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Czes¢ I: Wnioskowanie w logice






1. System agentowy

Probujgc zdefiniowaé czym jest Sztuczna Inteligencja przyjeto sie wyrdznia¢ cztery podejscia do
tego zagadnienia, nazywane [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 testowa¢ zachowania oséb (tzw. podejscie ,top-down”), co czyni psycho-
logia poznawcza,

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

Oba podejscia (,cognitive science” i ,cognitive neuroscience”) sg obecnie oddzielone od Sztuczne;j
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 mys$li. 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 czlowiek” 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 sie maszyny — jest to préba imitowania
cztowieka przez komputer. Pionierskie prace Turinga zaowocowaty zdefiniowaniem giéwnych
zadan tego typowego podejscia do Sztucznej Inteligencji: reprezentacja wiedzy, wnioskowanie,
przeszukiwanie, uczenie.

Nasze podejscie to: ,dziata¢ racjonalnie”’. Racjonalne dziata¢ oznacza ,wykonywa¢ wiasciwg
akcje”. Wiasciwa akcja to taka, ktéra maksymalizuje osiggniecie celu przy zadanej informaciji.
Niekoniecznie wymaga to myslenia, np. moze to by¢ tez nieSwiadomy refleks, ale myslenie powin-
no by¢ na ustugach racjonalnego dziatania. Takie podejscie wymaga powiekszenia zadan Sztucz-
nej Inteligencji zagadnienia percepcji $Srodowiska i wykonywania akcji. Zalety podejscia ,dziata¢
racjonalnie” w porownaniu do poprzednich to:

o Pojecie ,dziatania” jest ogodlniejsze od pojecia ,myslenia”.
o Pojecie ,racjonalny” jest lepiej okreslone niz ,ludzki”.
Gtowne zastosowania metod sztucznej inteligencji jak dotad to:

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

2. systemy agentowe, realizujgce podejscie "dziata¢ racjonalnie”, majg posiadaé¢ wyzszy po-
ziom autonomii, posiadajgc zdolnosci percepcji, wykonywania akcji i uczenia sie.
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Przedmiotem wykfadu jest projektowanie racjonalnie dziatajacych agentéw, ograniczone do ich
komputerowej symulacji w postaci tzw. ,softbot-6w”. Materiat podzielony zostat na cztery zasadni-
cze czesci: systemy logicznego wnioskowania, przeszukiwanie i planowanie jako rozwigzanie
problemu, dziatanie w warunkach niepewnosci i uczenie sie.

1.1. Systemy agentowe

Pojecie ,agenta”

Agentem jest kazdy obiekt (jednostka), ktory obserwuje (odbiera) swoje otoczenie dzieki czujnikom
(sensorom) i oddziatuje na to srodowisko przy pomocy ,efektoréow” (wykonuje akcje).

Formalnie: agent to funkcja z dziedziny historii obserwaciji (percepciji) w wykonywane akcje:
[f. P* > A]

Ludzki agent posiada: oczy, uszy i inne organy petnigce role czujnikow oraz rece, nogi, usta i inne
czesci ciata bedace efektorami. Agent upostaciowiony (robot, maszyna) posiada: kamery, czujniki
podczerwieni, skanery laserowe, itp., bedace czujnikami oraz rézne silniki, napedy i manipulatory
bedace efektorami. Agent nieupostaciowiony (program komputerowy, softbot) to odpowiedni pro-
gram wykonujgcy sie na fizycznym komputerze (o okreslonej architekturze) i realizujgcy funkcje f
agenta. Gtéwnym wyznacznikiem przy projektowaniu agenta bedzie znalezienie najbardziej efek-
tywnego dziatania w zaleznosci od charakteru Srodowiska i rodzaju zadania. W przypadku agenta
programowego wystgpi jeszcze problem ograniczenia zasobow komputera i wtedy naszym celem
bedzie: zaprojektowanie najlepszego programu z mozliwych przy zadanych zasobach maszyno-
wych.

obserwacje
czujniki
2 agent

wos
efektory

srodowisko

Rys. 1.1: Elementy systemu agentowego.

Zanim przystgpimy do pewnej kategoryzacji agentéw zilustrujmy ten problem na przyktadzie pro-
stego agenta i mozliwych sposobow jego realizacji.

Przykiad: jagent odkurzajacy” (rys. 1.2)

Percepcja tego agenta to 2-elementowy wektor: [potozenie w kratce, stan czystosci kratki]. Np.
mozliwe obserwacje to: [A, kurz], [B, czysto]. Zatézmy, ze agent moze wykonywac 4 akcje: { Lewo,
Prawo, Odkurzaj, NicNieR6b }. Program prostego agenta ,odkurzajgcego” przedstawia Tablica 1-1.
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Rys. 1.2: Agent-odkurzacz i jego srodowisko.

Tabl. 1-1. Funkcja prostego agenta-odkurzajgcego

function ProstyAgentOdkurzajacy( [lokalizacja, czystosc]) returns Akcja

{

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

else if (lokalizacja == B) return Lewo;

}

Zauwazmy, ze powyzszy agent nie posiada pamieci o przesziych obserwacjach. Tym samym nie
bedzie on wiedziat, kiedy sie zatrzymaé. Jesli srodowisko jest deterministyczne, to bytoby mozliwe
zatrzymanie agenta wtedy, gdy w obu kratkach bedzie czysto. To tego potrzebne jest jednak za-
pamietanie przynajmniej jeszcze przedostatniej obserwaciji. Mozemy wyobrazi¢ sobie program
agenta korzystajgcy z wykazu (tablicy asocjacyjnej), w ktérym sekwencja obserwacji petni role
klucza dla wyboru wtasciwej akcji agenta (Tab. 1-2).

Tabl. 1-2. Tablica dziatann agenta w postaci wykazu asocjacyjnego

Percepcja Akcja
[A, czysto] Prawo
[A, kurz] Odkurzaj
[B, czysto] Lewo
[B, kurZ] Odkurzaj
[A, czysto], [B, czysto] NicNieRob
[A, czysto], [B, brudno] Odkurzaj

Tabl. 1-3. Program agenta z wykazem (tablicg asocjacyjna)

{ static:

function AgentZWykazem(obserwacja) returns akcja

sekwObserwacji, // obserwacje, poczatkowo puste

wykaz; // tablica asocjacyjna indeksowana sekwencjg obserwacji, catkowicie wypetniona
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sekwObserwacji += obserwacja;
akcja €< POBIERZ(sekwObserwacji, wykaz); I/ pobierz wtasciwg akcje z wykazu

return akcja;

W praktyce, program agenta nie powinien sprowadzac sie do przeglgdania wykazu, przynajmniej z
dwdch powodow. Po pierwsze dla rzeczywistych probleméw beda potrzebne duze tablice - po-
trzebny bedzie dlugi czas dla wypetniania i dostepu do tablicy. Po drugie, w zasadzie nie bedzie to
autonomiczny agent, gdyz brak jest mechanizmu uczenia sie wiedzy przyjmujgcej postac wykazu.

W takiej sytuacji lepszym rozwigzaniem bedzie ,agent z pamiecig”, w ktérej magazynowana bedzie
przetworzona informacja o wszystkich obserwacjach. Agenta z pamiecia opiszemy funkcjg od-
wzorowujgcg skumulowane obserwacje w akcje (Tab. 1-4).

Tabl. 1-4. Funkcja agenta z pamiecia.

function AgentZPamiecig(obserwacja) returns akcja

{ static: pamiec, // skumulowane obserwacje agenta
pamiec € MODYFIKUJ_PAMIEC(pamiec,obserwacja);
akcja € WYBIERZ_AKCJE(pamiec);
pamiec € MODYFIKUJ_PAMIEC(pamiec,akcja);

return akcja;

Racjonalny agent

Jedna z mozliwych funkcji (lub nieduza klasa rébwnowaznosciowa funkcji) agenta jest racjonalna.
Idealnie racjonalny agent w oparciu o dany cigg obserwac;ji i wiedze o srodowisku, w ktérym dziata:
powinien wykonac dziatanie, prowadzgce do maksymalizacji miary skutecznosci.

Miara skutecznosci (uzytecznosci) to pewne obiektywne kryterium oceny stopnia sukcesu w za-
chowaniu agenta. Np. dla ,agenta odkurzajgcego” miarami skutecznosci mogg byé: usunieta masa
zanieczyszczen, czas pracy, ilos¢ pobranej energii, ilos¢ wygenerowanego szumu, itd.

Racjonalnos¢ nie oznacza ,nieomylnos¢”, gdyz nie mamy petnej (nieskonczonej) wiedzy o wszyst-
kim. Stad racjonalno$¢ powinna by¢ wspierana przez eksploracje srodowiska i uczenie sie. Agenty
mogg wykonywac¢ akcje po to, aby zmodyfikowaé przyszie obserwacje i w ten sposdb pobrac
pozyteczng informacje (eksploracja srodowiska). Agent jest autonomiczny wtedy, gdy na jego
zachowanie wptywa wiasne doswiadczenie (ma zdolnosci uczenia sie i adaptowania do $rodowi-
ska), np. poprzez samodzielne nabywanie wiedzy i uczenie sie regut wyboru akcji.

Struktura agenta

Jakie zagadnienia uwzgledniamy podczas projektowania agenta:
1. miara skutecznosci,
2. srodowisko,
3. efektory,
4. czujniki.

Np. gdy naszym celem jest zaprojektowanie automatycznej takséwki to zapewne bedziemy rozpa-
trywac nastepujgce zagadnienia:
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e miara skutecznosci: bezpieczny, szybki, zarejestrowany, komfortowa podréz, maksymalny

zysk;

e Srodowisko: drogi, inne agenty, piesi, klienci;

o efektory: kierownica, przyspieszenie, hamulce, sygnalizacja, sygnat dzwiekowy;

e czujniki: kamery, sonar, predkosciomierz, GPS, odometria, czujniki silnika, klawiatura.

Tabl. 1-5. Przyktady racjonalnych agentéw

Typ

Percepcja

Akcje

Miara skuteczno-
Sci

Srodowisko

Diagnostyka me-
dyczna

Objawy, badania,
odpowiedzi pacjen-
ta

Pytania, testy,
leczenie

Zdrowie pacjenta,
minimalizacja
kosztéw

Pacjent, szpital

Analiza obrazéw
satelitarnych

Piksele kolorowe
obrazu

Klasyfikacja ele-
mentow sceny

Prawidtowa klasyfi-
kacja

Obrazy z satelity

Manipulator sortu-

Obraz, sygnat

Uchwy¢ czesé,

Czesci w prawidto-

Tasma produkcyjng

jacy czujnika sortuj do pojemni- | wych pojemnikach z czesciami
kow
Sterownik przemy-| Temperatura, Otworz/zamknij Maksymalizacja Rafineria
stowy w rafinerii cisnienie zawory, dopasuj | stabilnosci i bez-
temperature pieczenstwa

Maksymalizacja | Grupa studentow

punktéw z testu

Cwiczenia, dysku-
sja, poprawianie

Zdalna nauka Stowa pisane

jezyka

1.2. Srodowisko

Wiasnosci srodowiska w znacznym stopniu wptywajg na projekt agenta. Dlatego sprébujemy po-
dac kilka najwazniejszych kryteriéw dla charakteryzowania srodowisk.

¢ W pehi obserwowalne lub czesciowo obserwowalne

Srodowisko jest w petni obserwowalne, gdy czujniki agenta dostarczajg petnej informaciji o stanie
Srodowiska w kazdej chwili czasu. Z zasady nie rozpatrujemy przypadku, gdy brak jest jakiejkol-
wiek mozliwo$ci obserwacji Srodowiska przez agenta.

e Deterministyczne lub niedeterministyczne (stochastyczne)

Determinizm srodowiska oznacza, ze nastepny stan srodowiska jest w petni (jednoznacznie) okre-
Slony przez aktualny stan i akcje wykonywang przez agenta. Jesli Srodowisko jest deterministycz-
ne za wyjatkiem akcji innych agentéw to méwimy, ze jest ono strategiczne.

¢ Modularne lub sekwencyjne

Wiedza agenta o srodowisku sktada sie z atomowych "epizodéw" - kazdy epizod sktada sie z
pojedynczej obserwacji agenta i nastepujgcej po niej sekwencji akcji agenta, czyli wybér akcji w
kazdym epizodzie zalezy jedynie od samego (catosciowego) epizodu.

e Statyczne lub dynamiczne
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Statyczne srodowisko nie ulega zmianie podczas zastanawiania sie agenta — w czasie pomiedzy
obserwacjg a wykonaniem akcji. Pot-dynamiczne srodowisko wprawdzie nie zmienia sie w tym
czasie ale zmienia sie wynik funkgji skutecznosci dla akcji agenta.

e Dyskretne lub ciggte

W dyskretnym przypadku wystepuje ograniczenie liczby mozliwych obserwacji i akcji (skonczone
liczby).

o O pojedynczym agencie lub wieloagentowe

Pojedynczy agent operuje w srodowisku lub jest ich wiele.

Przykitady $rodowisk

Agent grajgcy w szachy z zegarem dziata w Srodowisku, ktore jest: w petni obserwowalne, strate-
giczne, sekwencyjne, pét-dynamiczne, dyskretne i wieloagentowe.

Agent grajgcy w szachy bez zegara nie musi uwzglednia¢ uptywu czasu i dlatego jego srodowisko
rozni sie od poprzedniego tylko tym, ze jest statycze.

Realny Swiat, jakim jest srodowisko agenta - kierowcy takséwki, jest: czeSciowo obserwowalny,
niedeterministyczny, niemodularny, dynamiczny, ciggty i wieloagentowy

Do generacji obserwacji agenta-softbota w zadanym srodowisku postuzymy sie w generatorem
srodowiska. Jego dziatanie przedstawia procedura w tablicy 1-6.

Tabl. 1-6. Procedura symulatora srodowiska

procedure GenerujSrodowisko(stan,ModFun,agenty, koniec)

[* Parametry: stan — poczatkowy stan srodowiska, ModFun — funkcja modyfikujgca stan $rodowi-
ska, agenty — zbiér agentow, koniec — predykat, warunek zakonczenia symulacji */

do
foreach (agent in agenty)
Obserwacje[agent] €< pobierzObserwacje(agent,stan);
foreach (agent in agenty)
Akcje[agent] €< Program[agent](Obserwacje[agent];
stan €<ModFun(Akcje,agenty,stan);
while koniec(stan);

}

1.3. Rodzaje agentow

Wyréznimy tu nastepujgce rodzaje agentéw (w porzgdku o rosngcej ogolnosci):
A. Prosty agent reaktywny;
B. Agent reaktywny ze stanem;
C. Agent realizujacy cel (przeszukiwanie, planowanie)
D. Agent racjonalny (optymalny);
U. Agent ze zdolnoscig uczenia.
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A. Prosty agent reaktywny

Taki agent reaguje wytgcznie na biezgcg obserwacje, gdyz nie przechowuje on informacji o aktual-
nym stanie Swiata ani o przesztych obserwacjach. Agent stosuje reguty o postaci:

warunek > akcja.
Np. if $wiatto _czerwone then stdj.

Tabl. 1-7. Funkcja prostego agenta reaktywnego.

function ProstyAgentReaktywny(obserwacja) returns akcja

{ static: reguty; I/ zbidr regut ,warunek->akcja”

stan € ANALIZA OBSERWACJl(obserwacja);
reguta < DOPASUJ_REGULE(stan,reguty);
akcja € AKCJA[reguta];

return akcja;

B. Agent reaktywny ze stanem

Reaguje na biezgcg obserwacje w oparciu o aktualny stan srodowiska (tzn. opis srodowiska do-
stepny mu na podstawie wszystkich obserwac;ji).

Tabl. 1-8. Funkcja agenta reaktywnego ze stanem.

function AgentReaktywnyZeStanem(obserwacja) returns akcja
{ static: stan, // opis aktualnego stanu srodowiska
reguty; // zbior regut ,warunek->akcja”

stan €« MODYFIKUJ_STAN(stan,obserwacja);

reguta < DOPASUJ_REGULE(stan,reguty);

akcja € AKCJA[reguta];

stan € MODYFIKUJ_STAN(stan,akcja);

return akcja;

C. Agent realizujacy cel

Agent realizujgcy cel podejmuje akcje w oparciu o stan Srodowiska i zadany z goéry cel. Problem
agenta zwykle reprezentujemy fgcznie w postaci:

o celu (inaczej warunkow zatrzymania - stopu),
o przestrzeni stanoéw problemu i

o zbioru wykonywanych akcji odpowiadajgcych operacjom przejscia pomiedzy stanami w
powyzszej przestrzeni.

Wyréznimy dwie gtdwne strategie realizacji celu:
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1. akcje wybierane sg w wyniku przeszukiwania przestrzeni stanéw problemu;

2. poprzez konstruowanie planu (rozumianego jako sekwencja akcji), w szczegoélnosci w
wyniku procesu przeszukiwania przestrzeni planéw dla (pod-)problemu.

Tabl. 1-9. Funkcja agenta realizujgcego cel.

function AgentRealizujgcyCel(obserwacja) returns akcja
{ static: sekwAkgji, I/ sekwencja akcji, poczgtkowo pusta
stan, I/ opis aktualnego stanu $rodowiska
cel, // cel agenta, poczatkowo zerowy
problem; // sformutowanie (reprezentacja) problemu
stan €« MODYFIKUJ_STAN(stan,obserwacja);
if (sekwAkgji jest pusta)
{ cel € WYZNACZ_CEL(stan);
problem < WYZNACZ_PROBLEM(stan, cel);
sekwAkcji € PRZESZUKIWANIE(problem);
}
akcja € PIERWSZA(sekwAkgiji);
sekwAkcji €< RESZTA(sekwAkdji);

return akcja;

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

Przykiad: przestrzen stanéw dla problemu ,agenta odkurzajgceqo” (rys. 1.3)

Stany wyznaczone sg tgcznie 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” bedgc w kratce A lub akcje ,w prawo” bedgc w
kratce B. W obu przypadkach efekt jest taki sam, jak efekt akcji ,NicNieRob”. Zmniejszenie liczby
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. 1.3: Agent-odkurzacz i stany srodowiska.

Przeszukiwanie przestrzeni standéw a planowanie

Na potrzeby przeszukiwania reprezentacja stanow jest zwykle prostg strukturg danych, zawieraja-
cg dane potrzebne jedynie dla generacji nastepnika, funkcji oceny i warunku stopu. Poza tym z
punktu widzenia strategii przeszukiwania stan ma zwykle charakter ,czarnej skrzynki’. Reprezen-
tacja 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 kosztéw
resztkowych (heurystyke). Takie reprezentacje problemu nie dajg agentowi zadnych dalszych
wskazéwek co do wyboru akcji, np. zaleznych od analizy rzeczywistego stanu srodowiska.

Planowanie ma na celu ,usprawnienie” przeszukiwania przez ,otwarcie” reprezentacji stanow,
celow i akcji. Reprezentacja planu jest to sekwencja operatorow w przestrzeni planéw, ktora:

(a) rozszerza plan poczatkowy (prosty, niepetny plan) do koncowego; lub
(b) modyfikuje petny, ale btedny plan do koncowego.

Algorytmy planujgce korzystajg z formalnych jezykéw, zwykle logiki predykatéw lub podzbioréw
tego jezyka, do opisu stanow, celdw i akcji. Stany i cel sg reprezentowane poprzez zbiory formut,
ktore sg spetnione w danym stanie (wzglednie stanie docelowym).

1) Akcje sg charakteryzowane poprzez logiczne opisy warunkow wykonania i efektow akcji. Po-
zwala to na okreslenie bezposrednich zwigzkow pomiedzy stanami a akcjami i na pominiecie
bezzasadnych akcji w danym stanie.

2) Akcje sg dodawane do planu w dowolnej kolejnosci wtedy, gdy sg potrzebne, a nie w wyniku
sztywnej sekwencji prowadzgcej od stanu poczatkowego do koncowego (wykonujgc oczywiste i
wazne decyzje w pierwszej kolejnosci, prowadzimy najpierw do ograniczenia przestrzeni rozwig-
zania a nastepnie stopniowo uszczegotawiamy plan).

3) Problem jest czesto formutowany jako koniunkcja pod-probleméw. Mozemy wtedy wyrdznic
podcele i wyznaczaé osobne plany dla osiggniecia kolejnych podceléw.

Dzieki powyzszym rozwigzaniom planowanie w poréwnaniu do przeszukiwania przestrzeni stanow
prowadzi do znacznego zmniejszenia alternatywnych akcji i dowolnosci wyboru akcji.

D. Agent racjonalny (optymalny)

Agent racjonalny realizuje zadany cel w sposob optymalny. Dlatego dla agenta realizujgcego cel
dodatkowo zdefiniowana jest funkcja uzytecznosci stanu w przestrzeni problemu, ktéra okresla
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stopien spetnienia celu przez dany stan. Tym samym agent moze uzalezni¢ wybér akcji od warto-
$ci uzytecznosci stanu problemu, do ktérego wykonanie tej akcji go doprowadzi.

Projekt racjonalnego agenta zalezy gtéwnie od tego, czy: srodowisko jest w petni obserwowalne
lub nie, oraz czy jest ono deterministyczne lub nie. Stad wynikajg szczegotowe rodzaje agentéw w
ramach kategorii D:

D1. Agent dziata w petni obserwowalnym i deterministycznym srodowisku;
D2. Agent dziata w deterministycznym, ale nie w petni obserwowalnym Srodowisku;
D3. Agent dziata w niedeterministycznym srodowisku.

D1: srodowisko jest deterministyczne i w petni obserwowalne.

Prowadzi to do prostego problemu jednostanowego - 1 stan problemu odpowiada zawsze 1 sta-
nowi srodowiska. Agent dokfadnie zna stan przed i po wykonaniu operacji. Rozwigzaniem proble-
mu jest z gory przewidywalna (warunkowana wykonaniem obserwacji) sekwencja akcji prowadza-
ca do zadanego celu.

D2: srodowisko jest deterministyczne ale nie w petni obserwowalne - na skutek braku pewnych
czujnikow.

Prowadzi to do problemu wielostanowego — niepewno$¢ agenta co do aktualnego stanu srodowi-
ska sprawia, ze 1 stan problemu odpowiada wielu mozliwym stanom s$rodowiska. Agent nie ma
petnej wiedzy o stanie srodowiska, ale zna wptyw wykonania swoich akcji na srodowisko. Rozwia-

zaniem jest taka sekwencja akcji, ktora najpierw redukuje niepewnos¢ stanu srodowiska a nastep-
nie wykonuje sekwencje akcji prowadzgcg z rozpoznanego stanu srodowiska do celu.

D3: Srodowisko jest niedeterministyczne.

Jest to tzw. problem ewentualnosci — wystepuje niepewnos¢ nastepnego stanu $rodowiska. Jed-
nak obserwacje dostarczajg nowych informacji o srodowisku w nastepnym stanie. Rozwigzaniem
problemu w takiej sytuacji moze by¢ dodatkowe warunkowanie wykonania akcji — zawsze uzalez-
nienie akcji od stanu i aktualnej obserwaciji.

U. Uczenie sie

W potocznym znaczeniu pojecie ,uczenie sie” jest czesto utozsamiane z eksploracjg nieznanego
srodowiska , czyli z nabywaniem wiedzy o swiecie dzieki obserwacjom. Jest to nieodzowny ele-
ment dziatania agenta wtedy, gdy projektant systemu nie dysponuje petng informacjg o srodowi-
sku.

W systemie agentowym przez ,uczenie sie” rozumiemy uczenie sie sposobu wyboru akcji, czyli
uczenie funkcji decyzyjnej. Osiggamy to wystawiajgc system na oddzialywanie realnego $rodowi-
ska, zamiast od razu w petni specyfikowac jego zasady dziatania. Zadaniem procesu uczenia jest
zmiana mechanizmu decyzyjnego systemu w celu poprawy skutecznos$ci jego dziatania. Aby roz-
wigzac problem uczenia tez zastosujemy przeszukiwanie przestrzeni problemu i specyficzne funk-
cje uzytecznosci dla oceny 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 pozniej. Natomiast sprzezenie zwrotne
przyjmuje zwykle jedng z trzech ponizszych postaci:

1. Uczenie z nadzorem (supervised learning): istniejg prawidtowe (wzorcowe) odpowiedzi dla
kazdego przyktadu uczgcego;

2. Uczenie ze wzmacnianiem (reinforcement learning): brak wzorcowej odpowiedzi ale istnieje
krytyk nagradzajgcy "dobre” akcje (zblizajace agenta do prawidtowego stanu);

3. Uczenie bez nadzoru (unsupervised learning): brak wzorcowych odpowiedzi, brak krytyka.
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1.4. System z baza wiedzy

Z punktu widzenia informatyki systemy agentowe s3g realizowane w technologii systemu z baza
wiedzy. Gtbwnym elementem takiego systemu jest baza wiedzy (ang. ,knowledge base”, KB),
ktéra zawiera zbiér aksjomatéw i faktow o modelowanym swiecie, wyrazony w jezyku reprezen-
tacji 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
reguly wnioskowania sg tautologiami tego jezyka. Tautologia jest formutg zawsze prawdziwg w
danym jezyku. Prawdziwos¢ aksjomatéw ograniczona jest do konkretnej dziedziny zastosowania
systemu, natomiast prawdziwos¢ formut wyrazajgcych fakty zalezy od obserwacji aktualnego
srodowiska, od tego czy dane fakty zostaty zaobserwowane (lub wywnioskowane z innych faktéw).

System agentowy rozpoczyna prace z poczatkowym stanem bazy wiedzy (modelem dziedziny
zawartym w KB). W wyniku obserwacji dodawane sg nowe dane, wyrazajgce fakty prawdziwe w
aktualnym srodowisku. Z obserwowanych faktow i aksjomatéw dziedziny sterowanie systemu
moze generowaé (wnioskowac) dalsze ukryte fakty.

Omoéwimy teraz pokrotce podstawowe jezyki reprezentacji wiedzy w dwoch waznych aspektach:
ontologii i epistemologii. Ontologia jezyka wskazuje na to czemu odpowiadajg symbole jezyka w
rzeczywistym swiecie. Epistemologia jezyka wyraza to, jak odbierane (oceniane) sg te elementy
Swiata - jakie wartosci przyjmujg jednostki wiedzy. W tabeli 1-10 zebranych jest 5 istotnych jezy-
kéw. W niniejszym wyktadzie szczegotowo omdéwimy projektowanie systemu agentowego wtedy,
gdy baza wiedzy wyrazona jest w jezyku predykatow lub w jezyku probabilistyki.

Tabl. 1-10. Ontologia i epistemologia jezyka reprezentacji wiedzy.

Jezyk Ontologia Epistemologia
Rachunek zdah Fakty true/false/unknown
Logika predykatéw (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>

1.5. Logiczne agenty

Zaletg kazdego systemu logicznego jest to, ze udostepnia on jezyk formalny do takiej reprezen-
tacji informacji, z ktérej mozna wycigga¢ wnioski. Dlatego tez obok skfadni i semantyki jezyka
logicznego, czyli typowych sposobdw opisu kazdego jezyka, w naturalny sposéb dotgczamy do
niego mechanizmy wynikania i wnioskowania.

Skiadnia jezyka logiki L podaje reguty tworzenia poprawnych zdan jezyka (w logice predykatow
nazywanych 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¢ 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;
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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.

Wynikanie (ang. entailment) jest zwigzkiem pomiedzy zdaniami. Méwimy, 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 swiecie. Zacho-
dzi wiec zalezno$¢ pomiedzy elementami sktadni i semantyki jezyka, przedstawiona na rys. 1.4.

Konsekwencja
syntaktyczna

, Zdania » Zdanie
Reprezentacja . :
: wynikanie
( skiadnia )
i Konsekwencja
Swiat
semantyczna
{ semantyvka ) ; ;
Fakty » Fakt

nasigpsiwo
Rys. 1.4: Wynikanie zdan 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 ktorych mozna okreslac¢ to co jest prawdziwe a co nie. Model dla zbioru zdan 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
zawartych 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 mecZz’. 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.
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Celem procedury wnioskowania jest ujawnienie lub sprawdzenie zaleznosci pomiedzy zdaniami
jezyka, zwanej wynikaniem. Oczywiscie interesujg nas tylko takie procedury wnioskowania, ktére
sg poprawne i zupetne :

o Poprawnos¢ procedury wnioskowania

Procedura wnioskowania IT jest poprawna wtedy i tylko wtedy (wtw.) gdy dla kazdego zbio-
ru zdan X i kazdego zdania A: X i A pocigga 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 IT jest zupetna wtw. gdy dla kazdego zbioru zdan X i kazdego
zdania A: X E A pociaga za sobg X | A .

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

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

1.6. Pytania

1. Woyjasni¢ pojecie agenta.

2. Jakie wyrézniamy gtéwne rodzaje agentow ?

3. Jak charakteryzujemy $rodowiska dziatania agentow?

4. Jakie sg gtdwne sposoby uczenia agenta?

5. Omoéwic pojecia: przeszukiwanie i planowanie.

6. Wyjasni¢ pojecia: ,wynikanie” i ,wnioskowanie formut”. Zilustrowaé odpowiedz na przykta-

dach ze Swiata matematyki.

1.7. Zadania

Zad. 1.1

Dla ,agenta odkurzajacego” (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 stanoéw srodowiska).

3) Srodowisko jest niedeterministyczne (problem ewentualnosci) — niepewno$¢ nastepnego stanu
srodowiska. Obserwacje dostarczajg nowych informacji o sSrodowisku.
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Zad. 1.2

,Swiat Wumpusa” to wczesna gra komputerowa (rys. 1.6). Celem agenta jest znalezienie ztota i
wydostanie sie z jaskini (powrét do kwadratu startowego [1,1]). Miara skutecznosci agenta: zioto:
+1000 pkt., smier¢: -1.000 pkt, -1 pkt. za kazdg akcje, -10 pkt. za skorzystanie z jedynej strzaty.
Nie zawsze agent moze uzyska¢ dodatni wynik - Swiat moze by¢ ,zle” zdefiniowany: ztoto moze
by¢ w jamie lub by¢ niedostepne — otoczone jamami i/lub Wumpusem.

E

1%

2
i Zapach Wiaer \i/

Wiatr Wiatr
Zapach| Jama

Wiatr

[F'8)

~ | Zapach B)& Wiatr
2 P
Zloto
\ e/
1 Wiatr =
Start Jama
I 2 3 4 «x

Rys. 1.6: Idea ,Swiata Wumpusa”.

Obserwacje tworzg wektor 5-elementowy: [zapach, wiatr, btysk, uderzenie, krzyk]. W kwadracie,
gdzie mieszka Wumpus oraz w scisle przylegajacych agent czuje zapach (smrod Wumpusa); W
kwadratach przylegajgcych do jamy agent czuje wiatr. W kwadracie, gdzie znajduje sie ztoto agent
obserwuje blysk; Jesli agent wejdzie na Sciane to czuje uderzenie; Kiedy Wumpus zostaje zabity,
w catej jaskini stychac krzyk.

Akcje: { ObrotWLewo, ObrétWPrawo, RuchWPrzéd, Podnie$¢, Upuscic, Strzelic, Wyjs¢, Zgingc }.
LStrzelic” - zuzywa jedyng strzate w kierunku patrzenia agenta; ,Podnie$c¢” 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 obserwacji i akcji agenta oraz (stanu rozpoznania srodowiska) wiodaca go
do kratki ze zlotem w ponizszej wersji swiata (rys. 1.7) (na poczatku zupetnie nieznanego agento-
wi). Poczgtkowa obserwacja w kwadracie [x,y]=[1,1]: agent nie odczuwa zapachu ani wiatru.

F

1.‘

4

5
ey

)
N

[©

OK
1 2 3 4 «x

Rys. 1.7: Stan poczatkowy ,Swiata Wumpusa”.

>
>

Oznaczenia: © oznacza potozenie agenta. OK — kratka jest ,bezpieczna”. J — jama, W — Wum-
pus, Z — ztoto.

24



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:

A) a1=,w kratce [1,2] nie ma jamy”

B) a2= ,w kratce [2,2] nie ma jamy”

>
>

-~
},
4
.
]
2 | 9
s ] . .
et
OK |W o
1 <OI
»]
-

)

1 4 X
Rys. 1.8: Stan ,$wiata Wumpusa” po 2 obserwacjach.
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2. Logika klasyczna

e Inzynieria wiedzy

e Jezyki logiki

e Rachunek sytuacyjny

e Logiczne systemy wnioskowania
¢ Ontologia jezyka

e Pytania

2.1. 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 gtéwnych
paradygmatow programowania. Ponizsza tabelka 2-1 pokazuje zasadnicze réznice pomiedzy
inzynierig oprogramowania a inzynierig wiedzy.

Tabl. 2-1. 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)

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

1. ldentyfikacja zadania.

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

Wybdr stownika dla relacji, funkgciji 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.

N o o bk

Przeanalizowac wyniki testowania i ewentualnie poprawia¢ baze wiedzy .

System agentowy realizowany w technologii systemu z bazg wiedzy powinien posiada¢ nastepuja-
ce mozliwosci:

e reprezentowac stany i akcje;
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integrowa¢ nowe obserwacje;

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

wnioskowac o odpowiednich akcjach agenta.

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

TELL: Agent > KB (powiedz bazie o nowych obserwacjach / faktach),

ASK : KB > Agent (zapytaj sie bazy co robi¢, sama tre$¢ zapytania tez moze pochodzi¢ z KB).

Dziatanie agenta dysponujgcego bazg wiedzy przedstawia tabl. 2-1. Podany tam program odwotu-
je sie do bazy wiedzy za pomocg funkcji TELL i ASK, przekazujgc im odpowiednie zdania wyrazo-
ne w jezyku reprezentacji wiedzy tej bazy. Generalnie sg to zdania trzech rodzajow, tworzone
przez ponizsze podfunkcje:

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

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

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

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

function AgentZBazgWiedzy(obserwacja) zwraca akcje
{ static: KB, // baza wiedzy

t; /Il licznik (indeks czasu) — poczatkowo wynosi 1
TELL(KB, UtworzZdanieObserwacji(obserwacja, t));
akcja < ASK(KB, UtworzZapytanieAkcji(t));

TELL(KB, UtworzZdanieAkcji(akcja, t));
t €< t+1;

return akcja;

2.2. Jezyki logiki

Prezentacje podstawowego jezyka logiki, jakim jest logika predykatéw, rozpoczniemy od jej pro-
stego podzbioru, zwanego rachunkiem zdan.

2.21.

Rachunek zdan

W sktad alfabetu rachunku zdan wchodza:

state logiczne True i False,

symbole zdaniowe (P, Q, R,... ),
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o spdjniki 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 JedliAiB sgzdaniamito (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.

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 = Ly,

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 Zwrocony WPrawo' A RuchWPrzéd' = Lzz,l
ZwréconyWPrawo' A ObrétWLewo' = ZwréconyWGére®

Powyzszy przykiad ilustruje ograniczenia w sile wyrazu wtasciwe dla rachunku zdan. Baza wiedzy
musi zawiera¢ liczne formuty o podobnej formie réznigce sie ,indeksami”, gdzie kazdy zbiér ,in-
dekséw” identyfikuje inne ,fizyczne” miejsce swiata lub czas (np. kratke w ,Swiecie Wumpusa” w
pewnej chwili czasu). Nie ma mozliwosci wyrazenia w zwarty sposéb wspolnej wtasnosci 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' oy A ZwréconyWPrawo' A RuchWPrzéd ' = L' .1,
Efektem jest ,eksplozja” liczby zdan w bazie wiedzy przy rosnacym rozmiarze swiata i liczbie
wykonanych akgciji.

2.2.2. Logika predykatéow — logika pierwszego rzedu

Podczas gdy rachunek zdan zaktada, ze swiat sktada sie z faktow, logika pierwszego rzedu
(logika predykatéw), podobnie jak jezyk naturalny, pozwala specyfikowac¢ te fakty znacznie doktad-
niej. W logice predykatéw zaktadamy, ze w $wiecie 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, ...
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Pozwala to wyrazi¢ fakty jako relacje zachodzgce na obiektach wyznaczanych przez funkcje. Stad
sktadnia jezyka predykatéw obejmuje nastepujgce zasadnicze elementy:

e State np. KrélJan, 2, PW,...
e Symbole predykatow np. Brat, >,...

o Symbole funkcji np. Sqrt, LewaNoga,...
e Z7mienne X,y ab,..

e Negacja i spojniki - = AV, S

e Predykat rownosci =
o Kwantyfikatory (dla wyrazenia wtasnosci zbioru obiektow) v, 3

Z powyzszych elementow tworzone sg wyrazenia jezyka: termy i formuty. Termy wskazujg na
obiekty i sg ogodlnej postaci funkcji, statej lub zmiennej:

funkcja (term;,...,term,)
lub stafa lub zmienna
Formuta atomowa to wyrazenie zbudowane na pojedynczym predykacie, tzn. o ogélnej postaci:
predykat (termy,...,term,)
lub
term; = term-

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

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 A 82, S1 vV Sz, S1 = Sz, S1 @Sz,
Przykiady formut

Rodzenstwo(Jan, Ryszard) = Rodzenstwo(Ryszard, Jan)
>(1,2) v =(1,2)
>(1,2) A = >(1,2)

2.2.3. 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). Wartosciowanie zdan atomowych zalezy od prawdziwosci repre-
zentowanego faktu w aktualnym Swiecie a przy wartosciowaniu zdan ztozonych korzystamy z
tabelki prawdy dla spojnikéw (0 oznacza Fafsz 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.
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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

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 ostat-
nia kolumna jest zawsze prawdziwa).

P| H PvH (PvE)A—H | (PvH)A—H)=P
D 0 0 1
il 1 0 1
D 1 1 1
T 1 0 1

Rys. 2.2: Sprawdzanie tautologii przy pomocy tabelki 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-
szg). Np. funkcja WNIOSKUJTABPRAWDY() (rys. 2.3) jest efektywng implementacjg procedury wnio-
skowania. Korzysta ona z rekursywnej funkcji TABPRAWDY(), wywotywanej dla czesciowego i stop-
niowo rozszerzanego modelu. Podfunkcja CzYMODEL() sprawdza poprawnos¢ zdania (lub bazy
wiedzy) w czesciowym modelu a podfunkcja ROzSzERZ() rozszerza model o warto$¢ dla kolejnego
symbolu (zdania).

Tabl. 2-3. Procedura wnioskowania polegajgca na sprawdzaniu tabelki prawdy.

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

return TABPRAWDY(KB, «, symbole, []);
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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, «, reszta, Rozszerz(P, false,model)); }

2.24. Semantyka jezyka predykatow

W przypadku jezyka predykatéw znaczenie formuty okreslamy ze wzgledu na: ustalong dziedzine
D, funkcje interpretacji m i warto$ciowanie a. Model zbioru formut nadal jest postaci, M = [D, m],
ale aby wyznaczy¢ warto$¢ 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 interpretacji m przyporzgdkowuje:

- symbolom statych — obiekty, czyli elementy dziedziny

- n-arg. symbolom predykatéw —  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 VM(Rtt) = m(OV () 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:
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V' (BAC) v (B) AV ()
VIBvC) = VIB)VY(C)
VIB=C) = V" B)=7"(C)
ViBeC) = 1B el (0

¢ Dla kwantyfikatorow:
V' (vxB) = min,,[V,icq(B)]
VY@ExB) = max, [V, s (B)]
gdzie min(True, False) wynosi False, a max(True, False) wynosi True.

Niech a(x«d) oznacza wartosciowanie identyczne z a dla wszystkich zmiennych poza x, w ktorym
zmiennej x nadawana jest warto$¢ d. Czyli a(x«-d) rézni sie od a co najwyzej wartosciowaniem
zmiennej x.

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)).

Warto$ciowanie 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 ogélnej postaci
J<zmienne> <formuty>
Np. Zdanie ,Kto$ sposrod osob studiujgcych na PW jest inteligentny” zapiszemy jako:
Ix (Studiuje(x, PW) A Inteligentna(x) )

Formuta 3dx 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 dx 3y jesttaka samajak 3dy 3Ix
e 3Ix Vy nie jest taka sama jak Vy Ix

Np. formuta, 3x Yy Kocha(x, y), oznaczajgca “Istnieje osoba, ktdéra kocha wszystkich w Swiecie”,
nie jest tozsama z formulg, vy 3x Kocha(x,y), oznaczajaca “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)
3x Lubi(x, brokuty) = —Vx =Lubi(x, brokuty)
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W dalszym ciggu badamy znaczenie formut wzgledem ustalonej dziedziny D. Powiemy, ze formuta
A jest spetnialna jesli istnieje interpretacja m i wartosciowanie a przy ktérych A4 jest spetniona (tzn.
ma wartos¢ True ). A jesli jej prawdziwos¢ nie zalezy od wartosciowania? Formuta 4 jest prawdzi-
wa w interpretacji m jesli ma wartos¢ True w tej interpretacji przy kazdym wartosciowaniu a. Mowi-
my wtedy, ze [D, m] jest modelem formuty 4. A co jesli jej prawdziwos¢ nie zalezy od funkcji inter-
pretacji? 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 zbiér formut tworzony dla okreslonej dziedziny. Teoria jest niesprzeczna jesli istnie-
ja: interpretacja i funkcja wartosciujgca, dla ktérych prawdziwe sg wszystkie formuty teorii. Aksjo-
maty teorii to formuty (uznane za) prawdziwe niezaleznie od warto$ciowania. Interesujg nas teorie,
ktérych formuty dadzg sie wyprowadzi¢ w procesie wnioskowania uzywajgc aksjomatow i podzbio-
ru formut poczatkowej bazy wiedzy jako ,punktéw startowych” wnioskowania.

Np. aksjomaty w teorii (w $wiecie) ,,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) < Rodzenstwo(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 wiasnosci funkcji lub definiujgc predykaty w
terminach innych funkgcji lub relacji, poprzez wprowadzenie wymogu réwnosci lub réznosci obiek-
téw. Np. ponizsza definicja predykatu Rodzeristwo korzysta z réwnosci termow i prawdziwosci
relacji Rodzic:

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

2.3. Rachunek sytuacyjny w logice predykatéow

Zastanowimy sie teraz do jakiej kategorii nalezy agent w ,Swiecie Wumpusa”: czy jest to prosty
agent reaktywny, agent ze stanem czy tez agent realizujgcy cel. Wprowadzimy tez podzbior jezyka
predykatéw okreslany jako rachunek sytuacyjny (,situation calculus”) dla modelowania agenta ze
stanem.

Prosty agent reaktywny bedzie posiadat jedynie reguty wigzgce bezposrednio aktualne obserwacje
i akcje. Np. reguta wyrazona w logice predykatéw, wigzgca aktualng obserwacje bitysku ziota w
chwili t z wyborem wtasciwej akcji ,Podnie$” moze przyjgc¢ posta¢ dwoch formut jezyka:

Formuta dla obserwacji (percepciji)
Y wukt Percepcja([s, w, Btysk, u, k], {) = PrzyZlocie(t)
Formuta dla wyboru akcji (refleks):
Y PrzyZiocie(f) = NajlepszaAkcja(Podnies, ¢)

Dzieki wprowadzeniu zmiennych reprezentacja w logice predykatow jest znacznie efektywniejsza
niz w rachunku zdan. Jednak prosty agent reaktywny nie poradzi sobie ze swiatem Wumpusa,
gdyz: (1) nigdy nie bedzie wiedziat na pewno, czy lepiej jest wroci¢ 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.
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Agent reaktywny ze stanem reaguje na biezgca obserwacije 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.

