejnos¢ rozwijanych weztéw.

Zad. 6.2

Okresli¢c wlasnosci strategii przeszukiwania wszerz: zupetnos¢, oczekiwana ztozono$¢ czasowa
(obliczeniowa) i pamieciowa, optymalnosé.

Zad. 6.3

Okresli¢ wtasnosci strategii ,,z jednolitg funkcja kosztu”: zupetnos¢, oczekiwana ztozonos¢ czasowa
(obliczeniowa) i pamieciowa, optymalnosé.

Zad. 6.4

Okresli¢ wlasnosci strategii przeszukiwania w gtgb: zupetnos$é, oczekiwana ztozonos¢ czasowa
(obliczeniowa) i pamieciowa, optymalnosg¢.
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Zad. 6.5

Okresli¢ wiasnosci strategii iteracyjnego pogtebiania: zupetnos$¢, oczekiwana ztozonos¢ czasowa
(obliczeniowa) i pamieciowa, optymalnosg¢.

Poréwnac oczekiwane liczby weztdéw generowanych w DLS i IDS dla wybranych wartosci parame-
trow.
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7. Przeszukiwanie poinformowane

Strategia przeszukiwania jest wyznaczona sposobem wyboru kolejno rozwijanych weztéw w drze-
wie (grafie) przeszukiwania, tworzonym dla rozwigzania problemu. Istnieje kilka ,Slepych” strategii
poszukiwania, takich jak: przeszukiwanie wszerz, przeszukiwanie w gtgb, przeszukiwanie z jedno-
rodng funkcjg kosztu, przeszukiwanie z ograniczong gtebokoscig i iteracyjnym pogtebianiem.
Okreslenie ,$lepy” oznacza w tym przypadku, ze w zadnym przypadku na wybor nastepnego wezta
nie wptywa informacja o stanie koncowym. Jest to ich zasadnicza niedogodnosé¢, ktéra sprawia, ze
zwykle nie osiggajg one wystarczajgcej efektywnosci obliczeniowej czy pamieciowej, a nawet
niektoére z nich nie sg optymaline.

Z analizy stabosci strategii przeszukiwania slepego wynika wniosek: nalezy uzy¢ funkcji oceny dla
weztow drzewa przeszukiwania, ktéra uwzgledniataby (abstrakcyjnie zdefiniowang) ,odlegtos¢”
wezta od wezia dla stanu docelowego. Zatozenie o istnieniu takiej miary kosztéw ,resztkowych” na
Sciezce rozwigzania pozwala zaproponowac strategie tzw. przeszukiwania poinformowanego.

Oszacowanie kosztow resztkowych pozwoli oceni¢ na ile ,obiecujacy” z punktu widzenia celu jest
dany wezet i wybrac (rozwing¢) najbardziej ,obiecujgcy” nierozwiniety wezet.

Przykiad (Rys. 7.1, Tab. 7-1)

Przyktad sktadowej heurystycznej kosztu i(rn) dla problemu ,powrét do Krakowa”: odlegtosé w linii
prostej od danego miasta do Krakowa.

KoszalidS—————— 200 @
@ Szezeein 160

dafisk ] 225
Olszivm
190 70 I\*sro]\

7 T“-—-—-._,_____\_‘_H-hﬂ ")"1 q
Bydgoszcz ]
"60|

;;}LV O Warszawa
IIO'

Zielona Cmn 165 l],
280 |

|
I
I

155 175
308 ] q{)lln
\\\ 2 /
©_ T 170
Katowice—La{g

Krakéw 165 Rze‘@o“

Rys. 7.1 Mapa rzeczywistych odlegtosci pomiedzy stanami problem (wyréznionymi miastami), a sktadowa
heurystyczna dla wybranych stanéw — odlegtosé w linii prostej do stanu koncowego “Krakow”.




Tab. 7-1. Przyktad wartosci sktadowej heurystycznej dla problemu ,powrét do Krakowa”.

Bialystok 440
Bydgoszcz 420
Gdansk 550
Gorzow 500
Katowice 70

Kielce 110
Koszalin 580
Krakow 0

Lublin 230
Lodz 210
Opole 150
Poznan 380
Rzeszow 150
Olsztyn 460
Szczecin 590
Warszawa 280
Wroclaw 240
Zielona Gora 430

7.1. Strategie ,,najpierw najlepszy” (best first)

W ogdlnosci rozpatruje sie funkcje oceny wezia (typowo jest to koszt) ztozong z 2 czesci:

Sn) = g(n) + h(n),

gdzie g(n) oznacza koszt dotychczasowej Sciezki a h(n) oznacza przewidywany koszt resztkowy
pozostatej drogi z wezta n do celu. Implementacja kazdej strategii, nalezgcej do kategorii ,najpierw
najlepszy”, polega na porzadkowaniu weztow w skraju wedtug zwiekszajgcej sie wartosci kosztu
wezia f(n).
W zaleznosci od postaci funkcji oceny rozpatrzymy trzy odmiany strategii ,najpierw najlepszy”:

1. strategia jednorodnego kosztu: f(n)= g(n),

2. strategia zachtanna (,najblizszy celowi najpierw”): fn) = h(n),

3. przeszukiwanie A* : f(n) = g(n) + h(n).

Strategia jednorodnego kosztu (wzgl. zysku), nazywana tez strategia rownomiernego kosztu
(zysku), zostata oméwiona w rozdziale 5, jako odmiana $lepego przeszukiwania. Postuguje sie ona
funkcjg oceny wezta n, w ktérej uwzglednia sie jedynie koszty dotychczasowych akcji (na Sciezce
od wezta poczatkowego do wezia n).

Nie zalicza sie jej do strategii poinformowanego przeszukiwania. Przeszukiwanie poinformowane
ma miejsce wtedy, gdy postugujemy sie w funkcji oceny oszacowaniem kosztéw resztkowych A(n)
(nazywanych heurystyka).

Uwaga (rys. 7.2)

Podkresimy ponownie, ze strategia jednorodnego kosztu nalezy do grupy strategii niepoinformo-
wanych (,$lepych”), gdyz nie uwzglednia ona skfadowej kosztu resztkowego, A(n), (tzw. sktadowej
heurystycznej funkcji kosztu). Pozostate dwa przypadki przeszukiwania ,best first’ nalezg do stra-
tegii poinformowanych, gdyz korzystajg z oszacowan kosztéw resztkowych dla kazdego wezta
przestrzeni przeszukiwania. Zostang one oméwione w nastepnych punktach.
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Przeszukiwanie ""best first"

(najpierw najlepszy)
Przeszukiwanie élepe Przeszukiwanie poinformowane
"Strategia jednorodnego kosztu" ("Strategia zachtanna",
A* )

Rys. 7.2 Klasyfikacja strategii “najpierw najlepszy” (“best first”)

7.2. Strategia zachtanna (,,najblizszy celowi najpierw”)

W tej strategii funkcja oceny wezta przyjmuje postac:

An) = h(n),

czyli sktada sie wytacznie ze sktadowej heurystycznej (oszacowania kosztéw resztkowych przej-
Scia z wezta n do celu). Zakladamy w niej, ze najlepszy wezet to ten, ktdry jest ,najblizszy od celu”.
Dotychczas poniesione koszty dojscia do aktualnego wezta nie majg zadnego znaczenia dla decy-
Zji wyboru. Szczegotowy algorytm implementacji przeszukiwania grafu wedtug strategii zachtannej
podano w Tabeli 7-2. Dzigki istnieniu zbioru CLOSED, do ktérego wstawiane sg wizytowane wezty,
i dzieki krokowi 6, uniemozliwiajgcemu wielokrotne wybieranie rownowaznych weziéw (tego same-

go stanu problemu), algorytm realizuje przeszukiwanie grafu, a nie jedynie - drzewa.

Tab. 7-2. Algorytm przeszukiwania grafu dla strategii ,zachtannej”.

INIT: Pobierz wezel startowy s i umies¢ go w zbiorze OPEN.
Ustaw  fs) = h(s)

)

Pobierz z OPEN najlepszy wezel 1 (o najmmniejszym koszcie fin) )
i przenie$ go do CLOSED

JESLI (n jest weztem koncowym)

TO zakoncz 1 zwroc g(n) oraz calg sciezke od s do n.

4 | Znajdz wezly nastepcéw n - niech beda nimi: »; ... ny.
Dla kazdego z nastepcOw ;... n; wyznacz jego koszt fi= h(n';)
6 |Dla kazdego z weztow nj ... ny

a |JESLI (», nie nalezy do zbioru OPEN ani do CLOSED)
TO dodaj go do zbioru OPEN i ustaw: fini) =f; .

b |JESLI (n; nalezy do zbioru OPEN lub CLOSED i fit;) > i)
TO usun dotychczasowa sciezkg od s do n;” i ustaw finy) = f; .

Jeslin; byt w zbiorze CLOSED. to umies¢ go w zbiorze OPEN.

~1

Powtorz od kroku 2.

Przyktad. Strategia ,zachtanna” dla problemu ,powrét ze Szczecina do Krakowa”. Zatézmy, ze
graf problemu podano na rys. 6.1, a liczby przy tukach reprezentujg koszty akcji przejazdow z
miasta do miasta. Dla strategii zachtannej nie majg one zadnego znaczenia. Kieruje sie ona jedy-
nie oszacowaniem kosztow resztkowych podanych w tab. 7-1 (ilustrowanych czerwonymi tukami
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na rys. 7.1). Kroki przeszukiwania grafu, zdefiniowanego dla podanego problemu, wykonywane
zgodnie z tg strategia, ilustrujg rys. 7.3, 7.4.

F OPEN(1) 1 CLOSED(1)={}

(@)
CSmu&n > CLOSED(2)={n("Szczecin"}
F : : OPEN(2)
(.  Koszalin e . Gorzow
2 9t
(b)

=)
._ Knszal.in-_ J R 1 = .Gorzéw
'  Bvdgoszez =500

1  Warszawa )| S
Lo 5

di D C  Gdask

" Pak _‘...
TE=380 | [h=210 | [5=5% |

OPEN(3)

(c)

Gorzéw

=

Koszalin

| Buieona
h=420

C Warszawa ) [°

Lm C .Gdax’lsl;- __" —
[i-m]
. T R ? , T - L Kielce
Wroclaw }‘-, Katowice > C . Opole = —
[om ]
3 OPEN(4)
(d)

Rys. 7.3. Pierwsze cztery kroki przeszukiwania grafu z rys. 6.1 wedtug poinformowanej strategii ,zachtanne;j”:
a) wyboér wezia ,Szczecin” (jedyny i najlepszy wezet na liscie OPEN(1)) i generowanie jego nastepnikow, b)
wyboér wezta ,Bydgoszcz, najlepszego z weztéw na liscie OPEN(2) — sposrad jego nastepnikéw usuwane sg
wezty ,Koszalin, ,Szczecin” i ,Gorzéw”, gdyz réwnowazne im wezty juz istniejg w drzewie przeszukiwania
(decyzyjnym); c) wybor wezta ,£.6dz”, najlepszego z weztéw na liscie OPEN(3); d) wybér wezta ,Katowice”,
najlepszego z weztéw na liscie OPEN(4).
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Coreesin D

Koszalin Gorzow

Bvdeoszez
Kofalin 3 -
'A N Sm‘ l Poznan Lodz i A

Ih=38(=]

Gk
h=280

- W, L

B =150
OPEN(5)

Wroclaw

=150
(a)
sciezka p: € Seezecin )
Iteracja 5: 260
1. Wybierz z listy OPEN (5) Bvdeoszez
— n("Krakow")
: 205
5 Keakow
Lot
2. WarunekStopu(n("Krakow™")) = True 195
—»return {sciezka p, koszt sciezki g(p)} Katowice
75
gp)= 1735 Krakow
(b)

Rys. 7.4. llustracja ostatniego kroku przeszukiwania zadanego grafu wedtug strategii zachtannej: (a) wybér

wezta ,Krakow” jako najlepszego wezta na liscie OPEN(5); (b) sprawdzenie warunku zatrzymania (,stopu”)

dla wezta ,Krakow” konczy sie wynikiem pozytywnym (,7rue”) co skutkuje zakoriczeniem przeszukiwania i

wynikiem w postaci Sciezki ,p” w drzewie przeszukiwania o rzeczywistym koszcie, g(p)= 735 (liczonym jako
suma kosztéw akcji przejs¢ pomiedzy miastami podanych w grafie problemu).

Zbadajmy cechy strategii ,zachtannej”:
1. zupetnos¢? nie — moze utknaé w petli;
2. czas? O(b™), ale dobra heurystyka moze da¢ znaczacg poprawe;
3. pamiec¢? O(b™), gdyz utrzymuje wszystkie wizytowane wezty w pamieci.
4

optymalnosé? nie (np. wybrano droge przez Bydgoszcz o koszcie 735 zamiast drogi opty-
malnej przez Gorzéw o koszcie 705).

Zasadniczg wadg strategii zachtannej jest brak gwarancji uzyskania optymalnego rozwigzania (w
sensie minimalizacji rzeczywistego sumarycznego kosztu Sciezki rozwigzania). Tej wady nie po-
siada nastepna omawiana strategia przeszukiwania grafu: A*.
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7.3. Przeszukiwanie A*

Idea strategii A* to: unikac¢ rozwijania Sciezek, ktore juz dotad sg kosztowne a poza tym niezbyt
,obiecujgce” pod wzgledem mozliwosci szybkiego dotarcia do celu. Jej realizacja jest mozliwa
dzieki stosowaniu petnej funkcji kosztu wezta:

Sfln) = g(n) + h(n)
uwzgledniajgcej zaréwno koszt dotarcia do wezta n, ( sktadowa g(n) ), jak i przewidywany koszt
przejscia z n do celu (sktadowa A(n) ).
Dzieki temu, ze f(n) reprezentuje przewidywany catkowity koszt sSciezki prowadzgcej od wezta
startowego przez wezet n do celu, a wizytowanie weztdw odbywa sie w kolejnosci rosngcej warto-
Sci kosztu, to pod warunkiem optymistycznego oszacowania kosztéw resztkowych, pierwsze
napotkane rozwigzanie bedzie jednoczesnie najlepszym, czyli optymalnym.
Przyktad. llustracja przeszukiwania grafu wedtug strategii A" dla problemu ,powrét ze Szczecina
do Krakowa” (rys. 7.5, 7.6).

Koszalin
. Bydgoszez 03= 105+500

Szezetin

7%

Zielona Gora

Warszawa

Bvdgosacz
070650420

Wroclaw

890=650+240 Opole =T e Pozpan
3 Katowice Kielce £

710= 64-3—7-3\ |695= 595—11n| W

(@)

Bvdgoszez
680=260- 420)

OPEN(4)=

[Zielona Gora(655). Bydgoszez(680),
Kielce(695), Katowice(710), Koszalin(740), \
Opole(780), Warszawa(820), Wroclaw(890)] 4)
CLOSED(4) =

{"Szczecin", "Gorzow", "Poznan", "Lodz")

Zielona Géra

635= 225+430

Warszawa

820=540+280

635 =443+210

Wroclaw

390=630+240 Opole

Karowice Kielce
[710=640+70] [e5= 585110
(b)

Rys. 7.5. Przeszukiwanie grafu dla zadanego problemu (rys. 7.1, tab. 7-1) wedtug strategii A*: (a) drzewo
przeszukiwania po 4 iteracjach wyboru i rozszerzania aktualnie najlepszego wezta (tzn. o najmniejszym
koszcie f(n); je$li generowany jest wezet rbwnowazny z weztem, juz istniejgcym w drzewie przeszukiwania,
to jest on dodawany do drzewa (listy OPEN) pod warunkiem posiadania nizszego kosztu g(n) od wezta
réwnowaznego w drzewie; (b) lista OPEN ma charakter globalny — podobnie jak dla strategii zachtanne;.
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Rys. 7.6. Ciag dalszy procesu z rys. 7.5 - przeszukiwania grafu wedtug strategii A*: a) drzewo przeszukiwa-
nia po 6 iteracjach; (b) drzewo przeszukiwania po 8 iteracjach — po wyborze wezta ,Krakéw” i sprawdzeniu
warunku stopu cel zostat osiggniety; (¢) znaleziona $ciezka jest optymalna.
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7.3.1. Implementacja strategii A*

Szczegodtowy opis algorytmu implementujgcego strategie przeszukiwania A* podano w tabeli 7-3.
Dzieki istnieniu zbioru CLOSED, do ktérego wstawiane sg wizytowane wezty, i dzieki krokowi 6,
uniemozliwiajgcemu wielokrotne wybieranie rownowaznych weziéw (tego samego stanu proble-
mu), algorytm realizuje przeszukiwanie grafu, a nie jedynie - drzewa.

Tab. 7-3. Algorytm A'dla przeszukiwania grafu.

1 |INIT: Pobierz wezel startowy 5 1 umies¢ go w zbiorze OPEN, Ustaw f{s)=0,
o(s)=0.

2

Pobierz z OPEN wezel n o najmniejszej wartosci funkceji fin) 1 umiesé go w
zbiorze CLOSED.

3 |JESLI (1 jest wezlem koncowym)

TO zakoncz i zwrdé¢ g(n) oraz calg sciezke od s do n.

4 | Znajdz wezly nastepcow n - niech bedg nimi: nj ... ;.

5 |Dla kazdego z nastepcéw n;... i, oblicz koszt dojscia do niego:
g =g+ e, ni’j

6 |Dla kazdego z wezlow Ry e M-

a |JESLI (n; nie nalezy do zbioru OPEN ani do CLOSED)

TO dodaj go do zbioru OPEN i ustaw: g(n; ) = g; . J; ) = g,-‘ + hin ).
b |JESLI ('n,-' nalezy do zbioru OPEN lub CLOSED ig(ar,'J = g,‘ )

TO ustaw g(n; ) = g, f(ni) = gi + h(n; ), usun sciezke od s do ny'.

Jeslin; byt w zbiorze CLOSED, to umies¢ go w zbiorze OPEN,

Powtorz od kroku 2.

Strategia A* posiada bardzo pozyteczne cechy:

e Zupetnos¢? Tak, dla skoniczonej przestrzeni (nie istnieje nieskonczenie wiele weztéw n, dla
ktorych, f(n) <A(G), gdzie G jest optymalnym celem).

e Czas? Potencjalnie wykfadniczy ale znaczne zmniejszenie czasu przeszukiwania jest moz-
liwe przy istnieniu dobrej heurystyki (bliskiej rzeczywistym kosztom).

o Pamiec¢? Wszystkie rozwijane wezly sg pamietane, z uwagi na mozliwosé wystagpienia cykli
w grafie.

o Optymalnosc¢? Tak, jesli heurystyka jest dopuszczalna to A* zawsze znajduje najlepsze
rozwigzanie. Dalej wyjasnimy, co oznacza dopuszczalna heurystyka - w skrécie méwigc
oznacza to, ze oszacowanie musi by¢ optymistyczne.

Przeszukiwanie A* dysponuje jeszcze jedng ciekawg cechg, jest nig optymalna efektywnosé:
przy istnieniu spojnej heurystyki dla problemu, zadna inna strategia poinformowanego przeszuki-
wania nie rozwija mniej weztdw niz algorytm A* dla dotarcia do celu.

7.3.2. Dopuszczalna heurystyka

Heurystyka A(n) jest dopuszczalna (ang. admissible), jezeli dla kazdego wezta n zachodzi
h(n) < h'(n),
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gdzie h'(n) jest prawdziwym kosztem osiggniecia celu z wezta n. Dopuszczalna heurystyka nigdy
nie przecenia kosztu osiggniecia celu, jest wiec optymistycznym oszacowaniem rzeczywistego
kosztu. Dla przyktadu, heurystyka i(n) podana w tab. 7-1 dla grupy problemow ,powrdt do Krako-
wa” nigdy nie przecenia faktycznej odlegtosci liczonej jako suma odcinkéw drogi.