Rachunek sytuacyjny (,situation calculus” - Hayes, McCarthy 1969) jest to pewien sposdb opisy-
wania zmian (w czasie) za pomocg jezyka logiki pierwszego rzedu, czyli do modelowania dyna-
micznie 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.

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

Konkretnie, 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 $wiecie. Np. mozemy zapisac:

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

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 bedacg wynikiem wykonania akcji w zadanej sytuacji poprzedniej. Np.
wyznaczamy nowg sytuacje bezposrednio wystepujgca po sytuacji poczatkowej Sy jako:

Si= Rezultat(RuchWPrzdd, So) .

W nowej sytuacji bedgcej wynikiem wykonanej akcji bedg zachodzi¢ nowe relacje (wlasnosci)
reprezentowane predykatami. Wnioskujemy je dzieki aksjomatom efektéw akcji, zwykle zadanym
w postaci regut (formuty potaczone spodjnikiem implikacji). Np. efektem akcji ,Podnies ztoto” w
pozycji ,.x" i sytuacji ,,s" bedzie:

V.s  PrzyZlocie(s) A Jest(Agent, x, s) = TrzymaZioto(x, Rezultat(Podnies, s))
Np. efektem akcji ,Pus¢” bedzie:
V..« = TrzymaZioto(x, Rezultat(Pusé,s))

Agent w ,Swiecie Wumpusa” nie jest tylko agentem ze stanem - agent ma do zrealizowania plan
ztozony z dwoch celow.

« Cel 1: Wprowadzajac i stosujgc reguty wyboru bezpiecznych akcji agent potrafi juz rozsgd-
nie poruszacé sie po jaskini w celu dotarcia do ztota. Nie ma tu jawnej lokalizacji celu lecz
jedynie warunek zatrzymania — ,pobierz ztoto jesli to mozliwe”. Agent poznaje srodowisko i
bezpiecznie przemieszcza sie dopodki nie znajdzie ziota.

« Cel 2: W momencie dotarcia do ziota, jawnym celem agenta staje sie bezpieczny powrét
do kwadratu startowego i wydostanie sie z jaskini. Teraz istnieje jawna lokalizacja celu:

Vs TrzymaZloto(X, s) = LokalizacjaCelu([1,1], s)

Agent powinien znalez¢ odpowiednig sekwencje akcji realizujaca ten cel. Istniejg trzy gtéwne
techniki dla rozwigzania zadania realizaciji celu:

« Whnioskowanie (0golna, ale najmniej efektywna),
* Przeszukiwanie przestrzeni standw problemu,

» Planowanie (przeszukiwanie przestrzeni planéw) .
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Przyjrzyjmy sie temu, jak moze wygladaé ogdlna funkcja agenta z bazg wiedzy wyrazong w jezyku
logiki, postugujgca sie jedynie wnioskowaniem dla wyboru akcji (tab. 2-4). Funkcja agenta posiada
podfunkcje ,LISTAMOZLIWYCHAKCJI()". Realizacja tej funkcji jest trywialna — zwraca ona zawsze
petng liste mozliwych akcji. Funkcja ASK uruchamia procedure wnioskowania wtasciwg dla jezyka
bazy wiedzy i sprawdzajgcg zachodzenie formuty zapytania utworzonej w funkcji ,UTWORZZAPYTA-
NIEAKCJI()”. Procedura wnioskowania bezposrednio nie wybiera akcji. Posredni wybor akcji osig-
gniemy jedynie wtedy, gdy w bazie wiedzy wtasciwie zdefiniujemy aksjomaty wyboru akcji.

Tabl. 2-4. Program agenta w systemie z bazg wiedzy o niejawnym wyborze akcji

funkcja AGENTZNIEJAWNYMWYBOREMAKCJI(obserwacja)
zwraca: akcja
{ static: KB, // baza wiedzy
t, /l 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;

2.4. System logicznego wnioskowania

241. 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 na
potrzeby jednostki sterowania agenta.

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

2. WNIOSKUJ nowe fakty z potgczenia dotychczasowej zawartosci bazy wiedzy i nowo
wprowadzonych faktéw — realizacja w postaci wnioskowanie wprzéd jako czes$¢ funkcji
TELL;

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

USUN — usuwa zdanie z bazy wiedzy z réznych przyczyn — zdanie jest nieprawdziwe, juz
niepotrzebne lub modyfikacja wynika ze zmiany w $rodowisku.

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

e Implementacja zdan i formut w KB

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

Np. niech istnieje zdanie ,c”: P(x) A Q(x) .
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Wtedy: OP[c] = A i ARGS[c] = [P(x), Q(x)].
e 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 wo-
tanych funkcji nalezy uporzadkowac¢ elementy stosujgc, np. indeksowanie z wykazem asocja-
cyjnym lub indeksowanie w postaci drzewa.

2.4.2. Wybrane rodzaje systemoéw logicznego wnioskowania

Systemy dowodzenia twierdzen (ang. theorem provers) (np. AURA, OTTER) stosujg wnioskowa-
nie metodg rezolucji (oméwienie w rozdziale 3) w logice predykatéw i ich celem jest dowodzenia
twierdzen w zadaniach matematycznych oraz realizacja zapytan do bazy wiedzy.

Jezyki programowania w logice (np. Prolog) stosujg zwykle wnioskowanie wstecz (patrz rozdziat
3), naktadajg ograniczenia na jezyk predykatow i dysponujg proceduralnymi elementami wej-
Scia/wyjscia. Program w Prologu to uporzgdkowany cigg formut a dane to formuta celu (zapytanie).
Wykonanie programu to realizacja wnioskowania wstecz z przeszukiwaniem wedtug zasady ,prze-
szukiwanie w gfgb”, i ,od lewej-do prawej’. Programowanie w Prologu ma zasadniczo charakter
deklaratywny (kod programu jest logiczng specyfikacjg problemu a jego wykonanie — wnioskowa-
niem logicznym). Jednak w celu zwiekszenia efektywnosci wystepuje tez wiele mechanizmow
pozalogicznych: jest duzy zbiér wbudowanych predykatow zwigzanych z arytmetykg i wej-
sciem/wyjsciem — sprawdzenie poprawnosci tych predykatéw polega na wykonaniu odpowiedniego
kodu procedur a nie na wnioskowaniu logicznym; wystepuje tez szereg funkcji systemowych i
obstugujgcych baze wiedzy.

Systemy produkcyjne (np. OPS5, CLIPS, SOAR) stosujg reguty (implikacje wigzace warunki
wykonania z opisami akcji) i sg podstawg wielu systemow ekspertowych. Systemy produkcji reali-
zujg wnioskowanie wprzod (patrz rozdziat 3), uzywajgc bardzo ograniczonego jezyka. Typowy
system produkcji sktada sie z: pamieci roboczej — zawiera pozytywne literaty bez zmiennych (zda-
nia atomowe); zbioru regut — wyrazen postaci:

Py A .. A Py= akcja) 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) sg 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 mozliwoscia wystapienia wyjatkow jest
potencjalnie niemonotoniczna — dodanie nowej przestanki moze uniewazni¢ dotychczas wypro-
wadzone formuty.

2.5. 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. 2.3).
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Cokolwiek

Abstrakeyjne [ -
obiekty =~
- 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
. .//
Y
Agenty

Rys. 2.3: Przykitad kategoryzacji poje¢

Kategoria

Kategoria - zbior obiektéw o podobnych cechach.

Jak reprezentowac kategorie?

1) Przy uzyciu 1-argumentowych predykatéw. Np. Pomidor(a).

2) Stosujgc technike reifikacji — predykat lub funkcja traktowane sg jak obiekt (stata) jezyka. Np.
Pomidory - stata interpretowana jako obiekt reprezentujgcy zbidr wszystkich pomidordéw.

Kategorie w logice predykatow

Pomidor, € 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 wlasnosci)

Miary

Miary — abstrakcyjne obiekty dla wyrazenia wtasnosci obiektéw fizycznych.

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

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

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 wielko$ci. Np.
Vb be RachunekWDolarach = (JednostkaRachunku(b) = $(1.00))

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

Ve, e, ecCwiczenia n e;e Cwiczenia n Autor(e,, Norvig) A Autor(e,, Russel)

= Trudnosc(e) > Trudnosc(e,) .
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Obiekty ztozone

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

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

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

Zdarzenia (events)
Do reprezentowania zmian mozemy uzy¢ ,zdarzen”. Zdarzenie to element czasoprzestrzeni — co$
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, ktére wystapity w tym prze-
dziale czasu. Np.: PodZdarzenie(WojnaSwiatowa2, WiekXX)

Zdarzenia mozemy pogrupowac¢ w kategorie. Np. skorzystamy z kategorii Podrdze 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 wiasciwosci. Skorzystamy w tym celu z
formut ztozonych. Np. symbol Go bedzie wyznaczat pewien rodzaj podrézy - niech Go(x,s,c) ozna-
cza, ze osoba x podrdzuje z miejsca s do miejsca c:

ve,x,s,c eeGo(x,s,c) < [eePodrozeaPodrézny(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) < Je eec A PodZdarzenie(e,i).
Np: E(Go(Kowalski,Warszawa, NewYork), Wczoraj)

Miejsca

Miejsca, podobnie jak przedziat, stanowig obszar w czaso-przestrzeni, ale o 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,l) A VI, Jest(x,l;) = W(ILI,).
Procesy

Proces to zdarzenie kategorii ¢, ktérego kazde pod-zdarzenie (w mniejszym przedziale czasu) jest
zdarzeniem tej samej kategorii c. W ten sposob wyrazimy zdarzenie ciggte w czasie. Np.
Lot(Kowalski) wziety jako catos¢ lub jego fragment, sg to zawsze zdarzenia tej samej kategorii Lot.
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W odniesieniu do zdarzenia ciggtego w czasie (procesu) mozemy zastosowaé te samg notacjg co
poprzednio do zdarzen dyskretnych. Np. lot odbyt sie wczoraj:

E(Lot(Kowalski), Wczorayj).

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

Np. T(Pracuje(Jan), DzisiejszaPoralunchu).

Notacja dla taczenia zdarzen i czasu

Nie mozemy napisac: T(Jest(As,Locq) A Jest(AzLoc,), 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
formutg, 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) » T(q.e)
czyli funkcja And zwraca kategorie ztozonego obiektu. Mozemy teraz napisacé:
T( And(Jest(A4,Loc,), Jest(A, Locy)), i) .

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

vp,q,e T(OR(p.q), e) = T(p.e) v T(qg.e) .
Czas
Podstawowe pojecie w tym zakresie to: przedziat (odcinek) czasu. Z przedziatem zwigzany jest
jego czas trwania (dlugos¢). Przedziat o dtugosci zero nazwiemy chwilg czasu.
Vi ie Przedzialy = [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 poczatkowg chwilg czasu,
Czas(j) — wyznacza punkt na osi czasu dla zadanej chwili.
Okresimy mozliwe potozenia wzajemne dwdch odcinkdw czasu:
Vi,j Spotyka(ij) < Czas(End(i)) = Time(Start())) .
Vi,j Przed(ij) < Czas(End(i)) < Time(Start())) .
Vij Po(j,i) < Przed(i)) .
Vi,j Podczas(i,j) < Czas(Start(j)) < Czas(Start(i)) A Czas(End(i)) < Czas(End(j))
Vij Przecina(i,j) < 3k Podczas(k,i) n Podczas(k,j) .
Akcje
Relacje pomiedzy przedziatami czasu wykorzystywane sg przy definiowaniu akcji. Zwykle polega

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

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

Vx,y,iy T(Zwigzek(x,y),io) = iy [Spotykal(io,ir) v Poli1,ip)] AT(OR(Slub(x,y), RozpadZwigzku(x,y)),i).
Uwaga: OR(Slub(x,y),RozpadZwigzku(x,y)) jest termem wskazujgcym na kategorie zdarzen.
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Po akcji Slub dwoje ludzi staje sie matzonkami:

VX, ¥,io T(Slub(x,y),io) = iy T(Matzonek(x,y),i) A Spotykal(iy,i1)
Wynikiem akcji Go jest zalezienie sie w drugim miejscu:
Vvx,a,b,ip iy T(Go(x,a,b),ip) = T(W(x,b),i1) A Spotykal(iy,is)

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).

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 definiujg
wiedze jako ,udowodniona prawdziwos¢ przekonania”. Wyrazimy to nastepujaco:

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

2.6. Pytania

1. Omowi¢ pojecie ,inzynieria wiedzy” i zasady realizacji agenta w postaci systemu z bazg
wiedzy.

Omowi¢ elementy sktadni rachunku zdan i logiki predykatow.
Omoéwi¢ semantyke rachunku zdan i jezyka predykatow.

Wyrazi¢ dziatanie agenta w rachunku sytuacyjnym.

Omowi¢ systemy logicznego wnioskowania spotykane w praktyce.

o g bk w D

Omowi¢ ,ontologie” jezyka i podac przyktady typowych pojec.

2.7. Zadania

Zad. 2.1

Zaprojektowac¢ baze wiedzy dla reprezentacji uktadu cyfrowego sumatora jedno-bitowego (rys.
2.4).
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SUM
WE 1

WE 3

Rys. 2.4:

Zad. 2.2
ZapisaC 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 sobg.
Zad. 2.3

W rachunku sytuacyjnym logiki predykatow zdefiniowa¢ przyktadowe predykaty zmienne w czasie,
dla agenta ,$wiata Wumpusa”.

Zad. 2.4

W rachunku sytuacyjnym zdefiniowac reguty wyboru akcji dla agenta ,$wiata Wumpusa”.
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3. Wnioskowanie w logice

Reguty wnioskowania

Postaci normalne formut
Whnioskowanie metoda rezolucji
Whnioskowanie wprost

Pytania

3.1. Reguly wnioskowania

3.1.1. Whnioskowanie w rachunku zdan
Wiemy juz, ze zdanie logiczne (formuta) jest tautologig wtw. gdy jest prawdziwa we wszystkich
modelach jezyka. Np. tautologiami sg nastepujgce zdania:
True, Av—dA, A=A, (AA(A=B)=B
Tautologia jest powigzana z wnioskowaniem poprzez twierdzenie o dedukcji, ktére mowi, ze:
KB Fa wtw. gdy formuta (KB = o) 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 |=(x wtw. gdy formuta (KB A—a) jest niespetnialna.

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

Na potrzeby procedur wnioskowania zdania w bazie wiedzy powinny przyjmowa¢ wymagane
postacie normalne. Istnieje szereg rownowaznosciowych przeksztatcen zdan logicznych. Mowimy,
ze dwa zdania sg logicznie réwnowazne (oznaczamy = ) wtw. gdy sg poprawne w tych samych
modelach. Innymi stowy logiczng réwnowaznos¢ mozemy powigzaé¢ z wynikaniem:

a=B wiw. (aFB) i(BFa)

Oto podstawowe pary logicznie rownowaznych zdan:

1. (aAB)= (B A a)— przemienno$¢ A

2. (av B)=(Bva)—przemiennos¢ v

3. ((aAB)AL) = (an (B A A)1tagcznosé A

4. ((av B)v A)=(av (Bv A)-1tacznosé A

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
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9. —(anRB)
10. =(a v B)

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

(= av —RB) —prawo de Morgana
(

— a A —B) —prawo de Morgana

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

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

poprzednik
nastepnik

Reguta wnioskowania méwi, ze jesli spetniony jest warunek zadany poprzednikiem reguty to wnio-
skowana jest poprawnos$¢ nastepnika. Oczywiscie, aby moc stosowac jakg$ regute wnioskowania
musimy upewnic 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: ay, ay, ..., 0, .

Wybor poprawnych i najczesciej stosowanych regut wnioskowania:

1. Reguta odrywania (modus ponens):

a, a=p
B
2. Regufa eliminacji koniunkcji:
e AVSRYNA
ai
3. Reguta wprowadzania koniunkcji:
a, - a,
o, N A,
4. Reguta rezolucji:
av pfp, =fvy
avy

Sprawdzmy za pomocg tablicy prawdy poprawnos$¢ powyzszej reguty rezolucji (rys. 3-1).

==

—Bvy o

=

=== === ool
<

—l=—l==lo|lco|lco|o|2
el Dl E=1 =1 FETR Nl el Fan) pors]

—lol=|lol—=|o|~|col<

=== ]=o|~]—

y y

Rys. 3-1: Tabela prawdy dla reguty rezoluciji.
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W tabeli wyrézniono na rézowo 4 wiersze, dla ktérych spetniony jest poprzednik tej reguty. Widzi-
my, ze w tych wierszach nastepnik rowniez jest zawsze spetniony. Tym samym reguta rezolucji
jest poprawna.

3.1.2. Whioskowanie w logice predykatéw

W logice pierwszego rzedu rowniez zachodzg oba znane nam juz twierdzenia o dedukcji:
1. KB Fa witw. gdy (KB= ) jest tautologia.
2. KB |=a witw. 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 pokazag, ze:

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

Podstawienie

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.

Unifikacja (uzgadnianie) zmiennych

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
zastosowanie odpowiednich podstawien dla zmiennych - przypisanie im obiektow lub pewnych
terméw. W istocie mamy do czynienia z dwoma przypadkami unifikacji (uzgadniania zmien-
nych):

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 ogdlnym), w drugiej konsekwentnie wystepuje pewien
term nie bedgcy zmienng (stata albo zastosowanie symbolu funkcyjnego).

Méwimy, ze podstawienie @ jest unifikatorem wyrazen, E,,....E, , jesli
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SUBST(6, 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. najogoélniejszy unifikator) dla literatéw p i q, 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, L). Innymi stowy najogdiniej-
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

Standaryzacja roztaczna

Mozemy otrzymacé 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 niektore 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? Jest to motywowane potrzebg unikniecia btedéw unifikaciji,
ktére powodowane sg jedynie przez powtarzanie sie nazw zmiennych w obu literatach.

Np. zatdzmy, ze w istniejg dwie formuty: Zna(x, Ewa) , Zna(Jan, x) = Nienawidzi(Jan, x) . Powinnismy
moc wywnioskowac na podstawie tej pary, stosujgc ogoélng regute Modus Ponens, ze zachodzi
Nienawidzi(Jan, Ewa). W praktyce nie jest to jednak mozliwe, gdyz formuty, 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 roztaczng formut. Mozemy zatozy¢, ze przestanki
ogolnej reguty Modus Ponens stosowanej w logice predykatow nie zawierajg wspoélnych zmien-
nych, gdyz zostaty wczesniej poddane standaryzacji roztgczne;.
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3.2. Postaci normalne formut

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

Klauzula Horna

Dla procedur stosujgcych regute Modus Ponens (zwang takze regufg odrywania) zdania (lub for-
muty) przyjmujg postaé tzw. klauzul Horna. Klauzula Horna to pojedynczy literat lub implikacja o
postaci:

(koniunkcja prostych literatow ) = prosty literat .
.Prosty” oznacza ,pozytywny”, nie zanegowany. Np. w ponizszym zdaniu wystepujg trzy klauzule
Horna: CA(B=A)A(CAD=DB)

Modus Ponens

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:

aNAa, =

B

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

Uogdlniona reguta odrywania (General Modus Ponens ) stosowana jest w procedurach wniosko-
wania 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'=Krdél(Jan), pi= Krol(x) , p,' = Chciwy(y) , p2 = Chciwy(x) , q = Zto(x)
0= {x/Jan, ylJan}, SUBST(8, q) = Zto(Jan)

Zastosowanie uogolnionej reguty odrywania poprzedzone jest zamiang formut w bazie wiedzy do
postaci klauzul Horna, wykonywang w nastepujgcych krokach:

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

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

Opuszczenie kwantyfikatoréw uniwersalnych

o o bk~ bW

Standaryzacja roztgczna klauzul
Eliminacja uniwersalnego kwantyfikatora

Kazde wartosciowanie formuty zwigzanej uniwersalnym kwantyfikatorem wynika z tej formuty.
Mozemy to zapisa¢ w postaci reguty:
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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 o, zmien-
nej v i pewnego symbolu statej K, ktoéry nie wystepuje nigdzie indziej w bazie wiedzy, zachodzi”:
Jd, 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 NaGtlowie(C,, Jan),
pod warunkiem, ze C, jest nowym symbolem statej zwanej statg 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:

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

Postaé¢ 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.
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 formuly zapytania przez zaprzeczenie.

Reguta rezolucji w rachunku zdan jest postaci:

Lv.vl ,mv..vm,

Lv.vI v, v. vl vmy.vm_ vm,, Vv.vm,
gdzie /; i m; sg komplementarnymi literatami ( /;= —m; ).
Np.: jesli zachodzg zdania: P v Py, i —P,, to wnioskujemy stad, ze zachodzi Pi; .

Pokazemy poprawnos¢ reguly rezolucji stosujgc jedynie przeksztatcenia zdah.
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1) Zaktadamy, ze zachodzi poprzednik. Stosujgc rownowaznos¢, a = p = —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:

(v ... vigvigv...vi) =]

—mj = (M V... VMV My V... V)
2) Z zatozenia, |; = —m, , i z przechodniosci implikacji, o = B = vy, wynika:
—(Liv.. . vigvigv..vi)=mvVv..vm;m,Vvmyy V.. vmn,)

3) Ponownie stosujemy réwnowaznos¢ z pkt. 1) ale teraz przeksztatcamy implikacje z pkt. 2) na
postac¢ alternatyw literatow:

Lv..vigvigv. . vikvmv..vm,vmy v.. vmn,.
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((P12Vv Py) = By))
2. Usuwamy obie implikacje =, zamieniajac a = 3 na —av p.
(—=B11 VP12V Py A(=(P12V Pay) vBig)

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

(—=B11 VP12 v Py) A ((=P12A =Py1) v Byy)
4. Stosujemy prawo rozdzielczosci (A nad v) i rozpisujemy:
(=B1,i VP, vPy ) A(=PioVv Bi) A (=Py v By)

Uzyskalismy zdanie w postaci CNF.

Uogolniona reguta rezolucja, wiasciwa dla logiki predykatéw, jest postaci:

Lv.vl ,mv..vm,

SUBST(O,(, v ..v1, V1

Vevhvmvovm o vm,, V.. m,))

i+l J+l

gdZie UNIFY(]I, —|mj) =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), 0 unifikowalnych
komplementarnie literatach —Bogaty(x) i Bogaty(Jan), wnioskujemy zachodzenie formuty: Nieszcze-
sliwy(Jan), przy zastosowaniu podstawienia: 6 = {x/Jan}.

Whnioskowanie z regutg rezolucji prowadzone jest nie wprost i polega na sprawdzeniu warunkow
niespetnialnosci formuty bedgcej zaprzeczeniem formuty zapytania. Jesli a jest formutg zapytania
to jej zaprzeczenie dodawane jest do bazy wiedzy (jest ona wtedy postaci CNF(KB A —a)) a na-
stepnie stosuje sie iteracyjnie regute rezolucji. Jesli zostanie wygenerowana formuta pusta to
bedzie oznacza¢, 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 implikaciji:
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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 [Jy ——Zwierz(y) A =Kocha(x,y)] v [Iy Kocha(y,x)]
Vx [y Zwierz(y) A =Kocha(x,y)] v [3y Kocha(y,x)]
3. Standaryzacja roztgczna zmiennych: kazdy kwantyfikator korzysta z innej zmiennej
Vx [3y Zwierz(y) A =Kocha(x,y)] v [Iz 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:

[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 dwoch klauzul.

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

3.3. Wnioskowanie metoda rezolucji

Procedury wnioskowania (dowodzenia) formut stosujgce regute rezolucji prowadzg dowdd przez
zaprzeczenie, tzn. aby dowiesc¢, ze ( KB |=a ) pokazujg one, ze zdanie (KB A—a) jest niespetnial-
ne. Schemat algorytmu wnioskowania przez rezolucje pokazuje tabela 3-1.

Tab. 3-1. 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;

}
}

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 dodac¢ nowych zdan, wtedy a jest fatszywe w modelu M(KB) lub 2) w
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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..: By, < (P;,v
P,1), i — By . Chcemy dowies¢, ze zachodzi zdanie: a = —Py,. Na rys. 3.2. gorny rzad zawiera
zdania powstate po normalizacji (KB A— a) do postaci CNF. Dolny rzad zawiera rezolwenty par
zdan zawierajgcych komplementarne literaty. Kolejny rzad zawiera zdanie puste powstate z rezo-

lucji pary Py, i —P;,. Dowodzi to, ze zdanie zapytania jest spetnione w modelu bazy wiedzy, tzn. KB
a.

(PYB] [EVPNF [PVE] [Bd [P
|

_\‘*\_
ﬁB”v PL‘Z\/ B”{ Pl_z\/ Pl_l\/ _|P1,2‘ ’ BLES! \ | _‘PL1|

B BLL\/ PZ_L\/ BLI

PLE\/ Pz_l\/ _'le

Rys. 3.2: Przyktad krokéw rezolucji [6]. Wygenerowana zostanie formuta pusta.

3.4. Wnioskowanie z reguta odrywania

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

e procedura progresywna (wnioskowanie w przéd) i

e procedura regresywna (wnioskowanie wstecz).
3.41. Whioskowanie w rachunku zdan

Idea procedury wnioskowania progresywnego (w przéd):
1. wykonaj kazda regute, ktérej 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:
pP=4
MAR=> D
Ewanm=n
Alanp=>m
Ala N Ewa = m
Ala

Ewa

Odpowiada im reprezentacja graficzna w postaci grafu I-LUB (rys. 3.3). Kazdy wezet typu ,I” po-
siada etykiete — odpowiada ona liczbie warunkow w poprzedniku reguty pozostatych jeszcze do
speftnienia.
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Ala Ewa

Rys. 3.3: Graf I-LUB dla reprezentacji zbioru klauzul Horna.

: q q

(d) Dodaj m (e) Dodaj n (f) Dodaj p

51




(g) Prébuj ponownie doda¢ m (h) Dodaj q

Rys. 3.4: Przykfad wnioskowania ,w prz6d”

Kolejno wykonywane kroki wnioskowania w przdd ilustruje rys. 3.4. Idea procedury wnioskowania
~wstecz” w rachunku zdan wyglgda 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 ,wstecz’. Zatozmy, ze baza danych zawiera zdania z poprzedniego przy-
ktadu (rys. 3.3). Wsrdd nich wystepujg tez 2 fakty: ,Ala” i ,Ewa”. Niech zdanie zapytania to ,q".
Kolejne kroki w procesie wnioskowania wstecz dla tej sytuaciji ilustruje rys. 3-5.

(a) Cel: g (b) Sprawdz: g (c) Sprawdz p
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(g) Sprawdz n

(h) Generuj n

(i) Generuj p

Rys. 3.5: Przyktad wnioskowania ,wstecz” (kroki a-j)

(j) Generuj q

Rys. 3.5 (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, ktdra 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?” Ztozonosé
procedury regresywnej moze w praktyce by¢ ponizej liniowej wzgledem rozmiaru KB.

3.4.2. Whnioskowanie w logice predykatow
W rachunku zdan 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 predykatéw mozemy spyta¢ baze wiedzy o prawdziwosé formuty dla wielu obiektoéw 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 ¢ 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}} .

Whioskowanie wprzéd zwykle stosujemy wtedy, gdy nowa formuta p zostaje dodana do bazy
wiedzy KB (implementujemy to wnioskowanie jako element funkcji TELL). Ponizsza funkcja wnio-
skowania WPRZOD() (tabela 3.2) korzysta z reguty ,uogdlnione modus ponens” i znajduje ona
nowe literaty, ktére wynikajgz KBu {p }.

Tab. 3-2. Funkcja wnioskowania wprzéd 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 prp=Qq) € KB takie, ze zachodzi 3i UNIFY(p;, p) = @) do
WNlOSKUJ(KB, [p1,..., Pi-1,Pi+1,-+,Pn ], q, (9),
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(@, Pierwszy(warunki)))) = 62 do
WNIOSKUJ(KB, Reszta(warunki), konkluzja, COMPOSE(0, 62));
}

Whioskowanie wstecz stosujemy wtedy, gdy chcemy otrzymaé odpowiedz na pytanie zadane do
bazy wiedzy (implementujemy funkcje ASK). W tab. 3-2 podano schemat procedury wnioskowania
wstecz, w ktorym wywotywana jest rekurencyjna podfunkcja. Parametry funkcji WSTECZ_LISTA()
to: baza wiedzy KB, lista celdéw [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. 3-3. Funkcja wnioskowania wstecz w logice predykatow.

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

{
WSTECZ_LISTA(KB, [q], {});
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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 Ap2 A ... Aprn=Qq) € KB
i gdy zachodzi ¢’ <—UNIFY(q, q’) ) do
wynik «— WSTECZ_LISTA(KB, SUBST(8°, [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 poprzednich wywotan celéw (co wigze sie z potrzebg dodatkowej pamieci).

3.5. Pytania

Co to sg reguty wnioskowania? Wymieni¢ najwazniejsze z nich.
Na czym polega eliminacja kwantyfikatoréw w jezyku predykatow.
Omoéwi¢ problematyke uzgadniania zmiennych.

Na czym polega regufa rezolucji w rachunku zdan? Zilustrowa¢ odpowiedz na przyktadzie.

ok~ 0 Dd -~

Co to jest posta¢ normalna CNF. Przedstawi¢ konwersje dowolnego zdania (formuty) do
postaci CNF w rachunku zdan i logice predykatow.

Omoéwi¢ regute odrywania i postac klauzul Horna?
Na czym polega uogolniona reguta odrywania. Zilustrowa¢ odpowiedz na przyktadzie.

Przedstawi¢ zasade wnioskowania metoda rezoluciji.

© ® N o

Przedstawi¢ idee procedury wnioskowania w przod i wstecz.

3.6. Zadania

Zad. 3.1

Dane sg zdania w bazie wiedzy (uznane za prawdziwe):
Zdanie R1: —J11

Zdanie R2: W11 < (J12 v J21)

Zdanie R3: W21 < (J11 v J22 v J31)

Zdanie R4: —W11

Zdanie R5: W2,1
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Metoda tablicy prawdy wyznaczy¢ model aktualnej bazy wiedzy ograniczonej do zdan R1 — R5.
Zad. 3.2

Zdefiniowa¢ w rachunku zdan aksjomaty ukrytych wiasnosci dla $wiata Wumpusa. Aksjomaty
,=UKrytych wiasnosci” tgczg widoczne obserwacje z ukrytymi przyczynami (zasadami budowy swia-
ta).

Zad. 3.3

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

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

q,: W(a,d)

Zapytania:
q,: W(d,e)=W(a,d)

Zad. 3.4
Przeprowadzi¢ skolemizacje nastepujgcej formuty:

VxVy (P(x, y) = 3z(Vy Q(y,2) A =R(x, 2))) v O(x, y, 2)
Zad. 3.5

Zaktadamy regute modelowanego swiata: ,Wedtug prawa przestepstwo popetnia Amerykanin,
ktory sprzedaje bron wrogim narodom”.

Znamy fakty: Kraj Nono, wrég Ameryki, posiada rakiety, ktére sprzedat im putkownik West, bedgcy
Amerykaninem.

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

Zad. 3.6

Zilustrowa¢ dziatanie funkcji wnioskowania wstecz w logice predykatow na przykfadzie formut
utworzonych dla problemu opisanego w zadaniu 3.5 i zapytania ,, 3x Przestepca(x)’?

Zad. 3.7

Zilustrowa¢ dziatanie funkcji wnioskowania metodg rezolucji w logice predykatow na przyktadzie
formut utworzonych dla problemu w zadaniu 3.5 i zapytania ,Przestepca(West)"?
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4. Rozszerzenia logiki klasycznej

Logika niemonotoniczna
Logika modalna

Logika opisowa
Zadania

4.1. Logika niemonotoniczna

Logika klasyczna jest monotoniczna:
,Jesli formuta A wynika ze zbioru formut X, to A wynika takze z kazdego nadzbioru zbioru X :
if KB Fo then (KBAB) Fa.
Wiasnos¢ monotonicznosci jest powigzana z zatozeniem o zupetnosci bazy wiedzy (zamkniety
sSwiat):
» brakujgce literaty sg niespetnione (False),
* unikamy reprezentowania w bazie wiedzy wielu negatywnych literatéw.

Problem: jednak w praktyce w wielu dziedzinach wiedza ma charakter niemonotoniczny — doda-
nie nowej przestanki (obserwacji) moze uniewazni¢ dotychczas przyjete zatozenia.

Jest to zgodne z zatozeniem ,otwartego swiata”:
» spetnianie brakujgcych literatow nie jest z gory znane;
« niemonotonicznos$¢ zachodzi wtedy, gdy mogg by¢ wyjatki od ogodlnej reguty.

Przykiad logiki niemonotonicznej: logika ,,domysina” (ang. ,default logic”)

Np. wiedza domysina o ,Swiecie zwierzgt” moze polega¢ na tym, ze jesli obiekt jest kotem to ma
cztery nogi. Wprowadzamy te wtasnos¢ swiata do bazy wiedzy w postaci reguty definiujgcej rela-
cje, nazwang np. Rel4 :

Vvr,a,b Rel4(r,a,b) < [r,a,ble {{Nogi, Koty, 4], ... }.

Jesli dopuszczamy, ze od tej reguly mogg by¢ wyjatki — to logika jest potencjalnie niemonoto-
niczna — dodanie nowej przestanki moze uniewazni¢ dotychczas wyprowadzone zdania. Np.
dodanie obserwacji Nogi(kotek, 3) uniewaznia wyprowadzony poprzednio fakt, ze kotek ma 4 nogi.

W logice ,domysinej” wprowadza sie dwa typy regut wnioskowania:
» zwykfe: majg one znang nam postac
Przeslanka
Konkluzja ’
czyli sg uporzgdkowang parg zdan:
» domysine: majgce postac uporzadkowane;j trojki zdan:

Przeslanka : Uzasadnienie

Konkluzja

gdzie zdanie Uzasadnienie odgrywa role uprawomocnienia (ang. justification).
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Normalna posta¢ reguty domysinej to:
<A: B /B>,

CO Ooznacza, ze: ,mozemy wyprowadzi¢ B z A o ile B jest niesprzeczne z tym, co juz jest wiadome.

4.2. Logika modalna

Logiki modalne stanowig rozszerzenie logiki predykatéw o tzw. operatory modalne, takie jak
operator ,przekonania” (,jest mozliwe”) B (ang. ,believes”) i ,wiary” (,jest konieczne”) K (ang.
,knows”), ktérych argumentami sg zdania logiczne a nie termy.

Whioskowanie w logice modalnej ogranicza mozliwos¢ podstawiania pod zmienne w kontekscie
takich wyrazen modalnych.

W logie predykatow (L1R) modelujemy przekonania (sgdy) agenta za pomoca relacji typu: Wierzy
(Agent, x), Wie(Agent, x), Chce(Agent, x).

Np. chcemy tym wyrazié, ze: ,agent wie, ze p”, ,agent wierzy, ze p”, ,agent chce aby, p”.

Czyli chcemy wyrazi¢ relacje pomiedzy agentem i formutg (lub zdaniem). Ale mozemy napisac,
Wierzy (Agent, x), jedynie pod warunkiem, ze x jest termem.

Np. Wierzy(Agent, Lata(Superman)) jest prawidtowe pod warunkiem, ze Lata(Superman) jest
termem.

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) n Prawda(p) A Prawda(KB(a) = p)

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

Prowadzi to np. do nastepujgcego wynikania: z faktu, ze
(ztodziej = Kowalski)
i z przekonania agenta,
Wie(Agent, TymOknemWszedt(ztodziej))
wynikatoby, ze
Wie(Agent, TymOknemWszedt(Kowalski)).
Taka cecha logiki moze prowadzi¢ do generowania zupetnie niepotrzebnych zdan.

Intensjonalno$é w praktyce: zdarza sie, ze wartos¢ logiczna zdania ztozonego, w ktérym wyste-
puje czyjes ,przekonanie”, nie jest jednoznacznie wyznaczona przez wartosci logiczne zdah skita-
dowych.

Rozwigzanie powyzszego problemu moze by¢: zastosowanie logiki modalnej, ktéra jest inten-
sjonalna lub tez ograniczenie zakresu termow reprezentujgcych obiekty-wtasnosci tylko do dziata-
nia na symbolach statych.

Przykiad logiki modalnej

W modalnym rachunku zdan wprowadzimy dwa dodatkowe jednoargumentowe operatory (spoj-
niki):

+ ,jest mozliwe, ze” — spdjnik mozliwosci, ozn. ¢

» ,jest konieczne, Zzeby” — spdjnik konieczno$ci, ozn. .
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Sa one wzajemnie ze sobg powigzane (aksjomaty):
A & —[1-A
DA & —0-A
Za ich pomocg zdefiniujemy spdjnik Scistej implikacji:
(A>B) & (A= B)
(A > B) & 0(AA-B)
Zachodzi takze:
A > A
OA — [10A
0(A—>B)— (UA—>1B),

Reguly wnioskowania:

4.3. Logika opisowa

Logika opisowa jest pewnym rozstrzygalnym podzbiorem logiki predykatow. Wyrdznia sie w niej
dwa zbiory wyrazeh:

TBox i ABox.
TBox obejmuje terminologie ontologii, w skfad ktérej wchodza:

1. zbidr poje¢ (konceptow) — kategorie obiektéw

2. zbidr rdl (atrybuty obiektéw) — binarne relacje

3. zbior aksjomatoéw definiujgcych ograniczenia natozone na koncepty i role.
ABox obejmuje aktualny opis swiata.
Kazdy jezyk z rodziny jezykow logiki opisowej zawiera:

» Pojecia reprezentujg kategorie, czyli zbiory obiektow.

+ Pojecia (koncepty) atomowe, w tym koncept uniwersalny + (Top), reprezentujgcy uniwer-
sum, oraz koncept pusty L (Bottom), ktéry nie moze mie¢ zadnych wystgpien; pojecia
atomowe sg nazwami elementarnych pojec.

» Role atomowe (atrybuty); reprezentujg relacje miedzy parami obiektow.

« Konstrukcjie (operatory) stuzgce do tworzenia ztozonych konceptow i rol. Mozna uzy¢ wielu
wiasnosci (tzn. poje¢ nadrzednych lub ograniczen atrybutéw) réwnoczesnie w definicji po-
jecia.
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Przykiad logiki opisowej: jezyk ALC

Konstruktor

Znaczenie

-C
cnbD
cubD
JR.C

YR.C

negacja pojecia

czes¢ wspdlna pojec

suma pojec

Kwantyfikacja egzystencjalna: zbiér takich osob-
nikéw, ktére s powiazane przynajmniej jeden raz
rola R z osobnikiem nalezacym do konceptu C
Kwantyfikacja ogdlna: zbiér takich osobnikéw, kté-
rych wszystkie istniejace powigzania rola R dotycza
osobnikéw nalezacych do konceptu C (obejmuje
takze takie osobniki, ktére nie s3 powiazane rola
R z zadnymi osobnikami)

Przykiad opisu $wiata ,rodzina”.

Pojecia: Osoba, Mezczyzna, Kobieta i Rodzic.

Role: maDziecko, maSyna

Thox ABox
Mezczyzna C Osoba Kobieta (Anna)
Kobieta C Osoba Kobieta (Joanna)
Kobieta ' Mezczyzna = | Mezczyzna (Karol)

Rodzic = Osoba M3maDziecko.Osoba | maDziecko (Anna, Joanna)
Ojciec = Mezczyzna 'l Rodzic maDziecko (Anna, Karol)
Matka = Kobieta I Rodzic

Aksjomaty:

1 maSynaCmaDziecko

2. ,Syn zawsze jest mezczyzng”:

3. ,Tylko rodzice mogg mie¢ synow”:

Fakty: maSyna(Karol, Jan)

Whioskowanie

Pytanie: types(Jan)

Odpowiedz: Mezczyzna, Osoba (podaje wszystkie pojecia z terminologii z wystgpieniem Jan.

dmaSyna.—Mezczyzna = L

ImaSyna. T C Rodzic

Pytanie: types(Karol). Odpowiedz: Rodzic, Mezczyzna, Osoba.

4.4. Zadania

Zad. 4.1

Zatbézmy istnienie ponizszych definicji w logice opisowe;j:

1. Kobieta = Osoba N Pleé¢Zenska

2. Mezczyzna =?
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3. Matka = Kobieta 3 maDziecko.Osoba
4. Ojciec =?

5. Rodzic =?

6. Babcia =?

7. MatkaBezCorki = ?

8. Zona =?

Uzupetni¢ brakujgce definicje.
Zad. 4.2

W definicjach z rozwigzania zad. 4.1 zastgpi¢ definicje ztozone definicjami ich elementarnych
sktadowych. Np. jesli po prawej stronie w definicji wystepuje pojecie ,Kobieta” zastgpimy je odpo-
wiednig definicjg ,0soba N PleéZenska’.

Po rozwinieciu wszystkich definicji sprawdz czy wystepujg w nich cykle, tzn. czy pojecie nie jest
zdefiniowane w sposdb zalezny od samego siebie.

Np. zatozmy, ze zdefiniujemy Osobe jako:
Osoba = Mezczyzna U Kobieta

Co wtedy zmieni sie?
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Czes¢ ll: Przeszukiwanie i planowanie






5. Przeszukiwanie jako realizacja celu

Przeszukiwanie przestrzeni stanéw
Przeszukiwanie poinformowane
Sktadowe heurystyczne
Przeszukiwanie lokalne poinformowane
Symulowane wyzarzanie

Pytania

5.1. Przeszukiwanie przestrzeni stanow

W tym rozdziale oméwimy metodyke ,przeszukiwania przestrzeni stanow” 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.

Przyktad. Problem przejazdu ze Szczecina do Krakowa. Zatézmy, ze aktualnie jestesmy w Szcze-
cinie i chcemy pojecha¢ do Krakowa transportem drogowym. Celem dziatania jest: dotrze¢ do
Krakowa. Kluczowg sprawg jest wyrazenie mozliwych rozwigzan problemu w postaci grafu sta-
néw, gdzie pojedynczy stan oznacza ,agent przebywa w danym miescie”. Dla uproszczenia wy-
réznimy tylko wieksze miasta w Polsce (rys. 5.1). Mozliwe akcje (operatory w przestrzeni stanow)
oznaczaja: ,przejazd z miasta A do miasta B". Rozwigzaniem bedzie kazda $ciezka w grafie sta-
noéw prowadzgca od stanu poczgtkowego do stanu koncowego. W tym ostatnim spetniony jest
warunek zatrzymania dziatania. Rozwigzaniem moze by¢ np. sekwencja akcji dla przejazdu:
(Szczecin, Bydgoszcz, £6dz, Katowice, Krakow).