Mozemy pokazaé, ze jezeli h(n) jest dopuszczalna heurystyka, to strategia przeszukiwania A" jest
optymalng strategig przeszukiwania grafu. Dowdd wynika z kilku obserwac;ji:

1. Strategia A" rozwija wezty w kolejnosci nie malejacych wartosci funkcji oceny (kosztu) f:

Ji £ fin

2. Strategia A* nie moze wybra¢ wezta o okreslonym koszcie f; zanim nie wybierze uprzednio
wszystkich weztéw o nizszym koszcie.

3. Jesdli heurystyka jest dopuszczalna to koszt kazdego czesciowego rozwigzania ($ciezki) nie
przekracza rzeczywistego kosztu rozwigzania zawierajgcego te sciezke.

4. Stad pierwsze wybrane rozwigzanie kohcowe nie moze by¢ gorsze od zadnego innego
rozwigzania. Gwarantuje to osiggniecie optymalnego rozwigzania.

7.3.3. Spéjna heurystyka
Heurystyka jest spdjna (ang. consistent), jezeli jest dopuszczalna i dla kazdego wezta n i dla kaz-
dego nastepnika n ‘, wygenerowanego przez akcje a, spetniony jest ,warunek trojkata”:

h(n) <c(n,a,n’) + h(n'),

gdzie c(n,a,n") oznacza koszt przejscia z n do n’ za pomocg akcji a. O koszcie kazdej akcji c(n,a,n’)
z gory zaktadamy, ze jest nieujemny.

Spojnos¢ h oznacza, ze:

1 h(n) < h'(n), sktadowa heurystyczna funkgji kosztu jest ,dopuszczalna”;

2) fin")y = g(n") + h(n") = g(n) + c(nan’) + h(n) = g(n) + h(n) = fn)

Stad, f(n") > f(n), czyli funkcja kosztu f{(n) jest niemalejgca (monotoniczna) wzdtuz dowolnej sciezki.

Mozna pokazaé, ze jezeli heurystyka h(n) jest spdjna, to strategia A* jest efektywnosciowo opty-
malng strategig poinformowanego przeszukiwania grafu. Oznacza to, ze zadna inna strategia
optymalna, aby osiggna¢ cel nie rozwija mniej weztéw niz strategia A*.

7.4. Wyznaczanie sktadowej heurystycznej

7.41. Dominujaca heurystyka

Przyktad. Wybrane sktadowe heurystyczne dla problemu ,8-puzzli”: 4,(n) - liczba kafelkéw nie na
swoim (docelowym) miejscu, &,(n) - catkowita odlegtos¢ kafelkéw od swoich (docelowych) miejsc
wyrazona w metryce Manhattan. Dla stanu poczatkowego na rys. 7.7, wartosci obu heurystyk
Wwynoszg:

h;(stan poczatkowy) = §;
hy(stan poczatkowy) = 3+1+2+2+2+3+3+2 = 18

92



6]
6]]l7]

Stan Stan
poczatkowy koncowy
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Rys. 7.7 Przykfad problem “8-puzzli”

Heurystyki mozemy ze sobg porownywac. Wprowadzmy okreslenie dominujacej heurystyki.
Jezeli hy(n) > h(n) dla kazdego wezta n (i obie heurystyki sg dopuszczalne) to #, dominuje nad #;.

Wtedy 7, jest blizsza rzeczywistym kosztom ale pozostaje optymistycznym oszacowaniem i dlate-
go tez jest lepszg heurystykg niz h, dla poinformowanej strategii przeszukiwania.

7.4.2. Generowanie heurystyk metod3a ,,ztagodzonego problemu”

Zastanéwmy sie w jaki sposob ,zautomatyzowac” proces generacji dobrych heurystyk. Dla bardzo
ztozonych problemow cziowiek jest w stanie poda¢ analityczng posta¢ (wzér matematyczny) jedy-
nie dla obliczenia stosunkowo stabych heurystyk, np. dla heurystyki 4, w problemie ,N-puzzli”.
Istotne jest tez, aby mogta to zrobi¢ maszyna dysponujgca ograniczonym zestawem metod obli-
czeniowych. Stad bierze sie idea, aby wyznaczenie dobrej heurystyki potraktowac jako oddzielny
problem przeszukiwania, ale duzy prostszy niz oryginalny problem.

Problem ,uproszczony”, o zmniejszonych w poréwnaniu z oryginalnym problemem wymaganiach
naktadanych na przejscia pomiedzy stanami, nazywamy problemem ztagodzonym. W takiej sytu-
acji znalezienie optymalnego rozwigzania ztagodzonego problemu (dla stanu poczatkowego n)
stanowi jednoczes$nie dobrg, dopuszczalng heurystyke dla stanu n w oryginalnym problemie.

Np. jesli ztagodzimy problem ,8-puzzli” tak, ze kafelek moze zostaé przesuniety w dowolne miej-
sce, to heurystyka 4,(n) dla oryginalnego problemu powstaje z rozwigzania problemu ztagodzone-
go i wynosi tyle co koszt optymalnego rozwigzania rozpoczynanego w stanie n.

Podobnie, jesli ztagodzimy problem ,8-puzzle” tak, ze kafelek moze zosta¢ przesuniety w dowolng
sgsiednig pozycje (tzn. nawet zajetg), to heurystyka #,(n) dla oryginalnego problemu odpowiada
kosztowi optymalnej sciezki w tym problemie ztagodzonym.

Przykiad.

Generowanie heurystyk metodg ,ztagodzonego problemu”. Dany jest ,problem komiwojazera” —
nalezy znalez¢ najkrotszg trase odwiedzenia n miast, odwiedzajgc kazde miasto jedynie raz (jest to
problemem o wysokiej ztozonosci O(n!) ). Problem ztagodzony wobec oryginalnego problemu —
wyznaczy¢ drzewo rozpierajgce dla (pod-) zbioru weziéw pozostatych do odwiedzenia (jest to
problem o ztozonosci jedynie O(r%) ) (rys. 7.8). Inny problem ztagodzony moze polega¢ na znale-
Zieniu diugosci $ciezki wiodacej od aktualnego wezia przez wezty pozostate jeszcze do odwiedze-
nia, ktérych kolejnos¢ wynika z zasady wyboru najblizszego nastepcy.

Koszt znalezionego rozwigzania problemu ztagodzonego o wezle poczgtkowym »u, stanowi wtedy
optymistyczne oszacowanie kosztu resztkowego dla wezta » w problemie oryginalnym, gdy pozo-
staje jeszcze wizytowanie zadanego (pod-)zbioru miast (weztéw w grafie).
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Problem oryginalny Problem zlagodzony 1 Problem zlagodzony 2

Rozwiazanie:

Drzewo rozpierajace Przejscie do najbliiszego
Cykl Hamiltona

z centralnym wezlem sasiada

Rys. 7.8 llustracja problemu oryginalnego i ,problemu ztagodzonego” dla ,problemu komiwojazera”: (a)
oryginalny problem sprowadza sie do znalezienia ,cyklu Hamiltona” dla zadanego grafu problemu, o tukach
etykietowanych kosztami przejs¢; (b) problem ztagodzony 1 — dla zadanego wezia ,centralnego” znalezé
drzewo rozpierajgce w grafie; (c) problem ztagodzony 2 — lokalny wybér najlepszego nastepnika.

7.5. Pytania

Zdefiniowac i zilustrowac¢ problem przeszukiwania.

2. Przedstawi¢ strategie poinformowanego przeszukiwania? Kiedy strategia ,najlepszy naj-
pierw” jest poinformowana a kiedy nie?

3. Przedstawi¢ strategie przeszukiwania: zachtanng i A*. Ktéra z nich jest optymalna i w jakich
warunkach?

Czy rézni sie przeszukiwania drzewa od przeszukiwania grafu?

Co oznaczajg pojecia: ,dominacja heurystyki” i ,problem ztagodzony”?

7.6. Zadania

Zad. 7.1

W problemie ,8 puzzli” znane sg: stan poczgtkowy i wymagany stan koncowy, jak na rysunku 7.9.
Rozwigza¢ problem ztagodzony wobec problemu 8 puzzli, w ktérym pojedyncza akcja polega na
natychmiastowym przemieszczeniu (jedng akcjg) jednego kafelka na wymagane miejsce docelowe
(mozna ktas¢ jeden na drugi), stosujgc strategie zachtanng przeszukiwania poinformowanego
przy zastosowaniu heurystyki odpowiadajgcej metryce Manhattan.

[s]|[2]][4]
5| |ls]

Stan Stan koncowy
poczatkowy

Rys. 7.9

Zad. 7.2

W podanym nizej grafie (rys. 7.10) pewnego problemu koszty operacji pomiedzy stanami podane
sg przez liczby przy tukach, a oszacowanie kosztéw pozostatych jeszcze na drodze do celu (heu-
rystyka) — przez liczby w nawiasach przy weztach.
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A) Zilustrowac¢ dziatanie strategii przeszukiwanie A* dla zadanego grafu problemu.
B) Czy heurystyka jest dopuszczalna?
C) Czy znaleziono optymalne rozwigzanie?

Uwaga: dwa stany spetniajg warunek stopu (sg docelowe), jednak tylko jeden z nich reprezentuje
optymalne rozwigzanie.

J6=Cel J7=Cel
@

Rys. 7.10: Graf problemu.

Zad. 7.3

Rozwigza¢ (zilustrowany na rys. 7.11) problem znalezienia optymalnej sciezki (od wezta S do celu)
stosujgc trzy poinformowane strategie przeszukiwania grafu:

A) Strategie zachtanna,

B) Przeszukiwanie A*, i

C) Przeszukiwanie lokalne ,przez wspinanie” (patrz punkt 8.2).

W nawiasach podano heurystyke (oszacowanie kosztéw resztkowych) dla funkcji kosztu sciezki.

W kazdym z przypadkow A), B) i C) poda¢: zasade strategii, rozwijane drzewo decyzyjne i zwraca-
ng $ciezke. Pordéwnacé ze sobg wyniki i skomentowac je.

S(3)
..
// K\
J1 1 g Y RO Y
@) 72 J3 (4)
1 @) 3)

2N\{ J6

J5g ® (2) 3
(2)
]
J7=Cel J8=Cel
(0) (0)
Rys. 7.11
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8. Losowe i lokalne przeszukiwanie

Rozpatrywane dotad strategie przeszukiwania przestrzeni standéw poszukiwaty globalnego opti-
mum. Teraz zajmiemy sie strategiami, ktore:

o wykorzystujg elementy losowosci lub
e majg charakter lokalnego przeszukiwania.

Wada tych strategii bedzie brak gwarancji uzyskania globalnie optymalnego rozwigzania, ale ich
zaletg bedzie znacznie mniejsza ztozono$¢ obliczen (mniejsze wymagania na czas i pamie¢) w
poréwnaniu do strategii globalnego przeszukiwania.

Jesli proces przeszukiwania jest ,w petni poinformowany” to z géry wiemy, jakie decyzje podejmo-
wac i nigdy nie zboczymy ze sciezki optymalnego rozwigzania a liczba rozwijanych weztow bedzie
liniowg funkcjg dtugosci Sciezki — ztozonos¢ czasowa i pamieciowa takiej strategii wyniesie O(m),
gdzie m jest dlugoscig sciezki rozwigzania.

Niejako ,na drugim biegunie” sg strategie przeszukiwania, w ktoérych decyzje podejmowane sg w
losowy sposob lub w oparciu jedynie o lokalng obserwacje. Sitg rzeczy te decyzje jedynie z pew-
nym prawdopodobienstwem (a nie pewnoscig) beda globalnie optymalne.

8.1. Losowos¢ w przeszukiwaniu

8.1.1. Algorytmy losowego prébkowania
Najprostsza losowa strategia przeszukiwania to losowe prébkowanie globalne (tab. 8-1). Wraz z

kolejnymi iteracjami algorytmu, zbior odwiedzonych weztéw V bedzie coraz wiekszy, a prawdopo-
dobienstwo, ze pokryje sie on ze zbiorem wszystkich weztéw grafu problemu, wzrasta do jednosci.

Tab. 8-1: Algorytm losowego probkowania przestrzeni stanéw

function LosoweProbkowanie(problem, k)
returns stan koncowy
{Vv=9;
fori=1tok
{ generuj losowo s; € Stany(problem);
V=V u {sj}; //. zbior CLOSED
if (WarunekStopu(s;)) return s;;
}
return J;
}

W problemach, w ktorych nie jestesmy w stanie wygenerowaé a priori wszystkich standéw proble-
mu, ale dla kazdego wezta umiemy jedynie wygenerowac jego najblizszych sgsiadow, znalezienie
rozwigzania musi by¢ wieloetapowe a wygenerowane nastepniki bedg pochodzi¢ z lokalnego
sgsiedztwa aktualnego wezta. Czyli prébkowanie (losowy wybor nastepnika) ograniczy sie do



aktualnego skraju drzewa przeszukiwania, reprezentujgcego wygenerowane uprzednio wezly, zas
skraj jest kazdorazowo rozszerzany o lokalne nastepniki wybranego wezia (tab. 8-2).

8.1.2.

Tab. 8-2 Strategia losowego wyboru nastepnika ze skraju drzewa przeszukiwania

function LosoweGenerowanieNastepnika(problem) return stan koncowy
{ k= 0; V,=sy = StanPoczatkowy(problem);
Ao = Nastepniki(sg, problem) ; // zbior OPEN
repeat
{ wybierz 10Sowo sy Z Ay;
Vis1 = Vi U {8k} // zbior CLOSED
Ay+1 = A+ U Nastepniki(sy.y, problem) — V,;
k=k+1;
}+ until (s nie jest stanem koncowym, tzn.
(WarunekStopu(problem, sy) = True)

return s;;

Algorytm biadzenia przypadkowego

Metoda btgdzenia przypadkowego charakteryzuje sie lokalnym skrajem drzewa przeszukiwania. ,
Kolejne odwiedzane wezly skupiajg sie w swoich sgsiedztwach (tab. 8-3).

Tab. 8-3: Algorytm btgdzenia przypadkowego

function BladzeniePrzypadkowe(problem, k) return stan koncowy

{ so = StanPoczatkowy(problem);

V= {s0};
fori=1tok
{ generuj losowo s; € Nastepniki(s; );
V=Vu {s};
if (WarunekStopu(s;)) return s;
H
return J;
}

8.2. Przeszukiwanie lokalne poinformowane

W wielu problemach sciezka prowadzaca do celu sama w sobie nie jest taka wazna, jak sam fakt
osiggniecia celu. Np. w grach, przestrzen stanéw definiowana jest jako zbior ,petnych" konfiguracji
pionkéw. Celem gry (poszukiwanym rozwigzaniem) jest znalezienie konfiguracji spetniajgcej pew-
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ne warunki. W takich sytuacjach mozemy zastosowac strategie przeszukiwania lokalnego, ktore
zapamietujg jedynie pojedynczy stan ,aktualny” i starajg sie go w sposéb iteracyjny poprawiac.

W przeciwienstwie do dotychczas przez nas rozpatrywanych strategii globalnych, w ktérych skraj
drzewa obejmowat wszystkie aktualne wezly niekoncowe, strategie lokalne operujg na lokalnych
skrajach, ztozonych wytgcznie z nastepnikéw aktualnie wybranego wezta. Dlatego tez rozwigzanie
znalezione w przeszukiwaniu lokalnym nie musi by¢ globalnie optymalne.

Przyktad. Problem n-krélowych - ustawi¢ n krélowych na szachownicy o rozmiarze n x n tak, aby
zadne dwie krélowe nie znalazly sie w tym samym wierszu, kolumnie i przekatnej (w zasiegu bicia)
(rys. 8.1).

x| [k x| [k X[ [k
- ™ X

M

Rys. 8.1: llustracja stanéw w problemie 4 krélowych.

8.2.1. Przeszukiwanie przez ,wspinanie”

Strategia lokalnego poinformowanego przeszukiwania okreslana jest pogladowo zdaniem: ,Wspi-
nanie sie na Mt. Everest w gestej mgle bedgc dotknietym amnezjg” [4]. ,Wspinanie sie” oznacza
wybdr najlepiej ocenionego wezta nastepnika, ,gesta mgta” okresla lokalny charakter skraju drze-
wa przeszukiwania, ,amnezja”’ oznacza brak pamietania przesztych akcji i wczesniej odwiedzanych
weztow. Implementacja tej strategii nosi nazwe ,przeszukiwanie przez wspinanie” (ang. hill clim-
bing) i zostata zarysowana w tabeli 8-4.

Tab. 8-4. Algorytm ,przeszukiwania przez wspinanie”.

function HillClimbing (problem) return stan;
{
wezetAktualny < WEZEL(STANPOCZATKOWY ([problem])));
while (True)
{
sgsiad «<— NAJLEPSZYNASTEPCA(wezelAktualny),
if (OCENA(sgsiad) < OCENA(wezetAktualny)
then return STAN(wezeldktualny);
wezetAktualny «—sgsiad,
H
}

Na rys. 8.2 zilustrowano zasadniczg wade kazdej strategii lokalnej - mozemy utkngé w lokalnym
optimum (zamiast minimalizacji kosztu zastosowano tu dualnie maksymalizacje funkcji celu).
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Funkgja celu

A maksimum

lokalne
maksimum

plaskowyz

-
>

aktualny Stany
stan

Rys. 8.2: llustracja lokalnego optimum znalezionego w przeszukiwaniu lokalnym.

Przyktad. Przeszukiwanie przez ,wspinanie” w zastosowaniu do problemu 8-krélowych. Niech &
oznacza liczbe atakujgcych sie wzajemnie par hetmanow (bezposrednio lub posrednio).

s || 18 14 13| 13 14 | 14
14 | 16 | 13 ] 15 14 | [[@] 16
6 || 14 18|13 | 15 14 [ 14

15 | 14 | 14 ﬂ 13 | 16 | 13 | 16

4 m 14 | 17 | 15 m 14 | 16 | 16

(e | 2kl as | s | s | 2kl s | Dl

2 s L ua | Ml 15 | os | e | Dlk| s

Ul aa | s 13| 17 14 | 12| 18
A B C D E F G H

Rys. 8.3: Przeszukiwanie lokalne zastosowane w problemie ,8 krélowych”.

Poniewaz stan poczatkowy (rys. 8.3) zawiera po jednej krolowej w kazdej kolumnie, wiec uprosci-
my problem ograniczajgc ruch kazdej krolowej jedynie do swojej kolumny. Ocena stanu poczat-
kowego wynosi: 2 = 17 . Liczba w kazdym wolnym polu podaje ocene /4 dla stanu powstatego ze
stanu poczagtkowego po przesunieciu do niego krélowej znajdujgcej sie w danej kolumnie. Czerwo-
ng ramkg zaznaczone zostaty najlepsze oceny nastepnikow stanu poczatkowego, # = 12. Wybiera-
na jest akcja przesuniecia krélowej na najlepszg pozycje, czyli jedng z tych o ocenie 12. Iteracyjnie
powtarzamy ten cykl (generowanie nastepnikoéw, ich ocena, wybor najlepszego) dopoki mozliwa
jest poprawa funkcji oceny. Jak wiemy, strategia lokalna nie gwarantuje osiggniecia globalnego
optimum. W tym przyktadzie kohcowy wynik, odpowiadajgcy lokalnemu minimum funkcji oceny,
jakie mozna osiggng¢ z zadanego stanu poczatkowego to 4 = 1, podczas gdy idealne rozwigzanie
posiada ocene /=0. Na rys. 8.4 podano stan koncowy osiggany w tym przyktadzie. Nie ma juz
mozliwosci poprawy oceny, gdyz wszystkie stany nastepne majg gorszg ocene od aktualnego.
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Rys. 8.4: Wynik przeszukiwania lokalnego dla stanu poczgtkowego z rys. 8.3.

8.2.2. Przeszukiwanie lokalne w dziedzinie ciggtej

Przeszukiwanie z dodatnim gradientem (ang. ,gradient ascent search”) jest odpowiednikiem ,prze-
szukiwania przez wspinanie” w dziedzinie ciggtych wartosci (w ogodlnosci: wektora) parametrow w
funkciji celu, y = f(x | w) (rys. 8.5). Jego zasada polega na iteracyjnej modyfikacji wektora w :

W =W, a2 fW)],
ow ‘

f(w)

y K W

Rys. 8.5: llustracja przeszukiwania wzdtuz gradientu funkcji celu

Przeszukiwanie z ujemnym gradientem (ang. gradient descent search) to dualny problem poszuki-
wania lokalnego minimum funkgciji celu:

0
wo=w—a_—fw)],
ow

8.3. Symulowane wyzarzanie

Zasygnalizujemy tu inng grupe strategii rozwigzywania problemow, ktére zawierajg niedetermini-
styczne (stochastyczne) elementy. Jedng z nich jest strategia ,symulowanego wyzarzania”. Mozna
ja podsumowac jako probe poprawienia wad lokalnego poinformowanego przeszukiwania poprzez
wysoce prawdopodobne wydostanie sie z lokalnego optimum przez poczgtkowo czeste wykony-
wanie przypadkowych ,ztych” akcji, stopniowe zmniejszane wraz z obnizaniem sie parametru
.emperatury”.

Strategia ,symulowanego wyzarzania” realizuje niedeterministyczne przejscia pomiedzy stanami.
Jesli losowe przejscie poprawia sytuacje to jest na pewno wykonywane, w przeciwnym razie wy-
konywane jest z pewnym prawdopodobienstwem mniejszym niz 1, zaleznym od aktualnej wartosci
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parametru T (globalnej ,temperatury”). Wartosc¢ ta stale maleje, co czyni takie przejscia coraz mniej
prawdopodobnymi wraz z uptywem czasu przeszukiwania. Mozna pokazac, ze jesli T zmniejsza
sie wystarczajgco wolno to ,symulowane wyzarzanie” znajduje globalne optimum z prawdopodo-
bienstwem bliskim 1. Implementacja strategii ,symulowanego wyzarzania” zostata zarysowana w
tab. 8-5. Zachowano tradycyjne okres$lenie ,Energia” dla oceny stanu.

Tab. 8-5. Algorytm ,symulowanego wyzarzania”.

function SymulowaneWyzarzanie( problem, temp[] ) return stan bedgcy rozwigzaniem;
{
current < WEZEL(PoczatkowyStan[problem]));
for t—1 to rozmiar(temp) do
{
T temp[t]; // T jest coraz mniejsze
if (T == 0) then return current; // Koniec przeszukiwania
next <—losowo wybrany nastepca dla current;
dE = ENERGIA[next] — ENERGIA[current]; // Energia == Ocena
if (dE >0 ) then current «—next;
else current «<—next tylko z prawdopodobienstwem exp(dE/T);

b

return current;

}

8.4. Algorytmy genetyczne

Przeszukiwanie wiazki (ang. ,beam search”) polega na jednoczesnym rozwijaniu pewnej liczby
$ciezek. Zasada:

e Jednoczesny wybor k stanow zamiast jednego; wybor k najlepszych nastepnikow.

¢ Nie jest to tozsame z rownolegtymi k pojedynczymi przeszukiwaniami, gdyz rozwijane sg tu
jedynie ,dobre” stany.

Z uwagi na problem, ze czesto wszystkie k stanéw prowadzi do tego samego lokalnego optimum,
pojawia sie pomyst losowego wyboru nastepnikow.

Idea:
e wybierac losowo k nastepnikow, z tendencjg do wyboru ,dobrych” nastepnikéw.
Zauwazmy pewng analogie z naturalng selekcja:

e nastepcy sg podobni do swoich rodzicéw, zdrowsi osobnicy z wiekszg pewnoscig majg
dzieci, czasami zdarzajg sie przypadkowe mutacje.

Algorytm genetyczny (tab. 8-6) stanowi pofgczenie stochastycznego lokalnego przeszukiwania
wigzki i metody generowania nastepnikéw z potgczenia par standow:

1. Pojedyncze rozwigzanie (stan) jest postaci sekwencji ,genow”.

2. Wybodr nastepnikow ma charakter losowy, z prawdopodobienstwem proporcjonalnym do ich
oceny (jakosci, ang. fittness).
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3. Stany wybrane do reprodukcji sg parowane w sposoéb losowy, niektére geny sg mieszane a
niektére mutuja.

Tab. 8-6: Funkcja ,algorytm genetyczny.

funkcja GA (prog-oceny, p, r, m) zwraca stan
{ P& {plosowo wybranych stanéw }
FOR kazdy stan h w P: OBLICZ-OCENE (h)
WHILE [ max;, OCENA(h)] < PROG-OCENY DO
{ 1. Losowy wybor : dodaj (1-r)- p stanéw do P;
Pr(h;)= OCENA(h;)/ SUMAOCEN (wszystkich stanéw z Py)
2. Krzyzowanie: losowo wybierz r-p/2 par stanow z P,
Dla kazdej pary (h;, hy), zastosuj OPERATOR KRZYZOWANIA.
Dodaj wyniki do Py
3. MUTACIJA: inwersja losowo wybranego bitu w m- p losowo wybranych stanach z P,
4. Podstaw: P« P;
5. FOR kazdy stan h w P: OBLICZ-OCENE (h)

H
return stan z P o najwyzszej ocenie
}
Przyktad
Ocen jakosé
("fitness") ~ Losowe pary
24 31% [ 32752411 [ 32748552 || 3274¢fTb2 |
o 23 29% @%_ﬁ 24752411 —+{ 24752411 | Stany po
o 20 26% ~[32752411 [32752124 || 3252124 | modyfikacjl
11 14% ~[ 24415124 [ 24415411 || 2441541
Wybér z zadanym Krzyzowanie
prawdopodobienstwem ("cross-over")
Rys. 8.6: llustracja algorytmu genetycznego
8.5. Pytania

1. Przedstawi¢ losowe, niepoinformowane algorytmy przeszukiwania (,prébkowanie” globalne
i lokalne, ,btgdzenie przypadkowe”).

2. Przedstawi¢ poinformowane przeszukiwanie lokalne (,przez wspinanie”).
3. Przedstawi¢ poinformowane losowe przeszukiwanie (,symulowane wyzarzanie”).

4. Omowic algorytm genetyczny.
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8.6. Zadania

Zad. 8.1

Niech w problemie 4 krélowych oszacowanie kosztéw resztkowych (heurystyka) wyrazone jest
liczbg zagrazajgcych sobie wzajemnie par (tzn. dwie krélowe sg w tym samym wierszu lub kolum-
nie lub przekatnej). Przyjmijmy, ze mozliwe do wykonania akcje polegajg na przesuwaniu pionka w
kolumnie (w kazdej kolumnie jest jeden pionek). Dla podanego ponizej stanu poczatkowego wyko-
na¢ symulacje dziatania algorytmu lokalnego przeszukiwania ,przez wspinanie” (rys. 8.7).

Rys. 8.7: Stan poczatkowy.

Zad. 8.2

Dla ponizszego przyktadu - problemu ,8 puzzli” — podano przyktadowy stan poczatkowy i wyma-
gany stan docelowy (rys. 8.8).

[s][[2]][4]
[s]] |ls] H|[BI|E
[]](7]][s]

Stan Stan
poczatkowy docelowy

Rys. 8.8

A) Rozwigzac problem ztagodzony wobec problemu 8 puzzli, w ktérym pojedyncza akcja polega
na natychmiastowym przemieszczeniu jednego kafelka na wymagane miejsce docelowe (mozna
ktas¢ jeden na drugi), stosujgc algorytm przeszukiwania lokalnego ,,przez wspinanie” przy
zastosowaniu funkcji heurystycznej odpowiadajgcej metryce Manhattan.

B) Podaé: wykonywane akcje (uzasadni¢ dlaczego) i rozwijane drzewo decyzyjne.
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9. Gry dwuosobowe

W nietrywialnych grach nie da sie rozwigza¢ zagadnienia wyboru nastepnego ruchu ekstensywng
metodg rozwazenia wszystkich mozliwych sekwencji ruchow wtasnych i przeciwnika. Oznacza to,
ze wybér ruchu w grach dwuosobowych, tak jak rozwigzywanie innych ztozonych zadan, wymaga
odpowiednich strategii przeszukiwania.

Poniewaz przeciwnik jest ,nieprzewidywalny", nalezy okresli¢ wkasny ruch przewidujgc ,najgorszg
dla nas” decyzje przeciwnika (= strategia ,Mini-max”)

Ze wzgledu na ograniczenie czasu gry znalezienie optymalnego ruchu metoda przejrzenia wszyst-
kich mozliwych sekwencji ruchow prowadzgcych do celu moze nie by¢ mozliwe. Wtedy trzeba
aproksymowac najlepsze rozwigzanie (= ,obciety Mini-max”).

9.1. Drzewo gry typu ,,Mini-max”

Ograniczmy nasze rozwazania do gier dwuosobowych o przeciwstawnych celach) o ruchach wy-
konywanych na przemian przez obu graczy. Rozwazamy model gry w postaci przeszukiwania
specyficznego drzewa typu ,Mini-max” (rys. 9.1):

o Woystepuja 2 rodzaje weztéw: Min i Max,
o wezet Min reprezentuje stan gry, w ktérym ruch nalezy do przeciwnika,
o wezet Max odpowiada decyzji naszego gracza.

¢ Ocena stanu gry propagowana jest ,od dotu na gore” (od lisci do korzenia drzewa) - ocene
wezta rodzica typu Max ustawiamy na warto$¢ maksymalng sposrod jego weztdow potom-
nych (nastepnikdéw), ocena wezta rodzica typu Min jest minimalng spos$rdod jego nastepni-
kow;
o Mozliwe akcje:
o ,hasz” gracz wybiera akcje odpowiadajgcg przejsciu do najlepszego sposréd jego
nastepcow;

o ,przeciwnik” wykonuje ruch odpowiadajgcy przejsciu do najgorszego nastepnika.

MAX (X)

MIN (O) | | X | X | | X | |

X
MAX (X) | o

x[olx| [x]o x[o
1IN (0) [ X []x
e
— T
\ T
’x_o x| [x[o[¥] [x[o x‘
Stany koncowe o/X| [ofo[x X
. HE ¥ xJa] [x[ofo]
Wynik A u “

Rys. 9.1: llustracja drzewa Mini-max




Ocena wezta odpowiada mozliwemu do osiggniecia wynikowi gry, reprezentowanemu przez lis¢
drzewa przeszukiwania (rys. 9.2). Np. mozliwy wynik w grze ,kotko i krzyzyk”:

+1 = wygrana, 0 = remis, -1= porazka.

Niektére gry moga jednak kohczy¢ sie z roznymi wynikami punktowymi. W ogdlnosci funkcja Wy-
nik(stan) dostarcza oceny liczbowej kazdego stanu korncowego gry.

O4) MAX
AN C))] 2 (2) 2(3) MIN
0@ 00 0@ 0@ O0@G) 0@ o0d0 0@  03) MAX

Rys. 9.2: llustracja wyznaczenia wyniku gry w lisciach drzewa i jego propagacji w gére drzewa do korzenia.

9.2. Strategia Mini-max

,Mini-max” zaktada idealng rozgrywke dla deterministycznych 2-osobowych gier naprzemien-
nych. Strategia polega na wybieraniu przez ,naszego gracza” ruchu do pozycji z najwyzszg warto-
8cig i na przyjeciu zatozenia, ze przeciwnik wybiera dla nas najgorszy ruch.

Tym samym strategia ,Mini-max” realizuje cel: uzyskac najlepszy mozliwy wynik w grze z najlep-
Szym przeciwnikiem.

Implementacja strategii ,Mini-max” sktada sie z funkcji MiniMaks() (Tab. 9-1) i jej podfunkcji Mak-
sOcena() (Tab. 9-2) i MinOcena() (Tab. 9-3).

Tab. 9-1 Funkcja MiniMaks.

function MiniMaks(stan) : returns akcja
{
v := MaksOcena(stan);
wybierz akcja = (stan, stany),
gdzie: stany € Nastepne(stan), Wynik(stany) == v ;

return akcja;

Tab. 9-2 Funkcja MaksOcena.

function MaksOcena(stan) : returns najlepszy _mozliwy wynik
{
if (TerminalTest(stan)) then return Wynik(stan);
Vi=-0;
for (s € Nastepne(stan)) do v := max(v, MinOcena(s));
return v;
}
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Tab. 9-3 Funkcja MinOcena

function MinOcena(stan) : returns najgorszy mozliwy wynik

{
if (TerminalTest(szan)) then return Wynik(stan);
Vi=00 ;
for (s € Nastepne(stan)) do v := min(v, MaksOcena(s));
return v;

}

Wiasnosci przeszukiwania Mini-Max:

» Zupetnosc? Tak (jezeli drzewo jest skornczone)
+  Optymalnos$é? Tak (jezeli przeciwnik jest racjonalny)
+ Czas? O(b™) (przeszukujemy cate drzewo)
+ Pamie¢? O(bm) (stosujemy przeszukiwanie w gigb)
gdzie: b — Sredni stopien rozgatezienia drzewa, m — dtugo$¢ sciezki rozwigzania.

Dla szachdéw szacujemy: b=35, m=100, dla "rozsgdnych" rozgrywek, tzn. wtedy gdy spotykajg sie
gracze o podobnych wysokich umiejetnosciach. W praktyce, przy tak duzych wartosciach parame-
trow, doktadne rozwigzanie problemu strategig Mini-maks jest niemozliwe.

Wymagane jest usprawnienie tej strategii. Takg formg jest strategia przeszukiwania drzewa Min-
Max zwana ,cieciami alfa-beta”.

9.3. Ciecia alfa-beta

9.3.1. Zasada przycinania drzewa

Niech a jest oceng najlepszego wyniku w dotychczas przeanalizowanym poddrzewie B dla korze-
nia A typu MAX.

Jesli podczas analizy kolejnych gatezi C wezta A jego ocena v jest gorsza niz a, to bez szkody dla
optymalnego rozwigzania zrezygnujemy z v, czyli przycinamy gataz C (ciecie ,alfa”).

Podobnie zrobimy dla gatezi wezta B typu MIN wtedy, gdy stwierdzimy, ze gatgz dla B bedzie
miata ocene w i zachodzi w>b : mozemy przycigé¢ te gatgz (ciecie ,beta”) (rys. 9.3).

{.& b= 4
(B: <b]0( fi MAX
B /' fj{ b.: c
A(a) (o:2a) LA (Sy) MIN
Jesli
<=
to ciecie
O XXX  MAX

Rys. 9.3
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Ustawienie warunku przycinania dla gatezi wezta A typu MAX (rys. 9.4(a)). Dotychczas przeanali-
zowana gatgz dostarcza ocene 4 (zaktadamy, ze 4 > Ayn). Teraz interesujg nas juz wylgcznie te
gatezie A, ktére mogg da¢ wyzszg ocene niz 4. Stad dalsze gatezie wezta A bedg posiadaty ogra-
niczenie: o = 4.

A
(o 2 Ayp) £ (4) <4, A, > MIN
0 ) 0 MAX
@ 10  (©
(a)
A
B-<=)0(24) MAX
B
(o 2-e0) /o (4) (o 24) A (€2) MIN
0 0 0 0 X X MAX
C))] (10) (6) (2)
(b)
Rys. 9.4

Realizacja ,ciecia alfa” (rys. 9.4(b)). Dla wezta B typu MIN dotychczas przeanalizowana gatgz
dostarcza ocene 2. W kontekscie oceny 4 dla wezta nadrzednego A, warunek ((a=4) > 2) ,blokuje”
rozpatrywanie pozostatych gatezi wezta B i przycina B.

Ustawienie warunku przycinania dla gatezi wezta MIN (rys. 9.5(a). Dla wezta C typu MIN jej pierw-
sza przeanalizowana galgz dostarcza ocene 10. Nie mozemy wykona¢ ,ciecia alfa” pozostatych
gatezi C, gdyz (10 > o) nadal jest spetniony, ale ustawiamy ograniczenie (B = 10) dla potomkéw
wezia C.

A
B:<e)0(24) MAX
B C
(o 2- ) 2\ (4) (:24)/ (£2) (:24) 2 (£10) MIN
0 0 0 0 X X 0 MAX

C)) (10 (6) @ (10)
(a)
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4

(ﬁrﬁ;oJO(z-H MAX
B C
(o 2-e0) /A (d) (:24) /A (€2) (0:24) / (&d8 £5) MIN
0 0 0 o) X X 0 0 MAX
(C))] (10) (6) (2) (10 (3)
(b)
4
(Pr €0} O (md 4) MAX
(0 2= o) A (4) (c:24) £ (£2) (:24) A (64, &5,3) MIN
o o o o X X 0 o o MAX
@ a0  ©® 0w  ©®
(c)
Rys. 9.5

Dla wezta C druga gataz daje ograniczenie gérne 5. Nadal nie mozemy wykonac przycinania
pozostatej gatezi C, gdyz warunek o nadal jest spetniony w wezle C, jednak ponownie ustawiamy
nowe ograniczenie gorne, (B = 5), dla potomkdéw wezta C (rys. 9.5(b)).

Ostatnia gatgz wezta C data wynik 3. W wezle nastepuje maksymalizacja wynikow jej gatezi:
max(4, 2, 3) = 4. Wybierany jest ruch prowadzgcy do wezta typu MIN o ocenie 4 (rys. 9.5(c) ).
Pomimo wykonanego ciecia wynik jest ten sam co dla podstawowego algorytmu Mini-Max.

Podsumowujgc powyzszy przyktad mozemy podaé ogdlne zasady cie¢ alfa-beta.

Ciecie alfa: oceniajgc wezet MIN przez minimalizacje ocen weztéw potomnych typu MAX mozemy
zakonczy¢ wyznaczanie ocen weztdw potomnych natychmiast po stwierdzeniu, ze ocena wezta
MIN nie bedzie wyzsza niz jej ograniczenie dolne a (pochodzace z nadrzednego wezta MAX).

Ciecie beta: oceniajgc wezet MAX przez maksymalizacje ocen weztéw potomnych typu MIN mo-
zemy zakonczy¢ wyznaczanie ocen weztow potomnych natychmiast po stwierdzeniu, ze ocena
wezta MAX nie bedzie nizsza niz jej ograniczenie gérne B (pochodzgce z nadrzednego wezta
MIN).

9.3.2. Implementacja strategii ,,Mini-Max z cieciami alfa-beta”

Niech Ayn 0znacza najnizszg mozliwg ocene w danej grze;
Podobnie Ayax hiech oznacza najwyzszy mozliwy wynik.
Jesli nie mozna ustali¢ tych wartosci to przyjmujemy: Apin= -0 ; Apax = .