Zielona Géra

Wroclaw 85 ®
OPOW

©
Katowice—25.©)
Krakow 165 Rze .‘,@éw

Rys. 5.1: Przyktad grafu standw dla problemu ,przejazdu z miasta A do miasta B”.




5.1.1. Problem przeszukiwania

Teraz podamy definicje problemu przeszukiwania. Problem wyrazony jest w postaci 4 poje¢
(rodzajow danych):

1. Zbidér stanéw S z wyrdznionym stanem poczatkowym; np. Szczecin € S, o znaczeniu:
.agent jest w Szczecinie" ;

2. Akcje (operacje w przestrzeni stanow), A = {ay, 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 badac¢ wtasnos¢ stanu, np. T: Szach-
mat(s) = true .

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

Niech, c¢(x ,a, y), oznacza 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 stan przeszuki-
wania odpowiada jednemu stanowi problemu. Taki przypadek zachodzi wtedy, gdy $rodowisko
dziatania agenta jest w petni obserwowalne. Jak pamietamy z rozdz. 1, w sytuacji, gdy srodowisko
nie jest w petni obserwowalne mamy do czynienia z problemem wielostanowym.

Wyboér przestrzeni reprezentacji problemu

Rzeczywisty problem (swiat) 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:

e 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.

e Abstrakcyjne rozwigzanie odpowiada zbiorowi rzeczywistych drog, ktore 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 $wiata ,8-puzzli” (rys. 5.2).

])[2]
6]
[s]]L7]][8]

Stan Stan
poczatkowy koficowy

Rys. 5.2: Przyktad stanéw dla problemu ,8-puzzli”.

66



Stany problemu reprezentujg konfiguracije 8 numerowanych kafelkéw (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 kafelkéw uporzgdkowane sg w kolejnosci rosngcej. 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
powyzej wielomianowej wzgledem N. Z naszego punktu widzenia problem ,Swiata N-puzzli” sta-
nowi dogodng ilustracje dla poréwnywania réznych strategii przeszukiwania przestrzeni stanow.

5.1.2. 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 zbiér weztdw-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. Poczatkowe drzewo decyzyjne dla problemu ,powrét ze Szczecina do Krakowa” (rys.
5.3). 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, ktory jest w pierw-
szym kroku wybierany do rozszerzenia. Pozostate widoczne wezty reprezentujg mozliwe nastepni-
ki, ktére zostang wygenerowane na podstawie opisu problemu (na podstawie grafu problemu) z
chwilg wykonania okreslonej akcji. W pierwszym kroku generowane sg nastepniki wezta ,Szcze-
cin”, czyli wezty: Koszalin, Bydgoszcz, Gorzéw (rys. 5.4.). Zatbzmy, ze w kolejnym kroku, zgodnie
z przyjetg strategig przeszukiwania, wybierany jest wezet ,Koszalin”. Nie spetnia on warunku celu
wiec generowane sg jego nastepniki reprezentujgce stany: Szczecin, Poznan, Bydgoszcz, Gdansk
(rys. 5.5). W kolejnych krokach postepujemy podobnie, wybierajac wezty znajdujgce sie w skraju
drzewa, sprawdzajgc dla nich warunek zatrzymania i w przypadku niespetnienia warunku — gene-
rujgc nastepnikéw wezta.

‘ ‘ OPEN(1) ={n("Szczecin")}

Koszalin Bydgoszez Gorzow
Jeszcze nie
wygenerowdane

Zielona Gora Szezecin

Szezecin Poznan

Bydgoszcz Gdansk Bvdgoszecz Poznan

Rys. 5.3: Przyktad poczatkowego drzewa przeszukiwania dla problemu ,powrét ze Szczecina do Krakowa”.
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" H}'bmf Fusun u:g;e;’z I L 2. WarunekStopu(n("Szezecin')) => False
3. Generuj nastepniki )
wybranego wezla 4. Wstaw nastepniki do OPEN

OPEN(2)
m ( Bydgoszez ) Gorzow

Szczecin 4 Poznan

Zielona Gora Szczecin
Bvdgoszcz Gdansk ) Bvdgoszez Poznan Jeszcze nie

wygenerowane

Rys. 5.4: Posta¢ drzewa przeszukiwania po wybraniu wezta ,Szczecin”.

Szczecin

.
OPEN(3)
( Bydgoszcz ) Gorzow

Zielona Gora Szczecin

Bydgoszcz Gdansk Bvdgoszez Poznan

Rys. 5.5: Postac drzewa przeszukiwania po wybraniu wezta ,Koszalin”.

Zauwazmy, ze w powyzszym przykfadzie mozemy wielokrotnie generowac¢ wezty reprezentujgce
ten sam stan problemu. Nie jest to sytuacja pozadana, gdyz moze prowadzi¢ do zamknietych cykli,
a te z kolei moga by¢ powtarzane nieskohczenie wiele razy. Dla takich probleméw bedziemy mu-
sieli rozszerzy¢ problem przeszukiwania drzewa do problemu przeszukiwania grafu.

Wyjasnijmy jeszcze réznice 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. 5.6):

e odniesienie do stan lub zbioru stanéw problemu,
e wskaznik do wezta rodzica,
o akcje, wykonang w sytuacji reprezentowanej weztem rodzica,

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

Wezel n:

IE‘ Stan (IEHT;-
g(n).

ot

Stan akcja.
problemu

¥ 3

Rys. 5.6: Przyktad struktury wezta w drzewie przeszukiwania.

Charakterystyka strategii przeszukiwania drzewa

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. zupetnosé;

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

2. ztozonos¢ czasowa: czas przeszukiwania mierzony catkowitg liczbg weztéw wizytowanych
podczas przeszukiwania;

3. zlozonos$¢é pamieciowa: maksymalna liczba weztdéw jednoczesnie rezydujgcych w pamieci
programu przeszukiwania;

4. optymalnosg¢;
Strategia optymalna to taka, ktdra 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 znajomos$ci rozmiaru problemu. Przyjeto sie wyrazaé
rozmiar problemu za pomocg nastepujgcych parametréw:

e b maksymalne rozgatezienia drzewa poszukiwan,
o d: gtebokosé, na ktorej znajduje sie najtansze rozwigzanie,

o m: maksymalna gteboko$¢ drzewa poszukiwanh.
5.1.3. Przeszukiwanie grafu

Jak zauwazyliSmy we wczes$niejszym przyktadzie w procesie przeszukiwania drzewa moze docho-
dzi¢ do sytuacji ponownego generowania weztdéw reprezentujgcych te same stany problemu (rys.
5.7, 5.8). Brak wykrywania takich sytuacji moze prowadzi¢ do wielokrotnego powtarzania tej samej
sekwencji akcji, czasem nieskohczong ilo$¢ razy. Taka sytuacji oznacza koniecznos¢ zastgpienia
bazowego mechanizmu przeszukiwania drzewa przez przeszukiwanie grafu. Osiggamy to tatwo
dokonujgc nastepujgcych zmian i uzupetnieh:

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

2. kazdy nowo generowany wezet jest poréwnywany z weztami znajdujgcymi sie w zbiorach
OPEN i CLOSED; po ewentualnym stwierdzeniu identyczno$ci stanéw reprezentowanych
dwoma réznymi weztami, jeden z weztdéw (domysinie ten ,gorszy”) jest eliminowany.
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Rys. 5.7: Wielokrotne wezly w drzewie — r6zne Sciezki drzewa przeszukiwania.
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Rys. 5.8: Wielokrotne wezty w drzewie — rézne Sciezki drzewa przeszukiwania.

5.2. 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 gigb, 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
niektore z nich nie sg optymalne. Te strategie przeszukiwania omawiane sg podczas studiow |
stopnia.

Z analizy sftabosci strategii przeszukiwania slepego wynika wniosek: nalezy uzy¢ funkcji oceny dla
weztéw drzewa przeszukiwania, ktéra uwzgledniataby (abstrakcyjnie zdefiniowang) ,odlegtosc”
wezta od wezta dla stanu docelowego. Zatozenie o istnieniu takiej miary kosztow ,resztkowych” na
Sciezce rozwigzania pozwala zaproponowac strategie tzw. przeszukiwania poinformowanego.
Oszacowanie kosztow resztkowych pozwoli oceni¢ na ile ,obiecujgcy” z punktu widzenia celu jest
dany wezet i wybra¢ (rozwing¢) najbardziej ,obiecujgcy” nierozwiniety wezet.

Strategie ,,najpierw najlepszy” (best first)

W ogdlnosci rozpatruje sie funkcje oceny wezia (koszt) ztozong z 2 czesci:  f(n) = g(n) + h(n), gdzie
g(n) oznacza koszt dotychczasowej $ciezki a h(n) oznacza przewidywany koszt resztkowy pozosta-
tej drogi z wezta n do celu. Implementacja kazdej strategii, nalezacej do kategorii ,najpierw najlep-
szy”, polega na porzgdkowaniu weztéw w skraju wedtug zmniejszajgcej sie oceny 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”): fin) = h(n),
3. przeszukiwanie A* : fin) = g(n) + h(n).
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Pierwsza strategii z powyzszych nalezy do grupy strategii niepoinformowanych (,$lepych”), gdyz
nie uwzglednia ona sktadowej resztkowego kosztu i(n) (tzw. sktadowej heurystycznej funkcji kosz-
tu) (rys. 5.9). Pozostate dwa przypadki przeszukiwania ,best first’ nalezg do strategii poinformo-
wanych, gdyz korzystajg z oszacowan kosztéw resztkowych dla kazdego wezta przestrzeni prze-
szukiwania.

Przeszukiwanie "best first"

(najpierw najlepszy)
Przeszukiwamie $lepe Przeszukiwanie poinformowane
"Strategia jednorodnego kosztu" ("Strategia zachlanna",
A*, )

Rys. 5.9: Klasyfikacja strategii przeszukiwania typu ,best first”.

Przyktad sktadowej heurystycznej kosztu A(n) dla problemu ,powr6t do Krakowa”: odlegtos¢ w linii
prostej od danego miasta do Krakowa (rys. 5-10).

Biatystok 440
160 225 Bydgoszcz 420
Olszryn ) Gdansk 550
I‘ Brbsek | Gorzéw 500
|225 ll Katowice 70
'| 0 | Kielce 110
ll | Koszalin 580

' ' Krakow 0

. | 260 - =
\ — (g Warszawa l Lublin 230
110 ) | Lodz 210
Ziclona Gé:a ‘ Opole 150
ll Poznan 380
" Fo s e Rzeszow 150
/- 303 Eblin | Olsztyn 460
2/ f Szczecin 590
!f 260 Warszawa 280
. ©_ (170 Wroclaw 240

Katowice—234{g / - -

Krakéw 165 RzeQow Zielona Goéra 430

Rys. 5.10. Przyktad sktadowej heurystycznej dla problemu ,powrét do Krakowa”.

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

W tej strategii funkcja oceny wezta przyjmuje postac:
An) = h(n) ,

czyli sktada sie wytgcznie ze skladowej heurystycznej (oszacowania kosztow resztkowych przej-
$cia z wezta n do celu). Zaktadamy w niej, ze najlepszy wezet to ten, ktory jest ,najblizszy do celu”.
Dotychczas poniesione koszty dojscia do aktualnego wezta nie majg zadnego znaczenia dla decy-
zZji wyboru (rys. 5.11).
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1 |INIT: Pobierz wezel startowy s 1 umiesé¢ go w zbiorze OPEN.
Ustaw  f(s) = h(s)

Pobierz z OPEN najlepszy wezel 1 (o najmniejszym koszcie f{n) )

i przenie$ go do CLOSED

B9

L¥5]

JESLI (1 jest wezlem koncowym)

TO zakoncz 1 zwroc g(n) oraz cala sciezke od 5 do n.

4 |Znajdz wezly nastepcow n - niech beda nimi: n; ... ny.

5 |Dla kazdego z nastepcdw ... mp  wyznacz jego koszt fEZh(M’j)

6 |Dla kazdego z wezlow 1 ... iy :

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

TO dodaj go do zbioru OPEN i ustaw: fin;) = f; .

b |JESLI (n; nalezy do zbioru OPEN lub CLOSED i fin;) > i)
TO usun dotychczasowa Sciezke od s dom;” 1 ustaw fin;) = J: '

Jesli n; byt w zbiorze CLOSED. to umies¢ go w zbiorze OPEN.

Powtodrz od kroku 2.

~1

Rys. 5-11. Strategia ,zachtanna” poinformowanego przeszukiwania grafu.

Przyktad. Strategia ,zachtanna” dla problemu ,powrét ze Szczecina do Krakowa”. Zatézmy, ze
graf problemu podano na rys. 5.1, 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 na rys. 5.10. Kolejne kroki przeszukiwania
wykonywane zgodnie z tg strategiag, dla podanego problemu, ilustruje rys. 5.12.

1 Seczecin OPEN(1) CLOSED(1)={}
(a)
Siiuars CLOSED(2)={n("Szczecin"}
. - OPEN(2
_ Koszalin _. L Gorzow )
P
(b)

Gorzow

. Kuszalin. ;
-' Bvdeoszz
| 2.1
Poznan h‘\ CpEe D ( Gdaisk Warszawa

OPEN(3)




Gdansk

-

C‘O;l‘i) Kielce

\‘_“ rotlaw i
OPEN(4)

Poznan

| h=330| E

(d)

Y, -
- o2}
m Poznan

260

Iteracja 5:

1. Wybierz z listy OPEN(5)
— pn("Krakow")

2. WarunekStopu(n("Krakow")) = True 195

—»return {éciezka p, koszt §ciezki T
{ p 8@} Katowiee D

Ty

gp) =135

()

Rys. 5.12: llustracja drzewa przeszukiwania dla strategii zachtannej.

Zbadajmy cechy strategii ,zachtannej”:
1. zupetnos¢? Nie. Algorytm moze utkngé w petli;

2. czas? O(b™), ale dobra heurystyka moze da¢ znaczacg poprawe;
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3. pamiec¢? O(b™), gdyz utrzymuje wszystkie wizytowane wezty w pamieci.

4. optymalno$c¢? nie (np. wybrano droge przez Bydgoszcz zamiast drogi optymalnej przez Go-
rzoéw).
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 A*.

5.2.2. Przeszukiwanie A*

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

fn) = g(n) + h(n)

uwzgledniajgcej zaréwno koszt dotarcia do wezta n, ( sktadowa g(n) ), jak i przewidywany koszt
przejscia z n do celu (sktadowa Ai(n) ).

Dzieki temu, Ze f(n) reprezentuje przewidywany catkowity koszt Sciezki prowadzgcej od wezta
startowego przez wezet n do celu, a wizytowanie weztéw odbywa sie w kolejnosci rosngcej warto-
Sci kosztu, to pod warunkiem optymistycznego oszacowania kosztéw resztkowych, pierwsze
napotkane rozwigzanie bedzie jednoczesnie najlepszym, czyli optymalnym.

Przykitad.

llustracja przeszukiwania A" dla problemu ,powrét ze Szczecina do Krakowa” (rys. 5.13). Algorytm
A* znajduje optymalng $ciezke o koszcie 705. Dla przypomnienia, algorytm zachtanny znalazt
Sciezke o koszcie 735 (rys. 5.12).

INIT

Koszalin

B\'dioszczl 05= 105+500

Szezecin

Hi%

Wroclaw 2 .
B90=650+240 Opole = : = qu zi:u':
. - Katowice Kielce X,
TR0=630+150 .
710=640-70| |695=585+11(| il

(a) Potencjalne drzewo przeszukiwania (bez usuwania rownowaznych weztéw) po czterech iteracjach

Rys. 5.13: llustracja drzewa przeszukiwania dla strategii A*.
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Bvdgoszcz
680=260+ 420

OPEN(H
[Zielona Gora(655), Bydgoszcz(680). — - [533= 2125+430

Kielee(695), Katowice(710), Koszalin(740),
Opole(780), Warszawa(820), Wroclaw(890)] .~

—~—

Warszawa

820= 540+280)

CLOSED(4) =
{"Szczecin", "Gorzow", "Poznan”, "Lodz"}

— —_ / \ e

- - \
- F \
- r \
-
#
4 ¥

S0+ ole
imindind or Katowice Kielce

[780=630+150] [710=630-70] [695=385-110)

(b) Rzeczywiste drzewo przeszukiwania po czterech iteracjach

Srczecin_
590 =0+ 590

890=650+240

(c) Drzewo przeszukiwania po szes$ciu iteracjach

Rys. 5.13 (c.d.) llustracja drzewa przeszukiwania dla strategii A*.
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_ Koszalin ) -+ Sl
740=160+ 580| -~ _ . Bvdgoszez
e 680=260+ 420

i .

8 ._-“'arszawn l___‘,'
820= 530-+280
 Wredaw ) __. &
$00=650+240] _  Opele B
= = towice p
780=630+150] ; i
710= 640+70] -
<" Lublin )
[935 47254210 ] P 950=760+230
STOP

(d) Po o$miu iteracjach cel zostat osiggniety

Sciezkap

120

[2) = 705] an >

(e) Znaleziona Sciezka p o koszcie g(p) = 705.

Rys. 5.13 (c.d.) llustracja drzewa przeszukiwania dla strategii A* - korncowe drzewo przeszukiwania i Sciezka
bedgca rozwigzaniem.
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Implementacja strategii A*

Szczegodtowy opis algorytmu implementujgcego strategie przeszukiwania A* podano na rys. 5.14.
Dzieki istnieniu zbioru CLOSED, do ktérego wstawiane sg wizytowane wezly, i dzieki krokowi 6.b)
uniemozliwiajgcemu wielokrotne wizytowanie rownowaznych weztéw (tego samego stanu proble-
mu), algorytm realizuje przeszukiwanie grafu.

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

{ 3]

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

3 |JESLI (n jest wezlem koncowym)

TO zakoncz i zwrd¢ g(n) oraz cala sciezke od s do n.

4 |Znajdz wezly nastgpcow n - niech beda nimi: ;... i .

5 |Dla kazdego z mnastepcOw #n;... m oblicz koszt dojscia do niego:
g =gm)+eM, ni’j.

6 |Dla kazdego z wezlow n;'.... Mi:

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

TO dodaj go do zbioru OPEN 1 ustaw: g(h; ) = g; '. Jng) = g,-' + hing ).
b |JESLI ('nf'naIeZ}f do zbioru OPEN lub CLOSED igm,'J > g;‘

TO ustaw g(n;) =g:, fini) =g + h(n; ), usun sciezke od s do n; .

Jesli n; byt w zbiorze CLOSED. to umies¢ go w zbiorze OPEN.

Powtodrz od kroku 2.

Rys. 5.14. Algorytm A'dla przeszukiwania grafu.

Strategia A* posiada bardzo pozyteczne cechy:

e Zupetnos¢? Tak, dla skonczonej 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 mozliwos¢ 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.

Dopuszczalna heurystyka

Heurystyka A(n) jest dopuszczalna (ang. admissible), jezeli dla kazdego wezta n zachodzi
h(n) <h(n),

gdzie h'(n) jest prawdziwym kosztem osiggniecia celu z wezta n. Dopuszczalna heurystyka nigdy
nie przecenia kosztu osiggniecia celu, jest wiec optymistycznym oszacowaniem rzeczywistego

7



kosztu. Dla przykfadu, heurystyka A(n) podana na rys. 5-10 dla grupy probleméw ,powrét do Kra-
kowa” nigdy nie przecenia faktycznej odlegtosci liczonej jako suma odcinkdéw 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 malejgcych warto$ci funkgji 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. Jesli heurystyka jest dopuszczalna to koszt kazdego czesciowego rozwigzania (Sciezki) nie
przekracza rzeczywistego kosztu rozwigzania zawierajgcego te sciezke.

4. Stad pierwsze wybrane rozwigzanie koncowe nie moze by¢ gorsze od zadnego innego
rozwigzania. Gwarantuje to osiggniecie optymalnego rozwigzania
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. Wtedy spéjnosé¢ 4 oznacza, ze:

1) h(n) < h"(n), czyli heurystyka jest dopuszczalna;
2) fin")y = g(n) + h(n) = g(n) + c(nan’) +h(n) = gn) +h(n) = fin).
Stad, f(n") > f(n), czyli ocena 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 Zzadna inna strategia
optymalna, aby osiggngc¢ cel nie rozwija mniej weztéw niz strategia A*.

5.3. Sktadowe heurystyczne

5.3.1. Dominujaca heurystyka

Przyktad. Wybrane skladowe heurystyczne dla problemu ,8-puzzli’: 4,(n) - liczba kafelkdw nie na
swoim (docelowym) miejscu, h,(n) - catkowita odlegtos¢ kafelkéw od swoich (docelowych) miejsc
wyrazona w metryce Manhattan. Dla stanu poczatkowego na rys. 5.2, wartosci obu heurystyk
Wynosza:

h;(stan poczatkowy) = §; hy(stan poczatkowy) = 3+1+2+2+2+3+3+2 = 18
Heurystyki mozemy ze sobg porownywac. Wprowadzmy okreslenie dominujacej heurystyki.
Jezeli hy(n) > h(n) dla kazdego wezta n (i obie heurystyki sg dopuszczalne) to 4, dominuje nad #;.

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

5.3.2. Generowanie heurystyk metodg ,,ztagodzonego problemu”

Zastanéwmy sie w jaki sposob ,zautomatyzowac” proces generacji dobrych heurystyk. Dla bardzo
ztozonych problemow cztowiek jest w stanie podac analityczng posta¢ (wzér matematyczny) jedy-
nie dla obliczenia stosunkowo stabych heurystyk, np. dla heurystyki #; w problemie ,N-puzzli”.
Istotne jest tez, aby mogta to zrobi¢ maszyna dysponujaca ograniczonym zestawem metod obli-
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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.

Przyktad.

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!) ) (rys. 5.15). Problem ztagodzony wobec oryginalnego
problemu — wyznaczy¢ minimalne drzewo rozpierajgce dla (pod-)zbioru weztéw pozostatych do
odwiedzenia (jest to problem o ztozonosci jedynie O(n%) ). Znalezione rozwigzanie jest optymi-
stycznym oszacowaniem kosztu resztkowego w problemie oryginalnym, gdy pozostaje jeszcze
wizytowanie zadanego (pod-)zbioru miast.

Problem oryginalny Problem zlagodzony 1 Problem zlagodzony 2
e
Rozwiazanie: ..
] Drzewo rozpierajace Przejscie do najblizszego
Cykl Hamiltona z centralnym wezlem sgsiada

Rys. 5.15 Problem oryginalny i dwa problemy ztagodzone wzgledem niego.

5.4. 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, przestrzeh stanéw definiowana jest jako zbiér ,petnych" konfiguraciji
pionkéw. Celem gry (poszukiwanym rozwigzaniem) jest znalezienie konfiguracji spetniajgcej pew-
ne warunki. W takich sytuacjach mozemy zastosowac strategie przeszukiwania lokalnego, ktére
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 wezty 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
krolowe nie znalazty sie w tym samym wierszu, kolumnie i przekatnej (w zasiegu bicia) (rys. 5.16).
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Rys. 5.16: llustracja poje¢ ,stan” i ,przejscie pomiedzy stanami” w problemie 4 krélowych.

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
weztéw. Implementacja tej strategii nosi nazwe ,przeszukiwanie przez wspinanie” (ang. hill clim-
bing) i zostata zarysowana w tabeli 5-1.

Tab. 5-1. Algorytm ,przeszukiwania przez wspinanie”.

function HillClimbing (problem) returns stan;
{
wezetAktualny — Wezet(StanPoczatkowy([problem]));
while (True)
{
sgsiad — NajlepszyNastepca(wezetAktualny);
if (Ocena(sgsiad) < Ocena(wezetAktualny)
then return Stan(wezetAktualny);
wezetAktualny «—sgsiad,
}
}

Na rys. 5-17 zilustrowano zasadniczg wade kazdej strategii lokalnej - mozemy utkngé w lokalnym
optimum (zamiast minimalizacji kosztu zastosowano tu dualnie maksymalizacje funkc;ji celu).

Funkgja celu
9

maksimum

lokalne
maksimum

plaskowyz

-
>

aktualny Stany
stan

Rys. 5.17: 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).
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Rys. 5.18: Przeszukiwanie lokalne zastosowane w problemie ,8 krolowych”. Przyktad stanu poczatkowego o
koszcie 17 i koszty mozliwych stanéw nastepnych po przesunieciu jednej krolowe;.

Poniewaz stan poczatkowy (rys. 5.18) zawiera po jednej krélowej w kazdej kolumnie, wiec upro-
scimy 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 nastepnikéw 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 Ah=0. Na rys. 5.19 podano stan koncowy osiggany w tym przyktadzie. Nie ma juz
mozliwosci poprawy oceny, gdyz wszystkie stany nastepne majg gorszg ocene od aktualnego.

sl 33| 3|4a]2]3 ﬂ 3
3| 3 | 4] 3 m 4 2] 4
s || 2 ﬂ 3|la]s|a] 2] 3

N5/ EEN N EE S BRI S

A B C D E F G H

Rys. 5.19: Wynik przeszukiwania lokalnego dla stanu poczgtkowego z rys. 5.18.

5.5. 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. 5-2. Zachowano tradycyjne okres$lenie ,Energia” dla oceny stanu.

Tab. 5-2. Algorytm ,symulowanego wyzarzania”.

function SymulowaneWyzarzanie( problem, temp[] ) returns stan bedgcy rozwigzaniem;
{
current —Wezet(PoczatkowyStan[problem]);
for t—1 to rozmiar(temp) do
{
T— temp]t]; // T jest coraz mniejsze
if (T == 0) then return current; I/ Koniec przeszukiwania
next —losowo wybrany nastepca dla current;
dE = Energia[next] — Energia[current];
if (dE >0 ) then current < next,
else current —next tylko z prawdopodobienstwem exp(dE/T);

}

return current;

}

5.6. 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?
4. Czy rdzni sie przeszukiwania drzewa od przeszukiwania grafu?
5. Co oznaczaja: ,dominacja heurystyki” i ,problem ztagodzony”?
6. Omoéwic¢ istote strategii poinformowanego przeszukiwania lokalnego.
7. Na czym polega ,symulowane wyzarzanie”?
5.7. Zadania
Zad. 5.1

W problemie ,8 puzzli” znane sg: stan poczatkowy i wymagany stan kohcowy, jak na rysunku 5.20.
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.

82



(]

Stan Stan koncowy
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Rys. 5.20
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Zad. 5.2

W podanym nizej grafie (rys. 5.21) pewnego problemu koszty operacji pomiedzy stanami podane
sg przez liczby przy tukach, a oszacowanie kosztow pozostatych jeszcze na drodze do celu (heu-
rystyka) — przez liczby w nawiasach przy weztach.

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.

Rys. 5.21: Graf problemu.

Zad. 5.3

Niech w problemie 4 krélowych oszacowanie kosztow resztkowych (heurystyka) wyrazone jest
liczbg zagrazajgcych sobie wzajemnie par (tzn. dwie krolowe sg w tym samym wierszu lub kolum-
nie lub przekatnej). Mozliwe do wykonania akcje polegajg na przesuwaniu pionka w kolumnie (w
kazdej kolumnie jest jeden pionek). Dla podanego ponizej (rys. 5.22) stanu poczatkowego wyko-
na¢ symulacje dziatania algorytmu lokalnego przeszukiwania ,przez wspinanie”.

Rys. 5.22: Stan poczatkowy.

Zastosowac przeszukiwanie A* dla rozwigzania konkretnego ,problemu komiwojazera” zadanego
ponizszym rysunkiem (rys. 5.23):
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7 Warszawa

Katowice 73 Krakéw

Rys. 5.23
Zatozyc, ze Sciezka rozpoczyna i konczy sie w Warszawie.
Zdefiniowac¢ nietrywialng heurystyke (tzn. inng niz h(n) = 0).

Pokaza¢ drzewo decyzyjne rozwijane dla znalezienia rozwigzania, podac¢ Sciezke rozwig-
zania i jej koszt (w km, jako suma odlegtosci czesciowych podanych na rysunku).
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6. Zaawansowane algorytmy przeszukiwania

IDA*

SMA*

Przeszukiwanie z wynikiem ,,0 dowolnym czasie”
Real-time A*

Zadania

6.1. IDA* (,Iterative deepening A¥)

Algorytm A* wymaga list OPEN i CLOSE dla pamietania wszystkich wygenerowanych weztow.
Moze to prowadzi¢ do duzych wymagan jego implementacji programowej wobec pamieci. Z pomo-
cq dla zaprojektowania rozwigzania o mniejszej pamieciochtonnosci przychodzi nam zasada itera-
cyjnego przeszukiwania w gtgb (IDS).
Zatbézmy, ze funkcja kosztu f jest monotoniczna (tzn. heurystyka jest ,dopuszczalna” i ,spojna”):

« f(n)=g(n) + h(n) < f*(n) (rzeczywisty koszt),

« fln)<f(n’), gdzie n’ jest nastepnikiem n

Idea algorytmu IDA* (tab. 6.1)

Wykonujemy iteracje (poinformowanej wersji) przeszukiwania ,w gtgb” ograniczone wartoscig
maksymalnego progu dla wartosci oceny Sciezki f(n). Tzn. powstaje podprzestrzen ograniczona
aktualnie przyjetym progiem dla funkcji oceny f(n), ktéra przeszukujemy zgodnie ze strategig ,w
gtab” (,depth-first”). Jesli w danej iteracji nie zostaje znalezione rozwigzanie to w kolejnej iteracji
prég jest odpowiednio zwiekszany do najmniejszej wartosci f(n) w poprzedniej podprzestrzeni
przewyzszajacej jej prog.

Wiasnosci IDA* wobec A*.

« Jesli funkcja kosztu jest monotoniczna to IDA* znajduje optymalne rozwigzanie.

« IDA* wymaga znacznie mniej pamieci (liniowa ztozono$¢ pamieciowa w funkcji dtugosci
Sciezki) niz A*.

+ Moze wymagaé wiecej obliczen — jesli koszt jest znaczgco niedoszacowany i wymaganych
jest wiele krokéw dla osiggniecia f= f*.

« W najgorszym przypadku dla IDA*: N obliczen dla A* ale N? dla IDA*

Monotoniczna funkcja kosztu

Monotoniczno$¢ funkcji oceny wzdluz kazdej sciezki umozliwia wyréznienie kolejnych podprze-
strzeni o coraz wigkszych wartosciach progu fi (rys. 6.1). Kolejne wartosci fi (f1, f2, f3, ...) odpo-
wiadajg coraz lepszemu ,poinformowaniu” agenta i ,zblizaniu” sie podprzestrzeni do optymalnego
celu.

Przy ,dobrej” heurystyce podprzestrzenie ,rozciggajg sie” w kierunku celu, unikajgc nadmiernego
przeszukiwania podprzestrzeni potozonych dalej od Sciezki rozwigzania.
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Rys. 6.1 llustracja podprzestrzeni przeszukiwanych w Kkolejnych iteracjach algorytmu IDA*.

Tab. 6.1 Schemat algorytmu IDA* (,lterative-Deepening-A*”)

1) (Init) Ustaw fg = oszacowanie wartosci f dla wezta poczatkowego;

2) Wykonaj przeszukiwanie ,w gtgb” z wezla poczatkowego, przycinajgc gatezie drzewa wtedy, gdy
ich koszt (g+ h)>fs.

3) Jesli znaleziono rozwigzanie to zakohcz
- return(optymalne rozwigzanie)

4) Zwieksz fg do najmniejszej sposrod wartosci kosztu weztoéw wizytowanych (ale nie rozszerzo-
nych) w aktualnej iteracji i kontynuuj od kroku (2).

Efektywnos$é algorytmu IDA*

» Ztozonosc¢ czasowa: IDA* asymptotycznie zdgza do ztozonosci A*.

«  Zlozono$¢ pamieciowa IDA* wynosi tylko O(d) , a A* tymczasem - O(b) .

W IDA* unika sie sortowania kolejki weztow.

» IDA* posiada prostszg implementacje — brak listy CLOSED (mniejsza lista OPEN).
« IDA* moze wykonywac sie szybciej mimo, iz generuje wiecej weztdw niz A*.

+ IDA* moze rozwigzaé problem, ktérego A* z powodu braku pamieci nie rozwigze (lub rozwigze
po znacznie dtuzszym czasie).

6.2. SMA* (,,Simplified memory bounded A*”)

Algorytm SMA* zaktada istnienie jawnego ograniczenia na liczbe weztéw, ktére mogag by¢ pamie-
tane podczas przeszukiwania A*. Wystepujg tu zasadniczo dwa parametry:

1. Ograniczenie okresla maksymalng liczbe pamietanych weztéw, tzn. znajdujgcych sie suma-
rycznie na obu listach OPEN i CLOSE.

2. Ograniczenie okresla maksymalng diugos¢ sciezki.
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Strategia SMA*:

* Rozwijany jest zawsze najgtebszy lis¢ o aktualnie najmniejszej wartosci kosztu f.

+  Po rozwinigciu wezta (okresleniu nastepnikéw) modyfikuje sie koszt f tego wezta (juz wte-
dy niekoncowego), ktory przyjmuje warto$¢ najmniejszej wartosci kosztu sposrod jego na-
stepnikéw.

+  Gdy wyczerpie sie pamie¢, nalezy obcig¢ ptytsze wezty o najwyzszej wartosci f, ale za-

pamietac¢ koszt najlepszego takiego odrzuconego nastepnika w wezle-rodzicu.

«  Sciezki o dtugosci wiekszej niz limit dtugo$ci $ciezki” nie prowadzace do celu uzyskujg

koszt « (nieskonczenie duzy).

Przyktad.

Zatbézmy (jeszcze nieznang algorytmowi) petng przestrzen standéw (o postaci drzewa), jak na rys.

6.2.

10+5=15

30+5=35

Wprowadzamy ograniczenia: ,limit pamieci i ,limit dlugosci sciezki” wynoszg 3. Pierwsze cztery

10
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B

\o
D

O)| 20+0=20

30+0=30

A

0+12=12

16+2=18

24+0=24

8
J

G
O 8+5=13

s\s
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O

8
K

O

24+0=24

24+5=29

Rys. 6.2 Przyktad przestrzeni stanéw.

kroki algorytmu SMA* dla problemu z rys. 6.2 przedstawiono na rys. 6.3
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Rys. 6.3 Cztery poczatkowe kroki w procesie przeszukiwania algorytmem SMA*.
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Nowe w poréwnaniu do A* sg tu kroki okreslone jako 2, 3 i 4. W kroku 2 nastepuje dodanie weztéw
G i B (jeden po drugim) oraz modyfikacja kosztu f(A) najnizszg wartoscig f jego nastepnika, czyli
13. W kroku 3 wybrany zostaje wezet G ale limit pamieci (3) uniemozliwia jego rozwiniecie. Dlatego
Z pamieci usuwany jest (,gorszy”) wezet B. Jego koszt (15) zostaje zapamietany w wezle rodzica,
czyli A. Efekt tych operacji widoczny jest w kroku 4. Teraz jest miejsce na dodanie najlepszego
nastepnika wezta G — jest nim wezet H o koszcie 18. Zostaje on wybrany. Wezet H jest nie-
koncowy ale nie moze zosta¢ rozwiniety, gdyz osiggnieto limit dtugosci Sciezki. W takiej sytuacji
wezet H uzyskuje koszt ,nieskohczony” i jest usuwany po to, aby zrobi¢ miejsce w pamieci dla
kolejnego nastepnika wezta B.

A A
O 15(15) 150 2024) O

\G B G B

O 24im| |15 24 20

\ \,
24% 620

(5) (6) (7)

Rys. 6.4 Kolejne kroki w procesie przeszukiwania algorytmem SMA*.

Kolejne kroki (5) — (7) ilustruje rys. 6.4. W kroku (5) widzimy, ze po usunieciu wezta H jego rodzic
pamieta jeko koszt (nieskonczonosc) oraz przyjmuje koszt aktualnie najlepszego nastepnika, czyli
24. Wezet | jest wprawdzie weztem korcowym ale nie zostanie wybrany, gdyz rodzic wezta G, czyli
A pamieta o innej sciezce, ktérej koszt wynosi aktualnie 15. Wybdr pomiedzy weztem | o koszcie
24 a inng $ciezkg o koszcie 15, oczywiscie konczy sie ta druga ewentualnoscig. Co wiecej wezet |
zostaje usuniety, gdyz osiggnieto limit pamieci. W kroku (6) ponownie dodany zostat wezet B, a
wezet G w kolejnym kroku zostaje usuniety, aby moc rozwijac lepszy wezet B. Koszt usunigtego G
pamietany w wezle jego rodzica A. Efekt ten widoczny jest w kroku (7), w ktérym tez dodany zosta-
je najlepszy nastepnik wezta B. W nastepnym kroku ten wezet D sam zostaje wybrany jako aktual-
nie najlepszy i okaze sie, ze jest to wezet koncowy.

Tab. 6.1 Algorytm SMA*

function SMAstar(problem) returns solution
{ static: Queue; // kolejka weztdbw uporzgdkowana kosztem f
Queue < MakeQueue(MakeNode(InitialState[problem])));
do {
if Queue jest puste then return J;
n €< najgtebszy wezet o najmniejszym koszcie w Queue
if GoalTest(n) then return solution;
s € NextSuccessor(n);
if s nie jest celem i jest na maksymalnej gtebokosci then f(s) €< «
else f(s) € Max(f(n), g(s)+h(s));
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if wszystkie nastepniki wezta n wygenerowane then

ewentualnie modyfikuj koszt f wezta n i jego przodkéw

if wszystkie Successors(n) sg w pamieci then
usun n z Queue ;
if pamiec¢ jest petna then {
usun najplytszy z weztéw o najwyzszym koszcie f z Queue ;
usun go z listy nastepnikéw swojego przodka;
wstaw jego przodka do Queue, jesli konieczne;
}
wstaw s do Queue ;
} // koniec petli do

}

Wiasnosci strateqii SMA*:

« Jest zupetna, jesli w pamieci zmiesci sie sciezka do najptytszego wezta korncowego.
+ Jest optymalna, jesli w pamieci zmiesci sie optymalna Sciezka.

» Jesli w pamieci miesci sie cate drzewo, SMA* zachowuje sie identycznie jak A*.

6.3. ,,Anytime A*” (przeszukiwanie z wynikiem ,,0 dowolnym czasie”)

Algorytmy przeszukiwania:
* Idealne wtedy, gdy maksymalna jako$¢ uzyskana jest natychmiast po rozpoczeciu;
+ Zazwyczaj maksymalizuje sie jakosS¢ rozwigzania bez uwzglednienia naktadu czasu;

» Algorytmy ,anytime” — uwzgledniajg zaréwno kryterium jako$ci jak i czas uzyskania rozwig-
zania.

Algorytmy typu ,anytime” posiadajg te zalete, ze dysponujg rozwigzaniem niemal zaraz po rozpo-

czeciu. Rozwigzanie poczatkowo nie musi by¢ optymalne (i zwykle nie jest). Jednak w dalszym
czasie dziatania algorytmu rozwigzanie to jest poprawiane (rys. 6.5).

Jakosé -
PR rozwigzania
{dealna Tradyypn Idealna Tradycyjna
Czas .
Czas-koszt
Rys. 6.5 Idea algorytmu przeszukiwania typu “anytime”
Anytime A*

Istotne r6znice w poréwnaniu do A*:
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1. Stosuje sie niedopuszczalng heurystyke, co umozliwia szybkie znalezienie sub-
optymalnych rozwigzan.

2. Kontynuuje przeszukiwanie po znalezieniu pierwszego rozwigzania redukujgc za jego po-
mocg liste OPEN (usuwajgc $ciezki od niego gorsze).

3. Jesli lista OPEN staje sie pusta znalezione rozwigzanie staje sie optymaline.

Przyktad niedopuszczalnej funkcji kosztu i heurystyki:
Sf'(n)=(1-w)-g(n)+w-h(n)

Powyzsza funkcja jest tylko wtedy dopuszczalng funkcjg kosztu, gdy h(n) jest dopuszczalne i
w<0.5.

6.4. Real-time A*

A* najpierw znajduje petng Sciezke od wezta startowego do koncowego w trybie off-line, a dopiero
potem jest ona wykonywana (jako sekwencja akcji) przez agenta. W trakcie przeszukiwania al-
gorytm A* operuje na globalnym horyzoncie, co uniemozliwia jego wykonywanie przez agenta w
trybie on-line (czyli w rzeczywistym czasie), bo agent nie moze fizycznie przenosi¢ sie w jednym
kroku z jednego konca przestrzeni do drugiego. Algorytm czasu rzeczywistego (np. RTA*) pozwala
na natychmiastowe wykonywanie akcji pomimo, ze brak jest jeszcze petnego rozwigzania. Jest to
mozliwe dzieki operowaniu na lokalnym horyzoncie aktualnego stanu, jednak w odréznieniu od
algorytméw lokalnego przeszukiwania typu algorytmu ,wspinaczkowego”, RTA* jednoczes$nie
gwarantuje osiggniecie optymalnego rozwigzania.

Real Time Heuristic Search (RTA*):

» Wybiera najlepszy krok uwzgledniajgc ograniczenia czasu i gtebokosci drzewa;

» Przy spetieniu pewnych warunkéw gwarantuje osiggniecie optymalnego stanu kohcowego
w skonczonej liczbie krokow, ale dtugosc¢ sciezki zwykle nie bedzie optymalna.

RTA* to A*, ale o ograniczonym (lokalnym) horyzoncie weztéw i wyborze dokonywanym w statym
czasie. Wymagane jest, aby heurystyka byta dopuszczalna i funkcja kosztu byta monotoniczna
(czyli aby heurystyka byta spdjna).

RTA* zawiera nastepujace modyfikacje A*:

1. Podejmij decyzje o pojedynczej akcji:
— Woykonaj podglad w przdd (,mini-min search” z ,alpha pruning”);

— Woybierz najlepszy wezet w lokalnym sasiedztwie (mozliwy jest nawrét) (ocena usta-
lana jest wzgledem aktualnego wezta).

2. Pamie¢ zwigzana z sekwencjg decyzji:
— poprzednik: poprawienie btednych akcji (nawroét)

— unikanie petli (pamietaj ,drugi najlepszy” wezet-nastepnik).

Podglad w przéd (,mini-min search” z ,alpha-prunning”) (rys. 6.6)

— 1: Przeszukuje liscie drzewa i przekazuje zwrotnie do weztéw posrednich najmniejszg war-
to$¢ kosztu f dla jego nastepnikéw.

— 2: Okresla najmniejszg warto$¢ ,alpha’ kosztu f dla lisci aktualnego drzewa.

— 3: Usuwa korzenie, gatezie i ich licie o koszcie wiekszym niz alpha.
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Rys. 6.6 Idea podglagdu w przéd (wyznaczanego dla korzenia drzewa) dla wyznaczenia najlepszego liscia w

drzewie o zadanej “wysokosci. Podczas przeszukiwania drzewa metodg “w gtab” (tu zatoZzono lewostronne

obejscie drzewa) uwzglednia sie obcinanie poddrzewa wtedy, gdy ich korzen ma wigkszy koszt niz inne juz
znane poddrzewo.