Funkcja CieciaAlfaBeta() i jej podfunkcje MaksOcena() i MinOcena() podane sg w tabeli 9-4.
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Tab. 9-4 Implementacja przeszukiwania ,ciecia alfa-beta”.

function CieciaAlfaBeta(stan, Ay, Amax) : returns akcja {
v := MaksOcena(stan, Ay, Avax);
wybierz akcja = (stan, stany),
gdzie: stany e Nastepne(stan), Wynik(stany) == v ;
return akcja;
}
function MaksOcena(stan, o, f) : returns najlepszy wynik {
if (TerminalTest(szan)) then return Wynik(stan);
vi= @
for (s € Nastepne(stan)) do
begin v := max(v, MinOcena(s, o, 5));
if v> S then return v; // Cigcie beta
a = max(aq, v);
end;
return v;

b

Dodatkowe parametry:

« - najwigksza warto$¢ wezta Max dla $ciezki rozwigzania
[ - najmniejsza warto$¢ wezta Min dla $ciezki rozwigzania
function MinOcena(stan, o, f) : returns najgorszy wynik {

if (TerminalTest(szan)) then return Wynik(stan);
vi=f;

for (s € Nastepne(stan)) do

begin v := min(v, MaksOcena(s, o, 5));

if v < o then return v; // Cigcie alfa

L :=min(f, v);
end;
return v;
y
9.3.3. Wiasnosci strategii ,,cie¢ alfa-beta”

Przycinanie nie ma wptywu na koncowy rezultat przeszukiwania. Osiggamy ten sam wynik, ktéry
datoby zastosowanie podstawowe;j strategii Mini-Max.

Sprzyjajgce uporzgdkowanie ruchow (nastepnikéw wezta) poprawia efektywno$é przycinania. Przy
"perfekcyjnym uporzadkowaniu” nastepnikéw ztozonosé czasowa algorytmu wynosi O(b™?). Dzieki
temu mozliwe staje sie rozwigzanie za pomocga ,Mini-max-u z cieciami a-3” problemoéw o dwa razy
wiekszej gtebokosci drzewa przeszukiwania niz w przypadku klasycznej strategii Mini-Max.
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9.4. Heurystyczna ocena — ,,obciety Mini-Max”

W praktyce wystepujg ograniczenia zasobow. Zatézmy, ze mamy 100 sekund czasu na wykonanie
ruchu i mozemy przegladaé wezty z predkoscig 10° weztéw na sekunde = czyli mamy czas na
przegladanie do 10® weztéw dla wykonania jednego ruchu.

9.4.1. Zasada modyfikacji ,,Mini-Max”-u w praktyce
1. Wykonujemy ,test odciecia” dla Sciezki (tu: funkcja Cutoff). Np., test polega na ogranicze-

niu gtebokosci drzewa do wartosci zadanej parametrem D.

2. Wprowadzamy funkcje oszacowania stanu (heurystyka) (tu: Ocena()) — dokonuje ona sza-
cunkowej oceny (niekoncowej) konfiguracji gry, reprezentowanej przez aktualny wezet
drzewa.

Przyktad funkcji oceny stanu.
» Dla warcabow, zazwyczaj stosujemy liniowg sume wazong cech pionkow w danej pozyciji:
Ocena(s) = wq fi(s) + wy fo(s) + ... + w, fii(s)
* Np.: wy = 9 (szacunkowa moc damki),
fi(s) = (liczba biatych damek) — (liczba czarnych damek)
itp.

» W ocenie uwzglednia sie réwniez wagi poszczegoélnych pozycji na planszy i wagi dla wza-
jemnych potozen pionkéw obu graczy.

9.4.2. Implementacja obcietego ,,Mini-Max”-u

Implementacja strategii ,obcietego Mini-Max”-u jest prawie identyczna z podstawowym algorytmem
.Mini-Max” (tab. 9-5):

1. Po sprawdzeniu warunku stopu — TerminalTest() - mamy teraz dodatkowo sprawdzanie wa-
runku obcinania sciezki — funkcjg Cutoff() - i ewentualne obciecie z podaniem wartosci heu-
rystycznej oceny aktualnego stanu.

2. Zamiast funkcji Wynik(), podajgcej rzeczywistg ocene koricowego stanu gry dla pierwszego
gracza, w sytuacji obcinania wywotujemy funkcje oszacowania stanu: Ocena().

Czy ta strategia dobrze dziata w praktyce? Odpowiedzmy na to na przyktadzie. Dla szachow, niech
liczba mozliwych stanéw (na poczatku gry), ktére moga by¢ wizytowane w zadanym czasie wynosi:
b® = 10%. Przy typowym stopniu rozgatezienia poczatkowego drzewa dla gry w szachy, b = 35,
odcinanie musiatoby w takiej sytuacji nastgpi¢ po, d = 5, posunieciach. Przewidywanie przez
gracza jedynie 5 ruchéw do przodu jest w praktyce oznaka kiepskiego gracza w szachy! Sita gry
gracza w szachy oceniana jest bowiem wedtug nastepujgcej skali:

— przewiduje 4 ruchy = poczatkujgcy gracz,
— przewiduje 8 ruchdéw = program szachowy na typowym komputerze PC, mistrz szachowy,

Tymczasem program na komputerze Deep Blue lub arcymistrz szachowy potrafig przewidywac 12
ruchow do przodu.
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Tab. 9.5 Implementacja strategii ,obciety Mini-Max”

function ObcietyMiniMaks(stan, D) : returns akcja {
v := MaksOcena(stan, D);
wybierz akcja = (stan, stany),
gdzie: stany e Nastepne(stan), Wynik(stany) == v ;

return akcja;

H
function MaksOcena(stan, d) : returns najlepszqg _ocena
{
if (TerminalTest(stan)) then return Wynik(stan);
if (Cutoff(stan, d)) then return Ocena(stan);
yi=-00;
for (s € Nastepne(stan)) do v := max(v, MinOcena(s, d-1));
return v;
H
function MinOcena(stan, d) : returns najgorsza_ocena
{
if (TerminalTest(stan)) then return Wynik(stan);
if (Cutoff(stan, d)) then return Ocena(stan);
vi=+000;
for (s € Nastepne(stan)) do v := min(v, MaksOcena(s, d-1));
return v;
}
9.5. Pytania
Wyjasni¢ cel stosowania i zasady dziatania strategii ,przeszukiwanie MiniMax”
Omoéwi¢ strategie ,,cie¢ a-B”. Czy jest ona optymalna?
Wyijasni¢ cel stosowania i zasady dziatania strategii ,,obcietego Mini-max-u”. Czy jest ona
optymalna - jesli tak, to w jakich warunkach a jesli nie - to dlaczego?
9.6. Zadania
Zad. 9.1

Zilustrowa¢ zasady dziatania strategii:
A) ,przeszukiwanie Mini-Max” i
B) ,ciecia a-B”,

na przykfadzie ,gry w kétko i krzyzyk”, w ponizszej sytuacii:
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Podac¢ drzewa decyzyjne rozwijane w obu strategiach.
Zad. 9.2

Wyjasni¢ cel stosowania i zasade dziatania strategii przeszukiwania ,,obcietego Mini-maksu”.
Zilustrowa¢ odpowiedz na przyktadzie ,gry w warcaby”, w ponizszej sytuaciji:

= kazdej ze stron zostata 1 damka i 1 pionek,

» biate podazajg ,w gore”,

= ruch nalezy do biatych,

= poziom obcinania wynosi 2.

8

Zaproponowac oceng stanu gry. A B C D E F G H
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10. Uczenie sie na podstawie obserwaciji - indukcja

10.1. Uczenie sie przez indukcje

10.1.1. Cel uczenia

Uczenie sie przez indukcje polega na wnioskowaniu (nabywaniu wiedzy) na podstawie obserwaciji
(zaktada sie w nim dostepnos¢ prébek uczacych (inna nazwa: przyktady trenujgce):

T=hAW,

gdzie h — hipoteza wygenerowana w wyniku wnioskowania indukcyjnego, W - wiedza wrodzona, T
— przyktady trenujgce (prébki uczgce), [ - logiczna implikacja (h, W, T sg prawdziwe).

Indukcyjna hipoteza wraz z wiedzg wrodzong (by¢é moze pustg) wyjasnia mozliwie dokfadnie
otrzymang informacje uczaca.

Celem indukcyjnego wnioskowania jest nie tylko odkrycie pewnych zaleznosci w danych i wyja-
$nieniu przyktadow trenujgcych, ale przede wszystkim przewidywanie nowych faktow i obserwacji.

Zatozenie o indukcji: hipoteza wybrana na podstawie zbioru uczgcego sprawdza sie takze dla
przyktadow spoza tego zbioru.
10.1.2. Pojecia

Pojecia sg formg reprezentacji wiedzy. Pojecie przypisuje obiektom etykiety ich kategorii.

Przez ,pojecie” rozumiemy podzbior obiektéw lub zdarzen definiowanych w ramach pewnego
wiekszego zbioru.

Np. pojecie ,ptak” jest podzbiorem obiektéw w zbiorze wszystkich rzeczy takich, ktére zaliczamy
do kategorii ,ptakow”.

« Alternatywnie: ,pojecie” to funkcja charakterystyczna zbioru — przyjmuje wartos¢ , True” dla
przyktadu nalezgcego do kategorii i ,False” w przeciwnym przypadku:

cliE) =

1 gdy przyklad x nalezy do kategorii (przykltad pozytywny)
0 w przeciwnym przypadku (przyktad negatywny)

« Gdy kategorii jest wiecej niz dwa méwimy wtedy o pojeciach wielokrotnych :

clz) = ¢; ,gdzie ¢; € C

10.1.3. Zbior treningowy (probki uczace)

Oznaczmy: T - zbior przyktadow trenujgcych pochodzgcych z pewnej dziedziny X.

Wiedza zdobyta na ograniczonym zbiorze przyktadow T ma by¢ uzyteczna do przewidywania
wiasciwosci przyktadow x z catej dziedziny X.

Zatozymy, ze dziedzina jest opisana za pomocg ustalonego zbioru atrybutéw: A = {a, as, . . ., a.},
gdzie

a1 X>A, a:X—>A, ..., a:X—A.
Przyktad (prébke) utozsamimy z wektorem wartosci atrybutéw:

{xeX:x=[ai(x)=v, a(X)=Vvy, ..., ax) =, ]}

114




10.1.4. Sposoby uczenia

Wyréznimy trzy podstawowe sposoby indukcyjnego uczenia:

1. uczenie sie pojec - uczenie sie sposobu przydzielania obiektéw do kategorii (klas) - ucze-
nie sie klasyfikacji - proces nadzorowanego uczenia;

2. tworzenie pojeé - uczenie sie tworzenia klas (proces nienadzorowanego uczenia) i przy-
dzielania do nich obiektow (czyli uczenie sie pojec),

3. uczenie sie aproksymacji funkcji - uczenie sie odwzorowywanie obiektow na liczby rze-
czywiste (proces nadzorowanego uczenia).

10.1.5. Uczenie sie pojec¢

Uczenie sie poje¢ polega na budowie pewnej hipotezy 4, ktéra na podstawie wartosci atrybutow
przyktadu potrafi estymowaé zwigzane z nim pojecie C':

h: X —C
Najczesciej hipoteza jedynie przybliza rzeczywiste kategorie w lepszym lub gorszym stopniu:

h(z) ~ c(z)

Uczenie polega na znalezieniu hipotezy, ktéra mozliwie najlepiej odzwierciedla pojecie docelowe w
zbiorze etykietowanych przyktadow T. Wybér hipotezy ma minimalizowac btgd rzeczywisty na catej
dziedzinie, ktéry estymuje sie za pomocg btedu na zbiorze trenujgcym.

10.1.6. Tworzenie pojeé

Niech probki (przyktady) uczace pozbawione sg etykiety klasy, do ktérej nalezg. W procesie two-
rzenia poje¢ nalezy znalez¢ zaleznosci (podobienstwa cech) pomiedzy przyktadami i pogrupowac
przyktady w klasy. Grupowanie (klasteryzacja, samoorganizacja) odbywa sie na zasadzie minima-
lizowania rdznic przyktadow z jednej grupy i maksymalizowania rézni¢ pomiedzy grupami.

W przypadku tworzenia poje¢ hipoteza okresla zaréwno tworzone kategorie jak i przynaleznosé
przyktadow do nich.

W tworzeniu poje¢ zawiera sie uczenie pojec¢, gdyz po stworzeniu pojec i klasyfikacji przyktadow
trenujgcych, nalezy jeszcze nauczy¢ sie tych poje¢, by moc klasyfikowaé nowe przyktady.

10.1.7. Uczenie si¢ aproksymaciji

Uczenie sie aproksymaciji funkcji jest podobne do uczenia sie pojec z tg réznica, ze liczba kategorii
jest zbiorem liczb rzeczywistych, a nie okreslonym z géry skonczonym zbiorem jak w przypadku
uczenia sie pojec.

» Prébka uczgca ma posta¢ sekwencji argumentéw funkcji oraz wartosci funkcji dla tych ar-
gumentoéw, ktdra odpowiada etykiecie kategorii.

« Celem uczenia jest aproksymacja postaci funkcji na podstawie przyktadéw na catg dziedzi-
ne.

10.2. Tryb podawania prébek

Algorytmy indukcyjnego uczenia sie mozna implementowac jako strategie przeszukiwania prze-
strzeni hipotez:
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1. poszukujemy dobrej hipotezy w pewnej przestrzeni mozliwych pojeé¢ czy funkciji,
zdefiniowanej w jezyku wybranym dla tego zadania;

2. przestrzen hipotez powinna zawiera¢ wszystkie hipotezy jakie moze skonstruowaé
uczen;

3. przynajmniej jedna z tych hipotez jest poprawna.

Definicja. Hipoteza jest nadmiernie dopasowana do zbioru uczacego, jesli inna hipoteza o wigk-
szym btedzie prébki na tym zbiorze ma mimo to mniejszy btad rzeczywisty.

Aby ograniczy¢ ryzyko nadmiernego dopasowania nalezy preferowac hipotezy proste o matym
btedzie prébki na zbiorze uczacym.

Mozna ograniczy¢ liczbe pomytek stosujgc odpowiedni tryb podawania prébek uczgcych.
10.2.1. Tryby podawania prébek uczacych

Wyréznimy nastepujgce tryby podawania probek:
1. wsadowy
2. inkrementacyjny
3. epokowy
4. korekcyjny

Tryb wsadowy

W trybie tym caty zbior trenujgcy jest od razu dostepny, a po jego przetworzeniu podawana jest
hipoteza. Powiekszenie zbioru trenujgcego (pojawienie sie nowych przyktadow) powoduje ko-
nieczno$¢ rozpoczecia uczenia sie od nowa.

Tryb inkrementacyjny

Uczen otrzymuje na raz tylko jeden przykiad i zgodnie z nim zmienia swojg hipoteze. W kazdej
chwili uczenia dostepna jest hipoteza uznawana za ostateczng, gdy wyczerpig sie probeki.

Tryb epokowy

Proces uczenia zorganizowany jest w cykle zwane epokami, w kazdej z ktorych jest przetwarzany
pewien zbidr przyktadow trenujgcych. Gdy epoka sktada sie jedynie z jednej prébki to otrzymujemy
tryb inkrementacyjny.

Tryb korekcyjny

Tryb korekcyjny ma zastosowanie w przypadku uczenia sie z nadzorem (w zadaniach uczenia
poje¢ lub aproksymaciji). Na kazdym etapie uczenia istnieje aktualna hipoteza.

Kroki

1. Uczenh otrzymuje przyktad nieetykietowany, wyznacza dla niego kategorie (lub wartos¢
funkcji docelowej) stosujgc swojg aktualng hipoteze.

2. Odpowiedz ucznia jest poréwnywana z etykietg przyktadu, po czym przekazuje sie mu in-
formacje korekcyjng (poprawng kategorie przyktadu lub poprawng warto$¢ aproksymowa-
nej funkciji).

3. Hipoteza jest modyfikowana odpowiednio do wartosci korekcji.
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10.2.2. Model ograniczania pomytek

Model ograniczania liczby pomytek zaktada przyjecie korekcyjnego trybu uczenia sie. Uczen prze-
widuje kategorie h(x) dla kazdego przyktadu trenujgcego x stosujgc wybrang przez siebie hipoteze
h, a dopiero pdzniej poznaje poprawng kategorie c(x).

Definicja. Dla klasy poje¢ C i algorytmu uczenia sie L ograniczenie liczby pomytek M;(C) to mak-
symalna liczba pomytek, jakie uczen uzywajacy algorytmu L i przestrzeni hipotez, H = C, popetni w
najgorszym przypadku uczac sie dowolnego pojecia z C.

Definicja. Dla dowolnej klasy poje¢ C optymalne ograniczenie liczby pomytek to minimalna wartos¢
ograniczenia liczby pomytek dla wszystkich mozliwych algorytméw uczenia sie:

Opt(C) = min;, M (C)

10.3. Uczenie si¢ pojec

Uczenie sie pojecia: automatyczne wnioskowanie definicji ,pojecia” na podstawie zbioru prébek,
etykietowanych jako przynaleznych lub nie przynaleznych do ,pojecia”.

Innymi stowy: uczenie sie pojecia polega na wyznaczeniu boolowskiej funkcji (klasyfikatora) zdefi-
niowanej na przestrzeni atrybutéw obiektu, na podstawie zadanych probek uczgcych podajgcych
wejscie i wyjscie tej funkciji.

Pojecie - podzbiér obiektow X: c¢: X — {0, 1}

Funkcja docelowa. Np. H: Niebo x Temperatura x Wilgotno$¢ x Wiatr x Woda x Prognoza — {Tak, Nie}

10.3.1. Wiasnosci hipotezy
Hipoteza - charakterystyka obiektéw przynaleznych do pojecia w postaci ograniczen nakfadanych
na atrybuty obiektu:
h: attr(X) —» {0, 1}
Spetnialnosé¢
h(x) = 1, wtw. atrybuty x spetniajg wszystkie ograniczenia zadane jako h;
h(x) = 0, w przeciwnym razie.
Zgodnosé
h(x) = c(x), dla kazdego obiektu x ze zbioru treningowego.
Poprawnosé:
h(x) = ¢(x), dla kazdego obiektu x z X .

Celem uczenia jest znalezienie zgodnej i poprawnej hipotezy, czyli takiego h, ze: h(x)=c(x), dla
wszystkich x w X.

Przyktad 1: pogoda sprzyjajgca uprawianiu sportéw wodnych.
» Pojecie: wtasciwe dni dla uprawiania sportow wodnych (wartosci: Tak, Nie)
« Atrybuty / cechy:
— Niebo (wartosci: jasne, zachmurzone, deszczowe)
— Temperatura powietrza (wartosci: ciepto, chtodno)
— Wilgotno$c¢ (warto$ci: normalna, wysoka)
—  Wiatr (wartosci: silny, staby)

— Woda (wartosci: ciepta, zimna)
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— Prognoza (wartosci: stata, zmiana)
*  Przyktad probki:

<stoneczne, ciepto, wysoka, silny, ciepta, stata, Tak>

Zbior prébek:
Dzien | Niebo Tempe- Wilgotnosé Wiatr Woda Prognoza Sporty
ratura wodne
1 Jasne Cieplo Normalna Silny Ciepla Stata Tak
2 Jasne Cieplo Wysoka Silny Ciepla Stata Tak
3 Deszcz Chtodno Wysoka Silny Ciepta Zmiana Nie
4 Jasne Ciepto Wysoka Silny zimna Zmiana Tak

Reprezentacja hipotezy - koniunkcja ograniczen dla kazdego atrybutu:
o “?:"mozliwa jest dowolna wartos¢”
o “@’:“zadna wartos¢ nie jest mozliwa”
o konkretna wartosc.

Przyktad hipotezy: h =<?, zimno, wysoka, ?, ?, 7>,

czyli chtodny dzien i wysoka wilgotnos¢ sg dobrg pogoda dla sportéw wodnych.

10.3.2. Przestrzen wersji

Algorytm uczenia moze mie¢ posta¢ przeszukiwania przestrzeni wersji.

Przestrzen wersji jest podzbiorem hipotez zgodnych z przyktadami uczagcymi (jednym lub wiecej),
uporzgdkowanym relacjg generalizacji hipotezy.

Strategia przeszukiwania moze korzysta¢ z uporzgdkowania hipotez w przestrzeni wersji (za po-
mocg relacji generalizaciji) i realizowac ukierunkowane przeszukiwanie przestrzeni. Generaliza-
cja nastepuje dzieki operacjom:

1. Zastgpienie statych zmiennymi,
2. Wyeliminowanie warunku z koniunkcji,
3. Dodanie warunku do wyrazenia,

4. Zastgpienie cechy cechg nadrzedng w hierarchii klas.

Cel przeszukiwania: znalez¢ ,najlepszy” opis pojecia ze zbioru wszystkich mozliwych wersji
(hipotez); “najlepszy” oznacza taki, ktéry najlepiej uogdlnia wszystkie (znane lub nieznane) ele-
menty przestrzeni atrybutow obiektow.

Najbardziej ogdlna hipoteza — wszystkie wartosci sg dozwolone. Np. <?,?,?,?,?, 2>

Najbardziej specyficzna hipoteza — zadne warto$ci nie sg dozwolone. Np. <@, @, 0, @, @, @ >
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10.3.3. Algorytm ,,Find S”

Algorytm ,Find S” poszukuje najbardziej specyficznej hipotezy zgodnej z przyktadami trenujgcymi
(tab. 10-1)

Tab. 10-1: Algorytm ,Find S”.

1. Inicjalizacja: h — najbardziej specyficzna hipoteza w H
2. FOR kazdy ,pozytywny” przykfad trenujacy x:
3. FOR kazde ograniczenie atrybutu a; w h:
4. IF ograniczenie nie jest spetnione przez x THEN zamien a; przez nastepne
bardziej ogdlne ograniczenie spetnione przez x
5. RETURN: hipoteza h
Przyktad 2.

Dla ponizszego zestawu przyktadow algorytm ,Find S” poszukuje najbardziej specyficznej hipote-
zy zgodnej z pozytywnymi przyktadami :

Dzien Niebo I;r:'ge' Wilgotnosé Wiatr Woda Prognoza 323:2;?
1 Jasne Ciepto Normalna Silny Ciepla Stata Tak
2 Jasne Ciepto Wysoka Silny Ciepla Stata Tak
3 Deszcz Chtodno Wysoka Silny Ciepla Zmiana Nie
4 Jasne Ciepto Wysoka Silny Zimna Zmiana Tak

Kolejno pobierane sg pozytywne prébki uczgce i modyfikowana jest hipoteza:
1. Init > h=< 0o, 0O, O, O, 3, &>
2. Przykfad 1 = h = <jasne, ciepto, normalna, silny, ciepta, stata>
3. Przyktad 2 & h= <jasne, ciepto, ? , silny, ciepta, stata>
4. Przykfad 4 > h= <jasne, cieplo, ? ,silny, ? , ? >

Wynik jest zgodny z pozytywnymi przyktadami, a jesli przyktady sg poprawne to jest takze zgodny
z negatywnymi przyktadami.

Algorytm ,Find S” jest tatwy do implementacji, ale posiada istotne wady:
¢ Nie wiadomo czy znaleziona hipoteza jest jedyng mozliwa.

o Czy preferowanie najbardziej specyficznej hipotezy jest wlasciwym rozwigzaniem? Przeciez
zbiér uczgcy moze by¢ niezgodny (zaszumiony).

o Jesli jest wiecej rownie specyficznych hipotez zgodnych ze zbiorem uczacym, algorytm ich
wszystkich nie znajdzie, gdyz nie przewiduje ,nawrotu”.
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10.3.4. Algorytm Eliminacji Kandydatéw

Algorytm Eliminacji Kandydatéw (CEA: Candidate Elimination Algorithm) realizuje przeszukiwa-
nie przestrzeni wersji jednoczesnie w dwdch kierunkach wyznaczonych przez relacje generalizacji
hipotez: przechodzgc od szczegdétu do ogdtu i na odwrot.

Algorytm CEA redukuje aktualny rozmiar przestrzeni wersji wraz z dodaniem kolejnych przykta-
dow.

Algorytm CEA stosuje zwartg reprezentacje przestrzeni wersji: zamiast przelicza¢ wszystkie hipo-
tezy zgodne z przyktadami trenujgcymi, mozna reprezentowaé ich najbardziej specyficzne i
najbardziej ogélne ograniczenie (kontur), a hipotezy zawarte pomiedzy tymi ograniczeniami
generowac tylko w miare potrzeby.

Ogélnym ograniczeniem G, ze wzgledu na przestrzen hipotez H i dane trenujgce D, jest zbior
maksymalnie ogolnych hipotez w H zgodnych z D.

Specyficznym ograniczeniem S, ze wzgledu na przestrzen hipotez H i dane trenujgce D, jest
zbiér minimalnie ogdélnych (tzn. maksymalnie specyficznych) hipotez w H zgodnych z D.

Niech G bedzie zbiorem hipotez maksymalnie ogdinych, zas S zbiorem hipotez maksymalnie
szczegotowych. Algorytm CEA na przemian uszczegétowia G i uogolnia S, az zbiegng sie one do
jednego pojecia docelowego (tab. 10-2).

Tab. 10-2: Implementacja algorytmu CEA

funkcja CEA(przyktady) zwraca pojedyncze pojecie
{
Przypisz G najogolniejsze pojecie (hipoteze) z przestrzeni;
Przypisz S pierwszy pozytywny przyktad uczacy;
for kazdy nowy pozytywny przyktad p {
Usun z G hipotezy niezgodne z p ;
for kazde s e S
if (s zgodne z p) then pozostaw;
else zastgp s jej wszystkimi najblizszymi uogdlnieniami
h zgodnymi z p i takimi, ze dla kazdego nowego h
istnieje hipoteza bardziej ogélnaw G ;
Usun z S takie hipotezy, ktore sg ogdlniejsze od innej
hipotezy w S ;
}
for kazdy nowy negatywny przykfad n {
Usun z S pojecia niezgodne z n ;
for (dla kazdego g € G)
if g zgodne z n then zostaw;
else zastgp g najblizszymi bardziej specyficznymi
hipotezami h zgodnymi z n i dla ktérych istniejg w S
hipotezy bardziej specyficzne;
Usun z G takie hipotezy, ktore sg bardziej specyficzne niz
inna hipoteza w G;
}
11 Jesli (G == S) A (Gi S zawierajg jedno pojecie))
Il to G = S jest unikalnie zadanym znalezionym pojeciem.
return G;
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Reprezentujgc jedynie ograniczenia hipotez uzyskujemy zwartg reprezentacje przestrzeni wersiji:
<G, S>= {theH |3geG 3IseS: g>,h>,s }

S

Przyktad 3.

Zastosujemy algorytm eliminacji kandydatéw do nauczenia sie poje¢ w naszym przyktadzie pogody
nad morzem sprzyjajgcej wodnym sportom (prébki uczgce jak w przykfadzie 2).

Inicjalizujemy dwa zbiory:
*  Gg - zbiér maksymalnie ogdinych hipotez w przestrzeni hipotez tego problemu H,
* S, — zbidr najbardziej specyficznych hipotez w przestrzeni H (efektywniejsze rozwigzanie —
pierwsza pozytywna probka).
W tym przypadku:
o $=1{<9,0,0,0,,0>} lub (lepiej)
Sy = {<stonce, ciepto, normalna, silny, ciepta, stata>

c Go=1{<2,2,2,2,2,7}

2,2,2,2,2,1
Kolejne iteracje:

— S1 = {<slonce, ciepto, normalna, silny, ciepla, stala>}

- Gl={<2,2,2,27 7}

— 82 = {<stonce, ciepto, ?, silny, ciepta, stata>}

- G2={<2,7,2,2,?,7>}

— S3 = {<stonce, ciepto, ?, silny, ciepta, stata>}

—  G3 = {<slonce, ?,?,?,?, 7>,

<?, ciepto, 2,2, ?, 7>,
<?2,7,7,7,7, stata> }

W kolejnej iteracji G4 zdaza do S4 i proces kohczy sie w sytuacji, gdy (G=S=-S4).

S4 = {<slonce, cieplo, ?, silny, ?, 7>}

<slonce, ?, 2, silny, ?, 7> <slonce, cieplo, ?, 2, 2, 2> <2, cieplo, ?, silny,?,7>

SN

G4 = {<slonce, ?,?,7,7, 7>, <2 cieplo, 2,7, 7, 7>}
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Przestrzen wersji w algorytmie CEA zbiega do poprawnego pojecia jesli:
» Przestrzen hipotez H zawiera szukane pojecie;
» Proébki uczace nie zawierajg bteddéw.

Efektywna strategia pobierania probek: kolejna wymagana probka uczgca powinna rozdzielaé
alternatywne hipotezy zawarte w aktualnej przestrzeni wersiji.

Jesli pojecie jest nauczone jedynie czesciowo (istniejg alternatywne hipotezy) to mozna zastoso-
wac wielokrotng klasyfikacje w oparciu o kazda hipoteze a nastepnie ustali¢ klase poprzez gtoso-
wanie wiekszosciowe.

10.4. Pytania

Wymieni¢ i oméwié istote trzech podstawowych sposobéw indukcyjnego uczenia.
Omowi¢ tryby podawania prébek uczgcych.
Na czym polega przestrzeh wers;ji?

Omowi¢ algorytm ,Find-S”.

ok~ 0obd -~

Przedstawic algorytm eliminacji kandydatéw.

10.5. Zadania

Zad. 10.1

Zastosowac algorytm eliminacji kandydatéw do nauczenia sie poje¢ umozliwiajgcych binarng
klasyfikacje pogody nad morzem na sprzyjajgcga wodnym sportom lub nie. Przyja¢, ze probka
uczgca jest agregacjg nastepujgcych obserwacji:

<niebo, temperatura, wilgotnosc¢, wiar, woda, prognoza>.

Zadane sg nastepujgce probki uczgce (3 pozytywne i 1 negatywna):

Probka | Niebo Temp. [Wilgotnos¢| Wiatr Woda Prognoza Sprzyja?

1 Stohce [Ciepto Normalna |Silny Ciepta Bez zmian Tak

2 Stonce [Ciepto Wysoka Silny Ciepta Bez zmian Tak

3 Deszcz |Zimno Wysoka Silny Ciepta Zmiana Tak

4 Stohce [Ciepto Wysoka Silny Chiodna [Zmiana Nie
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11. Uczenie sie klasyfikacji

11.1. Zadanie klasyfikacji

Zadanie klasyfikacji polega na znalezieniu kategorii (klasy) dla zadanego przyktadu (prébki ucza-
cej, obserwacji). Przyktady trenujgce (probki uczace) majg postac par:

* opis obiektu i
» etykieta jego kategorii (klasy).
Takg pare nazywamy przyktadem etykietowanym.
Przyktadem nieetykietowanym jest taki, ktory obejmuje jedynie opis obiektu.

Jako przyktad zadania klasyfikacji omowimy tu uczenie drzew decyzyjnych. Tu jedynie zastanowi-
my sie, skad wiemy czy dana klasa pojec jest nauczalna.

Klase poje¢ nazywamy nauczalna, jezeli istnieje efektywny algorytm znajdujacy z duzym prawdo-
podobienstwem pojecie ,w przyblizeniu poprawne” — co oznacza, ze pojecie to poprawnie klasyfi-
kuje duzy procent mozliwych przyktadéw.

Skad mamy wiedzie¢ czy dany algorytm uczacy wygenerowat hipoteze ktéra poprawnie sklasyfiku-
je przyszte dane? Odpowiedz na to pytanie daje nam model PAC (probably approximately cor-
rect), wykorzystujgcy metody wnioskowania statystycznego. Zasada na ktdérej opiera sie cate
rozumowanie to: hipoteza zgodna z wystarczajgco duzym zbiorem trenujgcym jest prawdopodob-
nie w przyblizeniu poprawna.

11.2. Drzewa decyzyjne

W drzewie decyzyjnym wystepuja:

+ wezly niekoncowe — odpowiadajg one testom przeprowadzanym na atrybutach przykia-
dow,

+ galezie (krawedzie) — odpowiadajg one mozliwym wynikom tych testéw,
+ liscie (wezty koncowe) — odpowiadajg one etykietom kategorii (klas).

Klasyfikacja przyktadu za pomocg drzewa decyzyjnego polega na przejsciu sciezki od korzenia do
liscia drzewa wzdiuz gatezi wyznaczanych przez wyniki testow zwigzanych z odwiedzanymi kolej-
no weztami. Osiggniecie liscia wyznacza kategorie (klase) dla tego przyktadu — drzewo decyzyjne
reprezentuje hipoteze.

Przyktad 1. Problem decyzyjny: czy czeka¢ na wolny stolik w restauracji? Zatézmy, ze dla podjecia
decyzji korzystamy z nastepujgcych atrybutow:

— Alternatywa: czy jest inna restauracja w okolicy?
— Bar: czy mozna oczekiwa¢ w barze?
— Piatek: czy dzi$ jest pigtek czy juz sobota?
Gtod: czy jestesmy gtodni?
— Osoby: liczba oséb w restauracji (nikogo, troche, petno)

— Cena: zakres cenowy (+, ++, +++)
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— Deszcz: czy pada deszcz?

— Rezerwacja: czy mamy rezerwacje?

—  Typ: rodzaj restauracji (francuska, wtoska, tajlandzka, burger)
Czas: szacowany czas czekania (0-10 min.,10-30, 30-60, >60).

Prébki uczace (przykfady trenujgce) sg opisane poprzez wartosci atrybutow, ktére w naszym przy-
ktadzie 1 moga by¢ typu logicznego, dyskretne (liczby catkowite) lub ciagte. Na potrzeby drzewa
decyzyjnego ciggta dziedzina zostaje podzielona na przedziaty.

Prébki uczace w przyktadzie 1 opisujg sytuacje, w ktérych bedziemy czekali lub nie czekali na
stolik. Klasyfikujemy kazdy przyktad (decyzja) na jedng z dwdch klas (tab.11-1):

* pozytywng — decyzja ,czekac” (T) lub

* negatywng — decyzja ,nie czekac” (F).

Tab. 11-1. Prébki uczace w przyktadzie 1

Probka Atrvbuty CEL
Alt | Bar | Piat | Glod | Osoby | Cena | Deszez | Rez | Typ Czas | Czekaj
X1 Tak | Nie | Nie | Tak | Troche | +++ | Nie Tak |franc | 0-10 | True
X2 Tak |[Nie | Nie | Tak | Pelno |+ Nie Nie |tajski | 30-60 | False
X3 Nie | Tak | Nie | Nie | Troche |+ Nie Nie [burger | 0-10 | True
X4 Tak | Nie | Tak | Tak | Pelno |++ | Nie Nie |tajski | 10-30 | True
X5 Tak |Nie | Tak | Nie |Pelno | +++ | Nie Tak [ franc | =60 False
X6 Nie | Tak | Nie | Tak | Troche | ++ Tak Tak | wloski | 0-10 | True
X7 Nie | Tak | Nie | Nie | Nikt s Tak Nie | burger | 0-10 | False
X8 Nie |Nie | Nie | Tak | Troche | ++ Tak Tak |tajski | 0-10 [ True
X9 Nie | Tak | Tak | Nie | Pelno |+ Tak Nie | burger | >60 False
X10 Tak | Tak | Tak | Tak | Pelno |-+++ | Nie Tak | wloski | 10-30 | False
Xl11 Nie [Nie | Nie | Nie | Nikt ir Nie Nie |tajski | 0-10 | False
X12 Tak | Tak | Tak | Tak | Pelno |+ Nie Nie | burger | 30-60 | True

Przyktad drzewa decyzyjnego dla tego problemu pokazano na rys. 11.1

nikt = troche pelno
a—
=60 30-60 -
Alternatywy?

nie tak

| Rezerwacja? | | Piatek?

tak nie

Rys. 11.1 Przyktad drzewa decyzyjnego dla problemu ,czekanie w restauracji”.
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11.2.1. Sita wyrazu drzew decyzyjnych

Drzewa decyzyjne mogg wyrazi¢ kazda funkcje logiczna lub dyskretna zalezng od zbioru atrybu-
téw wejsciowych. Np. dla funkcji logicznych (o wartosciach typu Boolean) pojedynczy wiersz w
tabeli prawdy odpowiada pojedynczej sciezce w drzewie od korzenia do liscia (rys. 11.2).

A
A B A®B
F F F nie \I‘ak
F T T B B
T F T
T T F nie tak nie tak

FII|T T||F

& oznacza funkcje ., XOR”

Rys.11.2 Funkcja logiczna (lewa strona) i jej reprezentacja w postaci drzewa decyzyjnego (prawa strona).

Jaka jest liczba mozliwych drzew decyzyjnych dla n atrybutéw typu logicznego (Boolean)? Kazda
funkcja logiczna o n binarnych atrybutach odpowiada tablicy prawdy o 2" wierszach. Liczba réz-
nych tablic prawdy o takim rozmiarze wynosi 22, Np. dla n=6 istnieje 18,446,744,073,709,551,616
drzew. Tak duza przestrzen problemu uczenia wymaga stosowania nietrywialnych algorytmow
uczenia drzew decyzyjnych.

11.2.2. Uczenie sie drzewa decyzyjnego

Problem uczenia sie drzewa decyzyjneqo

1. Dla deterministycznej funkcji zmiennych X zawsze mozna utworzy¢ drzewo decyzyjne w
petni zgodne z prébkami uczacymi takie, ze kazdej probce odpowiadac bedzie pojedyncza
$ciezka od korzenia do liscia.

2. Jednak drzewo z pkt. 1 zwykle nie bedzie dobrze uogélnia¢ (przewidywac) nieznanych pro-
bek. Dlatego nalezy znalez¢ bardziej zwarte drzewo decyzyjne.

Idea zstepujacej metody uczenia drzewa decyzyjnego

1. Cel — szukamy zwartego (nieduzego) drzewa zgodnego z prébkami uczgcymi.

2. Postepowanie — rekursywnie wybieramy "najwazniejszy" atrybut do roli korzenia pod-
drzewa.

Algorytm DTL uczenia sie drzewa decyzyjnego, zbudowany w oparciu o powyzszg idee, przedsta-
wia tab. 11-2.
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Tab. 11-1 Implementacja strategii uczenia sie drzewa decyzyjnego

function DTL(probki, atrvbuty. domysina) returns drzewo decyzyjne
{ if (probki == ) then return domysina:
else if (wszystkie probki naleza do jednej klasy)
then return Krasa(probii):
else if (armvbuty == )
then return KLasaWIEKSZOSCIOWA(probki):
else
{ best < WYBIERZATRYBUT(atrvbuty, probki);
drzewo < nowe drzewo o korzeniu testujacym atrybut best ;
m < KLASAWIEKSZOSCIOWA(probki):
for each (wartosc v; € best) do
{ probki;« {elementy w probki o best = v;};
poddrzewo < DTL(probki;. atrvbuty - best, m):;
dodaj galaz do drzewa o etykiecie vy 1 poddrzewie poddrzewo:
i

}
return drzewo;

Realizacja podfunkcji WYBIERZATRYBUT w algorytmie DTL.
Wybdr nastepuje wedtug zasady: “dobry” atrybut to taki, ktéry dzieli probki na podzbiory, ktére sg
(w idealnym przypadku) “wszystkie pozytywne” lub “wszystkie negatywne”.