Krok wyboru nastepnika

Podglad w przod jest elementem wyznaczenia nastepnika danego wezla. Zatozmy, ze agent jest w
stanie S (narys. 6.7).

= fi(e)

X

Rys. 6.7 llustracja stosowania podglgdu w przéd” w kroku wyboru nastepnika wezia S.

Po ,podejrzeniu sciezki w przoéd” (od wezta ,a” do wezta ,c”) mozliwa jest zwrotna informacja do
wezta-poprzednika ,a” i zastgpienie dotychczasowego oszacowania jego kosztow resztkowych
przez ,lepiej poinformowany” — niemniejszy koszt resztkowy, ale nadal dopuszczalny:

h(a) < g(a->c¢) + h(c) < h*(a);

Teraz mozliwa jest lepiej poinformowana decyzja: ,jaki krok wykona¢ ze stanu S?”: do ,y”, ,a’, lub
”X”'

Pamieé zwigzana ze S$ciezka

W procesie wyboru nastepnego wezta odréznia sie kroki wykonane ,do przodu” i krok nawrotu,
czyli powrotu do wezta-rodzica. Nie ma potrzeby pamietania wszystkich wizytowanych weztéw, a
jedynie wykonang $ciezke oraz to, ktére wezty byly wizytowane podczas ruchu :"do przodu”.

Idea nawrotu: nalezy wykona¢ nawrét do poprzedniego rzeczywistego stanu wtedy, gdy szacowa-
ny koszt osiggniecia celu z tego stanu plus koszt powrotu do niego jest mniejszy niz koszt pojscia
,do przodu” z aktualnego stanu.

Zauwazmy - funkcja kosztu jest nadal postaci, f(n) = g(n) + h(n),
ale teraz koszt g(n) liczony jest wzgledem aktualnego stanu a nie stanu poczatkowego.

W weZle z ktorego wykonany zostaje ruch do przodu pamietany jest koszt ,drugi najlepszy”. Ma to
na celu unikniecie petli — ponownego wyboru juz wybranego wezta — wizytowany i ,rozszerzany do
przodu” wezet przyjmuje ,drugg najlepsza” wartos¢ f sposréd swoich nastepnikdw.

Istnieje wykaz stanow - stany wizytowane podczas aktualnego ruchu ,do przodu” sg zapisywane w
wykazie i przyjmujg drugg najlepszg wartos¢. Stany znajdujace sie w wykazie nie sg ponownie
modyfikowane w kroku ,podgladu w przéd”.
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6.5. Zadania

Zad. 6.1

Rozwigza¢ podany problem znalezienia optymalnej $ciezki (od S do celu) stosujgc cztery poinfor-
mowane strategie przeszukiwania przestrzeni stanow: A*, IDA*, SMA* z limitem 3 i RTA* .

W nawiasach podano heurystyke (oszacowanie kosztow resztkowych) dla funkcji kosztu $ciezki.

W kazdym z przypadkow A), B), C) i D) podaé: zasade strategii, rozwijane drzewo decyzyjne i
zwracang sciezke. Porownac ze sobg wyniki i skomentowac je.

A

.1——.

J5. O (2)

(2)
3 2

J7=Cel J8=Cel
(0) (0)
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7. Problemy z ograniczeniami

Problem CSP
Przeszukiwanie przyrostowe dla CSP
Lokalne przeszukiwanie dla CSP

Pytania
7.1. Problem CSP

Dotychczas rozpatrywalismy standardowy problem przeszukiwania, w ktéorym z punktu widzenia
strategii przeszukiwania stan stanowit ,czarng skrzynka”. Informacja o stanie zawierata jedynie:
jego zwigzki poprzez akcje z innymi stanami, warto$¢ sktadowej heurystycznej i wtasnosci dla
warunku zatrzymania. To zmienia sie, gdy mowimy o specyficznym rodzaju probleméw, jaki tworzg
problemy wymagajgce spetnienia ograniczen (ang. constraint satisfaction problem) (CSP):

e stan jest definiowany przez zmienne {X,|i=1,2,..,n}, ktérych wartosci nalezg do odpowied-
nich dziedzin {D, };

e warunek zatrzymania to zbior ograniczen okreslajgcy dopuszczalne kombinacje wartoSci
dla zmiennych;

e rozwigzaniem jest dowolny stan spetniajgcy te ograniczenia;

e rozwigzanie moze by¢ generowane przyrostowo.
Dla zmiennych o skonczonych dziedzinach mozemy do rozwigzania problemu CSP zastosowac
strategie przeszukiwania z ograniczeniami.

7.1.1. Przyktady ograniczen

Przyktad. Kolorowanie mapy obejmujgcej kraje Europy Srodkowo-Wschodniej (rys. 7.1). Wprowa-
dzamy symbole zmiennych dla oznaczenia 7 krajow: D, PL, CZ, SV, LT, A, H. Zatézmy, ze dysponu-
jemy jedynie trzema kolorami, tzn. wszystkie dziedziny zmiennych sg takie same i wynoszg: D; =
{r, g, b}. Ograniczenia polegajg na tym, ze przylegajgce obszary muszg by¢ pomalowane réznymi
kolorami, co zapiszemy w postaci, np. (D #PL) lub (D, PL) € {(r, 2), (v, b), (g, r), (g, b), (b, r), (b, 2)}.

Poszukiwane rozwigzania sg zupetnymi (wszystkim zmiennym nadano wartosci) i spéjnymi (nie-
sprzecznymi z ograniczeniami) podstawieniami wartosci pod zmienne.

Np.: {D=r, PL=g, CZ=b, SV=r, LT=b, A=g, H=b }

]

@@p (-

Rys. 7.1: Przyktad problemu z ograniczeniami — kolorowanie mapy.
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W tym przykfadzie mamy do czynienia z ograniczeniami dwuargumentowymi (binarnymi) - kazde
ograniczenie stanowi zwigzek pomiedzy dwiema zmiennymi. Przedstawiamy je w postaci grafu
ograniczen: zmienne sg weztami, tuki sg ograniczeniami (etykieta tuku wyznacza rodzaj ograni-
czenia) (rys. 7.2).

Rys. 7.2: Przyktad grafu ograniczen dla problemu kolorowania mapy.

Ograniczenia moga by¢ zaréwno jedno- i dwuargumentowe, jaki i wyzszego rzedu. Jednoargu-
mentowe ograniczenia dotyczg pojedynczej zmiennej. Np. PL # g. Binarne ograniczenia dotyczg
par zmiennych. Np. D # PL. Ograniczenia wyzszego rzedu dotyczg 3 lub wiekszej liczby zmien-
nych, np. ograniczenia kolumnowe w krypto-arytmetyce.

Przyktad. Krypto-arytmetyka jako problem CSP. Dana jest zaszyfrowana operacja matematyczna:
TW O
+TW O
FOUR
Nalezy znalez¢ cyfry reprezentowane literami. Definiujemy zbiér zmiennych: F, T, U, W, R, O.

Dziedziny wartosci sg zawsze te same: D = {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9}. Ograniczenia, oprécz zmiennych
wymagajg tez wprowadzenia stanéw dla wartosci zaleznych od zmiennych: X;, X, , X; (przeniesie-
nia) (rys. 7.3):

Wszystkie rozne(F,T,U W,R,0),
rl:O+0=R+10-X;; 2. X +WHW=U+10"-X,; B:X%+T+T=0+10"X;
rd: X;=F, 15: T+#0, r6: F#0

Rys. 7.3: Przyktad grafu ograniczen dla problemu krypto-arytmetyki.
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7.1.2. Przeszukiwanie przyrostowe lub ze stanem kompletnym dla CSP

Wyréznimy dwie zasadnicze strategie przeszukiwania dla probleméw CSP: przeszukiwanie przy-
rostowe ze stanem czedciowym i przeszukiwanie ze stanem kompletnym. Pierwsza z nich jest
typowg strategig dla tego typu problemoéw. Stan niekompletny oznacza, ze tylko cze$é zmiennych
ma w nim przypisane wartosci. Przeszukiwanie przyrostowe wyznacza sciezke rozwigzania, na
ktorej po kolei nastepujg przyporzgdkowania wartosci do kolejnych zmiennych. W takiej sytuacji
rozwigzanie pojawia sie na gtebokosci n, gdzie n jest liczbg wszystkich zmiennych. Typowa strate-
gia przeszukiwania przyrostowego tgczy niepoinformowane przeszukiwanie w gtgb, ze sprawdza-
niem ograniczen i z mozliwoscig wykonania nawrotu, czyli cofniecia sie na wyzszy poziom drzewa
przeszukiwania.

Ztozonos¢ tego przeszukiwania mozemy szacowac¢ w nastepujgcy sposob: liczba nastepnikow
wezta w drzewie zalezy od gtebi potozenia /i liczby mozliwych wartosci zmiennych d:

b,=(n-1)d na gtebokosci /, a wiec bedzie n! d" lisci.

Poniewaz sekwencja akcji prowadzgca do stanu kompletnego, czyli do rozwigzania, jest nieistotna,
wiec alternatywnie do przeszukiwania przyrostowego mozna stosowac przeszukiwanie ze stanem
kompletnym. Nalezy zainicjalizowac¢ problem w dowolnym stanie kompletnym, niespetniajacym
ograniczen, zdefiniowa¢ akcje wymiany wartosci nadanych uprzednio zmiennym i tak dtugo zmie-
nia¢ stan, jak dtugo nie spetnia on zadanych ograniczeh. Do tego celu nadajg sie ogdlne strategie
przeszukiwania poinformowanego, np. mozna zastosowacé przeszukiwanie lokalne z heurystyka.

7.2. Przeszukiwanie przyrostowe dla CSP

Przeszukiwanie przyrostowe stanowi standardowy sposdb przeszukiwania przestrzeni problemu
CSP. Wezly drzewa reprezentujg zwykle niekompletne stany, ktére wyznaczone sg przez wartosci
dotychczas przypisane zmiennym. Wezet poczatkowy reprezentuje stan pusty - przyporzgdkowa-
nie puste { }. Funkcja generowania nastepnika (akcja) polega wybraniu zmiennej w dotychczaso-
wym stanie, ktéra nie ma wartosci i na nadaniu jej wartosci w taki sposob, aby nie wywotac¢ konflik-
tu (nie naruszy¢ ograniczen) z dotychczas przyporzadkowanym zmiennym. W sytuacji, gdy wybra-
ny stan nie spetnia ograniczen nalezy zrezygnowac z niego i wykonac ,nawrot” w drzewie prze-
szukiwania. Warunek zatrzymania jest znany z goéry: stan jest zupetny i spetnia ograniczenia.

7.2.1. Przeszukiwanie z nawrotami

Zauwazmy, ze przyporzgdkowania zmiennych sg przemienne. Np. wykonamy najpierw [D = r] a
nastepnie [PL = g] i uzyskamy to samo co wykonanie najpierw [PL = g] a potem [D = red]. Dlatego
wystarczy rozpatrywaé przyporzadkowania tylko jednej zmiennej na kazdym poziomie drzewa
decyzji. Pozwala to znacznie zmniejszy¢ rozmiar drzewa przeszukiwania, gdyz nie musimy juz
rozpatrywac alternatyw dla zmiennych. Wtedy stopien rozgatezienia drzewa wynosi: b =d (nieza-
leznie od poziomu /) i mamy najwyzej d" liSci.

Przeszukiwanie z nawrotami jest podstawowg formg przyrostowego przeszukiwania dla CSP.
Opiera sie ono slepym przeszukiwaniu w gigb, w ktérym pojedyncza akcja odpowiada przyporzad-
kowaniu wartosci pojedynczej zmiennej, sprawdzaniu ograniczen dla zmiennych danego stanu i
wykonywaniu nawrotow przy niespetnianiu ograniczeh przez aktualny stan. Idee nawrotow ilustruje
rys. 7.4.
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Rys. 7.4: Idea przeszukiwania z nawrotami dla problemu CSP.

7.2.2. Usprawnienia przeszukiwania z nawrotami

Usprawnienia podstawowej strategii majg na celu wczesne wykorzystanie wszelkiej informaciji,
ktéra wynika z grafu ograniczeh dla problemu. Pozwoli to w praktyce zmniejszy¢ rozmiar drzewa
przeszukiwania i wczesnie wykrywa¢ $ciezki nie prowadzgce do rozwigzania. Omowimy kilka
usprawnien, ktére majg ogélny charakter dla dyskretnych CSP, czyli mogg zawsze zosta¢ zaim-
plementowane dla tego typu problemow.

Podczas przeszukiwania mozemy kierowac sie wynikami nastepujacej analizy:

(A) Ktérej zmiennej jako nastepnej powinno sie przyporzadkowac wartos¢? Decyduje to o pozio-
mach drzewa przeszukiwan. Mamy tu dwa kryteria, ktére sg badane po kolei:

(A1) najbardziej ograniczona zmienna, lub
(A2) najbardziej ograniczajaca zmienna;

(B) W jakiej kolejnosci powinno sie nhadawac¢ wartosci? Decyduje to o kolejnosci nastepnikéw — od
lewej do prawej. Wiemy, ze przy strategii przeszukiwania w gtgb w tej wlasnie kolejnosci bedg
wizytowane nastepniki aktualnego wezta. Mamy tu jedno kryterium:

(B1) najmniej ograniczajgca wartos¢
(C) Czy na podstawie czesciowego stanu juz mozemy zdecydowac o porazce aktualnej sciezki?
(C1) sprawdzanie wprzod,

(C2) spojnosc tukow.
A1) Najbardziej ograniczona zmienna

Nalezy wybra¢ zmienng o najmniejszej liczbie mozliwych pozostatych jeszcze wartosci (rys. 7.5),
co minimalizuje liczbe nastepnikéw aktualnego wezta w drzewie przeszukiwania.
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Rys. 7.5: Przykfad korzystania z kryterium A1) ,najbardziej ograniczona zmienna”.

A2) Najbardziej ograniczajgca zmienna

Jest to dodatkowe kryterium w stosunku do A1), ktére rozstrzyga o wyborze nastepnej zmiennej w
sytuacji dwie lub wiecej zmiennych sg rowno ograniczone. Sposrdd takich najbardziej ograniczo-
nych zmiennych nalezy wybra¢ zmienng, ktéra narzuca najwiecej ograniczen na pozostate zmien-
ne (rys. 7.6).

PL, CZ SV majq Sposrod D, CZ, S8V

0 4 sqsiadow, i LT najbardziej
no< sandachs Aoy Sposréd D i SV
sq hafbardzief ograniczajqee sq . L
o i bardziej ograniczajqca
ograniczajgee CzZiSl A
Jest S1

_’ ‘_*

wybierz wybierz

PL CZ CZ lub SV SV
lub SV

Rys. 7.6: Przyktad korzystania z kryterium A2) ,najbardziej ograniczajgca zmienna”.

B1) Najmniej ograniczajgca wartos¢

Po wybraniu zmiennej uporzadkuj jej wartosci zaczynajgc od wartosci najmniej ograniczajgcej,
czyli takiej, ktora wyklucza najmniej wartosci pozostatych zmiennych (rys. 7.7).

=

=_7J

wybierz wybierz
PL «z j/ \ibiw: A
h i

—_— | =

Pozostaje 1 l Brak
kolor dla S17 koloru dla

Rys. 7.7: Przykitad korzystania z kryterium B1) ,najmniej ograniczajgca wartos¢”.

C1) Sprawdzanie w przod
To kryterium wymaga wprowadzeniu dodatkowej pamieci - nalezy w ten sposob sledzi¢ pozostate,

jeszcze legalne wartosci dla pozostatych nieustalonych zmiennych. Pozwoli to przerwa¢ poszuki-
wania na danej sciezce wtedy, gdy jakas zmienna nie ma juz zadnych legalnych wartosci.
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Rys. 7.8: Przykfad korzystania z kryterium C1) ,sprawdzanie wprzéd”. (a) w stanie poczatkowym wszystkie
wartosci sg legalne dla kazdej zmiennej; (b) przypisanie (PL=r) zmniejsza legalne wartosci dla D,CZ,SV i LT;
(c) przypisanie (A=g) sprawia, ze D, CZ, SV i H traca kolor g; sprawdzanie w przdd jeszcze nie wykryje, ze
juz w tym stanie D i CZ sg w konflikcie; (d) przypisanie (CZ=b ) kasuje juz wszelkie mozliwe wartosci D i SV,
wiec nalezy wykonaé nawrot.

Sprawdzanie w przdd dzieki istniejgcym ograniczeniom propaguje informacje o dopuszczalnych
wartosciach od zwigzanych do niezwigzanych zmiennych (rys. 7.8). Jednak nie umozliwia to wcze-
Sniejszego wykrycia porazki sciezki dopoki nie zabraknie wartosci dla pewnej zmiennej. W przy-
ktadzie na rys. 7.8(c) D i CZ majg jeszcze wartosci niebieskie, ale z warunkéw zadania (ogranicze-
nia) wiemy, ze nie mogg jednoczesnie miec¢ tej samej wartosci. Pomocna bedzie analiza spojnosci
ograniczen dla catego stanu.

C2) Spojnos¢ tukéw (ograniczen)

W tym kryterium sprawdzamy czy dla kazdego tuku w grafie ograniczen istnieje jeszcze przynajm-
niej jedna kombinacja legalnych wartosci jego zmiennych, spetniajgca jego ograniczenie. Powie-
my, ze tuk X Y jest spojny wtedy i tylko wtedy gdy dla kazdej wartosci x nadanej X istnieje jakas
dopuszczalna wartosc y dla Y. Z kolei, jesli dla wartosci x lub y nie ma przynajmniej jednej wartosci
drugiej zmiennej, to ta warto$¢ przestaje by¢ legalna (rys. 7.9(a)). Jezeli X straci jakg$ wartos¢,
sgsiedzi X ( w sensie istnienia miedzy nimi ograniczen) muszg by¢ sprawdzeni ponownie. Mamy
wiec do czynienia z propagacjg badania spojnosci tukéw dla legalnych wartosci w danym stanie. W
naszym przyktadzie to, ze zmienna H straci wartosc¢ b, nie jest jeszcze krytyczne. Ale CZ straci b, i
tuk miedzy SV a CZ przestaje by¢ spojny (rys. 7.9(b)). Teraz juz po dwdch akcjach wykryjemy, ze w
tym stanie SV i CZ sa juz w konflikcie (podobnie jest z parg CZ i D).
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Rys. 7.9: Przyktad korzystania z kryterium C2) ,spojnosc¢ tukéw”. (a) Po sprawdzeniu spéjnosci tuku (SV, H)
zmienna H traci warto$¢ b. (b) tuki pomiedzy SV i CZ oraz CZ i D przestajg by¢ spdjne.
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7.3. Lokalne przeszukiwanie dla CSP

Pamietamy, ze strategie lokalnego przeszukiwania, takie jak ,przez wspinanie” czy ,symulowane
wyzarzanie”, zazwyczaj operujg na ,kompletnych" stanach. W znaczeniu problemu CSP oznacza
to, ze w takim stanie wszystkie zmienne majg przypisane wartosci. Aby méc zastosowac te lokalne
metody przeszukiwania dla rozwigzania problemu CSP nalezy ten problem wyrazi¢ nastepujgco:

1. Dopuszczamy stany kompletne z konfliktami wartosci zmiennych (nie spetniajgce ograni-
czen).

2. Operatory przeszukiwania (akcje) dokonujg zmian wartosci zmiennych, czyli przechodzimy
z jednego stanu kompletnego w inny stan kompletny.

3. Selekcja zmiennych i wartosci: zastosowaé oszacowanie heurystyczne podajgce liczbe
konfliktéw i wybraé wartos¢, ktéra narusza najmniejszg liczbe ograniczeh.

Przyktad. Heurystyka wyrazajgca liczbe konfliktéw w problemie 4-krélowych. Liczba stanéw wyno-
si: 4* = 256. W terminach CSP mamy 4 zmienne, gdzie kazdej z nich mogg byé nadane 4 warto$ci.
Pojedyncza akcja to przesuniecie krélowej w kolumnie. Ocena stanu réwna sie liczbie par wzajem-
nych atakow (konfliktdw). Warunkiem zatrzymania procesu przeszukiwania powinien by¢ brak
wzajemnych atakow (konfliktdw), ale jak wiemy, w przeszukiwaniu lokalnym nie zawsze bedzie to
mozliwe do osiggniecia. Na rys. 7.10, trzy pokazane stany posiadajg oceny: 5,3,1.

Me—pl —r Sl
Wk [
= = = &
%
h(n,) =5 h(n,) = 3 h(n,) = 1

Rys. 7.10: Przyktad strategii minimalizujgcej liczbe konfliktdw w problemie ,4 krélowych”.

7.4. Pytania

1. Jak reprezentujemy problem z ograniczeniami (CSP)?

2. Wyjasni¢ zasade dziatania algorytmu przeszukiwania przyrostowego dla CSP ?
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3. Na czym polegajg usprawnienia algorytmu przeszukiwania z nawrotami?

4. Na czym polega przeszukiwanie ze stanem kompletnym dla CSP?

7.5. Zadania

Zad. 7.1

Dane jest zadanie krypto-arytmetyczne: podstaw cyfry dziesietne pod zmienne, tak, aby operacja
dodawania byta poprawna. Kazda zmienna reprezentuje inng cyfre.

TWO
+TWO
FOUR

Nalezy zdefiniowa¢ graf ograniczen dla tego problemu. Przeprowadzi¢ symulacje dziatania pod-
stawowego algorytmu dla CSP — przeszukiwania przyrostowego z nawrotami — dla 3 pierwszych
krokow.

Zad. 7.2
ABC
. . + ADC
Dany jest problem krypto-arytmetyki: CEF
173
Mozliwe rozwigzanie to: 153
326

Wyznaczy¢ graf ograniczeh dla problemu. Zaproponowaé heurystyczng ocene dla standw zupet-
nych (rozwigzan). Zastosowa¢ przeszukiwanie lokalne ,[przez wspinanie” korzystajgce z tej funkcji
oceny. Stan poczatkowy dany jest jako: [A=0, B=1, C=2, D=3, E=4, F=5].
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8. Klasyczne planowanie dziatan

e Agent realizujgcy cel — przeszukiwanie, planowanie

o Klasyczne planowanie

e Plany czesciowe

o Przyktad: tworzenie planu czesciowo uporzgdkowanego

e Pytania

8.1. Agent realizujacy cel

W rozdziale 1 wymienilismy trzy sposoby wyboru akcji (dziatania) logicznego agenta realizujgcego
cel: przez wnioskowanie, przeszukiwanie lub planowanie. Pierwszy z tych sposobdw (przez
wnioskowanie) nie wymagat dodatkowych mechanizmow, wykraczajgcych poza system logicznego
wnioskowania (rozdz. 3 i 4). Wprawdzie w nieefektywny sposob, poprzez duzg liczbe regut wyboru
akcji zawartych w bazie wiedzy, ale mozliwe bylo zrealizowanie takiego agenta przez system
logicznego wnioskowania. W rozdz. 5 i 6 poznalismy dodatkowg, uniwersalng metodyke przeszu-
kiwania przestrzeni stanow, ktéra moze zosta¢ zastosowana dla wyboru akcji agenta. Wymagamy
wtedy jedynie, aby problem dziatania agenta zostat przedstawiony w postaci: przestrzeni stanow,
mozliwych akgciji i ich kosztow, warunku celu i ewentualnych ocen heurystycznych dla stanéw. W
wyniku zastosowania strategii przeszukiwania przestrzeni stanéw agent znajdzie sekwencje akgc;ji
wiodgcg od stanu poczgtkowego do stanu korncowego, w ktérym spetniony jest warunek celu.

W tym rozdziale przedstawimy metodyke realizacji celu za pomocg konstruowania planu dziatania
(rozumianego jako sekwencja akcji w przestrzeni stanow). W szczegdlnosci sam proces tworzenia
planu moze by¢ realizowany w postaci przeszukiwania przestrzeni (czesciowych) plandw.

8.1.1. Przeszukiwanie przestrzeni planéw

Jak dotad zaktadaliSmy, ze stan problemu reprezentowany jest zwykle prostg strukturg danych
potrzebnych dla generacji nastepnika, funkcji oceny i sprawdzenia warunku zatrzymania. W istocie
taki stan ma charakter ,czarnej skrzynki’ i nie daje agentowi zadnych wskazéwek co do wyboru
akcji. Dla problemoéw, w ktérych wystepuje bardzo duza liczba potencjalnie mozliwych akcji, powo-
duje to generowanie bardzo duzej liczby nastepnikow, z ktorych wiekszosc¢ nie jest istotna.

Przyktad. Zwykle przeszukiwanie stanéw zawiedzie z powodu duzego stopnia rozgatezienia drze-
wa potrzebnego dla realnych, zyciowych problemoéw. Dany jest prosty cel dla cztowieka: ,kup
karton mleka, bochen chleba i kwiaty oraz wro¢ z nimi do domu’”. Poniewaz cztowiek moze wyko-
nywac¢ wiele czynnosci, z ktérych wiekszosc nie jest zwigzana z zadanym celem, préba zastoso-
wania przeszukiwania doprowadzi do drzewa o wysokim wspotczynniku rozgatezienia (rys. 8.1).
Funkcja oceny, w tym sktadowa heurystyczna nie pozwala eliminowa¢ zbednych akcji a jedynie
wybierac stany.

Powyzszy przyktad wskazuje, ze w wielu rzeczywistych problemach potrzebny jest silniejszy me-
chanizm niz przeszukiwanie, ktéry wyznaczatby sekwencje akcji dla agenta prowadzacg do celu,
korzystajgc z nastepujgcych zatozen:

o stan przestaje by¢ czarng skrzynkg i posiada wtasnosci warunkujgce stosowanie dla nich akcji;
¢ akcje wyznaczane sg po to aby spetni¢ wtasnosci stanu docelowego,

Ten mechanizm nazywamy planowaniem.
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Rys. 8.1: Bardzo wysoki stopien rozgatezienia drzewa przeszukiwania.

8.1.2. Planowanie

Planowanie ma na celu ,usprawnienie” przeszukiwania poprzez ,otwarcie” reprezentacji standw,
celow i akcji. Algorytmy planujgce korzystajg z formalnych jezykéw dla opisu standw, celéw i akcji
— zwykle jest to logika predykatow lub jej podzbidr. Stany i stan koncowy (cel) sg reprezentowane
poprzez zbiory formut, ktére sg spetnialne.

Akcje sg charakteryzowane poprzez logiczne opisy warunkéw wykonania i efektéow akcji. Pozwala
to na okreslenie bezposrednich zwigzkéw pomiedzy stanami a akcjami i na pominiecie bezzasad-
nych akcji w danym stanie.

Akcje sg dodawane do planu w dowolnej kolejnosci wtedy, gdy sg potrzebne, a nie w wyniku
sztywnej sekwencji prowadzgcej od stanu poczatkowego do koncowego (wykonujgc oczywiste i
wazne decyzje w pierwszej kolejnosci, prowadzimy najpierw do ograniczenia przestrzeni rozwig-
zania a nastepnie stopniowo uszczegotawiamy plan).

Problem jest czesto formutowany jako koniunkcja pod-problemoéw. Mozemy wtedy wyréznié podce-
le i wyznaczac¢ osobne plany dla osiggniecia kolejnych podceldw.

Reprezentacja planu — jest to sekwencja operatoréw w przestrzeni planow, ktéra (a) rozszerza
plan poczatkowy (prosty, niepetny plan) do koncowego; lub (b) modyfikuje peiny, ale btedny plan
do koncowego. W poréwnaniu do przeszukiwania przestrzeni standw mamy tu znacznie mniejszg
wariantowos$¢ i dowolnos¢ kolejnosci operatorow dla planow niz akcji dla standw.

Funkcje prostego agenta korzystajgcego z podfunkcji tworzenia planu dla okreslania sekwencji akciji
przedstawiono w tabeli 8-1.

8.2. Klasyczne planowanie

8.2.1. Planowanie w jezyku logiki

Omowimy tu planowanie wyrazone w rachunku sytuacyjnym logiki predykatéw.

Stan poczatkowy reprezentowany jest jako koniunkcja predykatow, zwykle dziatajgcych na statych.
Np. W/(dom) A —Miec¢(mleko) A —Miec(chleb) ...

Cele (stany koncowe) reprezentowane sg jako koniunkcje predykatéw i mogg one zawierac
zmienne. Np.
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Ix At(x) A Sprzedaje(x, mleko)

Zmienne w formule celu sg kwantyfikowane egzystencjalnie i jest to formuta zapytania.

Tabl. 8-1. Funkcja prostego agenta planujgcego

funkcja ProstyAgentPlanujgcy(percepcja); wynik: akcja;
{
Dane statyczne (trwate): KB — baza wiedzy (zawiera opisy akcji);
p — plan, poczatkowo = BrakPlanu,
t — licznik czasu, poczgtkowo = 0;
Lokalne zmienne: cel — aktualny cel; stan — aktualny stan;
TELL(KB, UtwoérzFormutePercepcji(percepcja, t));
stan := STAN(KB, {);
if ((p = = BrakPlanu)
then {
cel := ASK(KB, UtwoérzFormuteZzapytania(t));
p := IdealnyPlaner(stan, cel, KB);
}
if ((p = = BrakPlanu) or (p = = &))
then akcja := BrakAkcji;
else {
akcja := PIERWSZY(p);
p := RESZTA(p);
}
TELL(KB, UtworzFormuteAkcji(akcja, t);
t:=1t+1;
return akcja;

Operatory sg formutami o postaci aksjomatu nastepnika stanu i sg powigzane z akcjami (np.
predykatem Rezultat — patrz. punkt 2.3). Np.

Va,s Mie¢(mleko, Rezultat(a,s)) <

[(a = Kupi¢(mleko) A W(Supermarket, s) v (Mie¢(mleko, s) A a # Straci¢(mleko))]
8.2.2. STRIPS

,Klasyczna” budowa planu odwotuje sie do jezyka STRIPS (Stanford Research Institute Problem
Solver) bedgcego ograniczong formg rachunku sytuacyjnego. W tym podejsciu stany niekoncowe
sg reprezentowane jako koniunkcje literatdbw bez zmiennych, czyli predykatow zawierajacych
jedynie state. Stany koncowe (cele) sg rowniez koniunkcjami predykatow, ale obok statych mogg
tez zawiera¢ zmienne, dla ktérych zakfada sie kwantyfikacje egzystencjalng. Operator sktada sie z
3 czesci (tab. 8-2):

1. Warunek operatora (PRECOND) — koniunkcja pozytywnych predykatéw atomowych wa-
runkujgca wykonalnosc¢ operatora.
2. Akcja (ACTION) — jej wykonanie przez agenta przeprowadzi srodowisko do nowej sytuacji.

Nastepnik — efekt (EFFECT) — efekt operatora opisany za pomocg koniunkcji predykatéw
atomowych (pozytywnych lub zanegowanych).
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Operator przeksztatca sytuacje opisang w jej warunku w sytuacje opisang w jej nastepniku i podaje
zwigzang akcje. Petny opis stanu nie jest konieczny — dla poznania stanu w aktualnej sytuacji
wystarczy sledzi¢ zmiany zachodzgce od sytuacji poczgtkowej. Brak jest tez jawnych indekséw
sytuacji, gdyz ze struktury operatora jawnie wynika co jest sytuacjg poprzednig a co nastepna, a
poza tym operator ma charakter generyczny i nie zalezy od indeksu sytuacji.

Tabl. 8-2. Przyktad operatora w STRIPS jako symbol graficzny i w zapisie tekstowym.

W(tu), Droga(tu, tam)

Pojs¢(tam)

W(tam), —W(tu)

Op( ACTION: Pojsc(tam),
PRECOND: W(tu) A Droga(tu, tam),
EFFECT: W(tam) A —=W(tu) )

Operatory w STRIPS

Operator jest stosowalny w stanie S, jezeli warunek operatora jest spetniony w tym stanie.

Operator zawierajgcy symbole zmiennych reprezentuje rodzine akcji. Wykonany moze by¢ tylko w
petni wartosciowany operator (po podstawieniu wartosci za wszystkie zmienne). Procedura planu-
jaca musi zapewni¢ dostepnos¢ wartosci dla zmiennych w danym stanie. W stanie powstatym
dzieki zastosowaniu operatora spetnione sa:

e wszystkie predykaty zawarte w nastepniku operatora,

o wszystkie predykaty zawarte w warunku operatora, ktére nie zostaly zanegowane przez
nastepnik operatora.

Stan docelowy jest reprezentowany w postaci operatora GOAL nie posiadajgcego czesci ,nastepni-
ka”, a INIT jest operatorem dla stanu poczgtkowego i z kolei nie posiada ,warunku”. Operatory
GOAL i INIT nie posiadajg zmiennych.

Przyktad. Plan w STRIPS. Problem transportu przesytek lotniczych (cargo) pomiedzy dwoma
lotniskami moze by¢ nastepujgco reprezentowany w STRIPS:

INIT(W(C,WAW) A W(C,, FRA) A W(P;, WAW) A W(P,, FRA) A Cargo(C,) A Cargo(C,)
A Samolot(P;) A Samolot(P,) A Lotnisko(WAW) A Lotnisko(FRA) )

GoAL(W(C,,FRA) W(C,, WAW))

ACTION(Zatadunek(c, p, a),
PRECOND: W(c,a) A W(p,a) A Cargo(c) A Samolot(p) A Lotnisko(a)
EFFECT: =W(c,a) A W(c,p) )

ACTION(Roztadunek(c, p, a),
PRECOND: W(c,p) A W(p,a) A Cargo(c) A Samolot(p) A Lotnisko(a)
EFFECT: W(c,a) A =W(c,p) )

ACTION(Lot(p, od, do),
PRECOND: W(p,od) A Samolot(p) A Lotnisko(od) A Lotnisko(do)
EFFECT: —W(p,od) A W(p,do) )

Rozwigzaniem podanego problemu moze by¢ nastepujacy plan:

[ Zatadunek(Cy; Py; WAW); Lot(P;; WAW; FRA); Zatadunek(C,; P,; FRA); Lot(P,; FRA; WAW)] .
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Uwaga. Wadg powyzszej reprezentacji problemu w STRIPS jest to, ze generowany moze by¢ plan,
ktéry zezwala na przelot samolotu z lotniska do tego samego lotniska docelowego.

ADL
Po pojawieniu sie STRIPS w kolejnych latach okazato sig, Zze jego sita wyrazu nie wystarczy dla

opisu wielu praktycznych dziedzin. Dlatego tez upowszechnita sie odmiana tego jezyka nazwana
»Action Description Language” (ADL) (Tabl. 8-3).

Tabl. 8-3 Poréwnanie jezyka STRIPS i ADL

STRIPS ADL

Tylko pozytywne literaty w Pozytywne i zanegowane literaty w
warunkach, np. W{dom) Ma(mleko) |warunkach: np. —F{dom) » —Ma(mleko)

Zatozenie ,zamknietego swiata”™ Zatozenie ,otwartego $wiata”: spetnianie

brakujace literaty sg niespetnione brakujgcych literatdw nie jest znane.

(False).

(Pr.—Q) oznacza: dofacz P i usurt O | (P~ —Q) oznacza: dofacz P i —Q, oraz usunf —P
io

Tylko bazowe literaty (predykatowe) | Kwantyfikowane zmienne w operatorze ,cel”.

w operatorze ,cel’. Np. Np. 3x A#/(P1.x) A Af(P2.x)

W(P1,WAW) A W(P2.WAW)

Cele sg koniunkeyjnej postaci. Np. Cele sg koniunkeyjne i alternatywne. Np.

W(dom) » Ma(mleko) W(dom) » (Ma(mleko) v Ma(banany))
Brak wbudowanej semantyki dla Whudowany predykat rownosci (np. x=y).
réwnosci (=). Brak typow. Zmienne sg okreslonych typow. Np. (x: Miasto)

Przyktad. W jezyku ADL akcje Lot z poprzedniego przyktadu reprezentowaé¢ mozemy w nastepu-
jacy sposob:

ACTION(Lot(p:Samolot, od:Lotnisko, do:Lotnisko),

PRECOND: W(p,od) A (od # do)

EFFECT: —=W(p,od) A W(p,do) )
Teraz w warunku operatora wystepuje dodatkowo wyrazenie (od # do), ktére wyklucza planowanie
wykonania lotu z dowolnego lotniska na to samo lotnisko. Tego nie mozna byto wyrazi¢ w STRIPS.

8.3. Przestrzen planéw czesciowych

Problem wyznaczenia planu rozwigzemy poprzez przeszukiwanie przestrzeni mozliwych planow
dla zadanego problemu agenta. To przeszukiwanie bedzie realizowane w postaci strategii specy-
ficznych dla problemu planowania.

Jeszcze raz zwr6¢my uwage na zasadniczg roznice dwoch zagadnien przeszukiwania:

1. dla rozwigzania problemu agenta wykonuje sie przeszukiwanie przestrzeni stanow dla proble-
mu,

2. dla znalezienia planu przeszukiwania bedg prowadzone w przestrzeni planow.

Idea poszukiwania planu: rozpoczynamy z planem poczatkowym (nieduzym) i generujemy kolejne
(coraz doktadniejsze) plany czesciowe, dopdki nie znajdziemy petnego planu, wyznaczajgcego
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akcje stanowigce rozwigzanie problemu agenta. Plan sktada sie z instancji operatoréow zdefiniowa-
nych dla problemu. Kolejnos¢ krokéw planu (zastosowanych operatoréw) musi by¢ taka, aby byty
spetnione warunki wstepne (poprzedniki) dla kazdej z nich.

8.3.1. Plan czesciowo uporzadkowany

Plan czesciowo uporzadkowany (PczU) to plan w ktérym kolejnos¢ niektorych krokow wzgledem
siebie jest ustalona, ale niekoniecznie wszystkich krokéw. Plan w petni uporzgdkowany stanowi
sekwencje krokow.

Zamiana planu czesciowo uporzadkowanego na w petni uporzadkowany jest to tzw. linearyzacja
planu: plan w petni uporzadkowany uzyskany po dodaniu w nim ograniczen porzadkujgcych. W
ogoélnosci mozemy otrzymac wiele alternatywnych wynikéw linearyzacji planu.

Przyktad. Plan czesciowo uporzgdkowany i w petni uporzgdkowany (rys. 8.2).

Start Start Start Start Start Start Start
1 1 i 1 1 1
Frawa Prawa Lewa Lewa Frawa Lewa
skarpeta skarpata skarpeta skarpeta skarpeta shkarpeta
Lewa Prawa
skarpata skarpeta Y Y * Y 1 +
Lewa Lewa Prawa Prawa Prawy Lewy
skarpeta skarpata skarpeta skarpeta but Tyt
¥ ' * +
LewaSkarpeiadest  ProwsSkarpetaest ' ' Y .'
Frawy Lewy Frawy Lewy Lewa Prawa
Lewy Frawy but Uit but but skarpela sharpeta
but bt
7 i '
\ v 1 1 1
Lewy Prawy Lewy Prawy Lewy Prawy
but but but but but Lt
LewyBuides! PrawyButlest " " * Y l +
Koniec Koniec Koniec Koniec Koniac Konec Konlec

Rys. 8.2: Plan czesciowo uporzgdkowany i alternatywne sposoby jego linearyzacji (wedtug [6]).

Reprezentacja planu PczU

Formalnie biorgc reprezentacja planu PczU obejmuje elementy:
e Zbidr krokéw S, czyli zbior zastosowanych operatorow.

e Zbior ograniczen porzgdkujgcych kroki planu, PORZADEK(pl/an), zapisanych w postaci S; < S;
(tzn. S; poprzedza S;, ale niekoniecznie bezposrednio).

e Zbidr ograniczeh narzuconych na zmienne, o postaci v=x, gdzie v jest zmienng, a x - statg lub
inng zmienng, PRZYPISANIA(plan).

e Zbiér zwigzkéw przyczynowo-skutkowych, ZWIAZKI(plan), o postaci S; —»° S;; krok S; tworzy
warunek c dla S; ; taki zwigzek okresla powod stosowania kroku S;.

Plan czesciowo uporzadkowany moze posiadaé wiele linearyzacji (kazda jest rownie dobra, gdyz
interesuje nas dowolna sekwencja akcji prowadzaca do celu). Ale taki plan moze by¢ tez wykony-
wany czesciowo rownolegle.

Rozbudowa planu jest sterowana przeszukiwaniem przestrzeni planéw. Warunkiem zakornczenia
jest uzyskanie planu kompletnego, czyli planu, w ktérym warunek kazdej jego akcji jest spetniony.
V(e S)
Si<S;
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¢ € EFEKTY(S))

— 381 —c € EFEKTY(Sp) A (S: <8< S$))
Powyzszy zapis mowi o tym, ze dla kazdego warunku wstepnego dowolnego operatora istnieje
inny operator powodujgcy spetnienie tego warunku i nie istnieje jakikolwiek operator pomiedzy
nimi, ktéry kasuje ten warunek.

8.3.2. Tworzenie planu czesciowo uporzadkowanego

W strategii przeszukiwania przestrzeni planéw wyrdznimy nastepujgce kroki (patrz tab. 8-4, 8-5):
1. Tworzymy plan poczatkowy zawierajgcy jedynie akcje INIT i GOAL

2. W kazdym kolejnym kroku albo dodajemy nowg operacje albo wykorzystujemy juz obecng
(poprzez dodanie potgczenia przyczynowo-skutkowego), aby zapewni¢ spetnienie jednego z
warunkéw wstepnych ktorejs z operacji juz utworzonego planu.

Powtarzamy krok 2, dopdki nie uzyskamy planu koncowego (wtedy = koniec) albo operacje nie-
wykonalng > wtedy :

3.a. proébujemy zmieni¢ kolejnos¢ operacji (degradacja, promocja), lub

3.b. wykonujemy nawrét (w ramach decyzji podjetych w kroku 2) i zmieniamy warunki wykonania
operacji.

Rozwigzywanie zagrozen jest mozliwe na dwa sposoby — przez degradacje (cofniecie kroku sta-
nowigcego zagrozenie) lub promocije (przesuniecie kroku zagrozenia do przodu (rys. 8.3)

‘.‘ Rr promocia op 3

e 3
\
TS I S T

war / war war
: I e
A "
N"‘ fa "
~ ’ L]
.
zagraZenie przez op 3 degradacia op 3
—war

Rys. 8.3: Idea dwdch sposobdw rozwigzywania zagrozen.

Tabl. 8-4. Funkcja tworzenie planu czesciowo uporzgdkowanego

function AgentPCzU(init, cel, operatory) : returns plan
{
plan := UtworzPlanMinimalny(init, cel);
while(true)
{
if (KOMPLETNY (p/an) == true) then return plan;
[krokuwym, €] := WybierzPodcel(plan);
WybierzOperator(plan, operatory, krokyym, C);
Krokagrozenic := ROzWigzZagrozenia(plan);
if (Krokzagrozenie # &) NawrotNapraw(krokagrozenie);
}
}
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Tabl. 8-5. Podfunkcje PCzU.

function WybierzPodcel(plan) : returns [krok,ym, ]

{ wybierz krok planu (krok,,m) ze zbioru KROKI(plan) o warunku wstgpnym c,
ktory nie zostat jeszcze spetniony;
return [KroKyym, Cl;

}

procedure WybierzOperator(plan, operatory, kroku,m, ¢)
{ wybierz kroky.q ze zbioru operatory lub KROKI(plan), taki, ze jego efektem jest c;
if (brak kroki.q ) then return;
Dodaj zwigzek przyczynowy (krokgeq =€ Kkrokyym) do ZWIAZKI(plan);
Dodaj porzadek ( krokqoq < Kroku,m ) do PORZADEK(plan);
if (krokyoq jest nowo dodanym krokiem ze zbiory operatory) then
{ dodaj kroky.q do KROKI(plan);
dodaj (Start < krokg.q < Finish ) do PORZADEK(plan);

}
}
function RozwigzZagrozenia(plan) : returns Krok;agrozenic
{
for (kazdy krok;agrozenie, KtOry zagraza zwigzkowi (kroka =>° krokg) ze zbioru ZWIAZKI(plan)
do
{
Wybierz {
Degradacja: dodaj krokzagrosenie < kroka do PORZADEK(plan);
lub
Promocja: dodaj krokg < Krok;agrozenic 40 PORZADEK(plan);
}
if (ZGODNY (plan) == false) then return krokzagrozenie ;
}
return J ;
}

8.4. Przykitad budowy planu

Podamy przyktad budowy planu czesciowo-uporzgdkowanego dla problemu agenta potrzebujgce-
go kilku produktéw ze sklepéw. Rozwigzaniem problemu (celem agenta) jest posiadanie: mleka,
chleba i kwiatéw oraz ponowne przebywanie w domu. Zdefiniujmy podstawowe (abstrakcyjne)
akcje agenta:

1. Zaktadamy, ze akcja POJSC pozwala przemiesci¢ agenta pomiedzy dowolnymi dwoma miej-
scami.

2. Akcja KUPUJE oznacza zakup produktdw i dla uproszczenia opisu nie wymaga ona precyzowa-
nia kwot potrzebnych dla dokonania zakupu. Niech OBl oznacza market przemystowo-
budowlany a SM — supermarket.

3. INIT to akcja inicjalizacji — wyznacza ona stan poczatkowy, w ktérym agent jest w domu a
produkty sg w sklepach.
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4. GOAL to akcja zakohczenia — wyznacza ona stan docelowy, w ktérym agent posiada produkty i
jest w domu.

Przyktad. Zdefiniujmy operatory, ktérych instancje bedg krokami planu.

e  Op( ACTION: Init,
EFFECT: W(dom) A Sprzedaje(OBI, kwiaty) A Sprzedaje(SM, mleko) A Sprzedaje(SM, chleb)).
e Op( ACTION: Goal,
PRECOND: Ma(kwiaty) A Ma(mleko) A Ma(chleb) A W(dom) )
e  Op( ACTION: Pojs¢(tam),
PRECOND: W(tu),
EFFECT: W(tam) A — W(tu)).
e  Op( ACTION: Kupuje(x),
PRECOND: W(sklep) A Sprzedaje(sklep,x),
EFFECT: Ma(x)).

Plan poczatkowy (rys. 8.4) zawiera instancje dwdch domysinych operatoréw INIT i GOAL.

Init

Wik com, Spraeckel SO, ok}, Sproeckap(SI, mlekol, Sprastie OB, kit
[}
[}
)
[}
[}
]

Nl Melchids), 3 Malrlels), Widomad
Goal

Rys. 8.4: Plan poczatkowy: PORZADEK( (plan_poczgtkowy) = {Init < Goal }

Rozbudowa planu poczgtkowego — dodane zostajg trzy instancje (kroki) operatora KUPUJE, ktdre
zapewniajg zachodzenie trzech predykatow MA — warunkéw operatora korncowego (rys. 8.5).
Pogrubione strzatki reprezentujg zwigzki przyczynowo-skutkowe a cienkie strzatki wskazujg ,po-
rzgdek” czyli kolejnos¢ wykonywania operacji.

Init

Widon), Sprzechje S, chi, « 1 “GpraadseGML ko), SpredsOBL, ovity)

LY

.

&> L 4 w,
Wiz), Spezedafe(s, kadat ), Spizedaels, chish), Sprzedak(s, ko)
Kupujefkwiaty) Kupuje(chleh) Kupujeimlekn)

N L/

Ilakowiaty), Ivla(chleh), Dla(ralekn), Widomwon
Goal

Rys. 8.5: Plan po dodaniu trzech krokéw KUPUJE.

Kolejna rozbudowa planu polega na stwierdzeniu faktu, ze juz istniejgcy w planie operator INIT
wyznacza odpowiednie warunki dla trzech krokéw KUPUJE (rys. 8.6).
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Init

Widor), $prezdeiefOBL, kriaty), S medaie(SH, i), SprzedaietsM, misho)

WORI), SpreedajeORL, loviaty), WM, Sprmedaje(sM, chilsh), WSM), Sproedsjes, mlsho)

EKupujefwiaty) EKupujeichleb) Kupuje{mleko)
Malowrzty), Il & chleh), Wafmleho), Widorm)
Guoal

Rys. 8.6: Plan po dodaniu zwigzkéw przyczynowo-skutkowych INIT - KuPUJ.

Pozostaty jeszcze do spetnienia warunki zadane predykatem W dla 4 krokoéw planu. W tym celu
dodamy najpierw dwa kroki — instancje operatora POJSC, tworzgce warunki dla 3 krokéw KUPUJE.

ey Init R~
- A
ngnmf, Spreedghe(CEI, Jowriaty), fpmedaje(SDT, cigh), Srmedaje(SM , mlcka)
- e
Ws) " "‘-..V\‘E‘-J
Pojsc(ORD Pojsc(SMD)
VA OEBI), Eprzedaje( 2 BL, lariaty), Spreedaje(SM, chldk), WIER), Eprzedajels, mleko), VWi EM)
‘ Kupuje(lcwiaty) | | EKupuje(chlet) ‘ | EKupuje{mleka) ‘
MIaclriaty), M archlsh), M almileko), WWidonm)
Goal

Rys. 8.7: Plan po spetnieniu warunkéw dla krokéw KupuJ.

Warunki dla krokdw POJSC zostang spetnione po dodaniu ich zwigzkéw przyczynowych z krokiem
INIT. Jednak wtedy powstanie kiopot (zagrozenie) spowodowany rozpoczynaniem z domu - agent
nie moze by¢ nastepnie jednoczesnie w 2 miejscach - OBl i SM. Zanim to jednak nastgpi dodanie
juz pierwszego zwigzku INIT — POJSC zmienia spetniony dotad od poczatku warunek W(dom) dla
operatora GOAL. Oczywiscie zaréwno proba degradacji (przed INIT) jak i promocji (po GOAL) za-
wiodg, wiec wykonywany jest nawrét i dodanie nowego kroku POJSC(dom) dla spetnienia warunku
W(dom) kroku GOAL (rys. 8.7) Teraz ponownie mozna dodac¢ zwigzek przyczynowy dla INIT —
POJSC(OBI) (rys. 8.8) .

Pojsc(ORIY Pojsé(M

WOBL), Sprzedaje(OBI, kwiaty), Sprzedaje(SM, chleb), W(SM) Spredaje(s, rmleko), Wi Sk

‘ Kupujel-wiaty) ‘ | EKupuje(chlet) ‘ Eupujelmleka) |
W)
\ l / Pu] $¢(dom)
Maflewriaty), Ma(chleb), Marraleka), Widsrm)
Goal

Rys. 8.8: Plan po wprowadzeniu kroku POJSC(dom).
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Teraz nastgpi préba spetnienia warunku dla operatora POJSC(dom). Zatézmy, ze dodany zostanie
zwigzek przyczynowy z operatorem POJSC(SM). Nalezy jeszcze zapewnic, zeby akcja powrotu do
domu wystgpita po kupieniu mleka i chleba w supermarkecie (dodatkowe dwa kreskowane tuki dla
relacji porzadku), gdyz zmienia ona warunki dla obu krokéw zakupu. Z tego samego powodu réw-
niez akcja zakupu kwiatow musi odby¢ sie wczesniej. Ze wzgledu na warunek W(OBI) kroku Ku-
PUJE(kwiaty) niezgodny z warunkiem W(SM) kroku POJSC(dom) ta operacja zakupu w OBI musi
tez odby¢ sie wczesniej niz akcja POJSC(SM). Teraz pozostaje juz tylko jeden mozliwy zwigzek
przyczynowy dla kroku POJSC(SM), konieczny po to, aby spetni¢ jego warunek W(s):

POJSC(OBI)  —MOB) pPoISE(SM).

Ostateczny plan czesciowo-uporzgdkowany dla tego problemu przedstawia rys. 8.9.

Init
W , SprEe (OBIL kwiaty), FpmedajelSh, cMgb), Spreedaje(Sh, mleko)
Wdorn WIOBID

PojscBD) | f e f e Pojsc(SM)
l / ,—"JC-‘ /{ l II

WIOBL, Spreedaje( OB kwiaty)g'Sprzedaje(SM, chleb), WA SR, Spreedajers, mleko), Wi SHI
i

FKupujekwiaty) L FKupujeichleb) Kupuje(mleka)
= 7 ==== o WiSM)
\ I “‘*-%* Péjéé(dom)
Makwiaty), Maichleh), Maleko), Widoru)
Goal

Rys. 8.9: Koncowy plan czesciowo-uporzgdkowany dla omawianego problemu.

Pozostaje nam jeszcze wykonacé linearyzacje powyzszego planu. W tym celu uporzgadkujemy kroki
tak, aby plan byt wykonywany ,od géry do dotu”. Pogrubione tuki wskazujg zaleznosci przyczyno-
wo-skutkowe zapewniajgce spetnienie warunkéw dla poszczegdlnych akcji. Tym samym wyzna-
czajg one takze kolejnosé. Dodatkowo kolejnosé narzucana jest przez przerywane tuki porzadku.

Po uwzglednieniu wszystkich wymagan co do kolejnosci krokéw otrzymujemy postac planu tatwg
do linearyzacji. Kroki wykonywane sg od ,gory do dotu”, a kroki znajdujgce sie na tym samym
poziomie mogg by¢ wykonane w dowolnej kolejnosci lub réwnolegle (rys. 8.10).
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Rys. 8.10: Uporzadkowanie krokéw w kolejnosci ich wykonywania w planie czesciowo-uporzgdkowanym.

8.5. Pytania
1. Wyjasni¢ problem planowania.
2. Czym sg STRIPS i ADL?
3. Omdéwi¢ podstawowgq strategie tworzenia planu czesciowo-uporzgdkowanego.
4. Wyjasnic¢ istote operacji ,promocji” i ,degradacji” oraz przyczyny ich stosowania podczas

tworzenia planu.

8.6. Zadania

Zad. 8.1

Problem ,anomalia Sussmana”. Nalezy uporzgdkowac trzy bloczki (o nazwach A, B i C) stojgce na
stole w taki sposdb, aby A znalazio sie na gérze B, a ten z kolei — na gorze C. Jednak jednocze-
Snie mozna przemieszczac¢ jedynie jeden blok. Stan poczatkowy polega na tym, ze B znajduje sie
na stole, zas C na gérze bloku A, a A — na podstawie.
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Zaprojektowac plan uporzadkowania tych 3 blokow: zdefiniowac¢ wtasciwe operatory w STRIPS
przesledzi¢ krok po kroku generacje planu czesciowo uporzgdkowanego.

Zad. 8.2

Dany jest problem zmiany zepsutej opony w samochodzie. Méwigc dokfadniej: stan poczgtkowy to:
zepsuta opona na osi a dobra opona zapasowa w bagazniku, a stan docelowy to: dobra opona
zapasowa witasciwie zatozona na 0s samochodu

Mamy do dyspozycji 4 akcje: 1) wyja¢ zapasowg opone z bagaznika, 2) zdemontowac¢ zepsutg
opone z osi, 3) zatozy¢é zapasowg opone na 0s, 4) pozostawi¢ samochdod na noc bez nadzoru.

Zatézmy, ze samochdd pozostawiono w wyjgtkowo niebezpiecznej okolicy, skutkiem czego w nocy
ukradzione zostang opony. Zdefiniowa¢ powyzszy problem w jezyku ADL.
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9. Zaawansowane techniki planowania

Graf planujacy.
Algorytm ,Graphplan”
Planowanie hierarchiczne

Zadania

9.1. Graf planujacy

Wprowadzimy teraz specjalng strukture o nazwie graf planujgcy, ktéra pozwoli przedstawi¢ za-
leznosci pomiedzy operatorami i predykatami warunkéw i efektow akcji wzdtuz ,osi czasu”.

Graf planujgcy obejmuje ,stany” charakteryzowane predykatami, ,akcje” i mutex-y:

» Sekwencja pozioméw odpowiadajgca przedziatom czasu — na przemian wystepujg pozio-
my ,stanéw” (literaty) (S)) i ,akcji” (A)).

« Poziom S, zawiera literaty spetnione w stanie poczgtkowym.

» Akcja znajduje sie w A; wtedy, gdy jej warunek jest w S;. Krawedzie prowadzg od warunkoéw
w S; do efektéw akcji w Si4.

«  Krawedz pokazujgca trwato$¢ (niezmiennos¢) literatu, tgczy literat w S; z tym samym litera-
tem w S,'+1.

« Wzajemna roztgcznosc - reprezentowana jest tukami typu ,mutex” ( ,mutual exclusion” ):

« Dwie akcje w A; wzajemnie sie wytgczajg, jesli jedna z nich (jej efekt) neguje waru-
nek wykonania drugiej lub neguje efekt drugiej akc;ji.

« Dwa literaty w Si14 potgczone sg tukiem ,mutex” jesli jeden jest negacjg drugiego lub
jesli kazda para generujgcych je akcji w A; jest potgczona tukiem ,mutex”.

« Akcja nie moze wystgpi¢ w A; jesli dowolna para jej warunkéw jest w S; uznana za
wykluczajgcg sie (jest potgczona tukiem ,mutex”).

» Dwie akcje w A; wzajemnie sie wytgczaja, jesli warunek jednej z nich wyklucza sie z
warunkiem drugie;.

Uwagi.

1. Liczba poziomoéw w grafie planujgcym, po ktorych uzyskany zostaje okreslony literat jest
dobrym oszacowaniem (optymistycznym) tego, jak trudno jest uzyskac ten literat wycho-
dzac ze stanu poczgtkowego.

2. Graf planujgcy wymaga literatdw w postaci predykatowej — pozbawionych zmiennych. Po-
niewaz zarowno STRIPS jak i ADL dopuszczajg jedynie literaty podstawowe, tzn. wystepu-
jace w nich termy nie zawierajg symboli funkcji, obie reprezentacje mogg zosta¢ prze-
ksztatcone do postaci predykatowe;j.

Graf planujgcy moze postuzy¢ do:

1. wyznaczenia oszacowania heurystyki dla ,poinformowanej” strategii przeszukiwania prze-
strzeni plandw, lub

2. do bezposredniego wyznaczenia planu przez algorytm nazwany GRAPHPLAN-em.
Przyktad

Aby ,mie¢ ciastko, zje$¢ ciastko i nadal je mie¢”, zdefiniujemy operatory ,jes¢” (eat) i ,piec” (bake)
a warunek sytuacji koncowej utworzg iloczyn predykatow ,mie¢” (have) i ,zjedzone” (eaten) :
114




OP(Init,

EFFECT: (have(Cake) A — eaten(Cake)) )
OP(Goal,

PRECOND: (have(Cake) ~ eaten(Cake)) )
OP(Action(eat(Cake)),

PRECOND: have(Cake)

EFFECT: eaten(Cake) A —have(Cake)) )
OP(Action(bake(Cake)),

PRECOND: —have(Cake)

EFFECT: have(Cake)) )

Poczatkowy poziom akgji (rys. 9.1).

W S, literaty have(Cake) i —have(Cake) sa ze sobg sprzeczne i tworzg mutex; podobnie jest z
eaten(Cake) i —eaten(Cake).

W A, operacja eat(Cake) tworzy mutex-y z operacjami ,przeroczystosci’, gdyz ich efekty w S sa
ze sobg sprzeczne.

have(Cake) D have(Cake)
\
£ _~ ~have(Cake)
* s
eat(Cake)
o
™~ eaten(Cake)

—eaten(Cake) D —eaten(Cake)

Rys. 9.1 Przyktadowy problem “zjes¢ ciastko i mie¢ ciastko”. Pierwszy poziom akgiji i stanu.

Drugi poziom akcji (rys. 9.2) obejmuje operacje ,eat(Cake)” i ,bake(Cake)’. Operacja eat(Cake)
tworzy mutex z operacjg bake(Cake) a obie operacje tworzg mutex-y z wiekszoscig operacji prze-
zroczystosci.

-S'l 14 l ISYz
Abake(Cake) |-
have(Cake) ,J—l / > have( Cake)
—have(Cake) - - —have(Cake)
N\, / Lrl

Y eat(Cake) K
\"""\. : .
=~ eaten(Cake)

eaten(Cake) \l‘\_—][l
L |
I

—eaten(Cake) —eaten(Cake)

Rys. 9.2 Drugi poziom akcji w omawianym przyktadzie.
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Osiggniecie sytuacji koncowej zapewnia sekwencja klastrow operacji:

1: { eat(Cake) }

2: { bake(Cake), przezroczytosc¢(eaten(Cake))}.

Ale takze kazda wielokrotnos¢ tej pary operacji rowniez spetnia warunek sytuacji koncowej.

Aby wprowadzi¢ jednoznacznosé¢ planu nalezy rozszerzyé warunek operatora eat(Cake) o predy-
kat —eaten(Cake).

9.2. Algorytm ,,Graphplan”

Algortym Graphplan pobiera problem planowania zdefiniowany w STRIPS i wyznacza sekwencje
akcji prowadzgcg z poczgtkowego stanu problemu do docelowego stanu problemu.

Graphplan operuje na grafie planujgcym, w ktérym:
» wezty odpowiadajg akcjom i literatom uporzgdkowanym w naprzemienne poziomy,

« tuki sg 3 rodzajow: od literatu (warunku) do akcji, od akcji do literatu (efektu), od literatu do
literatu ( gdy nie ulega zmianie ),

Pamietane sg listy wykluczajgcych sie literatow, czyli takich, ktére nie mogg byé jednoczesnie
prawdziwe, a takze listy wykluczajgcych sie akcji — nie mogg by¢ wspolnie wykonywane na danym
poziomie.

Zasada dziatania (tab. 9-1)

Algorytm “Graphplan” iteracyjnie rozszerza graf planujgcy (wstecz - ,od tytu do przodu), sprawdza-
jac, czy nie ma rozwigzan o diugosci /-1 zanim zajmie sie planami o dlugosci /.

Algorytm Graphplan wyznacza plan na podstawie grafu planujgcego analizujgc go od ostatniego
poziomu wstecz. lteracyjny sposob analizy odpowiada przeszukiwaniu wszerz pewnego drzewa
decyzyjnego:

Wezlem drzewa jest podzbiér zgodnych ze sobg akcji na jednym poziomie grafu, ktérych
efektem sg wszystkie te literaty, ktére uznane zostaty za cele w poprzedniku wezta.

»  Wezet poczgtkowy jest zbiorem celéw na ostatnim poziomie S, grafu planujgcego.

» Istnieje krawedz w drzewie decyzyjnym od wezta (=podzbiér w S;) do wezta(=podzbiér w S;.
1), jesli istnieje podzbior zgodnych akcji w A4 , ktore taczg je jako efekty i warunki.

« Celem przeszukiwania jest osiggniecie Sy.
Graphplan na przemian:
a) podejmuje wykrycie rozwigzania (,czy osiagniety zostat stan poczatkowy problemu”?) i

b) rozszerza graf o podzbiory akcji i warunki poprzedniego poziomu w grafie planujgcym (porusza
sie WSTECZ wzdtuz grafu planujacego ).

Wynikiem pracy algorytmu GRAPHPLAN jest plan, w ktérym akcje nie sg ani w petni uporzadko-
wane ani czesciowo uporzgdkowane (PCzU). Powstaje posrednie rozwigzanie (rys. 9.3):

» Plan skfada sie z sekwenciji klastrow akgciji,
» W ramach klastra kolejnosc¢ akgciji jest dowolna,

« Kolejnos¢ klastrow jest ustalona.
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Tab. 9-1 Funkcja GRAPHPLAN

function GRAPHPLAN(problem) returns solution lub failure
{ graph := GenerujPlanPoczatkowy(problem);
goals := Cele[problem];
loop do {
if goals niepuste then do {
solution := WyznaczRozwigzanie(graph, goals,
Dtugosé(graph));
if solution # failure then return solution;
}
else if BrakRozwigzania(graph)
then return failure ;
graph := RozszerzGraf(graph, problem);

goals := {wszystkie nie-mutex-y na ostatnim poziomie grafu};

Klasterl Klaster2 Klaster3
Rys. 9.3 Struktura planu generowanego przez algorytm GRAPHPLAN.

Zalety GRAPHPLAN-u w poréwnaniu do planera PCzU:
» Znaczna poprawa efektywnosci w poréwnaniu z planerem PCzU, dzieki:

— wzajemnemu wykluczaniu, rownolegtemu planowaniu, przycinaniu nieosiggalnych
zbioréw celéw, nie ma potrzeby podstawiania pod zmienne podczas przeszukiwa-
nia.

« Zaleta zakonczenia pracy, gdy problem jest nierozwigzywalny:

— wykrycie sytuacji, gdy dany poziom standéw w grafie planujgcym jest identyczny z
kolejnym poziomem;

— jesli nie znaleziono planu przed powstaniem takiej sytuacji, to oznacza brak rozwig-
zania.

9.3. Planowanie hierarchiczne (*)

(*) Materiat informacyjny, nieegzaminacyjny
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Planowanie hierarchiczne odpowiada konstruowaniu programu metodg zstepujaca i stosuje
zasade hierarchicznej dekompozyciji:

rozpoczynamy od planu opisanego przy pomocy operatorow abstrakcyjnych (opis wyso-
kiego poziomu);

W kolejnych krokach kazde wystgpienie abstrakcyjnego operatora zastepuje sie jego im-
plementacja — czyli planem, ktoéry go realizuje stosujgc przy tym operatory nizszego po-
ziomu;

Proces dekompozycji jest kontynuowany tak dtugo, az plan zawiera¢ bedzie jedynie opera-
tory podstawowe (elementarne).

Przyktad

Plan o postaci: [Pojs¢(sklep), Kupi¢(mleko), Pojsé(dom)], jest dobry dla cziowieka, ale nie dla
robota (maszyny). Nawet pewna konkretyzacja tego planu nam nie wystarczy (rys. 9.4).

Pojsé(market) - Kupic(wiertarka) - Pojsc(sklep) - Kupic(mleko) - Kupi¢(jabtka) - Pojs¢(dom)

Wstac¢ - Wziaé(klucze) - Otworzyé(drzwi) - Wyjsé(na zewnatrz) - Zamknac(drzwi) ...

I~

Rys. 9.4 Plan wyrazony w terminach abstrakcyjnych akciji,

Potrzebny jest plan konkretny, postugujgcy sie akcjami wykonywalnymi przez robota. Np.
NaWprost(2 m), Obrot(+90 stopni).

Wyrdznimy hierarchie warstw abstrakcji dla akciji:

Operatory najnizszego poziomu to operatory podstawowe;

Operatory abstrakcyjne wystepujg na wyzszych poziomach

Mozliwos¢ utworzenia planu dla rozwigzania danego zadania okreslimy mianem rozwiazania.

Rozwiagzanie abstrakcyjne to zupetny i poprawny plan zawierajgcy przynajmniej jeden
operator (krok) abstrakcyjny.

Rozwigzanie to zupelny i poprawny plan zawierajgcy wytacznie operatory podstawowe
(elementarne).

Plan P nazywamy abstrakcjg planu p, jesli p mozna otrzyma¢ z P stosujgc metode de-
kompozyciji.

Wiasnosé zstepujacych rozwigzan: kazde rozwigzanie abstrakcyjne jest abstrakcjg pew-
nego rozwigzania.

Wiasnosé wstepujacych rozwigzan: zaden sprzeczny plan abstrakcyjny nie jest abstrak-
Cjg rozwigzania.

Przyktad dekompozycji zadania

Operator wyzszego poziomu odpowiada planowi na nizszym poziomie abstrakcji (rys. 9.5)

118



OP A:

Op A Zbudowac dom
Plan Uzyskaé
(O A) zgode | T OIS',Bi .| Zaptaci¢
o) : Budowac | rachunki
- Zaprojek- /
towaé
Op_B
l - - /Zbudowaé -
Zbudowac _,|Zbudowa¢ dach | |Zbudowaé
Plan fundamenty szkielet \ /' wnetrze
(O B) Zbudowads
P_ sciany

Rys. 9.5 Przyktad planu hierarchicznego.

Do notacji stosowanej w STRIPS dodajemy zbiér metod dekompozycyjnych. Kazda metoda jest
wyrazeniem postaci Decompose(o, p), gdzie o jest operatorem abstrakcyjnym, a p jest planem.
Np. zobacz tablice 9-6.

Tab. 9.6 Przykiad planu hierarchicznego

Decompose( Budowac,

Plan( KROKI: {S1:Zbudowaé(fundamenty), S2: Zbudowac(szkielet), S3: Zbudowaé(dach), S4:
Zbudowac($ciany), S5:Zbudowac(wnetrze)}

PORZADEK: {S1<S2<S3<S5, $2<S4<S5},
PRZYPISANIA: {}
ZWlAZKl {81_>fundamenty82, 82_>szkielets3, 82_>szkielets4’ S3—)daChS5, S4 _>s'cianyS5}

)

Co nalezy uwzgledni¢ podczas dekompozycji operatora?

+ Efekty mogg zaleze¢ od sytuacji; Np. Przekrec¢(kontakt) - Swiatto zapala sie, gdy byto
wigczone, w przeciwnym razie gasnie.

+ Czas trwania: akcja majg czas trwania, podlegajg ograniczeniom czasowym;

« Zasoby: akcje kosztujg zasoby (np. zakupy wymagajg pieniedzy), ale akcje mogg tez ge-
nerowac¢ nowe zasoby (np. pobra¢ pienigdze).

Efektwynosé tworzenia planu hierarchicznego

Przyjmijmy zatozenie: rozwigzanie wymaga 64 krokow, w kazdym wystepuje 1 z 3 alternatywnych
operatoréw.

Standardowe rozwigzanie: w najgorszym przypadku wymaga sprawdzenia 3% operacii; ztozono$é
jest wykfadnicza funkcjg dtugosci rozwigzania.

Planowanie hierarchiczne: jesli kazdy abstrakcyjny operator zostanie zdekomponowany na 4 kroki
a liczba alternatywnych dekompozycji wynosi zawsze 3, z ktérych doktadnie 1 jest elementem
rozwigzania, to istnienie 64 krokdw wymaga 3 warstw i w najgorszym przypadku nalezy sprawdzic:
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3*4+3*4*4+3*4*4*4 operacji; zZtozonos¢ jest wyktadnicza wzgledem liczby warstw hierar-
chii, ale liczba warstw jest logarytmem z liczby krokow.

Dekompozycja implementacji operatora

Plan P jest poprawng implementacjg (dekompozycjg) operatora O wtedy, gdy zachodzi:
1. Plan P jest poprawny, tzn. zbiory ograniczen i przypisan sg niesprzeczne;

2. Kazdy efekt w O jest zapewniony przez jakis krok w planie P i nie jest ponownie usuwany
w innym kroku;

3. Kazdy warunek kroku w planie P musi by¢ uzyskany w poprzednim kroku lub by¢é warun-
kiem wstepnym dla O i przed wykonaniem kroku nie zostat usuniety.

Dekompozycja operatora jest sensowna wtedy, gdy zachodzi ograniczona interakcja pomiedzy
pojedynczymi warstwami:

- ponowne uzycie, biblioteki planow.

Dekompozycja musi prowadzi¢ do akcji wykonywalnych przez agenta.

Planowanie hierarchiczne jest mozliwe wtedy, gdy zachodzi jeden z warunkow (rys. 9.6):

1. dla kazdego abstrakcyjnego planu istnieje odpowiedni plan wykonywalny (wtasnos¢ zste-
pujacych rozwigzan);

2. zaden niezgodny plan abstrakcyjny nie ma odpowiedniego planu wykonywalnego (wia-
snos¢ wstepujacych rozwigzan.

Wiasnos¢ zstepujacych rozwigzan Wiasnos¢ wstepujacych rozwigzan

Rys. 9.6

Wiasno$¢ wstepujgcych rozwigzan nie zawsze zachodzi (rys. 9.7). Nalezy dokonaé modyfikacji
niezgodnego planu abstrakcyjnego, aby uzyskac¢ plan zgodny.

Niech, plan=M(o, plan we), bedzie metodg dekompozycyjng — modyfikujgcg plan ,plan we” do
postaci ,plan” w wyniku implementacji operatora ,0”. Operator ,a” wystepujgcy w p nazywamy
operatorem gidownym metody M, jesli kazdy warunek operatora o jest warunkiem operatora a i
kazdy efekt operatora o jest efektem operatora a.

Mozna pokazac, ze jesli kazda metoda dekompozycyjna, ktorg stosuje planer, posiada dokfadnie
jeden operator gtéwny, to zagwarantowana jest wtasnos¢ wstepujgcych rozwigzan.
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/
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»| Wlosy

Rys. 9.7 Modyfikacja niezgodnego planu w celu uzyskania poprawnego planu:

Tab. 9-1 Algorytm planowania przez hierarchiczng dekompozycje

function HD_PCzU(plan, operatory, metody) : returns plan

Il plan : abstrakcyjny plan zawierajgcy kroki Init i Goal (i ewentualnie

I/ dalsze)

{ do { // wykonuj petle

if CzyRozwigzanie(plan) then return plan;

[kroku,m, ] := WybierzPodcel(plan);

WybierzOperator(plan, operator, krokum, c);

krokapst := WybierzAbstrakcyjny(plan);

WykonajDekompozycje(plan, metody, kroK.pst);

Krokagrozenic := ROzWigzZagrozenia(plan);

if (Krok,agrozenie = &) NawrdtNapraw(kroKzagrozenie);

}
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Procedury WybierzPodcel, WybierzOperator i RozwigzZagrozenie sg takie same jak w algorytmie
planera PCzU (rozdziat 8).

Funkcja CzyRozwigzanie dodatkowo sprawdza, czy kazdy operator w planie jest operatorem
podstawowym.

Funkcja WybierzAbstrakcyjny wybiera dowolny abstrakcyjny operator wystepujgcy w planie.

Procedura WykonajDekompozycje wybiera metode dekompozycyjng dla instancji operatora kro-
Kabstr | 0dpowiednio modyfikuje aktualny plan.

Niech wybrang metodg dekompozyciji jest
P=Dekompozycja(kroKapst, p)-
Modyfikacja aktualnego planu P polega wtedy na:
» Do zbioru krokéw planu P dodajemy wszystkie operatory planu p i usuwamy krokapst .
» Do zbioru przypisan zmiennych planu P dodajemy przypisania zmiennych planu p.
»  Zastepujemy kazdy element porzgdku o postaci,
krok, < kroKapstr,
zbiorem porzadkow { krok, < krok,1, ..., krok, < krok,},
gdzie krokpy,..., kroky; , to maksymalne (w relacji <) kroki w p.
+ Kazdy element porzadku postaci
kroKapsir < kroka,
zastepujemy zbiorem { krokm1 < krok,, ..., kroky; < krok .},
gdzie krokp, ..., kroky,; sg minimalnymi krokami planu p.
+ Kazdy zwigzek przyczynowy wystepujacy w planie P o postaci
krok; —° krokps,
zastepujemy zbiorem zwigzkéw o postaci krok; —°krok,,

gdzie krok,, jest instancjg operatora w p z warunkiem wstepnym c, i ¢ nie jest warunkiem
wstepnym zadnego wczesniejszego operatora w p.

» Podobnie, kazdy zwigzek postaci
krokapsyr —>° krok; , wystepujgcy w P,
zastepujemy zbiorem powigzan postaci krok,, —° krok;,

gdzie krok,, jest operatorem w p z efektem c i ¢ nie jest efektem zadnego pdzniejszego
operatora w p.

Jesli operacja dekompozycji prowadzi do sprzecznoséci, wykonujemy nawrot.

9.4. Zadania

Zad. 9.1

Znalez¢ plan rozwigzania ,problemu Sussmana” stosujgc algorytm ,Graphplan”.
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>

B
B ' A
|
Stan poczatkowy Stan docelowy

Zdefiniowa¢ potrzebne operatory w jezyku ADL,

Podac¢ jeden wynik czesciowy - rozwijany graf planujgcy, uzyskany po pierwszej iteracji algorytmu
planowania,

Podac koncowy wynik.
Zad. 9.2

Planowanie hierarchiczne (TO DO!)
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Czesc¢ lll: Niepewnos¢ i wnioskowanie bayesowskie






10. Wiedza niepewna i niedokfadna

o Wiedza niedoskonata

o Reprezentacja probabilistyczna
o Whnioskowanie przez wyliczanie
o Warunkowa niezaleznos¢

e Sieci Bayesa

e Pytania

10.1. Wiedza niedoskonata

W dotychczasowych sposobach reprezentacji wiedzy wychodzilismy z zatozenia istnienia wiedzy
pewnej, zdanie lub formuta albo zachodzity albo nie. W rzeczywistych problemach realnego swiata
zwykle nie dysponujemy takg komfortowg wiedzg o problemie.

Przyktad. Zatézmy, ze zamierzamy lecie¢ samolotem i zastanawiamy sie na porg wyjazdu na
lotnisko. Niech akcja: A; oznacza: ,wyjazd na lotnisko na t minut przed odlotem”. Powstaje zasad-
nicze pytanie (niepewnosc): ,czy akcja A; pozwoli mi dotrze¢ na czas?” Nie jest na nie tatwo odpo-
wiedzie¢, gdyz jej spetnienie zalezy od wielu czynnikow. Np.

e Czesciowa obserwowalnos¢ (sytuacja na drodze, plany innych kierowcéw, itd.)
¢ Niedoktadny pomiar (raporty o ruchu drogowym)
o Niepewnos¢ wykonania akgji (,ztapanie gumy”, itp..)
e Znaczna ztozonos¢ modelowania i przewidywania ruchu.
Mozemy uznac, ze rozwigzanie powyzszego problemu wytgcznie na gruncie logiki:

e obarczone jest ryzykiem niepowodzenia: jest wysoce prawdopodobne, Zze przyjecie “As
pozwoli dotrze¢ na czas” nie bedzie spetnione; lub

e prowadzi do wnioskéw, ktore nie wystarczg do podjecia decyzji, np. wyliczymy jawnie uwa-
runkowania: “A,s pozwoli dotrze¢ na czas jezeli nie bedzie wypadku na moscie i nie pada i

moje opony bedg sprawne, itd.”, lub ,As. z Wystarczajgcg pewnoscig pozwoli dotrze¢ mi
na czas ale bede musiat nocowac na lotnisku ...”

Pojecie ,wiedza niedoskonata” jest dos¢ ogdine i obejmuje ono takie przypadki, jak:
1. wiedza niepetna,
2. wiedza niepewna,

3. wiedza niedoktadna.
Wiedza niepelna

Z takim rodzajem wiedzy spotykamy sie dos¢ czesto. Na gruncie logiki istnieje pojecie logiki nie-
monotonicznej (,domysinej”), ktérej celem jest przetwarzanie wiedzy niepeinej, tzn. takiej, w kto-
rych dopuszczalne jest, ze pojawienie sie nowych stwierdzen moze anulowaé poprawnos¢ wcze-
$niejszych formut. W tym celu w reprezentacji logicznej wprowadza sie ,wartosci domys$ine” dla
atrybutow obiektow zadanej kategorii. Np. Rel(R,A,B) moze oznaczac, ze B jest wartoscig domys$ing
dla atrybutu R dla obiektu kategorii A.

Np. Zaktadam, ze moj samochdd ,nie ztapie gumy”: Rel(Guma, Samochéd, Nie). Zaktadam popraw-
no$¢ Ays” : Rel(Czas wyjazdu, Ja, 25)




Zdania wyznaczajgce te wartosci domysine dla konkretnych obiektéw zawartych w bazie wiedzy sa
tak dtugo poprawne dopdki nie pojawi sie Swiadectwo zaprzeczajgce”. Gtdwne pytania projektowe:
.~Jakie zatozenie jest poprawne? Jak radzi¢ sobie w warunkach wystgpienia zaprzeczenia?”

Przetwarzanie niepewnej wiedzy

Jesli nie jestedmy pewni, czy dana formula jest spetniona czy nie, to w miare natychmiastowym
rozwigzaniem jest rozszerzenie notacji logicznej o wartosci wyrazajgce stopien pewnosci.

Np. zdefiniujemy reguty ze stopniem ich pewnosci:
»Azs |—03 ,,zdaze na czas”.
,Zraszacz |— o990 MokraTrawa”.
., MokraTrawa |— o7 Deszcz”.

Gtownym problemem jest tu tgczenie regut. Np. z przechodniosci implikacji wynikatoby, ze ,Zra-
szacz” z wysokim stopniem pewnosci powoduje ,DeszcZz’!

Najlepsze narzedzia dla przetwarzania wiedzy niepewnej daje nam rachunek prawdopodobien-
stwa. Poszczegdlnym stwierdzeniom przypisuje sie prawdopodobienstwo ich prawdziwosci a
rachunek prawdopodobiehAstwa pozwala wyznaczaé pewnos¢ zdarzen tgcznych lub warunkowych,
czyli prowadzi¢ wnioskowanie probabilistyczne przy niepewnej wiedzy:

Np. modelujemy stopien wiary agenta w powodzenie akciji: ,A,s pozwoli dotrze¢ na czas z prawdo-
podobienstwem 0.04”. Stopien wiary w powodzenie akcji (lub ogdlnie — danego stwierdzenia)
zwykle zalezy od obserwaciji efektéw zjawisk wptywajgcych na powodzenie tej akcji. Modelujemy te
zaleznos¢ w terminach prawdopodobienstwa warunkowego. W zapytaniach kierowanych do sys-
temu wnioskowania pytamy o prawdopodobienstwa zajscia ukrytych zdarzen warunkowanych
obserwacjami.

Przetwarzanie niedoktadnej wiedzy

Wiedza niedoktadna to taka, w ktorej przynaleznosé¢ obiektéw do niektérych relacji, odpowiadajg-
cych predykatom, nie jest znana doktadnie. Popularnym sposobem przetwarzania wiedzy niedo-
ktadnej jest Popularnym sposobem przetwarzania wiedzy niedoktadnej jest logika rozmyta. W
logice rozmytej mamy do czynienia z funkcjg przynaleznosci obiektu do zbioru (wzgl. spetniania
relacji), wyrazajgcg stopien wiarygodnosci (pewnosci) przynalezenia do zbioru a nie z zero-
jedynkowa funkcjg charakterystyczng dla zbioru (relacji). Prowadzi to do odpowiedniego rozsze-
rzenia operacji logicznych z arytmetyki na wartosciach {0,1} na arytmetyke dla wartosci z przedzia-
tu [0, 1].

10.2. Reprezentacja probabilistyczna

Wiedza niepewna jest czesto efektem naszej niecheci do wyliczania wyjatkéw, kwalifikowania
zjawisk, itp. Jest on takze efektem naszej ignorancji — braku znajomosci wtasciwych faktow, wa-
runkow poczatkowych, itp. Nasza wiedza, w tym przyjete wartosci prawdopodobienstwa majg
subiektywny charakter. Prawdopodobienstwo twierdzenia odzwierciedla wiasng wiedze i przeko-
nania agenta.

Przyktad

Podanie wartosci: P(A,s | brak doniesien o wypadkach) = 0.06; nie jest twierdzeniem o rzeczywistym
Swiecie a subiektywng wiarg agenta w powodzenie akcji. Prawdopodobienstwo twierdzenia zmie-
nia sie wraz z nowg obserwacjg. Np. P(A,s | brak doniesien o wypadkach, godz. 17) =0.15
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Skiadnia reprezentacji niepewnosci

Podstawowym pojeciem w rachunku prawdopodobienstwa jest pojecie zmiennej losowej. Bedg
one odpowiadaty symbolom jezyka. Podobnie, jak w rachunku zdan, mozliwe $wiaty definiowane
sg poprzez przypisywanie wartosci symbolowi jezyka (zmiennej losowej).

Ze wzgledu na zakres wartos¢ zmiennej losowej moze ona by¢ typu Boolean, np., Dziura (,czy
mam dziure w zebie?”), by¢ dyskretng zmienng losowa, np. Pogoda € {stoneczna, deszczowa, za-
chmurzenie, snieg} lub cigglg zmienng o niepoliczalnym zbiorze mozliwych wartosci. Dla opisu
Swiata za pomocg zbioru zmiennych losowych wymagamy, aby dziedziny wartosci tych zmiennych
byly wyczerpujgce i wzajemnie roztaczne.

Elementarne zdanie tworzone jest dzieki przypisaniu wartosci do zmiennej losowej. Np.,
Pogoda= stoneczna, Dziura = false (czyli —~Dziura)

Zdania ztozone tworzone sg ze zdan prostych fgczonych spojnikami logicznymi. Np.,
Pogoda = stoneczna v Dziura = false

Zdarzenie atomowe to zupetna specyfikacja stanu $wiata, co do ktérego agent nie ma pewnosci.
Np., jesli $wiat sktada sie jedynie z dwdch zmiennych typu Boolean - Dziura i Bél-zeba, 10 mamy 4
rézne zdarzenia atomowe:

Dziura = false N Bol-zeba = false
Dziura = false N Bol-zeba = true
Dziura = true A Bol-zeba = false
Dziura = true A Bol-zgba = true

Zdarzenia atomowe sg wzajemnie roztgczne i wyczerpujgce, tzn. ich zbiér w petni opisuje wszyst-
kie stany modelowanego Swiata.

Prawdopodobieninstwa a priori ma posta¢ prawdopodobienstwa bezwarunkowego dla zdan. Np.,
P(Dziura = true) = 0.1 i P(Pogoda = stoneczna) = 0.72 ; odpowiada poczgtkowej wierze zanim nie dotrg
nowe obserwacje.

Rozktad prawdopodobienstwa podaje wartosci dla wszystkich mozliwych przypisan do zmiennej.
Np. P(Pogoda) = [0.72, 0.1, 0.08, 0.1] (rozktad jest znormalizowany, tzn. suma elementéw wektora
wynosi 1).

Rozktad tacznego prawdopodobienstwa dla zbioru zmiennych losowych podaje prawdopodo-
bienstwa kazdego zdarzenia atomowego nad tymi zmiennymi. Np. rozkfad tagczny dwéch uprzednio
definiowanych zmiennych losowych wynosi, P(Pogoda,Dziura) = [ ]4«, (Macierz o rozmiarze 4x2)
(tabela 10-1).

Tab. 10-1 Rozkfad tgczny dwoch zmiennych dyskretnych.