Przyktad 2. Dla prébek z przyktadu 1 testujgc atrybut Osoby (rys. 11.3 - lewa strona) zblizamy sie
do rozdzielenia przypadkéw pozytywnych od negatywnych. Testowanie atrybutu Typ (rys. 11.3 -
prawa strona) zasadniczo niczego w tym zakresie nie wnosi.

o000 OO
nikt troche pelno franc wlogkd tarskl burger
o000 o0 @ L 4 e @
o0 o000 O @ e e

Rys.11.3. Alternatywne drzewa tworzone przy testowaniu dwoch réznych atrybutow

11.2.3. Kryteria wyboru testow

Formalnie biorgc implementacja podfunkcji WYBIERZATRYBUT oparta moze by¢ na teorii informaciji.
Oczekiwana wartosc¢ informacji (entropia) dla zmiennej losowej X o n warto$ciach wynosi:
H(Px(v1), ..., Px(Vn)) = - Zie" [Px(Vi) loga Px(vi)]. (11-1)

Im bardziej prawdopodobna realizacja zmiennej losowej tym mniej informacji ona zawiera. Z kolei
im wieksza niepewnos¢ zdarzenia tym wiecej zawiera ono informacji. Dla zmiennej losowej o
dwodch réwnie prawdopodobnych mozliwych wartosciach ([0.5, 0.5]) entropia wynosi 1 [bit].

Mozemy ocenia¢ “jakos¢” danego atrybutu na podstawie ilosci informacji, jaka pozostanie, tzn.
bedzie jeszcze zawarta w zbiorze prébek po jego testowaniu zadanym atrybutem.

Niech zbidér prébek dwéch klas zawiera p probek dla klasy ,pozytywnej” i n dla ,negatywnej”.
Wtedy zawartosc¢ informacyjna tego zbioru prébek (,przed testowaniem”) wynosi:
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H—L— =L Jog, L~ " jog, (11-2)
p+7’l p+7’l p+7’l p+7’l p+7’l p+l’l

Wybrany atrybut 4 dzieli zbiér prébek E na podzbiory, E,,... , E, , odpowiednio do przyjmowanych
przez nie wartosci dla 4, gdy 4 ma v roznych wartosci. Oczekujemy, ze kazdy z podzbioréw bedzie
zawierat juz mniej informacji po testowaniu ze wzgledu na atrybut A niz przedtem.

W kazdym podzbiorze bedzie p; probek o klasie pozytywnej i n; prébek o klasie negatywnej. Ocze-
kiwana warto$¢ pozostatej entropii to wazona suma entropii dla kazdego podzbioru:

"\ p.+n, )2 n;
H o (4)=2 gL M -2
Pozostalo( ) ; p +n (pl + n, p; + ni) ( )

Tym samym zysk informaciji (ZI) odpowiadajgcy redukcji entropii po wykonaniu testu dla atrybutu
Wynosi:
n

Zi(4) = H(—L— " -H, .. (4) (11-4)
p+l’l p+l’l

W podfunkcji WYBIERZATRYBUT stosujemy wiec zasade wyboru atrybutu o najwiekszym zysku
informaciji:

arg m?xZI(A) (11-5)

Przyktad 3.
Dla zbioru prébek z przyktadu 2 zachodzi: p =n =6; H([6/12, 6/12]) = 1 bit.

Okreslimy zysk informacji dla atrybutéw Osoby i Typ testowanych na podanym zbiorze:

4 6 2 4

ZI(Osoby) =1 —[% H(0.10) +- H([LOD + = H(T, D] = 0.5409 [bit/znak]

6’6
2 11 2 11 4 22 4 22
ZI(Typ)_1_[EH([E’5])+EH([E’ED+EH([Z’ZD+EH([Z’ZD]_O

Mozna sprawdzi¢, ze atrybut Osoby zapewnia najwyzszy zysk informacji ZI sposréd atrybutow i
zostanie on wybrany przez algorytm DTL do testowania probek w korzeniu drzewa.

Przyktad 4.

Na rys. 11.5 pokazano drzewo decyzyjne dla problemu z przyktadu 1, powstate w wyniku uczenia
przez indukcje algorytmem DTL, przy kryterium maksymalizacji zysku entropii, dla zbioru 12 poda-
nych prébek.
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Osoby?

ni the elno
F T Glod?
tak / nie
Typ? F
fran wiodla  eyski wrger
T F Piatek? T
nie tak
F T

Rys. 11.5. Drzewo decyzyjne dla problemu z przyktadu 1

11.3. Klasyfikator numeryczny

11.3.1. Definicja problemu

Klasyfikacja wektora cech (wartosci zmiennych obserwowanych) polega na podjeciu decyzji
zgodnie z funkcja decyzyjnag dla tego klasyfikatora i wiedzy nabytej uprzednio na podstawie
zbioru uczgcego (w procesie uczenia). Klasyfikator numeryczny polega na zastosowaniu funkcji
decyzyjnej, ktéra przypisuje wektor cech (obserwacji) ce % do dyskretnej klasy (modelu) Q,:

R > {1,2,---,K}
C—>K

ﬁd={ (11.6)

Ocena jakosci i porownywanie roznych klasyfikatorow moze uwzgledniaé szereg aspektéw: war-
tos¢ prawdopodobienstwa btednej klasyfikacji, wzglednie koszt ryzyka, ztozono$¢ obliczeniowa
funkcji decyzyjnej, zdolnos¢ do uogdlnienia dla nieznanych prébek, zdolnos¢ do uczenia funkgciji
decyzyjnej, itd. Bardzo trudnym teoretycznym problemem jest okreslenie funkcji decyzyjnej, ktora
optymalizuje wszystkie mozliwe kryteria jakosci klasyfikatora.

Sensowne jest przyjecie podstawowych zatozenia przy konstrukcji klasyfikatora:
1. jesli 2 wektory cech nalezg do tej samej klasy to wystepuje pomiedzy nimi mata odlegtosé,
2. jesli wektory cech nalezg do roznych klas to pomiedzy nimi jest duza odlegtosc.
Miarami odlegtosci moga by¢: funkcje gestosci prawdopodobienstwa, odlegtosé Euklidesa, metryka
modutowa, odlegto$¢ Mahalanobisa, itd.
Optymalny klasyfikator

Klasyfikator stochastyczny tworzony jest wedtug nastepujgcej zasady: zgromadz zatozenia (wie-
dze) o analizowanej dziedzinie; wyznacz ryzyko btednej klasyfikacji (lub decyzji), wyznacz funkcje
decyzyjng, ktéra minimalizuje podane ryzyko.

Kazda decyzja generuje pewne koszty (ryzyko). Po wielu decyzjach mozemy okresli¢ sredni koszt
lub ryzyko. Obliczenie srednich wartosci ryzyka wymaga istnienia petnej informaciji statystycznej (w
postaci zadanego rozktadu zmiennej losowej) lub uprzedniej obserwacji dajgcej reprezentatywny
zbiér probek.

Zatozenia o analizowanej dziedzinie
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Statystyczne wtasnosci klas reprezentowane sg przez rodzine n-wymiarowych rozktadéw prawdo-
podobienstwa cech pod warunkiem klas: p(c | ), £=1,...,.K. Rozktad ten moze mie¢ zadang postac
(parametryczny rozkfad) lub nie (nieparametryczny). W procesie uczenia szacowane sg parametry
rozktadow wzglednie aproksymowane sg catosciowe rozktady prawdopodobienstw w przestrzeni
cech. Znany jest tez rozktad prawdopodobiehstwa klas (p(€2y), £=1....,.K).

Obliczenie ryzyka V

Oznaczamy koszty {ri=r (j | k) (j, k= 1.2, ... ;K)} btednej klasyfikacji, w wyniku ktorej obiekt klasy o
indeksie & jest btednie klasyfikowany jako nalezgcy do klasy o indeksie j. Zakladamy, ze koszty te
sg okreslane przez eksperta w zalezno$ci od zastosowania. Nalezy tez oszacowac prawdopodo-
bienstwa btednych decyzji, p(j | k), j.,=1,...K.

Teraz mozna juz obliczy¢ sumaryczne ryzyko wedtug wzoru:
V=2x 2 pe PG LK) rix . (11.7)
Reguta decyzyjna

Celem reguty decyzyjnej jest minimalizacja kosztu ryzyka V. Dla wyznaczenia ogolnej reguty nale-
zy przyjac¢ pewne zatozenia odnosnie funkcji kosztu.

Np. niech funkcja kosztu ma binarny charakter:
rkk=0, rik=1,dla iik, 1 i,kzl,...,K.

Taka postac funkcji kosztu wyznacza gtéwng role w minimalizowaniu kosztu ryzyka ¥V funkcji praw-
dopodobienstwa btednej klasyfikacji. Dualnie, zamiast minimalizowaé¢ prawdopodobiehAstwo btednej
klasyfikacji, mozemy zdefiniowa¢ regute decyzyjna, ktéra maksymalizuje prawdopodobienstwo
poprawnej klasyfikacji dla kazdej obserwacji. W naturalny sposéb wyraza to prawdopodobienstwo
warunkowe a posteriori p(Q; | ¢). Czyli reguta decyzyjna optymalnego klasyfikatora stochastyczne-
go obserwacji ¢ przyporzgdkowuije klase Q; o0 najwiekszej wartosci

p(Ql | C) :p( C| Ql) p(Ql)a ) l = 19 LEENEY K

Taka regute decyzyjng stosuje klasyfikator Bayesa. Dla binarnej funkcji kosztu jest to optymalny
klasyfikator w sensie minimalizacji V, a kazdy dobrze okreslony klasyfikator numeryczny aproksy-
muje z gory btad klasyfikatora Bayesa.

Jednak zastosowanie klasyfikatora Bayesa nie zawsze jest mozliwe, gdyz wymaga on petnej
informacji statystycznej o analizowanej dziedzinie.

11.3.2. Podstawowe rodzaje klasyfikatoréow numerycznych

Klasyfikator wedtug funkcji potencjatu (,maszyna liniowa”)

Nalezy okresli¢ posta¢ parametrycznej funkcji (np. liniowa funkcja, wielomian 2-go stopnia) wtasci-
wej dla charakteru zbioru prébek (np. liniowo separowalne reprezentacje — cechy - wzorcow roz-
nych klas). Nastepnie w wyniku procesu uczenia klasyfikatora nalezy zwigza¢ z kazdg klasg jej
konkretng funkcje wyrazajgcg tzw. potencjat w przestrzeni cech (uzyskujemy witasciwe wartosci
parametrow funkcji potencjatu dla kazdej klasy). Wreszcie podczas aktywnej pracy klasyfikatora
nalezy klasyfikowac¢ kolejne wektory cech zgodnie z kryterium maksymalizacji wartosci funkcji
potencjatu dla danego wektora cech. Klasyfikator o liniowych funkcjach potencjatu zwykle optyma-
lizuje kryterium ztozonosci obliczeniowej dla klasyfikatoréw.

Klasyfikator SVM - maszyna wektoréw wspierajgcych

Zaktada sie w nim, ze probki uczgce majg skonczony charakter, tzn. w ogélnosci nie sg reprezen-
tatywne dla catosci rozktadu. Klasyfikacja k klas ma charakter wielokrotnej klasyfikacji binarnej.
Klasyfikator SVM jest optymalny z punktu widzenia kryterium zdolno$ci do uogélniania dla nieist-
niejgcych préobek.
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Klasyfikator Bayesa

Zaktadamy, ze rozktady prawdopodobiehstwa klas nad przestrzenig cech majg znang postaé (np.
rozktad normalny) albo mogg by¢ w petni okreslone. Zadaniem konstrukcji (procesu uczenia) jest
jedynie okreslenie parametrow tego rozktadu lub catego rozktadu (o nieparametrycznej postaci) dla
kazdej z rozpatrywanych klas. Zaktada sie, ze prébki uczace majg charakter reprezentatywny dla
catosci rozktadu. Wtedy klasyfikator Bayesa jest optymalny z punktu widzenia minimalizacji btedu
klasyfikacji. Klasyfikator statystyczny moze dysponowaé parametryczng lub nie-parametryczng
funkcjag gestosci prawdopodobienstwa.

Jako przypadki szczegdlne klasyfikatora Bayesa rozpatruje sie klasyfikator ,najwiekszej wiarygod-
nosci” i klasyfikator geometryczny minimalnej odlegto$ci.

Klasyfikator neuronowy - wielowarstwowy perceptron

Warto zastosowac sie¢ neuronowg do aproksymac;ji funkcji decyzyjnych w sytuacji, gdy nie wyma-
gamy jawnych postaci tych funkcji a znalezienie ich na drodze analitycznej jest zmudne lub nie-
mozliwe. Klasyfikator neuronowy dysponuje wysokg zdolnoscig do uczenia sie funkcji decyzyjnej.

11.4. Klasyfikator wedtug funkcji potencjatu

W tym podejsciu zaktadamy, ze:

o dla kazdej klasy istnieje parametryczna funkcja (tzw. funkcja potencjatu) zdefiniowana nad
przestrzenig cech, charakteryzujgca stopien przynaleznosci danego punktu przestrzeni do
zadanej klasy;

e wszystkie funkcje potencjatu nalezg do jednej zadanej rodziny parametrycznych funkc;ji.

Najprostszg postacig takiej funkcji jest liniowa funkcja parametrow a :
d(c,a)={a"p(c)|aeR, ,p,(c)i=1--,m)}, (11.8)

w ktorej dodatkowym utatwieniem moze by¢ przyjecie liniowej zaleznosci od wektora cech (hiper-
ptaszczyzny):

P(c) = (L,¢;5¢55055¢,) (11.9)
gdzie a jest wektorem o (n+1) elementach.
Bardziej ztozong funkcjg jest funkcja kwadratowa (wielomian rzedu 2) n zmiennych:

o(c) = (l,cl,cz,---,cn,clcl,czcl,---,cncn)T (11.10)

gdzie « jest wtedy wektorem (1+n + n(n+1)/2)-elementowym.
11.4.1. Liniowe funkcje potencjatu

Decyzja dla 2 klas

Istniejg tylko dwie klasy, tzn. mamy tu binarny problem klasyfikacji. Definiujemy dla kazdej z klas
Q, i Q, liniowe funkcje di(c, a") i dy(c, a®), nalezgce do jednej rodziny funkcji o parametrach,

a= [aOa aiq, ..., an] :

" 11.11
d(c,a™)=a"+> a ¢, ( )
i=1
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n
d,(c,a?)=a” +>a? ¢,

i=l1
Kryterium decyzyjne wyznaczone jest przez funkcje:
d(c)=di(c, a") - dy(c, a?), (11.12)

Reguta decyzyjna

Wybierz klase Q,, gdy d( ¢ ) > 0, tzn. gdy di(c, a) > dy(c, a¥), lub wybierz klase Q, w przeciwnym
razie; tzn.:

Q,, gdy d(c)>0

) ) (11.13)
Q,, w przeciwnym razie

C(C)={

Klasyfikator mogtby tez zwracac ,brak decyzji” wtedy, gdy d(¢) = 0.

Przyktad Binarna klasyfikacja dla 2-wymiarowych cech: funkcja decyzyjna niejawnie wyznacza
prostg, dla ktorej punktéw zachodzi rownosc¢ potencjatéw obu klas (rys. 12.1). Ta linia prosta sepa-
ruje 2 obszary klas w przestrzeni cech o wspétrzednych [cy, ¢;].

Rys. 11.6: Przyktad liniowych funkcji potencjatu dla problemu dwaéch klas i 2-wymiarowego wektora cech.

Reguta decyzyjna dla k klas stanowi uogdlnienie reguty podanej dla przypadku 2 klas i wynosi:

¢(c) =argmaxd, (c,a™) = argmax(a.’ + Zafk) -c;) (11.14)
k k i=1

11.4.2. Uczenie sie parametréw klasyfikatora

Niech di(c, a%) = 1, gdy ¢ € Q; (lub =-1, gdy ¢ ¢ Q). Dla kazdej klasy o indeksie  istnieje N, pro-
bek uczgcych etykietowanych przynaleznoscig do klasy. Dla kazdej klasy mozna utozy¢ ukfad
réownan o (N = ¥ N, ) wierszach i (n+1) kolumnach (dla n+1 zmiennych tworzgcych wektor a®).
Uzupetnijmy wektor ¢ o zerowg sktadowg (¢, = 1). Wektor oczekiwanych wynikéw [ -1 lub 11"
oznaczmy przez d,.

Ostatecznie dla kazdej klasy & zapiszemy odrebny uktad réwnan o postaci:

dy= Ca", (11.15)
Znalezienie a* wymaga rozwigzania problemu liniowej optymalizacji metodg najmniejszych kwa-
dratow MNK.

Optymalizacja liniowa MNK
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Metoda najmniejszych kwadratéw (MNK) jest podstawowym narzedziem optymalizacji. Wyja-
snimy jej istote dla przypadku 2-wymiarowego. Wtedy celem metody MNK jest znalezienie liniowej
zaleznosci pomiedzy wielkosciami b i a:

b=xa+y, Ilub xa+y -b=0.
Na podstawie N obserwacji (pomiaréw) punktéw (a;, b;) mamy N réwnan :
X Cl1+y -b1:€1.
X 612+y -b2:82.
................. (11.16)

X aN+y -bNZEN.

Wprowadzamy wektor btedu aproksymacji: e =[ &, &, ..., & ]T .

Definiujemy cel optymalizacji — jest nim minimalizacja sumarycznego btedu kwadratowego:
Ux,y) =a’+t& +...t&’ =2& =|¢| (11.17)
Ux,y) =X@xa+y-b).

Minimum powyzszej funkcji U wystgpi dla :

W _o Y_p (11.18)
Oox oy

1

Eaa_lx]:Z(x.a[-f—y—bi)-aizo; %%:Z(x-ai—i-y—bi):() (11.19)

Uzyskujemy 2 réwnania z 2 niewiadomymi:
x Ya+ y 2Zai =2 (aib;)
xZai+ ysz bl’ (1120)

Jesli istnieje rozwigzanie ukfadu (11.20) to przyjmuje ono postac:

m: N 4 i(Z“z‘)2 [‘gai _Zz“q{zzabb} (11.21)

11.5. Klasyfikator SVM

W klasyfikatorze statystycznym zaktada sie, ze dysponujemy reprezentatywng probkg uczaca dla
wszystkich klas. W maszynie wektoréw podpierajgcych SVM (ang. ,Support Vector Machine”)
przyjmuje sie skohczony charakter probek uczgcych i sprowadza problem do wielokrotnej decyzji
pomiedzy dwiema klasami (lub grupami klas) (oznaczanymi zwykle jako ,+1”, ,-17).

Podczas procesu uczenia maszyny poszukuje sie optymalnej hiperptaszczyzny (dla przypadku
liniowego) lub hiperpowierzchni (dla ,nieliniowej” maszyny) separujgcej obszary cech dla réznych
klas. Kryteria wptywajgce na proces uczenia to minimalizacja tzw. btedu empirycznego i rozmiar
Vapnika-Czervonenkisa.

Rozmiar Vapnika-Czervonenkisa (rozmiar VC) 4 jest miarg dla zbioru funkcji rozdzielajgcych. Dla
problemu dwoch klas # oznacza maksymalng liczbe punktdéw w przestrzeni cech, ktére mogg
zostaé rozdzielone we wszystkie mozliwe sposoby — liczba takich podziatéw wynosi 2". Wystarczy
przy tym, aby dla kazdego sposobu podziatu istniat przynajmniej jeden zbiér punktéw o mocy #,
tzn. istnieje wtedy przynajmniej jedna prawidtiowa funkcja rozdzielajgca. Specyficznym zbiorem
funkcji rozdzielajgcych jest zbiér zorientowanych hiperptaszczyzn:
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d.(¢)=c'ata,, a:(%J (11.22)
a

Za ich pomocg okreslamy to, czy wektor cech ¢ lezy po ,dodatniej” stronie lub po ,ujemnej”’ stronie
ptaszczyzny czy tez na samej ptaszczyznie rozdzielajgcej. Mozna pokazac¢, ze rozmiar Vapnika-
Chervonenkisa zbioru zorientowanych hiperptaszczyzn w n-wymiarowej przestrzeni cech R" wyno-
Si: h=n+l1.