Pogoda = stoneczna deszcz zachmurzenie Snieg
Dziura = true 0.144 0.02 0.016 0.02
Dziura = false 0.576 0.08 0.064 0.08

Prawdopodobienstwo a posteriori ma posta¢ prawdopodobienstwa warunkowego, gdyz nasza
pewnos¢ zdarzenia warunkowana jest teraz nowo wykonang obserwacjg. Np., P(dziura | bol-zeba) =
0.8 , tzn. okreslamy prawdopodobiehstwo zajscia dziury przy zatozeniu, ze zachodzi bél-zeba i jest
to wszystko co wiemy o tym Swiecie. Aby zdefiniowa¢ caty rozktad warunkowy tych zmiennych,
P(Dziura | Bél-zeba), trzeba podaé wartosci dwoch wektoréw dwu-elementowych.

Jesli wiemy wiecej, np. to ze rzeczywiscie istnieje dziura, to oczywiscie mamy: P(dziura | bol-zeba,
dziura) = 1. Z drugiej strony nowa obserwacja moze nie mie¢ zadnego znaczenia dla oceny praw-
dopodobienstwa dziury w zebie. Np. P(dziura | bol-zeba, stoneczna) = P(dziura | bél-zeba) = 0.8.
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Definicja prawdopodobienstwa warunkowego zdarzenia odwotuje sie do zdarzenia tgcznego
zmiennej zaleznej i niezaleznej:

P(a|b)=P(a A b)/P(b), jesli P(b)>0.

Zauwazmy, ze P(alb) i P(bla) korzystajg z tego samego zdarzenia fgcznego P(a A b) . Stad powstaje
regula dla iloczynu dwéch zmiennych, ktéra wigze go z dwoma prawdopodobienstwami warun-
kowymi:
P(aAb)=P(a|b)P(b)=P(b|a)P(a)

Istnieje odpowiednia postac tej reguty dla catego rozktadu tgcznego dwdch zmiennych:

P(A,B)=P(A|B)P(B)=P(B|A) P(A)
Np. rozktad tgczny, P(Pogoda, Dziura) = P(Pogoda | Dziura) P(Dziura), uzyskuje sie z wyliczenia 4 x 2
rownan, a nie mnozenia macierzy.

Regute dla sekwencji (fancucha) wiekszej liczby zmiennych otrzymamy po wielokrotnym zasto-
sowaniu reguty dla iloczynu:

P(Xy, ..., X)) = P(Xq,....X01) P(Xq | Xipeees Xine1)
= P(Xl,...,Xn_z) P(Xn—l | Xla---aXn—Z) P(Xn | X19~-~9Xn—l)

= H:’I:IP(Xi ‘Xla"'aXi—l)

10.3. Wnioskowanie przez wyliczanie

W systemach wnioskowania probabilistycznego zwykle wyrézniamy trzy grupy zmiennych: zmien-
ne reprezentujgce ukryte przyczyny Y, zmienne reprezentujgce obserwacje E, zmienne ukryte H.

W procesie wnioskowania dysponujgcego zbiorem zmiennych X interesuje nas ustalenie rozktadu
tacznego a posteriori dla zmiennych zapytania Y, przy zadanych specyficznych wartosciach e dla
zmiennych obserwowanych E. Pozostate zmienne sg to tzw. zmienne ukryte: H=X -Y - E

Dla uzyskania wyniku wnioskowania wymagane jest sumowanie prawdopodobienstw tgcznych dla
zmiennej zapytania, wykonywane po wszystkich ukrytych zmiennych, przy zadanych wartosciach
zmiennych obserwacji:

P(Y|E=¢e)=aP(Y,E=¢)=aZ,P(Y, E=¢, H=h)

Niedogodnoscig tego postepowania jest wysoka ztozonosc¢ obliczeniowa wynoszgca w najgorszym
przypadku O(d"), gdzie n jest liczbg zmiennych a d jest najwiekszg liczba realizacji zmiennej. Zto-
zonos¢ pamieciowa jest taka sama - O(d").

Przyktad. Wnioskowanie przez wyliczanie. Dany jest rozktad prawdopodobienstwa tgcznego
trzech zmiennych (tab. 10-2).

Tab. 10-2: Rozktad tgczny trzech zmiennych binarnych.

Bol-zeba bol-z¢ba — bol-zeba
Dziura wykryte —wykryte wykryte —wykryte
dziura .108 .012 .072 .008
—dziura 016 .064 144 .576
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Dla kazdego zdania s, sumujemy zdarzenia atomowe, dla ktérych zdanie to zachodzi:




P(s) = Zo0 ks P(s)
Np. P(b6l-zeba) = 0.108 + 0.012 + 0.016 + 0.064 = 0.2 (tab. 10-.3).

Tab. 10-3: Prawdopodobienstwo zdarzenia jednej zmiennej obliczane na podstawie rozktadu tgcz-
nego trzech zmiennych binarnych.

Bol-zgba bol-z¢ba — bol-zgba
Dziura wykryte —wykryte wykryte —wykryte
dziura .108 .012 .072 .008
— dziura 016 .064 144 576

Na podstawie tabelki 10-3 mozemy policzy¢ prawdopodobienstwo warunkowe zdarzenia. Np.
tabelka 10-4 ilustruje sposéb wyliczenia ponizszego zdarzenia:

P(—dziura A bol — zeba)
P(bol — zeba)

~ 0.016+0.064 ~
0.108+0.012+0.016+0.064

P(—dziura | bol — zeba) =

Tab. 10-4: Prawdopodobienstwo zdarzenia warunkowego obliczane na podstawie rozktadu tgcznego
trzech zmiennych binarnych.

Bol-zeba bol-z¢ba — bol-zeba
Dziura wykryte —wykryte wykryte —wykryte
dziura .108 .012 .072 .008
— dziura .144 576

Alternatywnie mozemy potraktowa¢ mianownik jako wspétczynnik normalizujgcy a, ktéry da sie
policzy¢é na podstawie warunku takiego, ze suma wszystkich realizacji rozktadu prawdopodobien-
stwa warunkowego wynosi 1. Np. policzmy rozktad zmiennej lodowej Dziura pod warunkiem zda-
rzenia (Bol-z¢ba = bdl-zeba):

P(Dziura | bol-zeba) = a. P(Dziura, bol-z¢ba)

= o [P(Dziura, bol-zgba, wykryta) + P(Dziura, bol-zeba,—wykryta)|

=0 [<0.108,0.016 >+ <0.012, 0.064 >] = 0 < 0.12, 0.08> = <0.6, 0.4>
W powyzszym o wynosi 5, gdyz zachodzi: 5 - 0.12+ 5 - 0.08 = 1.

Ogodlna zasada postepowania w metodzie wnioskowania przez wyliczanie: znajdz rozktad dla
badanej zmiennej ustalajgc warto$ci zmiennych obserwowanych i sumujgc po wszystkich realiza-
cjach zmiennych ukrytych.

Niezaleznos$¢ zmiennych

Dwie zmienne losowe 4 i B sg niezalezne wtw. P(4|B) = P(4), P(B|4)=P(B) i P(A, B) =P(4) P(B)

Np. dla zbioru zmiennych {Dziura, Bol-zeba, Wykryta, Pogoda} mozemy uznaé, ze niezalezna jest
zmienna Pogoda od pozostatych zmiennych {Dziura, Bol-z¢ba, Wykryta}. Wtedy zachodzi:

P(Bol-zgba, Wykryta, Dziura, Pogoda) = P(Bol-z¢gba, Wykryta, Dziura) P(Pogoda).
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Zamiast 32 zdarzeh tgcznych, dla ktérych nalezatoby podaé wartosci prawdopodobienstwa, musi-
my teraz podac jedynie (8 + 4 =) 12 wartosci prawdopodobienstwa.

Petna niezaleznos¢ zmiennych losowych jest pozadana, ale w praktyce wystgpi bardzo rzadko. Co
zrobi¢, jesli nasz problem obejmuje setki zaleznych zmiennych? W takiej sytuacji moze pomaéc
niezaleznoS¢ warunkowa.

10.4. Warunkowa niezaleznos¢

Definicja. Zmienne X, Y sg warunkowo niezalezne pod warunkiem zmiennej Z jezeli zachodzi:
P(X, Y| Z) = P(X|2) P(Y|Z).

Wiasnosci

1. Niezaleznos¢ Xi Y nie implikuje niezaleznosci warunkowe.

2. Niezaleznos¢ warunkowa (X, Y| Z) nie implikuje niezaleznosci X i Y.

3. Niezalezno$¢ warunkowa (X, Y | Z) nie implikuje niezaleznosci dla negacji warunku - (X, Y| —Z2) .

Przyktad. Rozktad tgczny trzech zmiennych P(Bél-zeba, Dziura, Wykryta) ma (2°~1=) 7 niezaleznych
elementow.

~Jesli masz dziure, to prawdopodobienstwo jej wykrycia podczas badania nie zalezy od tego, czy
odczuwasz boél-zeba”:

(1) Pwykryta | bol-zeba A dziura) = P(wykryta | dziura)
»1a niezaleznos¢ zachodzi rowniez wtedy, gdy nie masz dziury’:
(2) Pwykryta | bol-zeba A —dziura) = P(wykryta | —dziura)

Méwimy, ze zmienna Wykryta jest warunkowo niezalezna od Bol-zeba pod warunkiem zmienne;j
Dziura.

Dla takich warunkowo niezaleznych zmiennych Wykryta i Bél-zeba mamy rownowazne zdania:
P(Bol-z¢ba | Wykryta, Dziura) = P(Bdl-zeba | Dziura)
P(Bol-z¢ba, Wykryta | Dziura) = P(Bol-zeba | Dziura) P(Wykryta | Dziura)
Wypiszemy peiny rozktad tgczny w naszym przyktadzie stosujgc regute sekwenciji (fancucha):
P(Bol-zgba, Wykryta, Dziura) =
= P(Bdl-z¢ba | Wykryta, Dziura) P(Wykryta, Dziura)
= P(Bdl-zgba | Wykryta, Dziura) P(Wykryta | Dziura) P(Dziura)

Ale zmienne Wykryta i Bél-z¢ba sg warunkowo niezalezne pod warunkiem Dziura. Stad wynika
mozliwos¢ uproszczenia obliczeh:

P(Bol-zeba, Wykryta, Dziura) = P(Bol-ze¢ba | Dziura) P(Wykryta | Dziura) P(Dziura)

Zamiast 8 wartosci prawdopodobienstwa (z czego 7 niezaleznych) dla rozkfadu tgcznego 3 zmien-
nych losowych binarnych wystarczy nam podanie (2 + 2 + 1 =) 5 niezaleznych wpiséw (wartosci
prawdopodobienstw. To co wydaje sie byC jeszcze matg korzyScig w tym przykiadzie, bardzo
szybko zyskuje na znaczeniu wtedy, gdy rosnie liczba zmiennych przyjmujacych wiele mozliwych
wartosci.

W wiekszosci przypadkéw stosowanie niezaleznosci warunkowej zmniejsza rozmiar reprezentaciji
rozkfadu tgcznego dla » zmiennych z wykfadniczego wzgledem = na liniowy wzgledem n. Dlatego
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tez niezaleznos¢ warunkowa jest podstawowym i efektywnym sposobem reprezentacji niepewnej
wiedzy w modelu probabilistycznym.

Reguta Bayesa

Z reguty dla iloczynu zdarzen zmiennych losowych:
P(anb) =P(a|b) P(b) =P(b | a) P(a)

wynika reguta Bayesa:
P(a|b)=P(b|a) P(a)/ P(b)

W ogolnosci dla catego rozktadu prawdopodobienstwa zmiennej reguta Bayesa przyjmuje postac:
P(Y | X)=P(X|Y)P(Y)/P(X)=0PX|Y)PY)

Pozytecznosé regulty Bayesa polega na tym, pozwala wyrazi¢ nieznane prawdopodobienstwo P(Y |
X) ukrytej przyczyny Y warunkowane znanymi obserwacjami X na podstawie znanego i tatwiej
definiowalnego prawdopodobienstwa ,przyczyna — skutek”, tzn. P(X | Y).

P(przyczyna | skutek) = P(skutek | przyczyna) P(przyczyna) | P(skutek)

Jezeli jest wiele zmiennych reprezentujgcych skutek to wprowadzone wczesniej pojecie warunko-
wej niezaleznosci pozwala nam zmniejszy¢ wymiar rozpatrywanych rozktadéw. Np. korzystajgc z
warunkowej niezaleznosci dwoch skutkdw Bél-zeba i Wykryta wzgledem ukrytej przyczyny Dziura
otrzymamy:

P(Dziura | bol-zeba A wykryta) = o P(bol-zgba A wykryta | Dziura) P(Dziura)
= o P(bdl-zeba | Dziura) P(wykryta | Dziura) P(Dziura)

Zaleznosci przyczynowo skutkowe i warunkowg niezaleznos¢ mozemy wyrazi¢ w postaci graficz-
nej (tzw. sie¢ Bayesa). Dla sytuacji podanej na rys. 10.1 prawdopodobienstwo zdarzenia tgcznego
wyznaczymy jako iloczyn prawdopodobienstwa zmiennej Przyczyna i warunkowych prawdopodo-
bienstw zmiennych zaleznych (Efekt;):

P(Przyczyna, Efekt,, ..., Efekt,) = P(Przyczyna) I1; P(Efekt;| Przyczyna)

To oznacza, ze dla n zmiennych liczba czynnikow wynosi n i ztozonos¢ obliczeniowa jest liniowa
wzgledem n.

Rys. 10.1: Graficzna reprezentacja niezaleznosci warunkowej zmiennych i wiedzy przyczynowo- skutkowe;.

10.5. Sie¢ Bayesa

Sie¢ Bayesa to prosta notacja graficzna przeznaczona dla wyrazenia warunkowej niezaleznosci i
tym samym dla zwartego reprezentowania petnych rozktadow tgcznych wielu zmiennych losowych.

Sktadnia:
e zbior wezidw, jeden wezet dla jednej zmiennej
e acykliczny graf skierowany
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e zawiera rozktad warunkowy dla kazdego wezta wzgledem zadanych weziéw ,rodzicéw”:
P(X;| Rodzice (X)))

o W najprostszej postaci rozktad warunkowy dla wezta podany jest w postaci tablicy, dajgc
prawdopodobienstwa dla wartosci X; przy zadanych kombinacjach warto$ci zmiennych -
rodzicéw.

Przyktad. Jestem w pracy. Dzwoni sgsiadka Jola i mowi, ze dzwoni alarm w moim domu, lecz
drugi sasiad Marek nie dzwoni. Czasem alarm wywalany jest przez wstrzgsy i wibracje. A moze
jest tam ztodziej? Wprowadzamy zmienne: ,Ztodziej, Wstrzas, Alarm, JolaDzwoni, MarekDzwoni”.
Sie¢ reprezentuje wiedze ,przyczynowo-skutkowg” (rys. 10.2): ztodziej moze wyzwoli¢ alarm;
wstrzasy mogg wyzwoli¢ alarm; alarm moze spowodowac telefon od Marka; alarm moze spowo-
dowac telefon od Joli.

P(W)
0.05
Z | W] PAJZ.W)
1 [1] 095
1 (o] 090
0 |1 0.50
0 [o] o001
A TPUA) A | P(M|A)
1 0.7 I 09

Rys. 10.2: llustracja sieci Bayesa dla problemu ,przyczyny i skutki alarmu”.

Zaletg sieci Bayesa jest to, ze petny (globalny) rozktad tgczny wszystkich zmiennych opisujgcych
dany problem jest iloczynem jedynie lokalnych rozktadéw warunkowych (rys. 10.3):

P (X;, ... . X)) =1L P (X;| Rodzice(X)))

Rys. 10.3: Struktura sieci Bayesa wyraza zmienne i ich lokalne zaleznosci, ktérych rozktady prawdopodo-
bienstwa nalezy zdefiniowac.

Np. dla powyzszego przykfadu zdarzenie tgczne 5 zmiennych jest iloczynem 5 zdarzen warunko-
wych (z wyjatkiem zmiennych niezaleznych T, Z).

=0.7-0.9-0.01 -0.99-0.95 =0.00059 .

Zwarta reprezentacja

Tablica wartosci rozktadu warunkowego dla zmiennej X; o typie Boolean i zaleznej od k rodzicow
typu Boolean posiada 2* wierszy, wynikajgcych z kombinacji wszystkich wartoéci rodzicéw. Kazdy
wiersz wymaga jedynie reprezentacji liczby p dla zdania (X; = true), gdyz w tym przypadku prawdo-
podobienstwo zdania (X; = false ) to po prostu 1-p. Jesli zadna zmienna nie posiada wiecej niz k
rodzicéw to cata sie¢ wymaga zdefiniowania rzedu O(n - 2% liczb. To oznacza, ze rozmiar danych
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dla sieci rosnie liniowo wzgledem n, podczas gdy dla peinego rozkfadu tgcznego ta ztozonosc
wynosi O(2").

Przyktad. Dla poprzedniej sieci, opisujgcej przyczyny i skutki alarmu, liczba elementow w tabelach
prawdopodobiehAstwa wynosi (1 +1+4 +2 +2 =) 10, podczas gdy peten rozktad tgczny wymagatby
zdefiniowania (2°-1 =) 31 liczb.

Lokalna semantyka i koc Markowa

Teraz zastanéwmy sie jaki jest zakres lokalnych zaleznosci, poprzez ktére wyraza sie znaczenie
(semantyka) danej zmiennej dla opisu problemu (wyznaczenia prawdopodobienstwa zdarzenia
tacznego). Rozpatrzymy najogdlniejszy przypadek zmiennej ukrytej, tzn. posiadajgcej zaréwno
rodzicéw jak i nastepcéw w sieci Bayesa.

Lokalna semantyka: kazdy wezet (zmienna) jest warunkowo niezalezny od weztéw, nie bedgcych
jego nastepcami, jesli zadani sg jego (jej) rodzice. Beda to jedyne rozktady warunkowe, poprzez
ktére wyraza sie znaczenie danego wezta dla opisu problemu. Wystarczy rozpatrywac dany wezet
jako zalezny jedynie od swoich rodzicéw i swoich nastepcéw (rys. 10.4).

& &
(%)
@ O
I A

Rys. 10.4: Lokalna semantyka — zalezno$ci zmiennej wtedy, gdy zadani sg jej rodzice.

Pojecie ,koc Markowa” jest bardziej ogdlne od ,lokalnej semantyki’. Przedstawia ono wszystkie
potencjalne wezty nadajgce znaczenie danej zmiennej. Koc Markowa dla danego wezia tworzg
tacznie: jego rodzice + jego dzieci + rodzice dzieci (rys. 10.5). Kazdy wezet jest warunkowo nieza-
lezny od innych nie nalezacych do jego koca Markowa.

Rys. 10.5: Koc Markowa.

Koc Markowa wyraza to, ze zasadniczo mozliwe sg dwa rodzaje lokalnych struktur, w ktorych
zaleznosci sg niejako odwrdcone i réznigce sie lokalng semantykg. Sa to struktury: przyczynowo-
skutkowa i diagnostyczna (rys. 10.6). Struktura przyczynowo-skutkowa jest naturalnym sposobem
definiowania wiedzy przez cziowieka. Sieciami o takiej strukturze postugujemy sie najczesciej.
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Alternatywnie struktura diagnostyczna okres$la zwigzki prowadzgce od obserwacji do ukrytej przy-
czyny. W wiekszosci problemdéw trudno jest zdefiniowa¢ rozktady warunkowe wyrazajgce takg
lokalng semantyke.

(@) (b)

Rys. 10.6: Dwie struktury sieci o réznych lokalnych semantykach dla opisu tego samego problemu: (a)
przyczynowo-skutkowa i (b) diagnostyczna.

Konstrukcja sieci Bayesa

Typowy algorytm konstrukcji sieci Bayesa (tab. 10-5) wykorzystuje lokalne struktury. Nie przesg-
dza on o semantyce tych struktur — mogg one by¢ zaréwno przyczynowo-skutkowe jaki i diagno-
styczne. Po ich zidentyfikowaniu i zdefiniowaniu odpowiadajgcych im rozktadéw prawdopodobien-
stwa tatwo jest juz stworzy¢ sie¢ o globalnej semantyce.

Tabl. 10-5. Algorytm konstrukcji sieci Bayesa.

1. Wybierz porzadek zmiennych X, ... , X, - zaczynamy od zmiennych niezaleznych (rodzicéw),
potem dodajemy ich ,dzieci” a na kohcu zmienne ,liscie” nie majgce ,dzieci” - wierzchofki reprezen-
tujg funkcje zmiennych losowych.

2.fori=1ton

e dodaj X; do sieci

e wybierz rodzicow sposrod X, ... , X, tak, aby P(X; | rodzice(X;)) = P(X; | X1, ... Xi.1)
Wybodr rodzicéw gwarantuje to, ze:
P, ..., X)) =m - P(X; | Xi, ..., Xi.1) (reguta tancucha) =
= 7, -, P (X;| rodzice(X;)) (zapewnione przez konstrukcje sieci)

Przyktad. Zatozmy, ze w problemie ,ztodziej czy trzesienie” wybralismy kolejnos¢: J, M, A, Z, T.
Taka kolejno$¢ odpowiada strukturze diagnostycznej ani przyczynowo-skutkowej w tym problemie.
Powstaje sie¢ o strukturze podanej na rys. 10.6(b). Sie¢ jest mniej zwarta niz poprzednio: wymaga
teraz podania (1 +2 + 4 +2 + 4 =) 13 liczb wyrazajgcych wartosci zdarzen rozktadéw warunkowych.

Podsumowanie podejscia probabilistycznego

Rachunek prawdopodobienstwa jest formalizmem zapisu niepewnej wiedzy.

2. Rozktad prawdopodobienstwa fgcznego wyznacza prawdopodobienstwa zajscia kazdego
zdarzenia atomowego.

3. Whnioskowanie moze polega¢ na sumowaniu nad wszystkimi zdarzeniami atomowymi spetnia-
jacymi zapytanie i obserwacje.

4. Dla zlozonych dziedzin zmiennych losowych nalezy znalez¢ sposob redukcji rozmiaru prawdo-
podobienstwa fgcznego. Niezalezno$¢ i warunkowa niezaleznos¢ umozliwiajg redukcje powyz-
s$zego rozmiaru.

5. Sieci Bayesa sg naturalng reprezentacjg dla (indukowanej przyczynowo) niezaleznosci warun-
kowej. Topologia sieci i rozktady warunkowe dla zmiennych-weztéw sieci tworzg zwartg repre-
zentacje rozktadu tgcznego.
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10.6. Wnioskowanie w logice rozmytej

Logika rozmyta to metodyka przetwarzania wiedzy niedokladnej. Za jej pomocg pojecia niepre-
cyzyjne, takie jak ,by¢ moze”, ,prawie”, ,duzo”, ,mato”’, mogg by¢ stosowane we wnioskowaniu,
ktére prowadzi do nieprecyzyjnych konkluzji na podstawie nieprecyzyjnych przestanek.

» Klasyczna teoria mnogosci bazuje rowniez na klasycznej logice. Rozwazmy zbiér wartosci
D. Kazdy podzbiér A < D moze by¢ opisany za pomocg funkcji charakterystycznej:

0, xgd

X4(x) ={1’ ced

Wyrazenie, xe A, moze by¢ albo prawdziwe albo fatszywe.
« W teorii zbioréw rozmytych zbiér A ma te ceche, ze elementy moga do niego naleze¢ tyl-
ko czesciowo (w pewnym stopniu).
Funkcja przynaleznosci do zbioru rozmytego
Odpowiednikiem funkcji charakterystycznej ya w teorii zbioréw rozmytych jest funkcja przynalez-
nosci
a0 uy(x) <1.

Element x moze byé elementem zbioru rozmytego A w wiekszym lub mniejszym stopniu — od
zerowe] do catkowitej przynaleznosci. Wartos¢ funkcji przynaleznosci wieksza od zera oznacza
przynalezno$¢ x do A w okreslonym stopniu

Funkcja przynaleznosci zalezy od subiektywnego odczucia osoby definiujgcej zbior rozmyty.

Wiedze dziedzinowg zapisuje sie w logice rozmytej za pomocg zmiennych lingwistycznych i regut
rozmytych.

Podstawowe wlasnosci funkcji przynaleznosci do zbioru:
A=D-4
Hynp () =min{p, (x),405(x)}

/Ji(x) =1- luA(x)
Hop(x) = max{z,(x), 15(x)}

Réznice pomiedzy logikg rozmytg a prawdopodobienstwem wyjasnimy na przykfadzie. Dane jest
zdarzenie = ,Jestem Sredniego wzrostu”.

«  Woyrazenie probabilistyczne, P(zdarzenie) = a, oznacza, ze:
— nie mamy petnej wiedzy o precyzyjnie okreslonym zdarzeniu,
— wartos¢ a moze ulec zmianie po uzyskaniu dodatkowych danych.

« W logice rozmytej okreslany jest stopien przynaleznosci elementu ,moj wzrost” do zbioru
,0S0b $redniego wzrostu”. U sredni wzrost (MOj_wzrost) = b.

— Zdarzenie nie jest precyzyjnie okreslone

— Funkcja przynaleznosci nie zalezy od dodatkowych danych i nie ulegnie zmianie w
miare zdobywania dodatkowych danych.
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Semantyka logiki rozmytej

Niech D jest zbiorem wartosci zdania (literatu) x, a f(x) jest funkcjg wartosciowania zdania. Moze-
my zdefiniowa¢ podzbior A elementéw x, dla ktérych f(x) przyjmuje wartos¢ ,prawda”. Wtedy funk-
cja charakterystyczna ya(x) jednoznacznie wyznacza funkcje wartosciowania zdania: f(x) = True
< xax)=1.

Tak wiec pojecia logiczne prawdy i falszu mogg zostac¢ zdefiniowane za pomocg funkcji charakte-
rystycznej zbioru.

Dla zbioréw rozmytych, uogdlnienie funkcji charakterystycznej do funkcji przynaleznosci pocigga
za sobg uogolnienie pojecia prawdy: literaty mogg przyjmowac¢ wartosci z zakresu [0,1].

Semantyka podstawowych operacji logicznych w logice rozmytej:
—f(x)=1-f(x)
Si(x) v f5(x) = max{f,(x), f,(x)}
Si(x) A f1(x) = min{f,(x), /,(x)}

Semantyka implikacji rozmytej:

L) = L) = (VL)Y LD)
= max{l —max[f,(x), /,(»)]. /,(»)}

Uwaga: podczas wnioskowania rozmytego f,(y) nie jest znane - przyjmuje sie wtedy, ze stopnie
prawdziwosci przestanki i konkluzji sg réwne, tzn. fi(x) = fa(y).

Przyktad wnioskowania rozmytego

Strukture typowego systemu sterowania bedgcego zastosowaniem logiki rozmytej przedstawiono
narys. 10.7.

rozmyte rozmyte
o wejécia Wwyjscia
dape  VeSeie . 1 . _ . . wyniki
. —* rozmywanie ¥ wnioskowanie *| wyostrzane liczbowe
liczbowe
Zbiory rozmyte Reguly Zbiory rozmyte
wejsciowe i ich rozmyte wyjéciowe i ich
funkcje przynaleznosci funkcje przynaleznos$ei

Rys. 10.7 Zastosowanie logiki rozmytej w sterowaniu procesem (obiektem).

Poszczegdlne kroki algorytmu omawiane sg ponizej.

1) _Rozmywanie”

Wielkosci liczbowe (np. pomiar predkosci, xeD) sg zamienianie na wielkosci ,jakosciowe” — lingwi-
styczne (np. Ay = ,mata’, A, = ,$rednia”, A; = ,duza” ) i okre$lane sg ich stopnie przynaleznosci
(np. fas(x), faz(X), fas(x)) . Tzn. dla kazdej wielkosSci wejsciowej i kazdej wartosci lingwistyczne;j
tworzymy zdanie i okreslamy ich stopnie przynaleznosci kierujgc sie zadang wartoscig zmiennej
(np. oznaczmy to jako fa1(X), fax(X), faz(X) ).

Przyktad.

Dane sg trzy funkcje przynaleznosci zmiennej x (,predko$¢ pojazdu”) do zmiennych lingwistycz-
nych ,mata”, ,srednia”, ,duza” (rys. 10.8). Zatézmy, ze zmienna wejsciowa przyjmuje warto$¢ 40 (
x= 40 ). Daje to nastepujgce wartosci przynaleznosci zmiennej do zbioréw ,zmiennych lingwistycz-
nych”: £,1(40) = 0.5, £1,(40) =0.5, f13(40) = 0.
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Rys. 10.8 Przyktad trzech funkcji przynaleznosci dla zmiennej “predkosc¢”.

2) Whnioskowanie

Dany jest zestaw wyrazen logicznych (tzw. ,reguf’), ktérych przestanki sg koniunkcjami stwierdzen
dla zmiennych wejsciowych, zas konkluzjami sg stwierdzenia (rozmyte) o wielkosci wyjsciowej.

Przyktad.

Definiujemy dwie wielkosci wejsciowe x;, x, (predkosc¢ i odlegtos¢ od przeszkody) i jedng wielkos¢
wyjsciowg y (wymagane hamowanie). Aksjomat (wtasnosé) dziedziny (tzw. ,reguta”’) moze byé
postaci:

jesli ,predkosc¢ jest mata (A1)” i ,odlegto$c¢ jest duza (B;3)” to wystarczy ,stabe hamowanie (Y>)".
Zapisujgc te wlkasnos¢ w logice rozmytej otrzymamy wyrazenie:

S (DA fo3(x)) = f,(»)

Jednoczesnie okresla sie stopieh prawdziwosci przestanki (na podstawie stwierdzonego w fazie
rozmywania stopnia prawdziwosci kazdego ze zdan).

Np. min(0.5, 0.3) = 0.3; dla iloczynu logicznego
Przyjmuje sie, ze stopien prawdziwosci konkluzji i przestanki sg sobie réwne dla kazdej reguty.
Np. 0.3 =0.3

3) Wyostrzanie: agregacja i warto$¢ $rednia

Krok agregacji to tgczenie poszczegolnych wynikow krokodw wnioskowania. Niech fw(Y)’ fy2(Y)’ e
fy4(y), sg wartosciami funkcji przynaleznosci do zbioru dla zmiennej wynikowej okreslonymi pod-

czas etapu wnioskowania. Wartosci te sg tgczone ze sobg w celu znalezienia najlepszej wartosci
dla zmiennej ,y”, uwzgledniajgc przebieg funkcji przynaleznosci tej zmiennej wyjsciowe;.

Przyktad

Niech y oznacza ,przyspieszenie” a jej wartosci lingwistyczne to: Y,=,duze ujemne” (hamowanie),
Y,=,mate ujemne”, Y;=,mate dodatnie”, Y,=,duze dodatnie”. Przebieg tych funkgciji ilustruje rys.
10.9. Potgczona funkcja przynaleznos$ci u,(y|x) jest wazong suma 4 funkcji przynaleznosci:

1,10 = 3 £ (012 1,(3)

Np. dla zbioru wartosci f;(x)= {0.3, 0.3, 0.0, 0.6} i funkcji przynaleznosci z rys. 10.9 powstanie wazo-
na funkcja przynaleznosci o postaci podanej na rys. 10.10.
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Rys. 10.9 Przyktadowe funkcje przynaleznosci dla zmiennej wynikowej “przyspieszenie”

04 0.2 [} (¥ 04 0.8 o8

przyspieszenie

zagregowana funkcja przynaleznosci

Rys. 10.10 Przyktad wazonej funkcji przynaleznosci dla zmiennej wynikowej “przyspieszenie”

Na koniec okre$lana jest wartosé srednia wazonej funkcji przynaleznosci zmiennej Y, czyli kon-
kretna liczba reprezentujgca w systemie sterowania wymagana do zadania wartos¢ (np. przyspie-
szenia lub hamowania).

Wartos¢ ycon (ang. CoA - ,center of area”) odpowiada ,wartosci oczekiwanej” zmiennej y wtedy,
gdy znormalizowana funkcja przynaleznosci petni role ,gestosci prawdopodobienstwa” rozktadu
zmiennej y:

jy-uy(y\x)dy

yeD

[ 12,(v1 %) dy

yeD

Yeou(X) =

10.7. Pytania

1. Na czym polega reprezentacja niepewnosci w modelu probabilistycznym — zdarzenia ato-
mowe, odpowiedzi na zapytania?

Omoéwic pojecie niezaleznos$ci i warunkowej niezaleznosci. Dlaczego je stosujemy?
Co to jest sie¢ Bayesa i do czego stuzy?

Przedstawi¢ schemat wnioskowania w logice rozmytej stosowany w systemach sterowania.
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10.8. Zadania

Zad. 10.1

Inwestor gietdowy rozwaza dwie hipotezy: Z (spodtka gietdowa A przyniesie zysk w tym roku), ~Z (
spoétka A poniesie strate w tym roku); starajgc sie fgczy¢ z nimi obserwacje (fakty):

Y1 : indeks gietdowy spdtki A wzrdst od poczatku roku wiecej niz Sredni wzrost dla tego typu spé-
tek,

Y2: spotka ogtosita na poczagtku roku prognoze zysku,

Y3: istnieje korzystny kurs walutowy dla dziatalnosci spotki A,

Y4: spotka prowadzi rozmowy o przejeciu innej firmy,

Y5: ogolne perspektywy wzrostu gospodarczego w kraju i na gtéwnych rynkach spofki nie sg ko-
rzystne.

Zaleznosci prawdopodobienstwa pomiedzy takimi faktami a hipotezami inwestor szacuje jako:

P(Y1]Z) =0.7; P(Y1FZ) =03; P(Y2Z) =038; P(Y2[-Z) =0.4;
P(Y3Z) =0.4; P(Y3[-Z) =0.2; P(Y4Z) =0.9; P(Y4]-Z) =0.5;
P(Y5)Z) =02; P(YS[-Z) =0.4;

Wyznaczy¢ prawdopodobiehstwa hipotezy Z warunkowane réznymi obserwacjami:
(1) Y1 =true,

(2) (Y2 =true) i (Y3 = true),

(3) (Y1 =true) i (Y4 = true) i (Y5 =true).

Zad. 10.2

Zmienne losowe bedgce weziami sieci Bayesa na ponizszym rysunku 10.11 mogg przyjmowaé
wartoéci 0 lub 1. Dla tej sieci nalezy:

a) zaproponowac tabele rozktadéw zmiennych losowych wystarczajgcych do okreslenia do-
wolnego prawdopodobienstwa,

b) dla zaproponowanych rozktadéw obliczy¢ P(X=1| B=1),

a) zbadac czy zachodzi warunkowa niezalezno$¢ zmiennych A i C pod warunkiem (dla zna-
nych) (X, Z),

a) okresli¢ koc Markowa dla zmiennej Y.

Rys. 10.11

Zad. 10.3
System wnioskowania rozmytego ma wspomagac decyzje o udzieleniu kredytu w oparciu o spet-
nianie dwéch zmiennych:

* h1 = ,przyznac kredyt o limicie 100.000 zt (lub 200.000 z, lub 400.000 z}),

« h2 = ,zakladajgc czas kredytowania 30 miesiecy, stope procentowg 5%, przyznaé kredyt
wymagajgcy miesiecznych rat 2.000 zt (lub 4.000 z, lub 6.000 zt)”.

» Zmienne wejsciowe (kryteria):
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A) Sredni przychéd w ostatnich 6 miesigcach: < 2.000 zt; 10.000 zt>;
B) Laczna kwota inwestycji: < 100.000 zt; 1.000.000 zt >

C) Wspotczynnik kapitatu wktasnego dla inwestycji: < 0.0, 0.5>;

D) Liczba cztonkéw rodziny: < 1, 5>.

« Zdefiniowa¢ realistyczne funkcje przynaleznosci i reguty wnioskowania rozmytego.

Pokaza¢ przebieg i wyniki wnioskowania dla nastepujgcych danych:
1. A=4.000,B=100.0002z,C=0.5D=2,lub
2. A=6.000,B=200.000z,C=04,D=3.
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11. Wnioskowanie w sieci Bayesa

o Doktadne wnioskowanie ,przez przeliczanie”
e Doktadne wnioskowanie ,z eliminacjg zmiennych”

e Przyblizone wnioskowanie metodami ,symulacji stochastycznej”

11.1. Dokladne wnioskowanie ,,przez przeliczanie”

W procesie wnioskowania dla zadanego zapytania nalezy obliczy¢ prawdopodobienstwo a poste-
riori zdarzenia P(X, | Ess=e), dla zbioru zmiennych pytania, X, = {X, ..., X,}, przy zadanym obser-
wowanym zdarzeniu e, tzn. dysponujgc wartosciami dla zmiennych opisujgcych zdarzenie, E,, =
{E\, ..., E,}. Poza tym istniejg zmienne ukryte Yy, = {Y1, ..., Vi}.

Zbior zmiennych dla problemu: X = X, U Eqgps U Y -

Zapytanie moze miecC prosty charakter i dotyczy¢ tylko jednej zmiennej, np.: P(X; | E=e). Zapytanie
moze dotyczy¢ rozktadu tgcznego wielu zmiennych, np. P(X;; X; | E=e) = P(X; | E=e) P(X; | X;; E=e).

11.1.1. Doktadne wnioskowanie probabilistyczne

Rozwazmy pytanie o jednej zmiennej. Zaktadamy, ze zmienna w pytaniu nie nalezy do zbioru
obserwowanych zmiennych (w przeciwnym razie jej wartosciowanie bytoby natychmiast znane).
Wiemy, ze kazdy rozktad warunkowy dla zmiennych moze by¢ obliczony w wyniku sumowania
elementow rozktadu tgcznego zmiennych:

P(X|e)=a P(X, ) = a Xy P(X, ¢; y).

Wiemy tez, ze elementy rozktadu tgcznego obliczymy na podstawie iloczynu rozktadow warunko-
wych.

Przyktad. Pytanie kierowane jest do znanej nam z rozdz. 10 sieci Bayesa opisujgcej ,wtamanie
czy trzesienie”. Niech konkretne pytanie brzmi: ,jakie jest prawdopodobienstwo wlamania, gdy
jednoczesnie dzwonig Jola i Marek”. Ukrytymi zmiennymi sg tu ,\Wstrzgs” i ,Alarm”.

P(Z]j,m)=P(Z,j,m)/P(j,m)=aP(Z,j,m= o, PZ w;a,jm)

Semantyka sieci Bayesa pozwala nam wyznaczy¢ elementy rozkfadu tgcznego jako iloczyny war-
tosci zdarzen podanych w tablicach prawdopodobienstw warunkowych.

P(Z]], m)=0a X, %, P(Z) P(w) P(a| Z, w) P(j | a) P(m | a) = o P(Z) 2, P(W) 2, P(a | Z; w) P(j|a) P(mla)
Procedura obliczania powyzszego prawdopodobienstwa dla zmiennej zapytania moze by¢ wyra-
zona w postaci przeszukiwania drzewa wartosciowan zmiennych (rys. 11.1) metodg ,przeszukiwa-
nia w gfgb”.

11.1.2. Algorytm doktadnego wnioskowania ,,przez przeliczanie” zmiennych

Sposdb obliczen zilustrowany w powyzszym przykfadzie moze zosta¢ w ogoélnosci przedstawiony
w postaci algorytmu wnioskowania ,przez przeliczanie” zmiennych (tab. 11.1).

143




P(alz,—w)

P(alz,w) P(—alz,w)

Rys. 11.1: Drzewo obliczen dla znalezienia warto$ci P(z|j, m).

Tabl. 11-1. Algorytm wnioskowania ,przez przeliczanie” zmiennych.

function WNIOSKUJPRZEZPRZELICZANIE(X, e, Sb) returns rozktad zmiennej X
Parametry: X, // zmienna w pytaniu

e, I/ obserwacje — wartosci zmiennych Eps

Sb; I/ sie¢ Bayesa o zmiennych {X}U Egps U Yk

Q(X) « rozktad zmiennej X, poczgtkowo pusty
foreach wartos¢ x; zmiennej X do
{

rozszerz e o wartos¢ x; dla X;

Q(x;) <« PRZELICZWSZYSTKO(ZMIENNE(Sb), e);

}

return NORMALIZUJ(Q(X));

function PRzELICZWSzZYSTKO(zmienne, e) returns wartos¢ rzeczywista
{
if (zmienne == ) then return 1.0;
Y <« PIERWSZA(zmienne);
if warto$¢ y zmiennej Y wystepuje w e
then return P(y | rodzice(Y)) - PRZELICZWSzYSTKO(RESZTA(zmienne), e);
else return X, P(y | rodzice(Y)) - PRZELICZWSZYSTKO(RESZTA(zmienne), e);
/I gdzie e, to e rozszerzone o Y=y

Ztozonos$¢ obliczeniowa powyzszego algorytmu probabilistycznego wnioskowania wynosi O(2"), dla
n zmiennych typu logicznego (Boolean), czyli jest to wysoka ztozonos$¢. Taka metoda wnioskowa-
nia moze byc realizowana w praktyce tylko dla niezbyt duzej liczby zmiennych.

Na rysunku 11.1 zauwazymy, ze niektére obliczenia sg wykonywane wielokrotnie. Np. iloczyny:
P(jla) P(m|a) i P(jl-a) P(m|—a) sg wyliczane dwukrotnie. Dla poprawy efektywnosci wnioskowania
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powinnismy moéc unikngé takich nadmiarowych obliczen. Jest to celem kolejnego sposobu doktad-
nego wnioskowania zwanego wnioskowaniem ,z eliminacjg zmiennych”.

11.2. Doktadne wnioskowanie ,,z eliminacjg zmiennych”

Modyfikacja poprzedniego algorytmu wnioskowania przez przeliczanie polegac¢ tu na wyelimino-
waniu zbednych i powtarzanych obliczen. Idea postepowania jest prosta: wykonac¢ obliczenia (tylko
dla niezbednych zmiennych) i zapamieta¢ wynik takich obliczeh na potrzeby dalszych obliczen.
Najprostsza postaé tak zmodyfikowanego dokladnego wnioskowania probabilistycznego nosi
nazwe wnioskowania ,z eliminacjg zmiennych”.

11.2.1. Idea algorytmu

Algorytm wnioskowania ,z eliminacjg zmiennych” oblicza wyrazenie, bedgce iloczynem wyrazen
dla zmiennych, sposobem od od-prawej-do-lewej strony (co odpowiada na rys. 11.1 kierunkowi od
dotu-na gére). W trakcie obliczen zapamietywane sg wyniki posrednie dla zmiennych (tzw. czynni-
ki) obliczane na podstawie podwyrazen od ktorych dana zmienna zalezy.

Przyktad. Dla sieci Bayesa opisujgcej przyczyny i skutki alarmu oraz zapytania rozpatrywanego w
poprzednim przyktadzie nalezy obliczy¢:

P(Z|j, m)=a P(Z) Z,, P(w) Z,P(a |Z; w) P(jla) P(m|a)
Z1 W[l [ A [|T][M]

Poszczegdlne wyrazenia czesciowe oznaczyliSmy symbolem odpowiedniej zmiennej. Nalezy
przechowywac¢ wyniki obliczania tych wyrazen w postaci tzw. czynnikéw.

Czynnik M, to po prostu P(m|a), co nie wymaga sumowania po M Ta wartos¢ ustalona jest jako:
{219,
P(m|—a)
Po wyliczeniu pierwszego czynnika z prawej strony mamy:
P(Z|j, m)=aP(Z) £, P(w) L. P(a |Z; w) P(jla) fu(A)
W podobny sposob zapisujemy czynnik dla J, P(jla), jako dwu-elementowy wektor f;(A).
P(Z]j, m)=0aP(Z) X, P(w) Z,P(a |Z; w) fy(A) x fm(A)

Symbol ,x” oznacza produkt punktowy dwdch czynnikow i stosowany jest dla odréznienia, ze nie
chodzi tu to iloczyn dwéch wektoréw ani tez nawet mnozenie punkt-po-punkcie dwéch wektorow.
Wynikiem tej operacji jest czynnik o rozszerzonym wymiarze, uwzgledniajgcy oba czynniki sktado-
we (doktadne wyjasnienie podamy wkrotce).

Czynnik dla A, P(a|Z, w), to macierz o rozmiarze 2x2x2, oznaczona jako fx(A, Z, W).
P(Z|j, m)=a P(Z) Z, P(w) Z,fa(A, Z, W) x f5(A) x fu(A)

Teraz obliczamy sume dla A jako iloczyn powyzszych trzech czynnikéw. Wynikiem bedzie macierz
2x2, o indeksach z dziedziny Z i W. Oznaczmy:

fam(Z, W) =Z,fa(A, Z, W) x fi(A) x f(A) = fa(a, Z, W) x fi(a) x fy(a) + fa(—a, Z, W) x fi(—a) x fyu(—a).
Podobnie obliczamy sume dla W jako iloczyn czynnikow fw(W) i fap(Z, W):
fWAJM(Z) = fw(W) X fAJM(Z, W) + fw(—|W) X fAJM(Z, —|W)

Teraz mozemy juz obliczy¢ odpowiedz procedury wnioskowania na zadane pytanie jako iloczyn
czynnika dla Z (tzn. f(Z) = P(Z)) i macierzy fwam(Z):

P(Z]j, m)= o fAZ) x fwam(Z)
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Produkt dwoéch czynnikéw

Podsumowujgc powyzszy przyktad zauwazmy, ze wystepujg w nim obliczenia dwéch rodzajow:
produkt punktowy dwoch czynnikow (produkt czynnikéw) i sumowanie produktu czynnikdw po
wartosciach zadanej zmienne;.

Produkt dwéch czynnikéw f, i f, daje w wyniku nowy czynnik, ktérego zmienne stanowig sume
zbioréw zmiennych obu czynnikow sktadowych. Np.

f(Xla ""Xm Yla ""Yka Zla ""Zl) = fl(Xla "'3Xm Yla ""Yk) X fZ(Yla ""Yka Zla ""Zl)

Liczba elementéw w macierzy dla czynnika f jest funkcjg liczby zmiennych. Jesli wszystkie zmien-
ne sg binarne to liczba elementéw czynnika f; wynosi 2", liczba elementéw czynnika f, wynosi
2" a liczba elementdw ich produktu f wynosi 2",

Wartosci jakie przyjmujg elementy produktu f sg wynikiem mnozenia dwoch odpowiadajgcych
sobie liczb — elementow czynnikéw fi i f; :

f(xla coosXns V1s «oVis 215 "'321) = fl(xla ceesXns V1 "'9yk) : fZ(,yla ceesVks Z15 ---azl)
11.2.2. Algorytm dokiadnego wnioskowania ,,z eliminacjg zmiennych”

Algorytm wnioskowania przedstawiono w tab. 11.2. Wyjasnienia wymagajg ponadto zasady poste-
powania z czynnikami i zmiennymi w celu dalszego upraszczania obliczen.

Tabl. 11-2. Algorytm wnioskowania ,przez przeliczanie” zmiennych.

function ELIMINACJAZMIENNYCH(X, e, Sb) returns rozkfad dla X

Parametry: X, // zmienna w zapytaniu
e, // obserwacja, wyrazona jako zdarzenie losowe dla zmiennych obserwowanych
Sb; I/ sie¢ Bayesa wyrazajgca rozktad tgczny zmiennych losowych

czynniki <[] ;
zmienne < ODWROCKOLEJNOSC(ZMIENNE(SD));
foreach zm in zmienne do
{
czynniki < [UTWORZCZYNNIK(zm,e) u czynnikil;
if zm jest zmienng ukrytg then czynniki < SUMA(zm, czynniki);

}

return NORMALIZUJ(PRODUKTPUNKTOWY(czynniki));

Zasady postepowania z czynnikami

Jesli dany czynnik nie zalezy od zmiennej, po ktorej odbywa sie sumowanie to nalezy go przesu-
na¢ przed znak sumy. Produkty czynnikow obliczane sg dopiero wtedy, gdy musimy wykonac ich
sumowanie po elementach zadanej zmiennej. Sprowadza sie to do wymnozenia tych macierzy,
ktére zawierajg zmienng dla sumowania.

Eliminacja zmiennych

Podczas wnioskowania mozna wyeliminowac obliczanie czynnikow dla:

1. zmiennych reprezentowanych przez takie wezty sieci Bayesa, ktore nie sg rodzicami zmien-
nych zapytania lub obserwacji. Sumowanie po takich zmiennych daje zawsze 1.

2. takich rodzicow, ktérzy sg w m-separacji ze zmienng zapytania.
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Pierwsze kryterium zilustrujemy na ponizszym przyktadzie.

Przyktad. Dla naszej przyktadowej sieci Bayesa (przyczyny i skutki alarmu) dla zapytania, P(j | z),
wykonamy obliczenia:

P |z)= aP(z) Z, P(w) Z, P(a| z, w) P(J|a) Z,, P(m| a)

Ale suma po m, Z,, P(m| a), wynosi z definicji 1. Zmienna m nie ma zadnego znaczenia dla naszego
pytania. W tym przykfadzie:

Xoyt = {Jola dzwoni}, Eq.s = {Ztodziej}.
Rodzice(Xpy U Eqys) = {Alarm, Wstrzqs}.
Czyli zmienna Marek dzwoni nie ma tu znaczenia.

Wyjasnimy teraz pojecie m-separaciji.

Definicja. Moralny graf dla sieci Bayesa powstaje po potgczeniu ze sobg wszystkich rodzicow i
usunieciu kierunku w tukach potgczen.

Np. Moralny graf dla naszej przyktadowej sieci Bayesa podano na rys. 11.2:

Rys. 11.2: Moralny graf dla sieci Bayesa ,przyczyny i skutki alarmu”.

Definicja. Zmienna Y jest w m-separacji z X poprzez E wtw. gdy E oddziela zmienne Y i X w
moralnym grafie.

Mozna pokazaé, ze zmienna Y jest zbedna dla procesu wnioskowania o pytaniu X i obserwacji E
gdy jest ona w m-separaciji z X poprzez E.

Przyktad. W naszej przyktadowej sieci dla pytania, P(JolaDzwoni=true | Alarm=true), zardwno
Z(Zitodziej) jak i W(Wstrzgs) nie grajg zadnej roli. S3 one w m-separacji ze zmienng pytania,
J(JolaDzwoni), poprzez zmienng zdarzenia (obserwacji) A(4dlarm).

11.3. Przyblizone wnioskowanie metodami ,,symulacji stochastycznej”

Ta grupa podejs¢ zamiast wyliczaé ztozone funkcje prawdopodobienstwa a posteriori stosuje
symulacje procesu stochastycznego, generujac probki zdarzen (wartosci dla wszystkich zmiennych
w sieci Bayesa) i aproksymujgc okreslone prawdopodobienstwa warunkowe na podstawie czesto-
Sci wystgpien okreslonych wartosci w generowanym zbiorze prébek.

Idea symulacji stochastycznej:

1) Generuj N probek dla zadanego rozktadu prawdopodobienstwa

2) Oblicz na tej podstawie przyblizenie szukanego prawdopodobienstwa a posteriori Pgg;
3) Pokaz, ze przyblizenie zbiega do rzeczywistego prawdopodobienstwa P.

Zasadnicze metody przyblizonego wnioskowania realizujgce te idee:
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o Prébkowanie z odrzucaniem (ang. rejection sampling): prébkujemy zdarzenia dla sieci bez
obserwaciji i odrzucamy probki niezgodne z aktualng obserwacja.

e Wagi wiarygodnosci (ang. likelihood weighting): probkujemy tylko zmienne aktualnie nie-
obserwowane, gdyz zmienne obserwowane sg juz ustalone; probka uzyskuje wage wynikajaca
z prawdopodobienstwa obserwacji warunkowanych wartosciami zmiennych w tej prébce.

o tancuch Markowa Monte Carlo (MCMC): probka generowana jest w dynamicznym procesie
losowej zmiany poprzedniej probki w czasie, gdzie rozktad stacjonarny tego procesu przej$c
jest zgodny z rzeczywistym rozktadem a posteriori.

11.4. Pytania

Wyjasni¢ metode wnioskowania w sieci Bayesa “przez wyliczanie” zmiennych.
Wyjasni¢ metode wnioskowania w sieci Bayesa przez “eliminacje zmiennych”.

Podac gtébwne podejscia do wnioskowania zaliczane do “symulacji stochastycznej”.

11.5. Zadania

Zad. 8.1

Dla sieci Bayesa reprezentujgcej problem ,przyczyny i skutki alarmu” (rys. 11.2) nalezy przepro-
wadzi¢ doktadne wnioskowanie “przez przeliczanie” dla zapytania - ,jakie jest prawdopodobien-
stwo zdarzenia ,ztodziej”, gdy obserwujemy fakty: ,—JolaDzwoni” i ,MarekDzwoni”. Poda¢ kohcowy
wynik.

Zad. 8.2

Dla sieci Bayesa reprezentujgcej problem ,przyczyny i skutki alarmu” (rys. 11.2) nalezy wykonac¢
doktadne wnioskowanie “z eliminacjg zmiennych” dla pytania: ,jakie jest prawdopodobienstwo
zdarzenia ,ztodziej”, gdy obserwujemy fakty ,JolaDzwoni” i ,—~MarekDzwoni”. W szczegdlnosci:

(A) Sformutowac poczatkowe réwnanie dla problemu; (B) Wyznaczy¢ i wyliczy¢ “czynniki” dla
zmiennych; (C) Podac¢ koncowy wynik.
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12. ,,Dynamiczna Sie¢ Bayesa”

o Czas i niepewnos¢. Modele Markowa. DBN.
o Whnioskowanie bayesowskie dla systemdw dynamicznych
e Szczegolne postacie DBN

e Zadania

12.1. Czas i niepewnos¢

Jesli srodowisko agenta zmienia sie w czasie to agent powinien sledzi¢ i przewidywaé zmiany.
Zasada postepowania w modelu probabilistycznym: obliczanie rozktadéw zmiennych (niewidocz-
nego) stanu i (widocznej) obserwacji dla kazdej sytuacji (chwili czasu). Niech: X, = zbior (niewi-
docznych) zmiennych stanu w chwili ¢, E, = zbiér obserwowanych zmiennych w chwili z. Dalej
zaktadamy tu czas dyskretny; rozmiary odstepdw pomiedzy kolejnymi chwilami czasu zalezg od
problemu. Wprowadzmy tez notacje sekwencji stanéw w czasie: X., = Xq, Xat1s -+ - » Xpo1, Xp

12.1.1. Modele Markowa

Model Markowa wyznaczajg odpowiedzi na pytania: ,jak skonstruowac sie¢ Bayesa dla zmiennych
stanu i obserwac;ji”, oraz ,jacy sg rodzice zmiennych obserwac;ji’?

Fundamentalne znaczenie w tym modelu ma zatozenie Markowa: X; zalezy od ograniczonego
podzbioru zmiennych ,wczesniejszych” X,..,.

Proces Markowa pierwszego rzedu: P(X;| Xy..1) = P(X; | X.1) (rys. 12.1).

Rys. 12.1: llustracja procesu Markowa pierwszego rzedu.

Proces Markowa drugiego rzedu: P(X, | X..1) = P(X, | X1, X1.1) (rys. 12.2).

Y,

Rys. 12.2: llustracja procesu Markowa drugiego rzedu.

Istotne znaczenie ma takze zatozenie Markowa odno$nie obserwacji: P(E; | Xo.sEo.1) = P(E; | X).
Czyli obserwacje w zadanej chwili czasu zalezg jedynie od zmiennych stanu w tej samej chwili
czasu. W ten sposob ustaliliSmy, Zze stany sg rodzicami obserwacji.

12.1.2. Dynamiczna sie¢ Bayesa

Potgczenie dwdch procesow Markowa pierwszego rzedu: jednego dla (ukrytych) zmiennych stanu
a drugiego dla zmiennych obserwacji nazwiemy dynamiczng siecig Bayesa (ang. Dynamic Baye-
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sian Network, DBN). Jest to wielokrotne powielenie pewnej sieci Bayesa, reprezentujgcej rozktady
obserwacji i stanu w kolejnych chwilach czasu, w sytuacji, gdy stan X; i obserwacje E; mogg zawie-
rac¢ jednoczesnie wiele zmiennych.

Moéwimy, ze model DBN opisuje stacjonarny system, gdy:
1. model stanu (przejs$¢), P(X,| X.1), i
2. model obserwacji (wyjsc¢), P(E,| X)),

sg ustalone (czyli niezmienne) dla wszystkich chwil 7 .

Przyktad. Sie¢ Bayesa jako podstawa dynamicznej sieci Bayesa opisujgcej “Swiat parasola” (rys.
12.3). Model przejs¢: P(Deszcz|Deszcz,.;). Model obserwaciji: P(Parasol, | Deszcz,).

Dy | P(D1|Dy)
P(DO) 1 0.7
0.5 0| 03

Dy | P(P4Dy)
1] 09 | Parasol ;
0 0.2

Rys. 12.3: Sie¢ Bayesa opisujaca ,$wiat parasola”.

Zatozenie Markowa pierwszego rzedu czesto nie jest spetnione w realnym swiecie. Zauwazmy, ze
w powyzszym modelu prawdopodobienstwo deszczu zalezy jedynie od tego czy padat on po-
przedniego dnia czy nie. Jest to oczywiscie mato realistyczne zatozenie. Mozliwa poprawa modelu
Markowa pierwszego rzedu tak, aby lepiej modelowat on rzeczywisty swiat moze polega¢ na:

1. zwiekszeniu rzedu procesu Markowa,
2. niekoniecznie zwiekszanie rzedu modelu ale rozszerzenie stanu.

Np. poprzez dodanie takich zmiennych, jak Temperatura, i Ciénienie, , mozliwe jest lepsze (doktad-
niejsze) uwarunkowanie deszczu niz jedynie za pomocg zmiennej stanu Deszcz. Dlatego tez w
dalszej czesci rozdziatu ograniczymy sie do modelu Markowa pierwszego rzedu.

Pozostaniemy przy drugim sposobie poprawiania modelu Markowa i zajmiemy sie modelami o
postaci dynamicznej sieci Bayesa, w ktorej mozliwe jest wprowadzenie dowolnej liczby zmiennych
stanu.

12.2. Wnioskowanie dla systeméw dynamicznych

Zatézmy, ze udato nam sie juz zdefiniowa¢ nasz swiat w postaci dynamicznego modelu Bayesa.
Powstaje pytanie do czego moze on nam by¢ pomocny? Oczywiscie - do udzielania odpowiedzi na
zadawane pytania. Ale nie tylko. Przedstawimy teraz cztery typowe zadania wnioskowania w
bayesowskim modelu dynamicznym.

1. Filtracja: P(X, | e;.)

Filtracja to wyznaczanie wiarygodnosci aktualnego stanu ze wzgledu na przeszte obserwacje.
Woyniki filtracji stanowig dane wejsciowe dla procesu decyzyjnego racjonalnego agenta.
2. Predykcja: P(X | e1.), dla k>0

Predykacja to proces przewidywania prawdopodobienstwa przysziych stanow, jako efektéw mozli-
wych do wykonania sekwencji akcji. Jest to tak, jakby filtracja byta pozbawiona kolejnych obserwa-
cji.
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3. Wygtadzanie: P(X; |er,), dla0<k<t

Wygtadzanie pozwala na lepsze oszacowanie (blizsze rzeczywistosci) minionych rozktadoéw stanu,
tzn. dla przesztych chwil. Uzyskujemy lepsze oszacowanie niz wyniki podawane ,na biezgco”
podczas filtracji. Jest to istotne zadanie realizowane w trakcie procesu uczenia.

4. Estymacja trajektorii — poszukiwanie najbardziej prawdopodobnej sekwencji stanow (wyja-
$nianie obserwacji): arg maxx, P(x;, | e1.).

Poszukiwanie najlepszej sekwencji prawdopodobienstw standw jest istotnym zadaniem realizowa-
nym na potrzeby procesu rozpoznawania srodowiska i wyjasniania obserwaciji.

12.2.1. Filtracja

Przyjmuje ona postaé rekursywnego algorytmu estymacji stanu:
P(X,., le,.)=f(e . P(X |e,))
Aby wyznaczy¢ f'w terminach modeli obserwacji i przejscia zauwazamy, ze:
P(X,, le, ) =P(X, [e,.e.)=aPle,|X, e )PX,e,)
=a'Ple,, | X, )P(X,, |e,)

t+1

Powyzsze réwnanie zawiera model obserwacji i predykcje o pojedynczym kroku. Ta predykcja
moze zostac obliczona poprzez sumowanie po wartosciach X, tzn.

P(XHI | el:t+1) = aP(eHl | XHI)ZX/ P(XHI | xt)P(xz | el:t)
= a'P(eHl |X”1)Zx, P(XHI |xt)P(xt | el:t)

Uzyskalismy szukang postaé rekursywng, gdyz ostatni czton jest sumowany po wszystkich warto-
Sciach zmiennej X, , a to oznacza, ze w chwili t+1 korzystamy z petnego rozkfadu P(X, | e;.,). Moze-
my potraktowa¢ wynik filtracji w chwili ¢ (oznaczony jako f,., = P(X, | e;,) ) jako ,komunikat’ przesy-
tany w przéd wzdtuz sekwencji, modyfikowany kazdorazowo przez funkcje przejscia i nowg ob-
serwacje. W tych warunkach rekursywng estymacje stanu zapiszemy jako:

{101 = WPRZOD(f) 5 €441) .

Przyktad. Dla sieci Bayesa opisujgcej deszcz (rys. 12.4) pokazemy proces filtracji stanu.

Dy | P(Dy|Dy)

1 0.7
0 0.3
! Tea
Y T
P(Dg) Porea(D1) Porea(D2)
0.5 | ~TTTT0C > 0.5 AN 0.63 [~

PrmellP] '"_’)
(.88

ra

.
Parasol ; =1 Parasol » =1

Rys. 12.4: llustracja filtracji stanu dla sieci opisujgcej ,$wiat parasola”.
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Zatézmy, ze nasz poczgtkowy stopien przekonania o tym, czy padato w dniu 0 wynosi 0.5. Czyli
zachodzi rozktad: P(D,)=[0.5 , 0.5]. Pierwszego dnia pojawia sie obserwacja ,parasol”, czyli P, = 1.
Predykcja z chwili =0 do =1 dla zmiennej stanu wynosi:

P(Dy)=Zu (D | dy) P(dy) =10.7,0.3]1 x 0.5+ [0.3,0.7] x 0.5=1[0.5, 0.5]
Modyfikacja zmiennej stanu w oparciu o obserwacje w chwili =1 wynosi:
P(Dy| Pi=1)=a P(P,=1|D;) P(D))=a[0.9,0.2] [0.5,0.5] = o [0.45, 0.1] = [0.82, 0.18].

Drugiego dnia réwniez pojawia sie obserwacja ,parasol”, czyli P, = 1. Predykcja z =1 do =2
zmiennej stanu wynosi:

P(D, | Py)=24 (D, |d)) P(d;| P1)=10.7,0.3] x0.82 +[0.3,0.7] x 0.18 =[0.63, 0.37]
Modyfikacja zmiennej stanu w oparciu o obserwacje w chwili =2 wynosi:
P(D,|P=1, P=1)= o P(P=1 | D,) P(D,| P;=1) = [0.9, 0.2] [0.63, 0.37] = a [0.567, 0.074] = [0.88, 0.12].

Wynik jest zgodny z intuicjg. Oczekiwanie deszczu wzrasta z dnia 1 na 2, gdy przez dwa dni ob-
serwujemy parasole.

12.2.2. Predykcja
Zadanie predykcji moze by¢ postrzegane jako filtracja bez obserwacji. Mozemy to wyrazi¢ w po-
staci:
P(Xpik | €1:0) =2k P(Xeart | X 11k) PXp | €14) , dla k>0
Predykcja korzysta jedynie z modelu przejscia a nie korzysta z modelu obserwaciji.

Ciekawym pytaniem jest to co stanie sig, gdy bedziemy powtarza¢ predykcje coraz dtuzej w cza-
sie. Przewidywany rozktad bedzie zdgzat do stacjonarnego rozktadu dla procesu Markowa wyzna-
czonego przez model przejscia. Dla przyktadu ,deszczu i parasola” bedzie nim rozkfad jednorodny
[0.5, 0.5].

12.2.3. Wygtadzanie

Jest to proces obliczania rozktadu zmiennych stanu w poprzednich chwilach czasu, w catym okre-
sie od pierwszej obserwacji do obserwacji aktualnej, z uwzglednieniem wszystkich obserwacji
dostepnych w catym okresie:

P(Xi|er),dla 0<k<t.
Podzielmy sekwencje obserwacji e;, na (,dotychczasowq” i ,przyszta”): e i ex1.. Wtedy:
P(Xx | e1y) = P(Xk | €1 €x+1:0) = 0P(Xi | €1x) P(exs1 | Xk: er:k)
=a P(Xy | erx) Plersry | Xi) = o 1 brriy

Uwzglednilismy tu tzw. ,komunikat zwrotny”, b;..., , w analogii do wcze$niej omawianego komunika-
tu ,wprzéd” fi;.. Okazuje sie, ze tak jak komunikat wprzéd moze by¢ obliczany rekursywnie poprzez
filtracje, tak komunikat zwrotny moze by¢ obliczony poprzez rekursywny proces, ktéry przebiega
wstecz poczgwszy od ¢

b1t = P(esr | Xi) = 2 xkil P(ewsi | X Xur1) PXier1 | Xi)
= 2Xk+1 P(ek+1:t | Xk+1) P(Xk+1 | Xk)

= Zxkﬂ P(es1 | Xie1) P(eirast | Xir1) P(Xir | Xio)
Zapiszemy to w skrocie jako: by, = WSTECZ(byi2.5 €k+14) -

152



Podsumowujac, proces wygtadzania moze by¢ zrealizowany przez dwie rekursje: jedng wprzéd a
drugg wstecz. Proces rekursji wstecz inicjalizowany jest wartosciami 1, tzn.:

b= Plewi4 | Xt) =1

Przyktad. Zastosujemy wygtadzanie dla obliczenia rozktadu stanu w dniu =1 na podstawie obser-
wacji w dniach =1 i =2.

v
P(Di[P1.2) , , P(Ds[P1.)
v O‘I&QJ Wygladzanie (J.88]
: >~ Komunikat wstecz JaN
P(Dy) | bag b33
0.5 0.69 |¥47"""77Tmmmmmmmn 1.0

P(D;[Dy)
1 0.7
0 0.3

Rys. 9.5: llustracja wygtadzania rozktadu stanu dla sieci opisujgcej deszcz.

Zobaczmy, ze prawdopodobienstwo deszczu dla wygtadzonego rozktadu w chwili t=1 jest wyzsze
niz byto uzyskane uprzednio w wyniku filtracji. Jest to wptyw obserwac;ji ,parasol” w chwil =2.

Algorytm ,,w przéd-wstecz”

Ztozonos¢ obliczeniowa algorytmu wygtadzania stanu dla jednej konkretnej chwili czasu Kk,
uwzgledniajgcego obserwacje e, , jest liniowa wzgledem czasu obserwaciji: O(f). Wynika to z faktu
statej liczby operacji wykonywanych w jednym kroku rekursji przez obie czesci obliczen: ,w przéd” i
~wstecz”

Jesli interesujg nas wygtadzanie stanu dla wszystkich chwil obserwacji, to ztozonos¢ bedzie kwa-
dratowa wzgledem czasu obserwacji: O(*). Lepszym rozwigzanie, o liniowej ztozonosci oblicze-
niowej, stanowi algorytm ,w przéd-wstecz”, w ktérym najpierw wykonuje sie filtracje (komunikaty
wprzod) i zapamietuje estymowane rozktady stanu w kazdej chwili czasu, a nastepnie wykonuje
rekursje wstecz korzystajgc z wczesniej obliczonych komunikatow wprzéd. Algorytm podany zostat
w tab. 12-1.

Tabl. 12-1. Algorytm ,w przéd-wstecz”.

function WPRzODWSTECZ(ev, prior) returns wektor rozktadow prawdopodobiehAstw
PARAMETRY: ev, // wektor obserwacji w krokach k=1, ... ,t

prior; // rozktad a priori poczgtkowego stanu,
LOKALNE ZMIENNE: fv, // wektor komunikatéw wprzéd dla k=0,...,t

b, // reprezentacja komunikatow wstecz , poczatkowo = 1

sv; /| wektor wygtadzonych wartosci stanu dla k =0, ..., t

fv[0] « prior;
fori=1totdo

fv[i] < WPRzOD(fV[i-1], eVv[i]);
for j=tstep-1to 1do
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sv[i] < NORMALIzUJ(fv[i] x b);
b[i] « WSTECZ(b, ev[i]);
}

return sv;

12.2.4. Najbardziej prawdopodobna sekwencja stanéw

Najbardziej prawdopodobna sekwencja wartosci stanéw wcale nie musi sktada¢ sie wytgcznie z
sekwencji najbardziej prawdopodobnych stanéw, ustalanych w kazdej chwili czasowej. Poszuki-
wanie takiej sekwencji mozemy przedstawi¢ jako problem poszukiwania ,najlepszej” sciezki w
grafie, ktérego wezly odpowiadajg mozliwym wartosciom wektora stanu w kolejnych chwilach
czasu. Z uwagi na wtasnos¢ procesu Markowa pierwszego rzedu zachodzi rekursywnie zalez-
nos¢: najbardziej prawdopodobna (,najlepsza”) sciezka prowadzaca do kazdego stanu x.; to
najlepsze potgczenie najbardziej prawdopodobnej sciezki do pewnego stanu x, z prawdopodobien-
stwem przejscia pomiedzy tymi dwoma stanami. Zapiszemy ten fakt jako:

maXxj. xt P(Xb N P, | €le1) = P(et+l | X)) - maxy [ P(Xen | Xt) “Max i xi-1 P(X1, o5 Xeps Xy | € ]

Powyzsze réwnanie jest zblizone do réwnania filtracji stanu poza 2 nowymi elementami:

e zamiast komunikatu wprzéd f;; mamy komunikat dotyczacy prawdopodobienstwa najbar-
dziej prawdopodobnej $ciezki dojscia do zadanego rozkfadu stanu x;, zebrany w wektor po
wszystkich rozktadach:

my, = max xi_xe1 P(Xp, o, Xe3Xo | €12);
e sumowanie po wartosciach x; zastgpione jest operacjg maksymalizacji po x;

Podobnie jak proces filtracji, proces poszukiwania najbardziej prawdopodobnej sekwencji przebie-
ga wprzdéd wzdtuz sekwencji obserwacji i oblicza komunikat m w kazdej chwili czasu. Na koniec
wektor m zawiera prawdopodobienstwa najbardziej prawdopodobnych Sciezek prowadzgcych do
wszystkich mozliwych wartosci koncowego stanu.

Iteracyjna posta¢ algorytmu poszukiwania najbardziej prawdopodobnej sekwencji stanéw dla
zadanej sekwencji obserwacji nosi nazwe algorytmu przeszukiwania Viterbiego:

m;...; = P(eq; | Xi1) - max [ P(X | X¢) - My |

Podczas przebiegu wprzdd nalezy zapamietaé wszystkie wykonane przejscia pomiedzy warto-
Sciami stanu, tak, aby odtworzy¢ najlepszg sciezke, poruszajgc sie od najlepszego koncowego
stanu wstecz.

Przyktad. Sekwencje rozktadéw zmiennej stanu “deszcz” i obserwacji “parasol” reprezentujemy w
postaci sciezek w grafie decyzyjnym. Na rys. 12.6 pokazano graf mozliwych sekwenc;ji stanu i graf
tworzony dla sekwencji obserwacji — zmiennej ,Parasol” = {1, 1, 0, 1, 1}, podczas ,przeszukiwania
Viterbiego”.
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‘Parasol = | | 0 ] | ‘

Rys. 12.6: llustracja ,przeszukiwania Viterbiego” dla sieci ,$wiat parasola”.

12.3. Szczegoblne postacie DBN

Dynamiczna sie¢ Bayesa (DBN) jest uogdlnieniem m.in. dwoéch czesto spotykanych modeli sto-
chastycznych: Ukrytych Modeli Markowa (HMM) i Filtru Kalmana;

Ukryte Modele Markowa majg jedng dyskretng zmienng stanu, gdy tymczasem DBN moze mieé
wiele zmiennych stanu. Filtr Kalmana dopuszcza n zmiennych stanu, ale model przej$¢ i wyjsé
musi by¢ liniowy a rozktady prawdopodobienstwa sg rozktadami Gaussa.

Zaletg obu uproszczonych modeli jest istnienie efektywnych metod doktadnego wnioskowania (o
analitycznej postaci). Tymczasem dla DBN w ogdlnosci metody doktadnego wnioskowania mogag
by¢ bardzo ztoZzone obliczeniowo. Dlatego dla nich najczesciej stosuje sie przyblizone metody
wnioskowania.

12.3.1. HMM (Ukryty Model Markowa)
W tym modelu istnieje pojedyncza zmienna stanu: X, zmienna stanu w chwili t jest pojedyncza,

dyskretng zmienng (zwykle zachodzi to tez dla zmiennej obserwac;ji E,).

Dziedzing X, jest { fi, ..., S } — skohAczony zbior wartosci dla stanu. Funkcja przejs¢ jest liniowa i
zadana jest w postaci macierzy: T={T;=P(X 5| X .1-) }.

Réwniez funkcja wyjs¢ jest dana macierzg, np. O; dla kazdej chwili t, ktorej elementy na przekatnej
wynoszg P(e| X ().

W takich warunkach komunikaty tworzone w funkcjach ,w przéd i wstecz” sg wektorami :
fl = a Ot+lT fi
b1 = T Oy by

Zadania doktadnego wnioskowania w HMM sg realizowane znacznie efektywniej niz w ogdlnym
przypadku. Np. algorytm ,w przéd — wstecz” posiada wtedy ztozono$¢ czasowg O(S’ t) i pamiecio-
wag O(S t).

12.3.2. Filtr Kalmana
Filtr Kalmana zostanie przedstawiony w nastepnym rozdziale, gdyz jego gldbwnym przeznaczeniem

jest efektywna filtracja w warunkach dobrze zdefiniowanych parametrycznych rozktadéw prawdo-
podobienstwa.
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Podsumowanie

Modele dynamiczne korzystajg ze zmiennych stanu i obserwacji powtarzanych w czasie.

Przy spetnieniu zatozen procesu Markowa i stacjonarnosci procesu, model dynamiczny sktada sie
z: z modelu przejscia (stanu) P(X; |X ..;) i modelu obserwacji P(E,| X,).

Specyficznym modelem dynamicznym sg ukryte Modele Markowa (HMM) — posiadajg one stany o
pojedynczej zmiennej. Dynamiczne sieci Bayesa (DBN) stanowig uogdlnienie zarébwno modelu
HMM jak i filtru Kalmana.

Typowe zadania wnioskowania w modelu dynamicznym to: filtracja, predykcja, wygtadzanie, po-
szukiwanie najbardziej prawdopodobnej trajektorii (sekwencji). Wszystkie zadania mogg by¢ wy-
konane rekursywnie ze statym kosztem w pojedynczej iteraciji.

12.4. Pytania

1. Wyjasnic pojecie modelu Markowa stosowanego dla opisu proceséw stochastycznych.

2. Przedstawic¢ podstawowe zadania dynamicznego wnioskowania stochastycznego w sieci DBN.
3. Omoéwi¢ algorytm ,w przdd — wstecz”.

4. Oméwic algorytm ,przeszukiwanie Viterbiego”.

12.5. Zadania

156



13. Wnioskowanie w DBN

o Filtr Kalmana
e Whnioskowanie doktadne w DBN
e Whnioskowanie przyblizone dla DBN

e Zadania

13.1. Filtr Kalmana

Jest to stochastyczny model systemu dynamicznego w postaci stanu obejmujgcego zmienne o
ciggtych wartosciach i takze ciggtych wartosciach obserwac;ji.

Np. model ,lotu pocisku” zazwyczaj wymaga reprezentacji potozenia i predkosci (rys. 13.1):
X, =[xy.z], V,=[v.v,.v.].

x°Vy>

Vi

(—J (9

99}[)

Rys. 13.1: llustracja modelu przej$¢ i wyjs¢ — stan to pozycja X, i predkos¢ V, , a obserwacja — Z, .

Zatozenia odnosnie modelu przyjete w filtrze Kalmana:
1. poczatkowe rozktady (a priori) sg rozktadami Gaussa,
2. model przejs¢ (stanu) ma postaé liniowg z zaktéceniami o charakterze szumu Gaussa,

3. model obserwacji (wyj$¢) takze ma postac liniowej funkcji z zaktdceniami w postaci szumu
Gaussa.

Filtracja dla sieci DBN o zmiennych losowych o rozktadach Gaussa dana jest réwnaniami filtru
Kalmana. Wystepujg w nim dwa zasadnicze kroki: krok predykcji i modyfikacji. Jesli P(X, | e;,) ma
postac¢ rozktadu Gaussa to predykcja rozktadu stanu wynosi:

P(X,.|e,) = [ P(X,\1%)-P(x, | e,) dx,

i rowniez ma rozktad Gaussa. Jesli P(X;.|e;;) ma postac rozkladu Gaussa to zmodyfikowany roz-
ktad stanu wynosi:

P(X,, le,)=a-Ple, | X)) P(X, |e,)

o |

i takze ma rozktad Gaussa. Z tego wynika wniosek, ze przy zatozeniach wiasciwych dla filtru Kal-
mana kazdy rozkfad stanu P(X, | e;,) (dla wszystkich ¢) jest wielowymiarowym rozktadem Gaussa.
Oznaczmy ten rozktad jako My, , %)), zalezny od parametréw: wektora srednich i macierzy kowa-
riancji.
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13.1.1. Roéwnania filtru Kalmana

Modele przejs¢ i obserwaciji:

P(XHI | Xt) = N(FX,,ZX)(XHI)
P(z,|x,) = N(Hx,,X.)(z,)

gdzie F oznacza macierz funkcji przejs¢ a H macierz funkcji wyjs¢, za§ X, i X, sg macierzami
kowariancji rozktadow Gaussa, odpowiednio zmiennej stanu x i obserwaciji z.

Réwnanie modyfikacji stanu (uwzglednia predykcje i obserwacije):
t+ HF"’:)
EHI = (I - KHI)(FEzFT + Zx)

p’t+l = Fp’t +Kt+1 (Z

gdzie
K, =FXF +Z H [HFZF +X )H + ):.z]’1

jest tzw. macierzg wzmocnienia filtru Kalmana. Zauwazamy, Ze X,i K, nie zalezg od wartosci ob-
serwaciji (a jedynie od szumu obserwacji) i dlatego mogg by¢ wyznaczone przed procesem filtraciji.

Przyktad. Modelujemy przypadkowy spacer wzdtuz osi X jako system o jednej zmiennej stanu
majgcej rozktad Gaussa. Niech o; oznacza odchylenie standardowe (btgd) estymowanej zmiennej
stanu w chwili {, o, — odchylenie standardowe (btgd) funkcji przejs¢, a o, — odchylenie standardowe
(btad) obserwacji. W tych warunkach parametry modyfikowanego rozktadu zmiennej stanu wyniosg
(rys. 13.2):

2 2 2 2 2 2
_(O-l +O'X)ZH_1+O'Z/U[ ; 2 _(Gz +Gx)6z
t+17 t+1 T

2 2 2 2 2 2
O, +0, +0; O, +0, +0,

P(X)
0.5

P(Xilz1)

i
'
0.375 /:\

P(Xo) / i
0.125 /— E
Pred(P(X; AV \
0.0 = b 5
4 8

-3 4 0 25

X, Z

Rys. 13.2: Rozkfady Gaussa: a priori (P(x,) o 1 = 0.0 i 6,=1.0) i po pierwszej obserwacji, z;=2.5 (P(x,)), przy
parametrach btedu przejscia, o, =2, i btedu obserwacji, c,= 1.

Przyktad. Filtracja a wygtadzanie. llustracje wynikow $ledzenia (wartosci) zmiennej stanu filtrem
Kalmana i wynikow wygtadzania pokazano na rys. 13.3.
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=== rzeczywiste
+ obserwacje
—— filtracja
* wygladzanie

T N

0 5 10 13 20 x

Rys. 13.3: llustracja sledzenie potozenia obiektu w ptaszczyznie X-Y — owale reprezentujg odchylenia stan-
dardowe dla estymacji zmiennych stanu.

13.1.2. Odmiany filtru Kalmana

Rozszerzony filtr Kalmana (,,extended KF”)

W przypadku nieliniowego modelu przejs¢ filtr Kalman nie moze by¢ stosowany. Istnieje natomiast
tzw. rozszerzony filtr Kalmana, w ktérym aproksymuje sie kazdorazowo aktualne przejscie funkcjg
liniowg zadang tzw. macierzg jakobianu.

Przetaczany filtr Kalmana (,,switched KF”’)

W wielu przypadkach obserwowane obiekty (lub systemy) nie zachowujg sie stacjonarnie. Np.
jadacy dotad z ustalong predkoscig samochdd nagle przyspiesza lub zmienia kierunek jazdy.
Podobnie do przypadku zachowania sie pojazdu napotykajgcego przeszkode, wszystkie te sytua-
cje nie da sie modelowac przy pomocy filtru Kalmana. Filtr moze jedynie przewidzie¢ potozenie
odpowiadajgce srodkowej wartosci rozktadu a nie moze reprezentowac alternatyw. Dla opisu
takich proceséw na gruncie Filtru Kalman musimy zastosowac¢ wiele réwnolegle pracujgcych filtrow
Kalmana, z ktérych kazdy ,Sledzi” odrebng hipoteze. Nazywamy to rozwigzanie przetgczanym
filtrem Kalmana.

13.2. Whnioskowanie doktadne dla DBN

Kazdy Filtr Kalmana jest specyficzng dynamiczng siecig Bayesa wtedy, gdy zmienne posiadajg
rozktady Gaussa. Oczywiscie w rzeczywistym swiecie nie zawsze niepewnos$¢ moze by¢ modelo-
wana rozkladem Gaussa. Np. w rzeczywistym Swiecie urzgdzenie pomiarowe moze ule¢ zniszcze-
niu i jego btad pomiarowy nie da sie wtedy modelowaé rozkladem Gaussa. Potrzebne jest nam
modelowanie btedéw urzgdzenia o dowolnym rozktadzie prawdopodobienstwa. Za pomocg DBN
mozemy to osiggnac¢, np. dodajgc zmienng stanu odpowiedzialng za zniszczenie urzgdzenia maja-
cg odpowiedni rozktad prawdopodobienstwa. Dlatego tez sie¢ DBN jest ogdlniejsza od Filtru Kal-
mana.
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13.2.1. ,Naiwne” wnioskowanie dla DBN

Nasuwa sie oczywisty sposob wnioskowania dla sieci DBN, ktéry nazwiemy ,naiwng” metodg
»wnioskowania. Jego idea jest nastepujgca:

1. ,rozwin” sie¢ Bayesa, czyli powielaj jej model przejs¢ i wyjs¢ tyle razy, ile potrzeba dla
uwzglednienia zadanych dla niej obserwacji;

2. obliczaj doktadnie rozkfady zmiennych stanu dla kolejnych chwil obserwacji; tzn. w kolej-
nym kroku filtracji dla ++1: powiel sie¢ Bayesa dla #+1, ,podsumuj” czes¢ sieci dla ¢ stosujgc
metode wnioskowania z eliminacjg zmiennych.

Wiemy, ze metoda eliminacji zmiennych jako sposdb wnioskowania w sieci Bayesa (dla jednej
zmiennej stanu) ma staty wymagany czas obliczen w kazdym kroku iteracji. Niestety przy wiekszej
liczbie zmiennych stanu prowadzi to do zlozonosci obliczeniowej, ktora jest wyktadniczg funkcjg
liczby zmiennych. Obliczane sg bowiem czynniki o coraz wiekszym rozmiarze, w ktérych wystepujg
wszystkie zmienne stanu posiadajgce rodzicow w poprzedniej chwili czasu. Tym samym wraz z
dtugoscig sekwenciji, najdtuzszy czynnik dany jest zaleznoscig O(d""") dla chwili =d i przy n zmien-
nych stanu. Ztozono$¢ modyfikacji wynosi O(4""). Dlatego tez metoda naiwna moze co najwyze;
znalez¢ zastosowanie przy krétkich sekwencjach obserwaciji i niezbyt duzej liczbie zmiennych.

13.3. Whnioskowanie przyblizone dla DBN

13.3.1. Metoda symulacji stochastycznej wedtug ,,wag wiarygodnosci”

W tej metodzie aproksymujemy rzeczywisty rozktad zmiennych stanu za pomocg wag (wyrazaja-
cych wiarygodnos$¢) dla N wybranych prébek wartosci zmiennych stanu. Wiarygodnosci prébek
wynikajg z dotychczasowych obserwacji.

Zasadniczym nowg ideg w poréwnaniu z doktadnym wnioskowaniem ,naiwnym?” jest to, ze w kolej-
nej iteracji wczesniej obliczony rozkfad wiarygodnosci probek petni role (przyblizonej) reprezentacji
rozktadu prawdopodobienstwa stanu. To zatozenie pozwala unikngé wstepnego ,rozwijania” catej
sieci DBN dla obserwaciji i skupic sie jedynie na dwéch modelach, dla poprzedniej i aktualnej chwili
obserwaciji. Przypomina to komunikat wprzéd stosowany podczas filtracji, ale tym razem przekazu-
jacy wiarygodnosci uzyskane dla N probek wartosci jednoczes$nie

Jednak obok poprawy efektywnosci obliczeh to rozwigzanie ma tez zasadnicze wady:

1. obserwacje nie majg wptywu na wybor prébek i nie ma gwarancji, Zze bedg one zgodne z
obserwacjami; to oznacza, ze w miare wzrostu liczby obserwacji rozktad wiarygodnosci
zbioru prébek bedzie coraz bardziej niezgodny z rzeczywistym rozktadem, wynikajgcym z
tych obserwacji;

2. dla uniknigcia problemu z pkt. 1 nalezatoby dla kazdej obserwacji zwiekszac liczbe probek
tak, aby zachowac ich zwigzek z kolejnymi obserwacjami; jednak wtedy liczba wymaga-
nych prébek rosnie wyktadniczo wraz z ¢.