Przyktad. Na ptaszczyznie zbiér trzech punktéw daje sie rozdzieli€ za pomocg zorientowanej
prostej na (2° =) 8 sposobdw (rys. 11.7). To nie zachodzi juz dla czterech punktéw, czyli dla ptasz-
czyzny (n=2): h=3.

(a) (b)

Rys. 11.7: llustracja rozdziatu zbioru punktéw na ptaszczyznie: (a) 4 partycje uzyskane dzieki jednej zorien-
towanej prostej, pozostate 4 powstajg po zmianie zorientowania prostej; (b) podziat 4 punktéw jedng prostg
w 0golnosci nie jest mozliwy.

11.5.1. SVM dla liniowo separowalnego zbioru prébek
Zaktadamy istnienie probek dwdch klas liniowo separowalnych. Niech istnieje N probek uczacych

zaklasyfikowanych jako ,dodatnie probki” (y; = 1) lub ,negatywne probki” (y; = -1). Jesli istnieje
hiperptaszczyzna o parametrach a=[ay, a;, ..., a, ', ktéra rozdziela probki uczace to zachodzi:

‘efata, 2+, if oy, =+1

‘efata, <-1, if y,=-1 (11.23)

y;,(c'a+a))2+l, Vecew

Dla pierwszej hiperptaszczyzny w (11.23) zachodzg zaleznosci:

—a —a
a’a |al’ Jednostkowy wektor normalny
P—_ Odlegto$¢ od poczatku uktadu (11.24)
|a|
—(a"c+ay) .
Se=—"" > Odlegtos¢ od punktu ¢

.Pozytywna” odlegtos¢ punktu od hiperptaszczyzny zachodzi wtedy, gdy punkt lezy w kierunku
wektora normalnego do powierzchni. Ptaszczyzny w zaleznosciach (11.23) sg znormalizowane tak,

ze dla punktu ¢’ najblizszego ptaszczyznie zachodzi: c"a+a,|=1.
Rozpatrzmy punkty, ktore lezg na hiperptaszczyznach
(c'a+a, =1) lub  (c¢'a+a, =-1).

Obie hiperptaszczyzny posiadajg ten sam wektor normalny a , tzn. sg rownolegte do siebie. Ich
odlegtosci od srodka uktadu wynoszg odpowiednio:

[1-a,[/]a] i |=1-a,[/]a],
czyli ich wzajemny odstep wynosi 2/|a|. Pomiedzy tymi dwiema hiperptaszczyznami nie moga

leze¢ Zzadne probki uczace.
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Sensownym kryterium podlegajgcym optymalizacji jest maksymalizacja odstepu obu hiper-
ptaszczyzn czyli minimalizacja |a|*. Uzyskang w ten sposéb hiperptaszczyzne optymalng oznaczmy
przez H* (rys. 11.8).

Te z probek uczgcych, ktére lezg dokfadnie na hiperptaszczyznach zwigzanych z H*, tzn. dla
ktorych zachodzi rownos$¢ w réwnaniach (11.23) nazywamy ,wektorami wspierajgcymi”. Sg one
wystarczajgce i konieczne do tego, aby wyznaczy¢ hiperptaszczyzne optymalng — pozostate prébki
uczgce mogg by¢ pominiete bez szkody dla wyznaczenia H*. Z drugiej strony pominiecie jakiego$
wektora wspierajagcego zmienitoby rozwigzanie dla H*.

)

Rys. 11.8: Optymalna ptaszczyzna rozdzielajgca H* dla prébek dwdch klas. Mogg istnie¢ inne ptaszczyzny
rozdzielajgce (np. H’) ale nie sg one optymalne w sensie przyjetych kryteriow.

Optymalny liniowy klasyfikator dla liniowo separowalnego zbioru probek nalezacych do 2 klas
wyznaczony jest przez hiperptaszczyzne:

H*:d.(¢c)=c’a+a,=0 (11.25)

uzyskang dzieki minimalizacji funkgji celu (kryterium)

. ~ N
min f(2) = min(=|a|*) (11.26)
aeR" der" D

przy N warunkach dodatkowych , C(a)>0,i=1, .., N:

y;('c’a+a)-120, VeeQ (11.27)

Reguta decyzyjna jest postaci:
Q,, gdy d;(c)20

11.28
Q,, gdy d,(c)<0 ( )

-]

Znalezienie rozwigzania problemu (11.27-12.27) wymaga zastosowania metody wypuktego pro-
gramowania kwadratowego z nieréwnosciowymi ograniczeniami liniowymi.

Wektory wspierajace

Okazuje sie, ze rownanie szukanej hiperptaszczyzny mozemy wyrazi¢ niezaleznie od wektora
parametrow a w postaci:

N
H*:d(©)=Y 3y, 'e)+a,=0 (11.29)
Jj=1

gdzie § sg nieujemnymi tzw. mnoznikami Lagrange’a, pozwalajgcymi wazy¢ wptyw poszczegol-
nych wektorow cech. Réwnanie (11.29) wyraza znang nam juz obserwacje, ze do wyznaczenia
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hiperptaszczyzny wystarczg nam produkty skalarne wybranych wektoréw cech. Ta obserwacja
pozwoli nam na fatwe uogdlnienie liniowej maszyny SVM do nieliniowej SVM.

Dla prébek (wektorow cech) lezgcych doktadnie na hiperptaszczyznie mnozniki wynoszg: $=0 lub
$>0, a dla probek nie lezgcych na hiperptaszczyznie, mnozniki sg zerowane: $ = 0). Do obliczenia
optymalnej hiperptaszczyzny wchodzg tylko wektory cech o aktywnych warunkach dodatkowych
(9>0) — wektory wspierajace - wszystkie pozostate wektory sg zbedne.

11.5.2. Liniowa SVM dla liniowo nieseparowalnych prébek

Rys. 11.9: Dodajemy element “kary” do funkciji celu dla kazdej btednie zaklasyfikowanej probki uczgcej. W
powyzszym przypadku proporcjonalnie do odlegtosci &5 i & (dla probek klasy 1) i & i & (dla prébek klasy -1).

Jesli zbiér prébek nie jest w peni liniowo separowalny, ale btedne prébki zdarzajg sie sporadycz-
nie, to mozemy je traktowac jako przypadkowe btedy i nadal stosowac liniowg SVM (rys. 11.9).
Nalezy jednak wtedy rozszerzy¢ funkcje celu o dodatkowg sktadowg btedu:

NP e Y
min f(a) = min(_ |2 P +CY ¢€)) (11.30)
ae ae ]:l )

gdzie C jest ustalonym parametrem, wazgcym wpltyw szumu na tgczng funkcje celu, a wartosci ; to
odlegtosci btednych probek od hiperptaszczyzn dla witasciwej klasy. Ograniczenia dodatkowe
przyjmujg wtedy postac:

y,(clata)=2l-¢, Viecew,e 20 (11.31)

Oczywiscie, zamiast n+1 zmiennych, mamy teraz n+1+N zmiennych. Rozwigzanie tego problemu
ma identyczng postaé, co rownanie (11.29), zmienia sie jedynie zakres wartosci dla mnoznikéw
Lagrange’a i wynosi on:

0<9,<C
N (11.32)
0=2 9
j=1
11.5.3. Nieliniowe maszyny SVM

Zwykle nie oczekujemy od zbioru prébek zadanych dla ztozonych rzeczywistych probleméw, aby
mozna byto zastosowac dla nich liniowy SVM. Jednak mozemy dokona¢ linearyzacji cech prze-

135



ksztatcajgc przestrzen cech w wyzej wymiarowg przestrzen F(c). W tym przeksztatceniu zastgpu-
jemy wektory ¢ i’c podane w rownaniu (11.29) przez F(c)i F(’c):

H*:d_(¢) = igj 7, (F©" F('e))+a,=0 (11.33)

Czesto produkt skalarny wektoréw, F(c)” F(’c), moze by¢ obliczony analitycznie co oznacza, ze nie
bedzie potrzeby obliczania F( ) dla kazdej probki z osobna. Np. jesli (F; =x%, F,=x,%, Fy= x/Exlxz) to
okazuje sie, ze: F(¢) F(’c)=(c - ‘c)* (rys. 11.10).

J\‘jz)(]X) O
7
L]
O
® Obszar
Obszar oo Klasy -1
klasy
[m]
-
2
X1 R
/ >

(a) (b)

Rys. 11.10: (a) Liniowo nieseparowalny zbiér 2-wymiarowych prébek uczacych (prébki klasy +1 zaznaczono
jako wypetnione, a probki klasy -1 jako okregi). Szukana (nieliniowa) funkcja decyzyjna jest postaci:

x> +x,°<1. (b) Po odwzorowaniu tych danych do przestrzeni 3-wymiarowej: (x,?, x,°, \/Exlxz ), nastepuje
linearyzacja funkcji decyzyjne;j.

Takie wyrazenie nazywane jest funkcjg “jadra” tego przeksztatcenia (ang. kernel function). Przy-
ktady funkcji jadra to :

e wielomian: K(x, y)=(x" y +1)

2
 funkgcja radialna: g(x,y)=exp _(x-y)
207

e posta¢ neuronowa: K(x, y) = tanh(k x' y - 8)

11.6. Pytania

Na czym polega zadanie uczenia klasyfikatora stosujgcego drzewo decyzyjne?
Omowic algorytm uczenia DTL.

Na czym polega stosowanie entropii dla wyboru testu podczas uczenia DTL?
Omowi¢ funkcje decyzyjng klasyfikatora wg funkcji potencjatu.

Omowic problem optymalizacji MNK.

Na czym polega liniowy klasyfikator SVM? Co to sg wektory wspierajgce?

NS o s~ 0w DN =

Na czym polega i jak rozwigzujemy problem optymalizacji kwadratowej z nieréwnosciowymi
ograniczeniami liniowymi?

8. Jak definiujemy nieliniowy klasyfikator SVM?
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11.7. Zadania

Zad. 11.1

Wykona¢ uczenie drzewa decyzyjnego metodg DTL, w ktérym wybér testu (atrybutu) dokonuje sie
na podstawie przyrostu informacji (maksymalizacji entropii), dla podanego zbioru uczacego (prze-
prowadzi¢ niezbedne obliczenia).

Tab. 11-2
Probka Atrybut Atrybut Atrybut Klasa
X al a2 a3 c
1 1 1 1 0
2 1 1 2 0
3 2 1 3 0
4 2 2 2 0
5 2 2 3 0
6 1 1 3 1
7 1 2 2 1
8 1 2 3 1
9 2 1 1 1
10 2 2 1 1

Zad. 11.2

Zdefiniowac¢ i rozwigzac problem optymalizacyjny (poprzez docelowe uktady réwnan) wystepujgcy
podczas projektowania (uczenia) klasyfikatora wedtug liniowych funkcji potencjatu; dla 2-
wymiarowego wektora cech i dwoch klas. Zadany jest zbior probek uczacych (tab. 11-3).

Tab. 11-3
Ji 1 2 3 4 5 6
C'=(c), c) (1;2) (1;3) (1;4) (1; 1) (2; 1) (3 1)
Qk: Ql Ql Ql Qz Qz Q2
Zad. 11.3

Przeanalizowaé mozliwe rozwigzania problemu projektowania (uczenia) klasyfikatora - liniowej
maszyny SVM, dla 2-wymiarowego wektora cech i dwdch klas, gdy zadany jest zbior prébek ucza-
cych jak w tabeli 11.4:

o Podac¢ spodziewane w tym przypadku rozwigzanie w graficzny sposéb,

o Rozwigza¢ problem analitycznie lub algorytmicznie i poda¢ doktadne rozwigzanie.

Tab. 11.4
i 1 2 3 4 5 6
C=(ccy) |(1;2) (1;3) (1;4) (1; 1) 21 (1)
= O O Q Q Q, Q
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12. Uczenie sie aproksymacji

12.1. Zadanie aproksymacji funkcji

Uczenie sie aproksymacji funkcji jest kolejng, po uczeniu sie klasyfikacji i uczeniu sie pojec,
odmiang uczenia indukcyjnego.

W zadaniu aproksymacji poszukujemy reprezentacji nieznanej funkgiji,
fx): X > R,
o wartosciach rzeczywistych. Wyznaczy¢ nalezy taka funkcje,
h(x; p), z parametrami p=[py , 2 ... , Pul '

ktérej wartosci w badanej dziedzinie X dostatecznie mato réznig sie, w sensie przyjetego kryte-
rium, od odpowiednich wartosci funkcji f(x).

Informacja trenujgca - probka uczgca to para (x, f(x)) dla xeX.
Kryterium oceny aproksymaciji

Dla wiekszosci algorytméw jako kryterium oceny wygodne jest stosowanie btedu sredniokwadra-
towego zdefiniowanego jako:

LS (rx) - hx,p))?
N

e,=
gdzie N oznacza liczbe prébek uczacych w zbiorze treningowym T.
Rola aproksymowanej funkcji

Czesto tak aproksymowana funkcja petni nastepnie role funkcji decyzyjnej lub funkcji potencjatu w
zagadnieniach klasyfikacji i charakteryzuje ona stopien przynaleznosci danej probki do zadanej
klasy.

12.2. Metodyka uczenia sie¢ aproksymaciji funkcji

Niech foznacza nieznang nam docelowg funkcje.

Znane sg przyktady (obserwacje) tej funkcji dla zadanego wejscia x — czyli pojedyncza obserwacja
(prébka uczaca) to para (x, f(x)).

Zadanie aproksymaciji w uczeniu przez indukcije jest:

majgc dany zbiér prébek uczacych znalez¢ funkcje (hipoteze) h, aproksymujgcag nieznang funkcje,
tzn. h=f.

Jak zmierzy¢ jakos¢ hipotezy, tzn. blisko$¢ hipotezy i rzeczywistej funkcji, tzn. czy 7 = f?

Ocena jakosci hipotezy

Jakosé hipotezy & mozna wyrazi¢ poprzez ocene jej zdolnoéci do generalizacji, tzn. tego, jak do-
brze przewiduje ona wartosci funkcji f'dla nieznanych dotad obserwac;ji.

Wykonujgc testy zgodnosci hipotez uzyskanych dzieki uczeniu na zbiorach prébek uczacych o
réznych rozmiarach mozemy przedstawic jakos¢ hipotez w postaci krzywej zgodnosci hipotez (rys.
12.1): wykres przedstawia procentowg zgodnos¢ hipotezy z prébkami w zbiorze testowym jako
funkcje rozmiaru zbioru probek.
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Krzywa zgodnosci hipotez
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Rys. 12.1: Krzywa zgodnosci hipotez

Zatézmy, ze znana jest aproksymacja zbioru punktéw na plaszczyznie linig prostg lub krzywag
(funkcja 1-wymiarowa) (rys. 12.2).

fx) fix)

X X

Rys. 12.2: Aproksymacja zbioru prébek funkcja liniowg i kwadratowg

Hipoteza jest zgodna z prébkami uczacymi, jesli wszystkie je spetnia. Powyzsze hipotezy (rys.
12.2) nie sg zgodne z prébkami. Dlatego kontynuujemy szukanie hipotezy o postaci wielomianu
wyzszego rzedu.

Moze by¢ wiele funkcji zgodnych z probkami uczgcymi. Kierujemy sie wtedy zasadg wyboru funkcji
najprostszej sposrod zgodnych funkgciji (rys. 12.3).

fx) fx)

X X

Rys. 12.3: Dwie funkcje wielomianowe zgodne z prébkami uczgcymi. Lewa funkcja jest prostsza i powinna
by¢ wybrana jako hipoteza.
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12.3. Funkcja parametryczna

W klasycznym zadaniu aproksymacji parametrycznej poszukiwana funkcja ma posta¢ parame-
tryczng, zdefiniowang nad przestrzenig cech jako:

h(x,p)=p o(x), peR",p(x)eR"

Kazdy przyktad (prébka uczaca), x € X , jest reprezentowany przez wektor cech, ¢ = ¢(x), gdzie ¢ =
[0, ..., o ]" jest wektorem funkcji wyznaczajgcych warto$ci cech.

Dla kazdej klasy funkcja 4() ma te samg postac, a rézni sie jedynie unikalnym wektorem wartosci
parametrow p. W istocie jest to funkcja liniowa nad przestrzenig cech, gdzie jednak tzw. funkcje
bazowe, ¢,(x), sg potencjalnie nieliniowe.

Zadania w aproksymacji funkcji parametryczne;j:
1. poszukiwanie zestawu funkcji bazowych ¢(x),

2. minimalizacja btedu e, wzgledem wektora parametréw p.
12.3.1. Funkcja liniowa

Liniowa funkcja bazowa przedstawia bezposrednig zaleznos¢ wektora cech od prébki:
c= Q)(x) = [laxlaxza”'axm !
gdzie ¢ jest wektorem o (m+1) elementach.

Przyktad nieliniowej funkcji bazowej to funkcja kwadratowa (wielomian rzedu 2) o m zmiennych
(sktadowych x):

qp(x):[l,xl,xz,---,xn,xlxl,xle,---,xnxn]T

Teraz ¢ bedzie wektorem (1+m + m(m+1)/2)-elementowym i tyle tez potrzebnych bedzie parame-
trow w wektorze p.

Nieliniowe funkcje bazowe wyzszego rzedu w ogdélnosci réwniez mogg zaleze¢ od zbioru parame-
trow, tak jak poszukiwana aproksymacja funkcji f(x).

Btad sredniokwadratowy e, to funkcja kwadratowa, wiec dla zmiennej x o jednym wymiarze i linio-
wych funkcji /, 2 ma ona jedno rozwigzanie i osigga minimum w miejscu zerowania sie pochodne;.

e
Mamy wiec w punkcie rozwigzania: q £=0
p

P Rys. 12.4: Minimum funkgcji kwadratowej.

Dla uczenia aproksymaciji liniowej funkcji wielowymiarowej f poszczegdlne wymiary potraktujemy
jako niezalezne i rozwigzemy uktad m réwnan o m niewiadomych p; :
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de ]
2 =0,i=0,1,...,m
dp,

W przypadku funkciji liniowych znalezione rozwigzanie jest minimum globalnym funkcji btedu.

Przykiad liniowej funkcji parametrycznej

Zatozmy rodzine liniowych funkcji o parametrach p, x(x, p) , gdzie p = [po, p1, ..., Pn ]
Czyli:
h(x, p) =po+zpi'xi
i=1

Przyktady trenujgce nie musza leze¢ na jednej prostej (ptaszczyznie, hiperptaszczyznie) w prze-
strzeni X , ale probujemy jednak aproksymowac je funkcja liniows.

Niech danych jest N probek uczacych w zbiorze T. Mozna utozy¢ uktad réwnan o (N) wierszach i
(m+1) kolumnach (dla m+1 parametrow w wektorze p).

Uzupetniamy kazdg prébke x o zerowg sktadowg (x, = 1) i otrzymujemy macierz wspotczynnikow
probek

1 x/ I, X2 Xim

1 x 1 xy, X322 X2m
T = — .

1 x]{[_l 1 Xyvag Xy 7 Xnom

1 x]{/ L xy, Xyva2 7 Xy

Wektor oczekiwanych wynikow funkcji 4(x) dla prébek uczacych oznaczmy przez d.

Wektor btedow sktadowych (liczony po parametrach) dla aproksymac;ji funkcji wyznaczamy jako:
e=d-Tp

Sredni blgd kwadratowy wynosi:

1 &,
lelP=— e
3

Teraz nalezy znalez¢ minimum powyzszej funkcji btedu, stosujgc metode najmniejszych kwadra-
téw (MNK), przyréwnujgc pochodne czgstkowe do zera i rozwigzujgc tak wyznaczony uktad réw-
nan.

12.3.2. Reguta poszukiwania wzdituz ujemnego gradientu

Jesli funkcje f, & nie sa liniowe to poprzednie rownania rézniczkowe nie prowadzg do uktadu
réwnan liniowych. Wtedy mozemy zastosowa¢ metode iteracyjnego poprawiania poprzedniego
oszacowania (uzyskanego w k-tej iteracji) p(k) przesuwajac sie wzdtuz kierunku ujemnego gradien-
tu funkcji btedu, danego w przestrzeni parametrow. Jest to tzw. uogolniona regula delta:

plk+)=pk)+Ap
gdzie
Ap=-p-V e,

jest przeskalowanym wektorem pochodnych czgstkowych:
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Ve :[aep’aep,m’aep]
dp, p, ap,,

a wspotczynnik skalujgcy, £<(0,1].

W k-tej iteracji wyznaczamy wektor modyfikacji Ap jako:

Ap = ﬂ% S (F(x)~ h(x, ()Y, h(x,. p(k)

x;€T

Postugiwanie sie regutg spadku gradientu dla funkcji nieliniowych % nie daje gwarancji, ze znale-
zione minimum dla funkgcji btedu jest jednocze$nie minimum globalnym tej funkcji, gdyz osiggniete
minimum zalezy od przyjetej wartosci poczatkowej parametréw p.

12.4. Model pamieciowy aproksymacji funkcji

Przedstawimy teraz zupetnie odmienne podejscie do uczenia sie aproksymacji funkcji. Tzw. pa-
mieciowa metoda uczenia sie nie przetwarza przyktadow trenujgcych a tylko te przyktady zapamie-
tuje.

Zatézmy istnienie zbioru prébek uczgcych, T = {ci, ¢,,..., cn}, dla ktérych znane sg wartosci niezna-
nej funkcji fic)).

W pamieciowym modelu uczenia kazda prébka zostaje zapamietana, staje sie reprezentantem
funkcji a warto$c¢ jej etykiety stanowi aproksymacje wartosci funkcji dla ,zajmowanego przez nig”
obszaru w przestrzeni reprezentacji. Zbior punktow przestrzeni cech, dla ktorych najblizszym
sgsiadem sposrod istniejgcych cech jest c; nazywamy komoérkg Voronoia dla c;. Zbiér przyktadow
uczacych T wyznacza podziat Voronoia catej przestrzeni cech (rys. 12.5).

Rys. 12.5: llustracja podziatu Voronoia dla 2-wymarowych cech.

Aproksymacija weditug najblizszego sgsiada

Aproksymuj warto$¢ funkcji w punkcie x przez wartos¢ pamietanej probki ¢ potozonej najblizej
zadanej wartosci x.

h(x) = f(c)

gdzie c¢,, =argmin|x— cl.||

¢c;eT
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Aproksymacja wedtug k sgsiadow

Aproksymuj wartos¢ funkcji w punkcie x przez srednig wartos¢ k& pamietanych prébek c; potozonych
najblizej zadanemu punktowi x sposréd prébek zbioru T:

W)= Y f(e)

12.5. Pytania
1. Na czym polega zadanie aproksymacji parametrycznej?
2. Jak wyznaczamy parametry aproksymaciji funkcji?
3. Woyjasni¢ tryb uczenia funkcji potencjatu dla liniowego klasyfikatora.
4. Omowi¢ model pamigeciowy w uczeniu sie aproksymaciji funkciji.
12.6. Zadania
Zad. 121

Stosujgc uogdlniong regute delty zdefiniowa¢ ukfady réwnan a nastepnie je rozwigzac, w celu
wyznaczenia parametrow aproksymatorow liniowych funkcji potencjatu dla binarnego klasyfikatora.

Zadany jest zbior probek uczacych:

i 1 2 3 4 5 6

C=("vcy) |12 [(153) (L4 (LD (@D |G

Qk: Ql Ql Ql Qz Qz Qz
Zad. 12.2

Informacja o nieliniowej zaleznosci dwdch zmiennych a, b dana jest w postaci wynikéw N=9 nieza-
leznych pomiaréw obarczonych btedami przypadkowymi:

a=[0, 0.5 1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0, 3.5, 4.0]

b=[1.02, 0.88, 0.48, 0.44, 0.33, 0.30, 0.15, 0.14, 0.12]

Dokona¢ aproksymaciji funkcji, b = f{a), wielomianem:
a) drugiego, i

b) trzeciego stopnia.
Zad. 12.3

Zastosowaé model pamigciowy uczenia sie aproksymaciji funkcji nad przestrzenig cech 2. Zada-
nych jest 11 probek uczacych:

c=(X,y)

(1:2,5)

(1:3)

(1:3,5)

(2:3)

(4:3)

(2:2)

(1 1)

(2:0)

(3D

(3,5;1,5)

(4;1,5)

fle)

1

1

1

2

2

3

3

3

3

4

4
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Poda¢ wartosci aproksymowanej funkcji w metodzie 4 najblizszych sgsiadéw dla cech (2; 2,5), (3,
3)i(1,2).

Zad. 12.4

Zilustrowa¢ zasade modelu pamieciowego w uczeniu sie aproksymacji funkcji, z zastosowaniem
algorytmu k sgsiadéw (KNN), dla k = 3. Niech pamie¢ zawiera przyktady trenujgce T= { x4,Xo,...,X25},
reprezentowane pojedynczg cechg ¢ o postaci:

¢, = p(x,) = 0.0067 i 2

Wartosci przyjmowane dla tych przyktadéw przez funkcje docelowg wynosza:

sinc

flo)=

c

Obliczy¢ btad wzgledny i btad Sredniokwadratowy dla hipotezy funkcji reprezentowanej przez
zapamietane przyktady na zbiorze przyktadéw P=(x1’,x2’,...,Xs’), zadanych jako:

4
3

gp(xl.')z0.0S;r-i/
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13. Uczenie sieci neuronowej MLP

13.1. Model neuronu

Sztuczne sieci neuronowe sg dogodnym narzedziem stosowanym tam, gdzie podanie rozwigzania
o analitycznej postaci funkcji jest trudne lub niemozliwe. Dzigki algorytmom uczenia sieci na pod-
stawie zadanego zbioru probek mozemy wyznaczyé sie¢ neuronowg dobrze aproksymujgcg nie-
znang postac funkgciji.

13.1.1. Struktura neuronu

1
X1 O
\\\ on
X2 O\
w y 4
. 2 @—> o(y) e
I/W/
. n
X, O

Rys. 13.1 Model neuronu (Rosenblatt, 1957)

Wejscia: (x1,x2,....%,).
Wyjscie: z.

Funkcja pobudzenia (wyjsciowa): y= Z(wl. X)) =W, -1
i=l

gdzie w; jest wagg dodatkowego wejscia progowego.

Funkcja aktywacji: z= Ay).
13.1.2. Funkcja aktywacji neuronu

Typowe funkcje aktywacji to:

1. Funkcja liniowa, z=ky , gdzie k jest zadanym statym wspotczynnikiem.

1 gdyy, >y,

2. Funkcja skoku jednostkowego: z:{ T
0 , przeciwnie

gdzie yr jest zadanym progiem.

1
3. Funkcja logistyczna (sigmoidalna unipolar.): |6(y) = ——————|, gdzie B jest zadanym pa-
1+exp(=fy)

rametrem. Wyjscie neuronu przyjmuje wartosci z przedziatu [0, 1].

4. Funkcja tangens hiperboliczny (bipolarna): |0(y) = tgh(%) , gdzie a jest zadanym para-

metrem. Wyjscie przyjmuje wartosci z przedziatu [-1, 1].
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Najczesciej stosuje sie funkcje aktywacji o ciggtej pochodnej: zamiast funkcji skoku jednostkowego
(rys. 13.2, lewa strona) stosujemy funkcje logistyczng (sigmoidalng) (rys. 13.2, prawa strona):

16(y) 10(y)

/

_/

Rys. 13.2:

1

Dla logistycznej (sigmoidalnej) funkcji aktywacji o postaci: z=60(y) =——
1+exp(—y)

z
pochodna tej funkgiji jest postaci: . =z(l-2)
vV

Wptyw wartosci parametru  na ksztait sigmoidalnej funkcji aktywacji ilustruje rys. 13.3.

A
0(y) =3

13.2. Wielowarstwowy perceptron

W sieci jednowarstwowej neurony utozone sg w jednej warstwie. W sieci typu perceptron (sie¢
jednokierunkowa, ang. ,feed-forward’) sygnaty wejsciowe sg przesytane od wejscia do wyjscia
poprzez potgczenia pobudzajace.

13.2.1. Struktura sieci MLP

Pofgczenie wektora wejsciowego z neuronami warstwy wyjsciowej jest zwykle petne co reprezen-
tuje macierz wag potaczen W (rys. 13.4) Funkcja pobudzenia neuronéw warstwy wyjsciowej:

y=W-x

Wielowarstwowy perceptron (ang. multilayer perceptron, MLP) posiada warstwe wejsciowa, war-
stwe ukryta (jedng, lub wiecej) i neurony warstwy wyjsciowej (rys. 13.5).
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b>< s = u, X

y
Win @z4

Rys. 13.4

Funkcja aktywacji kazdej warstwy o indeksie / (=0,1,2, ...) wynosi:
2D = Vg - wom)
przy czym z(0) =x, 6&(y) jest najczesciej nieliniowg funkcjg aktywacji, a wy(/) to wektor wag dodat-

kowych wej$¢ progowych.

[: 0

—>0

Rys. 13.5 Struktura sieci MLP o czterech warstwach

Mozna pokaza¢ (Cybenko, 1989), ze juz 3-warstwowy perceptron o sigmoidalnej funkcji aktywaciji i
Nhigden NEUronach w warstwie ukrytej, przy nyqen 2 o (dowolnie duza liczba neuronéw) moze

« aproksymowac dowolne zbiory w przestrzeni R”, albo
« dowolng funkcje ciggta zdefiniowang w tej przestrzeni.

13.2.2. Parametry sieci MLP

Rozwazmy sie¢ o jednym wejsciu x, dwéch neuronach ukrytych n; i n, oraz jednym neuronie wyj-
sciowym n; o liniowym wyjsciu y;. Nieliniowa funkcja aktywacji 6(y) jest postaci tangensa hiperbo-
licznego. Czyli aproksymujemy funkcje f: R-> R. Opisuje jg wzor:

Zy = Yy = Wy + Wy - O(Wyg + Wy, X) + Wy, - O(W,yy + Wy, x)
Znaczenie parametréw pojedynczego neuronu warstwy ukrytej jest nastepujgce:
o wagi wio/wy1, wa/wyq Stuzg do przesuwania wykresu funkcji 6(.) wzdtuz osi rzednych.

« wagi wy;, wy; Wptywajg na ,stromos¢” wykresu funkcji (yy), 6(y).

Parametry warstwy ukrytej

Wartosci wag wio/wi;, wy/wy; Stuzg do przesuwania wykresu funkcji 6(.) wzdtuz osi rzednych (rys.
13.6, ilustracja lewa).
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Parametry w4, woq wptywajg na ,stromosé” wykresu funkciji 6(y4), 6(y2) (rys. 13.6, ilustracja prawa).

1.5

15

05

/" zmnigjszanie. w,,
uslalon\ Wag/Woy

Rys. 13.6: Wptyw warto$ci wag na zachowanie sie funkcji

Parametry warstwy wyjSciowej

Parametry warstwy wyjsciowej stuzg okresleniu stopnia wymieszania wyjs¢ neurondéw ukrytych. Im
wieksza wartos¢ wagi ws;, wzgl. wy, tym wiekszy mnoznik uzyty do wykresu wyjscia neuronu 1-
szego wzgl. 2-ego (rys. 13.7).

Rys. 13.7

Uczenie z nadzorem. Podstawowa reguta uczenia z nadzorem to reguta Widrow-Hoffa (reguta
,2delta”). Wedtug niej waga potgczenia j-tego wejscia z i-tym (neuronem) wyjsciowym jest wzmac-
niana proporcjonalnie do réznicy pozgdanej i rzeczywistej aktywaciji:

Aw,, = (s, —z,)x;
gdzie s; to pozadana aktywacja i-tego wyjscia.

Jakos¢é aproksymaciji. Niech dla wektora wejs¢ x, oczekiwany (prawidtowy) wektor wyjsciowy
perceptronu wynosi s;. Miarg jakosci dla sieci jest suma kwadratow bledéw wyjsé, V(W) (btedem
jest roznica miedzy rzeczywistg a zgdang wartoscig), usredniona dla zbioru treningowego:

YW= F T =% X, 2,00

T teT i T teT i
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13.3. Uczenie sieci MLP

13.3.1. Reguta modyfikacji wag

Uczenie perceptronu polega na optymalizacji wartosci V, czyli na poszukiwaniu jej minimalnej
wartosci metodg spadku w kierunku gradientu VV(W) (ang. steepest gradient descent). Pozwala to
w iteracyjny sposob wyznaczy¢ wartosci wag sieci odpowiadajgce minimum (globalnemu w przy-
padku sieci liniowej lub najczesciej lokalnemu — dla sieci nieliniowej).

Dla pojedynczej wagi w; modyfikacja w t-tej iteracji jest postaci:
oV (W ,t)

w, (t+1)= w, (1) - n(Z)T

i

gdzie n oznacza parametr zwany wspofczynnikiem uczenia.

13.3.2. Warstwa wyjsciowa

W kolejnej iteracji ¢t wyznaczana jest chwilowa wartos¢ btedu V(W.¢) (dla aktualnej prébki uczacej) i
wyznaczane sg gradienty tej funkcji wzgledem aktualnych wartosci wag.

Niech L bedzie indeksem warstwy wyjsciowej. W tej warstwie gradient aktualnego btedu w iteraciji ¢
moze by¢ wyrazony bezposrednio jako funkcja korekty e, i wejs¢ tej warstwy:

ov(w,t) Oe, ' o | -
6W!/(L) =& 6W!/(L) = Zem A (yl_).xj — 2(2[ _Si)'Z ,~ (y[).xj
gdZie Z'l‘ (y,) :ﬁ
dy;

oznacza pochodng funkcji aktywacji neuronu, a x“’ oznacza j-te wejscie dla tej warstwy
(czyli wyjscie warstwy poprzedniej z“").

Stad wynika reguta modyfikacji wagi w warstwie wyjsciowej L sieci :
(f)—ﬂ'(Z[ 's[)'Z'[ (yi)'x_/(L
Oznaczmy korekte wartosci pobudzenia neuronu wyjsciowego przez

5V =62, (3)

L) )

@) _
w, (t+1)= w;

tzn. aktualny btad dla i-tego wyjscia przeskalowany zostaje przez pochodng funkgji aktywaciji (in-
deks iteracji pomijamy). Reguta modyfikacji wagi przyjmuje wtedy postac¢:

L) oW ey (L)
w, @+ =w, " ()—-n-6;" -x,

13.3.3. Warstwy ukryte

J-te wyjscie z poprzedniej warstwy, x“'= z\“", jest potgczone wektorem wag (w,")" z warstwg
wyjsciowg. Mozemy teraz zrzutowaC sumaryczng korekte wymagang dla neuronow warstwy wyj-
sciowej na poprzednig warstwe. Otrzymujemy korekte pobudzenia neuronu warstwy ukrytej:

/2
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Wystarczy zauwazy¢, ze dla obliczenia gradientu funkcji aktualnego btedu "(W,f) wzgledem wag
warstwy ukrytej sieci wystarczy informacja o korekcie pobudzenia neuronéw warstwy, ktéra po niej
nastepuje. Reguta modyfikacji wag w warstwie ukrytej o indeksie /= 1,...,.L-1, jest postaci:

0 Dy s (D
w, (t+D=w, ()-n-6"-x,

Z tej przyczyny podstawowa zasada modyfikacji wag sieci MLP w procesie uczenia sieci jest na-
zywana regutg wstecznej propagaciji btedu (ang. error backpropagation rule) — btad propaguje
sie w kierunku od wyjscia do wejscia sieci.

Ogolna postac reguty wstecznej propagacji btedu dla macierzy wag warstwy / wynosi:
AWD = AD _[x(l)]T OB

dla /=1, ..., L; gdzie A” jest wektorem korekcji pobudzen neuronéw I-tej warstwy.

Modyfikacja wag rozpoczyna sie od ostatniej warstwy (/ = L) i przemieszcza sie wstecz warstwa po
warstwie, az zakonczy sie na warstwie o indeksie /=1.

Podczas kroku modyfikacji wag propagowane sg ,wstecz” wartosci korekty, obliczone poczatkowo
dla najwyzszej warstwy (/ = L,...,1):
AP = (z® —g).* 20
oy

a nastepnie dla kolejnych warstw ukrytych:
A = (D) AD 20
Ay

Uwaga: symbol .* we wzorach na korekte wag oznacza mnozenie elementu pierwszego wektora z
odpowiednim elementem drugiego wektora (element-po-elemencie).

W szczegolnosci przy logistycznej funkcji aktywacji wartosci korekty, dla / =L,..., 1, obliczamy jako:
AD = (21 _g).* [1 7D ] % 7()

AT = (WD) AD [1 _ 20D 1 * 70D

13.4. Pytania

1. Oméwi¢ model neuronu.
2. Oméwic pojecie wielowarstwowego perceptronu MLP.
3. Jak wptywa liczba warstw i wagi sieci na jakos¢ aproksymac;ji?

4. Omowic podstawowy algorytm uczenia sieci MLP.

13.5. Zadania

Zad. 13.1

Pojedynczy neuron moze realizowac liniowe funkcje logiczne. Przedstawi¢ budowe pojedynczego
neuronu implementujgcego funkcje logiczne (Boole’a): AND, OR, NOT.

Przedstawi¢ budowe sieci implementujgcej funkcje XOR.
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Zad. 13.2

Wykona¢ jedng peing iteracje procesu uczenia 3-warstwowego perceptronu (jedna warstwa ukry-
ta), z 3 neuronami w warstwie ukrytej i po dwoch wejsciach i wyjsciach. Uczenie przebiega wedtug
podstawowej metody wstecznej propagacji btedu, przy nastepujgcych zatozeniach:

» staly wspotczynnik uczacy = 0.1,

1
« sigmoidalna funkcja aktywacji, z = 8(y) =

1+exp(—y)
+  poczatkowe warto$ci wag w macierzach W i W® wynoszg
1 -1
wo=1 1 I
-1 1 -1
-1 1

»  pierwsza prébka uczaca to: x=(1,2); fix ) = (1, 0).

Dla utatwienia mozna przyblizy¢ wartosci funkcji aktywacji zgodnie z wartosciami w ponizszej
tabelce:

y 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 1.1

z=0(y) |0.525 |0.55 |0.575 [0.60 [0.623 |0.646 |0.668 |0.69 (0.71 [0.73 |0.75

y -1 -09 |-08 |-07 |-06 [-05 |[-04 -03 [-0.2 |-0.1 0.0
z=0(y) |0.27 |0.29 |0.31 [0.33 [0.35 |0.375 |0.40 |0.425 (0.45 (0.475 |0.50
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