Efektywny sposdb przyblizonego wnioskowania w DBN to tzw. filtr czastek, omawiany w nastep-
nym punkcie.

13.3.2. Filtr czastek

Ta metoda wnioskowania przyblizonego wyrasta z idei metody stochastycznej wedtug ,wag wiary-
godnosci”, ale poprawia jej wady dzieki pomystowi kazdorazowego przeprobkowywania rozktadu
stanu dla zachowania jedynie wiarygodnych wartosci wektora stanu. Zasadnicza idea filtracji
czgstek (ang. particle filter) to zapewnienie, aby wszystkie ,obszary” warto$ci zmiennych stanu o
aktualnie znaczacej wiarygodnosci byly efektywnie aproksymowane za pomocg skoriczonego
zbioru (populacji) prébek wartosci stanu, tzw. czgstek (ang. particle). Uzyskuje sie to dzieki takie-
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mu powielaniu czastek, ktére jest proporcjonalnie do ich wiarygodnosci ze wzgledu na aktualng
obserwacje.

Przyktad. llustracja dziatania filtra czastek na przyktadzie sieci ,Swiata parasola” (rys. 13.4). Naj-
pierw w chwili #: 8 probek wskazuje na deszcz a 2 na —deszcz . Kazda probka przekazywana jest
dalej, do predykcji rozktadu w chwili #+1, uzyskanej dzieki zastosowaniu modelu przejscia - prowa-
dzi to do nowej reprezentacji dziedziny zmiennej stanu za pomocg 10 prébek. Przewidywany roz-
ktad w chwili ++1: 7 prébek ma reprezentowac deszcz a 3 —deszcz . Kolejny krok to uwzglednienie
efektu obserwacji w chwili #+1. Obserwacja ta wynosi —parasol . Prowadzi to do nadania istnieja-
cym prébkom wag zgodnych z tg obserwacjg — w efekcie duze wartosci wag uzyskujg 3 probki
reprezentujgce —deszcz . Na koniec iteracji dla r+1 nastepuje modyfikacja rozktadu wiarygodnosci
probek, poprzez przeprébkowanie: wybierany jest nowy zbior probek reprezentujgcy nowy rozktad
wiarygodnosci.

|P(I)e_s':r:z[,. | Parasoly,) Predykcja Wagi P(Deszcz, | Parasol, [)‘

Parasol, =10
Deszcz

1 * " 8@ :-'.. :.‘-- :..
| | | ¥ | %%
0 e .. » K]

Y
A
h 4

t-1 t t t
Rys. 13.4: llustracja filtra czgstek.

Metoda filtra czastek znalazta szerokie zastosowanie, m.in. do $ledzenia ruchu obiektéw w obra-
zach, do automatycznej lokalizacji i tworzenia map w robotyce, itd.

Algorytm

Schemat algorytmu ,filtra czgstek” podano w tab. 13-1.

Tabl. 13-1. Algorytm filtr czastek”.

function FILTRCZASTEK(e, N, dbn) returns zbidér probek wektora stanu
PARAMETRY: e, // nowa obserwacja
N, /I wymagana liczba préobek
dbn; I/ dynamiczna sie¢ Bayesa (rozktad a priori P(Xo)),
/I model przejs¢ P(X,]|Xo) i model obserwacji P(E4|X1))
{
static: S, // pamie¢ probek o rozmiarze N, zainicjowana zgodnie z P(X,)
var: W; // wektor wag o rozmiarze N
fori=1to Ndo
{
S[i] « probka przewidywana w modelu P(X4 | Xo = S[1]);
Wil < P(e [Xq = S[1]);
}
S«PRZEPROBKUJWEDLUGWAG(N, S, W);
return S;

}
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Filtr czastek — rownania

Pokazemy zgodno$¢ wiarygodnosci aktualnej populacji N prébek ze wzgledu na obserwacje e
(oznaczmy go przez N(x|e)/N) z rozktadem prawdopodobienstwa stanu w DBN warunkowanego
obserwacjami, dla pewnej chwili . Przez zgodnos$¢é rozumiemy tu, ze wraz ze wzrostem liczby
probek N do nieskonczonosci obliczany w filtrze czgstek rozktad wiarygodnosci zdgza do rzeczy-
wistego rozktadu prawdopodobienstwa dla sieci DBN.

Zatézmy, ze ta zgodno$¢ ma miejsce w chwili ¢, tzn.:

N(x, |e,)
TLZP(X[ |elzt)

i przesledzmy kroki wykonywane w kolejnej iteraciji.
1) Krok predykcji
Jest to predykcja rozktadu w nastepnej chwili czasu, aproksymowanego przez populacje probek

N(x,, |e,)= th P(x,,, | x,)N(x, [e,)

2) Wyznaczenie nowych wag dla prébek

Obliczamy nowe wagi probek wyrazajgce ich zgodnos¢ z nowg obserwacjg e;.:
W(x,, le,) =P, X, INX, |e,)

3) Przeprébkowanie i modyfikacja rozktadu

Nowe prébkowanie zbioru wedtug aktualnych wag: losowanych jest N nowych probek ze zbioru
istniejgcych prébek, w taki sposob ze czestos¢ wyboru odpowiada jej aktualnej wadze.

Modyfikacja wiarygodnosci nowo wybranych prébek:
N(x,, | €y)
N
=a-Ple,, | X’“)'Zx, P(x,,, | x)N(x, |e,) =
=P(x,,]e,,)

Tym samym pokazalismy, ze filir czgstek poprawnie aproksymuje rzeczywisty rozktad stanu wa-
runkowany obserwacjami.

=a-W(x, le,,)=a Ple,|[x, N, |e,)=

Czy filtr czastek jest efektywnym rozwigzaniem? Tak. W praktyce mozemy zaobserwowaé, ze
nawet przy stosunkowo nieduzej liczbie czastek (co zapewnia efektywnos$¢ obliczeniowg) bigd
aproksymaciji rozktadu stanu uzyskiwany w metodzie ,filtra czastek” pozostaje zwykle ograniczony
w czasie. Pokazujg to wszelkie wyniki empiryczne, ale teoretycznego dowodu na to nie ma.

Podsumowanie

Filtr Kalmana modeluje filtracje dla stanu o » zmiennych, przy ograniczeniu modelu do postaci
liniowej i rozktadéw Gaussa.
Whnioskowanie doktadne w DBN nie jest w praktyce efektywne.

Filtr czastek stanowi dobrg metode przyblizonej filtracji w DBN.

13.4. Pytania

1. Omowi¢ zatozenia i etapy obliczen filtru Kalmana.
2. Przedstawic idee doktadnego wnioskowania dla DBN.

3. Do czego stuzy i na czym polega filtr czgstek?
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13.5. Zadania

Zad. 13.1

Modelujemy przypadkowg jazde pojazdu wzdtuz prostej poprzez aktualne odchylenie katowe X,
czyli jako system o jednej zmiennej stanu X majgcej rozklad Gaussa. Obserwacje reprezentuje kat
obrotu kierownicy od potozenia ,na wprost”’, w postaci zmiennej Z.. Zatézmy, ze dane sg trzy kolej-
ne pomiary (tab. 13-2).

Tab. 13-2
t: 1 2 3
Z:: -0.2 -0.1 0.1

Przeprowadzi¢ symulacje filtracji zmiennej X z uzyciem filtru Kalmana przy nastepujgcych danych:

Prawdopodobienstwo a priori dla stanu P(X,): N( 1= 0.0, 5,=1.0).
Odchylenia standardowe: o, = 0.1, o, = 0.2; gdzie o, — odchylenie standardowe (btad) funkcji
przejs¢, a o, — odchylenie standardowe (btgd) obserwacji.
Zad. 13.2
Zaproksymowac¢ rozktady Gaussa opisujgce model przejsé i wyjs¢, podane w zadaniu 13.1, za
pomocg rozktadow dyskretnych zmiennych, przyjmujgc po 5 warto$ci w przedziatach:

x=[-0.2,0.2], z=[-0.2,0.2].
Dla takiego modelu i pomiaréw podanych w warunkach zadania 13.1 rozwigza¢ zagadnienia filtra-
cji i wygtadzania prawdopodobienstwa a posteriori rozktadu stanu.

Zad. 13.3

Modelujemy dyskretng samo-lokalizacje autonomicznego robota mobilnego w pewnym pomieszcze-
niu, w oparciu o pomiary otoczenia uzyskiwane przez podsystem analizy obrazu. Zaktadamy istnienie
dwoch stopni swobody pojazdu — ma on mozliwos¢ przesunie¢ wykonywanych wzdtuz osi X i Y.
Pojedyncze akcje a,, ktére moze wykonywac robot to:

a'=[-1, 0], a*=[1, 0], *=[0, -1], a* =[O0, 1].

Zaktadamy, ze zbiér mozliwych potozen, rozpatrywanych podczas uczenia robota obejmuje 9 miejsc
(tab. 13-3)

Tab. 13-3

s' s’ s’ s* s’ s® s’ s® s’

1,1 2,1 3,1 1,2) (2,2) (3,2) 1,3) 2,3) 3,3)

Obraz z kamery (pomiar) obejmuje zawsze wycinek podtogi o rozmiarze 2x2 i o srodku w aktualnym
potozeniu robota. Uktad pomiarowy dostarcza dla kazdej chwil t ,zero-jedynkowg” informacje z, o
wystepowaniu w obrazie cyfr od 1 do 4 (informacja o wielokrotnym wystgpieniu danej cechy i jej poto-
Zeniu nie jest dostepna):

z=(czy4?,czy 3?7. czy 27, czy 1?).
Zatbzmy, ze w pomieszczeniu rozmieszczono ponizsze cyfry (widok ,z gory”) (rys. 13.5).
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2 ®
2]
1 ®
0 l 2 3 + » Rys. 13.5:

Préba ,wyjscia” przez robota poza ograniczenie skutkuje ,odbiciem sie” od $ciany i powrotem w
poprzednie miejsce.

Zdefiniowa¢ modele przejsé i wyjsé: P(x, | X.1 , @), P(z | X,).

Przeprowadzi¢ symulacje wnioskowania metoda ,filtra czgstek”, P(x; |z, a;) , gdy robot rozpoczyna w
(nieznanym sobie) miejscu s* a wybodr jego akcji podyktowany jest potrzebg dojscia do celu, czyli
miejsca s’ .
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Czesc¢ IV: Uczenie
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14. Uczenie sie ze wzmachianiem

Zadanie uczenia ze wzmachianiem

Uczenie sie strategii

Proces decyzyjny Markowa a funkcja uzytecznosci
Uczenie sie funkcji uzytecznosci

Uczenie sie strategii ( Q-learning )

Pytania

Zadania

14.1. Zadanie uczenia ze wzmachnianiem

Uczenie sie ze wzmacnianiem jest pewng odmiang uczenia z nadzorem, w ktérym jednak nie
wystepujg wzorcowe odpowiedzi (dostarczane przez nauczyciela) a jedynie wystepuje krytyk,
ktéry okazjonalnie nagradza lub karze decyzje podejmowane przez agenta.

Agent ma za zadanie znalez¢ strategie wyboru akcji, ktéra prowadzi do dlugoterminowej maksy-
malizacji nagrdéd. Nagrody sg tez zwane warto$ciami wzmocnienia.

Nie ma tu jawnego podziatu na faze uczenia sie i faze stosowania zdobytej wiedzy. Np. kazde
dotarcie do celu podczas ,normalnej” pracy agenta moze postuzy¢ do modyfikacji aktualnej strate-
gii dziatania agenta.

Scenariusz uczenia sie ze wzmacnianiem

» Agent i srodowisko wymieniajg pomiedzy sobg informacje. Mechanizm tej wymiany jest okre-
Slony przez scenariusz uczenia sie ze wzmacnianiem.

« Wymiana informacji (interakcje) odbywa sie w dyskretnych jednostkach czasu, zwanych kro-
kami.

» Krok polega na obserwaciji przez agenta standw srodowiska i wykonaniu akgiji.
« Akcje te sg oceniane i uczen otrzymuje wartos¢ wzmocnienia (nagrody).

» Akcje mogg réwniez zmieni¢ stan srodowiska.

Ogolny schemat uczenia sie¢ ze wzmacnianiem zawiera tabela 14-1. Konkretne algorytmy uczenia
sie ze wzmacnianiem realizujg podany scenariusz, a roznig sie pomiedzy sobg konkretyzacja
kroku 5 - uczenia sie.

Tab. 14-1 Schemat uczenia si¢ ze wzmacnianiem

FOR wszystkie kroki czasu t DO:
1. obserwuj aktualny stan s
2. wybierz akcje a; do wykonania w stanie sy
3. wykonaj akcje ay
4. obserwuj wzmocnienie r; i nastepny stan s.;

5. ucz sie na podstawie dodwiadczenia {s;, a;, rt, St}
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Agent uczacy sie ze wzmachnianiem

Wyréznimy tu trzy zasadnicze formy uczenia ze wzmacnianiem wykorzystywane przez agentéw
uczgcych sie:

1) Racjonalny agent uczy sie funkcji uzytecznosci, U(s), okreslonej dla standéw s i korzysta z nigj
dla wyboru akcji maksymalizujgcych spodziewang ocene wyniku wykonania.

W takiej sytuacji méwimy o pasywnym uczeniu, gdyz strategia agenta - wybér akcji n(s) w stanie s
- jest ustalona z gory a zadaniem uczenia sie jest jedynie okreslenie uzytecznosci tej strategii dla
stanéw (lub par: stan-akcja).

Agent racjonalny musi posiada¢ model srodowiska T(s, a, §’), aby okresla¢ uzytecznos¢ stanu s,
gdyz musi zna¢ stany s’ do ktorych prowadzg go okreslone akcje. Zadanie uczenia moze zostaé
rozszerzone na nauczenie sie modelu srodowiska.

2) Agent stosujgcy Q-learning uczy sie funkcji stan-akcja-wartos¢ (tzw. Q-funkcji), dajgcej spo-
dziewang warto$¢, Q(a, s), dla wyboru akcji a w danym stanie s. Jej zwigzek z funkcjg uzyteczno-
ci to:

U(s) = max, O(a,s)
Jednak zasadniczg réznicg jest to, ze agent stosujgcy Q-learning nie musi posiada¢ modelu
srodowiska, gdyz nie analizuje on spodziewanych wynikéw dla okreslenia wartosci akcji. Méwimy
tu o aktywnym uczeniu, wymagajacym eksploracji srodowiska po to, aby nauczy¢ sie strategii
decyzyjnej, tzn. tego jakg akcje w danym stanie nalezy wybierag.
3) Agent reaktywny uczy sie polityki (inaczej: strategii decyzyjnej), ktéra odwzorowuje bezpo-
srednio obserwacje na akcje.

14.2. Uczenie sie strategii

Kryterium maksymalizacji nagrod

Na agenta wptywaé mozna tylko za pomocg nagréd (w nich jest zawarte zadanie stawiane przed
agentem) i wymaga sie od niego maksymalizacji nagréd wedtug pewnego kryterium.

Najlepsza strategia nie zawsze przynosi natychmiast wysokie nagrody, duzo skuteczniejsze sg
strategie przynoszace jak najwyzsze skumulowane nagrody w dtugim okresie czasu. Strategie te
muszg uwzglednia¢ skutki wykonywanych akcji z pewnym opéznieniem i sg nazywane uczeniem
sie z opoznionym wzmacnianiem. Dalej bedziemy rozpatrywacC wytgcznie ten typ uczenia sie ze
wzmacnianiem.

Skoro zalezy nam na maksymalizacji nagrod w dtugim okresie czasu, to kryterium moze wygladac
nastepujgco:

max, E(il’;j
t=0

gdzie r; to wartosci nagrod w kolejnych chwilach czasu. Podana zalezno$¢ oznacza maksymaliza-
cje wartosci oczekiwanej sumy nagréd w przysztosci.

Wedtug tego kryterium wszystkie nagrody sg tak samo wazne. Warto jednak dobiera¢ wagi zalez-
nie od czasu, np. nagrody oddalone w czasie sg mniej atrakcyjne od tych otrzymywanych natych-
miast. Wprowadzmy wspoétczynnik dyskontowania, w < [0,1], regulujacy wzgledng waznos¢
nagréd natychmiastowych i otrzymywanych z opdznieniem. W ten sposéb otrzymujemy kryterium z
dyskontem:
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max, E(iw’ -7;)

t=0

Przyjecie w = 0, oznacza, ze istotne dla nas stajg sie wylgcznie nagrody natychmiastowe, zas dla
w, = 1 otrzymujemy wzér poprzedni, bez dyskonta. Przyjecie posredniej wartosci z przedziatu <0,
1> umozliwia regulowanie stopnia waznosci nagrod z réznymi czasami opdznienia.

Przyktad — gietda

Wyobrazmy sobie system bedgcy graczem gietdowym, majacy nauczy¢ sie tak inwestowaé, aby
zmaksymalizowa¢ przyszie zyski. Nagrodg jest zysk/strata na danej inwestycji. Agent dokonuje
transakciji, czyli wybiera akcje i obserwuje wzmocnienie, czyli zysk/strate z inwestycji. Jego zada-
niem jest maksymalizacja zdyskontowanego zysku z roznych inwestycji w okreslonym czasie.

14.3. Problem decyzyjny Markowa a funkcja uzytecznosci

Modelem matematycznym dla uczenia sie ze wzmacnianiem jest problem decyzyjny Markowa,
czyli problem znalezienia optymalnej strategii decyzyjnej dla srodowiska, ktérego modelem jest
proces decyzyjny Markowa.

Definicja. Proces decyzyjny Markowa jest definiowany jako czwérka {S, A, p, &}, gdzie: S jest
skonczonym zbiorem standw, A jest skonczonym zbiorem akcji, p jest funkcjg wzmocnienia, d jest
funkcjg przejs¢ standéw.

Definicja. W procesie decyzyjnym Markowa {S, A, p, 0} dla kazdej pary {s, a} € S x A, wartos¢
funkcji wzmocnienia p(s, a) jest zmienng losowg o warto$ciach rzeczywistych i oznacza nagrode
otrzymywang po wykonaniu akcji a w stanie s.

Definicja. W procesie decyzyjnym Markowa {S, A, p, 8} dla kazdej pary {s, a} € S x A, wartos¢
funkcji przejs¢ &(s, a) jest zmienng losowg o wartosciach ze zbioru S, oznaczajgcg nastepny stan
po wykonaniu akcji a w stanie s.

Wiasnosé Markowa

Przyjrzyjmy sie definicjom funkcji p i 8. Zauwazmy, ze ich jedynymi argumentami sg s, aktualny
stan, oraz a - aktualna akcja. Oznacza to, ze w kazdym kroku nagroda i nastepny stan zalezg
(probabilistycznie) tylko od aktualnego stanu i akcji, nie zalezg w zaden sposdéb od stanéw i akcji
wczesniejszych.

Definicja strateqii

Strategig dla procesu decyzyjnego Markowa {S, A, p, 6 } jest dowolna funkcja m: S— A.

Strategia oznacza wiec sposob wyboru akcji w kazdym stanie problemu opisywanego procesem
decyzyjnym Markowa. Jakos¢ strategii zalezy oczywiscie od tego, jakie nagrody przynosi postugi-
wanie sie nig. Aby méc oceniaé strategie (i nastepnie wybiera¢ lepszg), nalezy przyporzgdkowaé
poszczegodlnym strategiom i stanom oczekiwane wartosci zdyskontowanych sum przysztych na-
grod.

Prowadzi to do zdefiniowania funkcji uzytecznosci stuzacej do oceniania strategii.

Definicja funkciji uzytecznosci.

Dla procesu decyzyjnego Markowa {S, A, p, 6} funkcja uzytecznosci ze wzgledu na strategie
jest okreslona dla kazdego stanu s € S nastepujgco:

U”(s) =E(irt | 7,5, =SJ

s=0
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czyli jest to oczekiwana wartos¢ sumy (dyskontowanych) nagréd uzyskanych przy stosowaniu
strategii = i dla sekwencji stanéw rozpoczynanych od zadanego stanu.

Ustalilismy juz oczywisty fakt, ze lepsza jest ta strategia, ktéra przyniesie wyzszg wartos¢ oczeki-
wang nagrod w przyszitosci. Zatem wprost z definicji funkcji uzytecznosci wynika ponizsza defini-
cja.

Definicja

Strategia " jest lepsza od strategii , jesli U™(s) = U™(s), dla kazdego s € S, i istnieje s € S, dla
ktérego U™ (s) > U"(s).

Definicja

Strategig optymalng jest kazda strategia, dla ktérej nie istnieje strategia od niej lepsza.

Przyktad

Dany jest swiat 3x4 na ponizszym rysunku 14.1. Na rys. (@) za pomocg strzatek zaznaczono przy-
jeta strategie n w “Swiecie 4 x 3”. Jest ona optymalna przy nagrodach, r(s)=-0.04, dla stanéw nie-
koncowych, przy kryterium ,bez dyskontowania”. Na rys. (b) zaznaczono nauczone uzytecznosci
stanow U"(s) w “Swiecie 4x3” prowadzgce do wyboru strategii =.

Agent wykonuje szereg préb w celu wyznaczenia optymalnej strategii n. Kazdg probe agent rozpo-
czyna od stanu (1,1) i zbiera do$wiadczenie na podstawie sekwenc;ji przejs¢ pomiedzy stanami do
momentu, kiedy nie osiggnie jednego ze standéw koncowych (4,2) (,sukces” +1) lub (4,3) (,porazka”
-1). Jego obserwacje polegajg zaréwno na rozpoznaniu stanu srodowiska, jak i na odebraniu
nagrody w danym stanie. Dla standéw niekoncowych przyjeto: r(s)=-0.04. Przyktady sekwencji
prébnych i nagréd uzyskiwanych w kazdym stanie:

(L1)/=0.04 > (1,2)/=0.04 > (1,3) /= 0.04 —> (1,2) /= 0.04 —> (1,3) /= 0.04

(2,3)/-0.04 — (3,3) /= 0.04 — (4,3) /+1

(1,1)/=0.04 = (1,2)/— 0.04 = (1,3)/— 0.04 = (2,3) /= 0.04 — (3,3) /— 0.04
(3,2)/—0.04 = (3,3)/—0.04 — (4,3) /+1

(1,1)/=0.04 — (2,1)/— 0.04 — (3,1) /= 0.04 — (3,2) /= 0.04 — (4,2) /1

Dla kazdego stanu podczas uczenia przechowuje sie $rednig wartos¢ funkcji uzytecznosci stanu,
wynikajgcg z minionych préb. Kazdorazowo na koniec préby, po osiggnieciu stanu koncowego,
obliczane sg zwrotnie aktualne wartosci uzytecznosci stanéw wizytowanych w danej prébie. Mody-
fikujg one dotychczasowe $rednie przechowywane dla kazdego ze stanéw.

Efektem uczenia sg wartosci uzytecznosci stanéw i wynikajgca z nich strategia wyboru stanéw .

3 N s +1 3log12] 0868|0918 =1

201 7 T -1 21 0.762 0.660 | -1

1| 7 — — — 1{0705| 0655|0611 | 0.388
1 2 3 4 1 2 3 4

(@) (b)

Rys. 14.1 Przyktad uczenia sie funkcji uzytecznosci stanow
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14.4. Uczenie sie funkcji uzytecznosci

Definicja

Funkcja wartosci akcji Q"(s,a,n(s)) ze wzgledu na strategie 7 przyporzadkowuje kazdej parze
stan-akcja (s, a) oczekiwang wartos¢ zdyskontowanej sumy przysziych nagrod, jakie bedg otrzy-
mane przez system rozpoczynajacy dziatanie w stanie s i wykonujgcy akcje a zgodnie ze strategig
TT.

Jest to definicja analogiczna do definicji funkcji uzytecznosci, ale funkcja wartosci akcji jest wygod-
niejsza ze wzgledoéw obliczeniowych, gdyz jest reprezentacjg jednoczesnie funkcji uzytecznosci i
strategii.

Zachodzi oczywista rownos¢: U”(s)=Q”"(s,a,n(s))
Algorytm TD (ang. temporal difference)

Wiekszos¢ algorytmow uczenia sie ze wzmacnianiem opiera sie na wartosciowaniu strategii i
wykorzystuje w tym celu metody réznic czasowych, zwane metodami TD (ang. temporal differen-
ce).

Metody TD polegajg na wykorzystaniu obserwowanych przejs¢ stanéw do przewidywania niezna-
nej koncowej wartosci. W przypadku wartosciowania strategii wartoscig przewidywang jest zdys-
kontowana suma przysztych nagréd. Jest to dochdéd TD, dla kroku t, zdefiniowany jako:

0
_ k
Z, =)W Ty
k=0

Co wazne zachodzi: E_{z,}=U"(s,),

czyli dochody TD zbiegajg do funkcji uzytecznosci dla ustalonej strategii.

Niech system uczacy sie ze wzmacnianiem zaobserwowat zmiane stanu: U(s,) = -0,5 i U(s;+1) = 0,5.
Poniewaz zaktada sie, ze w kolejnych krokach prognoza wartosci jest coraz doktadniejsza, nalezy
zmieni¢ (uaktualnic) U(s,) tak, aby zblizy¢ jej wartos¢ do wartosci dla nastepnego kroku.

Reguta modyfikacji TD, stosowana w celu aktualizacji funkcji uzytecznosci, ma postac:
U’(s)) = U(s)) + o, + wU(si+) - U(s))
gdzie r; to nagroda za wykonanie akcji a = n(s,) (zgodnej ze strategig 1) w stanie s;.

Nazwa metody — metoda roznic czasowych — bierze sie ze stosowania w powyzszym wzorze
réznicy funkcji uzytecznosci dla dwoch kolejnych stanéw. Wspétczynnik uczenia o okresla ,wptyw”
tej réznicy na zmiane funkgji uzytecznosci.

14.5. Uczenie sie strategii

Przy pomocy funkcji uzytecznosci oceniamy strategie decyzyjne. Teraz system nauczy sie strategii
optymalne;.

W algorytmie Q-learning (tab. 14-2) stosujemy aktualizacje funkcji wartosci akcji majgcg postac:

Q'(st, ar) = Q(sy, @) + of r(s) + wmaxy Qs , @) - Q(st, ar) ]
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Tab. 14-2 Algorytm Q-learning

FOR wszystkie kroki czasu t DO:
1) ObserwujAktualnyStan( s;);
2) a; = WybierzAkcje(s;, Qy);
3) WykonajAkcje(ay);
4) Obserwuj(wzmocnienie r; i nastepny stan sg.);
5) A =r+ wmax, QdSws, @) - Qs ay);
6) Q«(s,, ar) = Uaktualnij(Qqs;, ar), A));

Zauwazmy, ze algorytm Q-learning jest niezalezny od strategii, moze postugiwac sie strategig inng
niz ta, ktorej sie uczy. Widaé to w punkcie drugim algorytmu, gdzie nie ma zadnego warunku wybo-
ru akcji. Zauwazmy tez, ze aby postugiwac sie algorytmem Q-learning nie musimy nic wiedzie¢ o
Srodowisku.

Te obserwacje rodzg podstawowe pytanie dla procesu uczenia: czy lepiej jest nauczy¢ sie modelu
Swiata, przyja¢ strategie decyzyjng i oceniac strategie poprzez funkcje uzytecznosci U(s;), czy
moze lepiej jest nauczyC sie strategii decyzyjnej poprzez okreslanie funkcji wartosci akcji, nie
znajgc modelu Swiata?

W miare jak srodowisko staje sie coraz bardziej ztozone, zastosowanie uczenia zaktadajgcego
znajomos¢ modelu srodowiska jest coraz bardziej uzasadnione.

14.6. Pytania

1. Na czym polega zadanie uczenia sie ze wzmocnieniem? Przedstawi¢ ogdlny algorytm
uczenia sie ze wzmochieniem.

Jakie sg gtéwne formy uczenia ze wzmocnieniem?

Na czym polega dyskontowanie w kryterium nagréd?
Zdefiniowac¢ funkcje uzyteczno$ci i funkcje wartosci akcji.
Omoéwi¢ przeznaczenie i budowe algorytmu uczenia TD.

o g bk 0w b

Omowic przeznaczenie i budowe algorytmu Q-learning.

14.7. Zadania

Zad. 14.1

Przyjrzyjmy sie modelowi przedstawionemu na rysunku 14.2. Przejscia pomiedzy sasiadujgcymi
stanami sg dozwolone wytgcznie w pionie lub w poziomie (nie po przekatnej) i sg jednakowe dla
kazdego stanu sgsiedniego. Stany oznaczone +1 oraz -1 to stany kohicowe z warto$ciami wzmoc-
nienia odpowiednio +1 i -1. Narysowac tablice przej$¢ (z prawdopodobienstwami) i policzy¢ warto-
sci funkcji uzytecznosci dla kazdego stanu.

+1 -1

start

Rys. 14.1
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15. Racjonalne decyzje

o Decyzje pojedyncze
e Podstawowe rodzaje klasyfikatoréw numerycznych
e Sekwencja decyzji

e Programowanie dynamiczne

15.1. Decyzje pojedyncze

W niniejszym rozdziale zaktadamy, Zze dysponujemy wieloma alternatywnymi modelami pewnego
problemu (obiektu). Jestesmy zainteresowani wyborem jednego z nich, najlepiej pasujgcego do
aktualnych obserwacji problemu (obiektu). Zakladamy, ze obserwacje dane sg w postaci wektora
liczb wyrazajgcych cechy bgdz atrybuty obiektu.

15.1.1. Klasyfikator numeryczny

Klasyfikacja wektora cech (warto$ci zmiennych obserwowanych) polega na podjeciu decyzji
zgodnie z funkcjg decyzyjng 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

aoz{ (15.1)

Dokfadna postac funkcji decyzyjnej klasyfikatora jest zwykle wynikiem procesu uczenia klasyfikato-
ra. Ocena jakosci i porownywanie réznych klasyfikatoréw moze uwzgledniaé szereg aspektow:
wartos¢ prawdopodobienstwa btednej klasyfikacji, wzglednie koszt ryzyka, ztozono$¢ obliczeniowa
funkcji decyzyjnej, zdolnos¢ do uogdlnienia dla nieznanych prébek, zdolnos¢é do uczenia funkgciji
decyzyjnej, itd. Bardzo trudnym teoretycznym problemem jest okreslenie funkcji decyzyjnej, ktéra
optymalizuje wszystkie mozliwe kryteria jakosci klasyfikatora. Dlatego tez w dalszej analizie pro-
blemu skupimy sie na pierwszym kryterium — na stworzeniu optymalnego klasyfikatora w sensie
minimalizacji ryzyka btednej klasyfikacji.

Sensowne jest przyjecie podstawowych zatozenia przy konstrukcji klasyfikatora:
1. jesli 2 wektory cech nalezg do tej samej klasy to wystepuje pomiedzy nimi mata odlegtosc,
2. jesli wektory cech nalezg do roznych klas to pomiedzy nimi jest duza odlegtosc.
Miarami odlegtosci mogg by¢: funkcje gestosci prawdopodobienstwa, odlegtos¢ Euklidesowa,
metryka modutowa, odlegtos¢ Mahalanobisa, itd.

Optymalny klasyfikator

Klasyfikator stochastyczny (teorio-decyzyjny) tworzony jest wedtug nastepujgcej zasady: zgromadz
zatozenia (wiedze) 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.
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Zatozenia o analizowanej dziedzinie

Statystyczne wiasnosci 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 rozktad) 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 ktérej obiekt klasy o
indeksie & jest btednie klasyfikowany jako nalezacy do klasy o indeksie ;. Zaktadamy, ze koszty te
sg okreslane przez eksperta w zaleznosci od zastosowania. Nalezy tez oszacowac prawdopodo-
bienstwa btednych decyzji, p(j | k), j.ki=1,....K.

Teraz mozna juz obliczy¢ sumaryczne ryzyko wedtug wzoru:
V=2 X ppGlE) ric (15.2)
Reguta decyzyjna

Celem reguty decyzyjnej jest minimalizacja kosztu ryzyka V. Dla wyznaczenia ogélnej reguty nale-
zy przyjac¢ pewne zatozenia odnosnie funkcji kosztu.

Np. niech funkcja kosztu ma binarny charakter:
rkk:O, rl-k=1,dla i?fk, 1 i,kzl,...,K.

Taka postac funkcji kosztu wyznacza gtéwng role w minimalizowaniu kosztu ryzyka V funkcji praw-
dopodobienstwa btednej klasyfikacji. Dualnie, zamiast minimalizowa¢ prawdopodobienstwo btedne;j
klasyfikacji, mozemy zdefiniowa¢ regute decyzyjng, 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

Takg 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 peinegj
informacji statystycznej o analizowanej dziedzinie.

15.2. Podstawowe rodzaje klasyfikatorow 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 warto$ci funkcji
potencjatu dla danego wektora cech. Klasyfikator o liniowych funkcjach potencjatu zwykle optyma-
lizuje kryterium ztozonosci obliczeniowej dla klasyfikatorow.

Klasyfikator SVM - maszyna wektoréw wspierajgcych

Zakfada sie w nim, ze prébki uczace majg skonczony charakter, tzn. w ogolnosci nie sg reprezen-
tatywne dla catosci rozktadu. Klasyfikacja k klas ma charakter wielokrotnej klasyfikacji binarnej.
173



Klasyfikator SVM jest optymalny z punktu widzenia kryterium zdolnosci do uogdlniania dla nieist-
niejgcych prébek.

Klasyfikator stochastyczny Bayesa

Zaktadamy, ze rozktady prawdopodobienstwa klas nad przestrzenig cech majg znang posta¢ (np.
rozktad normalny) albo mogg by¢ w peini okreslone. Zadaniem konstrukcji (procesu uczenia) jest
jedynie okreslenie parametréw tego rozktadu lub catego rozktadu (o nieparametrycznej postaci) dla
kazdej z rozpatrywanych klas. Zaktada sie, ze probki uczagce 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
funkcjg gestosci prawdopodobienstwa.

Jako przypadki szczegolne klasyfikatora Bayesa rozpatruje sie klasyfikator ,najwiekszej wiarygod-
nosci” i klasyfikator geometryczny minimalnej odlegtosci.

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.

15.3. Sekwencja decyzji prostych

Dana jest sekwencja O prostych obserwaciji:
0=(0',0%,....,0").

Nalezy przypisac¢ sekwencji O odpowiadajgcy jej sekwencje prostych klas (decyzji):
Q=(Q',0%,.,Q").

Kazda obserwacja o’ w tej sekwencji reprezentowana jest wektorem cech ¢, co daje sekwencje wek-
toréw cech (wartosci zmiennych obserwowanych):

C=(c.,c").

Problem znalezienia optymalnej sekwencji mozna rozwigza¢ stosujgc klasyfikator Bayesa, czyli okre-
Slajgc maksimum prawdopodobienstwa a posteriori:

p(Q]C) =%§'”) —a p@)p(C|Q) (15.3)

Niech & oznacza liczbe prostych klas, a » — dlugos¢ wektora cech. W ogdélnym przypadku
okreslenie prawdopodobiefstw (11.3) wymaga wyznaczenia: k" wartosci a priori prawdopodo-
bienstw N-elementowych sekwenciji klas, ¥ gestosci a priori prawdopodobiefstw warunkowych o
rozmiarze n x N.

W praktyce wyznaczenie wielowymiarowych rozkladow jest trudnym zadaniem. Zmniejszenie rozmia-
ru problemu uzyskuje sie dzieki dwom uproszczeniom. Po pierwsze, zakiada sie, ze poszczegdlne
obserwacje sg statystycznie niezalezne:

p(CIQ)=Hp(Ci|Qi =Q,). (15.4)

Zamiast k" rozktadéw nxN-wymiarowych potrzebujemy tylko & rozktadéw n-wymiarowych. Po drugie,
zatozenie odpowiadajgce modelowi procesu Markowa pierwszego rzedu, klasyfikacja kazdego pro-
stego problemu zalezy tylko od bezposrednio poprzedzajgcego problemu. Zamiast

p(Q) = p(Q',Q,...Q%) = p(Q")p(Q* | Q) p(Q | Q',Q%)-- p(Q" Q- Q")
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wystaczy policzy¢ zaleznos¢:
p(Q) = p(QHp(Q* | Q) p(Q° | Q)+ p(Q" |Q"T). (15.5)

W miejsce & wartosci a-priori prawdopodobienstw sekwencji klas wystarczy &’ warto$ci
prawdopodobienstw przejsS¢ p(Q; | Q) i k wartosci p(€Y).

15.4. Programowanie dynamiczne

Do poszukiwania sekwencji klas najlepiej dopasowanej do sekwencji obserwacji postuzy nam
metoda tzw. programowania dynamicznego (podana przez Bellmana). Zatozenia programowania
dynamicznego sg dualne do zatozeh przyjetych w bayesowskim modelu dla procesu Markowa 1
rzedu, z tym, ze zamiast miary prawdopodobienstwa metoda postuguje sie funkcjg kosztu. Zaktada
sie w niej, ze istnieje funkcja kosztu elementarnych decyzji, ktéra jest monotoniczna (warto$¢
kosztu nie maleje po kazdej kolejno dodawanej decyzji) i addytywna (sumujemy dotychczasowe
koszty juz podjetych decyzji i nowe koszty zwigzane z kolejng decyzjg).

Nalezy zdefiniowa¢ graf problemu (jak np. podany na rys. 15.1), w ktérym:
e wezly reprezentujg pojedyncze decyzje, inaczej mowigc — mozliwe wyniki prostej klasyfikacji
pojedynczej obserwacji, mierzone miarg kosztu dualnie do p(C|QY") (w rownaniu 15.5), a

e {uki pomiedzy weztami i ich etykiety — reprezentujg koszty przejs¢, dualnie do rozktadow
warunkowych, p(Q] Q") (w réwnaniu 15.5).

Istotna zasada programowania dynamicznego to: kazda uznana za optymalng pod-sekwencja nie
wymaga zmiany po znalezieniu catej sekwencji (jest juz optymalnie wybrana).

n2 n7
Start

Rys. 15.1: Przyktad grafu problemu, w ktérym kazdy wezet akceptuje pojedynczg obserwacije (koszty
prostych klasyfikacji zwigzane sg z weztami i generalnie zalezg od obserwacji).

W grafie problemu nalezy wyznaczy¢ stan (lub stany) poczatkowy i stan (stany) koncowy.

Przestrzen decyzji w programowaniu dynamicznym przedstawimy w postaci specyficznego grafu
decyzyjnego — wezly takiego grafu (nazywane stanami) wyznaczajg 2-wymiarowg tablice — stany
sg uporzadkowane przy pomocy dwoéch indekséw — indeksu wezta (grafu problemu) i indeksu
kroku obliczen.

Koszt R(n; j) obliczony dla stanu odpowiadajgcego weztowi (klasie prostej) j osigganemu w kroku
obliczeh n , zgodnie z rekurencyjng formutg wynosi (rys. 15.2)

R(n,j)= miin{R(n -Li)+d(n,j)+r(, j)} (15.6)

gdzie: R(n-1, i) oznacza sumaryczny koszt decyzji poniesionych od momentu startu idgc do przo-
du do poprzedniego wezia i osigganego po n-1 decyzjach prostych, czyli sg to koszty osiggniecia
stanu (n-1; i) w przestrzeni decyzji; d(nj) to koszt pojedynczej klasyfikacji n-tej obserwacji jako
klasy j, r(i,j) to koszt elementarnego przejscia pomiedzy weztami i, j grafu problemu.

Liczba krokoéw decyzyjnych, ktére musimy wykona¢ w programowaniu dynamicznym, odpowiada
wiekszej z dwdch liczb - najdiuzszej sciezce (bez zapetlen) w grafie problemu prowadzagcej od
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stanu poczgtkowego do jednego ze standéw kohcowych lub liczbie symboli w aktualnej sekwencji
danych.

Wezly

Kroki

Rys. 15.2: Przykfad rozszerzania $ciezki w przestrzeni decyzji. Jesli wybraliSmy w kroku » stan (#, j), to jest
to optymalny wybdér, tzn. wszystkie inne alternatywne dojscia do stanu (n, j) sg ,gorsze”(majg wyzszy koszt).

Przyktad. Przykiad przestrzeni decyzji w programowaniu dynamicznym dla problemu z rys. 15.1 i
przy braku obserwacji (co jest rownowazne zerowym kosztom klasyfikacji prostych) pokazuije rys.
15.3.

Indeks kroku

Rys. 15.3: Przyktad przestrzeni decyzji w programowaniu dynamicznym. Znaleziono 5 alternatywnych
sekwencji decyzyjnych, z ktérych jedna (najdtuzsza sekwencja) jest najlepsza (o koszcie 6).

Znaleziona $ciezka [(0, n2)-(1, n7)-(2, n5)-(3, n4)-(4, n1)-(5, n3)-(6, nB)] jest optymalna. Jej koszt
wynosi (6), podczas gdy inne alternatywne przejscia pomiedzy stanami (0, n2) a (i, n6)
(i=2,3,4,5,6) posiadajg wyzsze koszty: 11,12,13 i 14 (mimo, iz same $ciezki sg krétsze).

15.5. Pytania
1. Wyjasni¢ pojecie klasyfikatora numerycznego i podaé gtéwne odmiany takich klasy-

fikatorow.
2. W jakich warunkach klasyfikator Bayesa jest optymalny?
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3. W jaki sposéb model procesu Markowa 1 rzedu pozwala uprosci¢ klasyfikacje se-
kwencji obserwac;ji?

4. Na czym polega programowanie dynamiczne?

15.6. Zadania

Zad. 15.1

Zdefiniowa¢ graf problemu dla programowania dynamicznego, ktére ma dopasowa¢ dwa tancuchy
liter: modelowg sekwencje (d z i e n) z aktualnie analizowang sekwencjg z przektamaniami (adz
ete).

Zad. 15.2

Przeprowadzi¢ symulacje metody programowania dynamicznego dla grafu problemu zaprojekto-
wanego w zad. 15.1 i kosztéw klasyfikacji liter w obserwowanej sekwencji podanych w tabeli 15.1.

Tab. 15.1
Indeks obserwacji 1 2 3 4 5 6
Wybrana litera a d z e t e
Koszt klasyfikacji 8 2 2 3 5 8

Zad. 15.3

Zmieni¢ graf problemu zdefiniowany w zad. 15.1 do postaci modelu HMM dla stowa ,dzien” i moz-
liwych obserwaciji (liter): ,a”, ,i", ,e”, ,d”, ,n", ,t”, ,Z", tolerujacy przeklamania na tyle, aby mozliwe
byto zaakceptowanie sekwencji obserwowanej ,adzete”.

Zad. 15.4

Przeprowadzi¢ symulacje ,przeszukiwania Viterbiego” dla modelu HMM zaprojektowanego w zad.
15.3 i rozktadéw dyskretnych prawdopodobienstwa zmiennej obserwacji (liter) w kolejnych chwi-
lach czasu P(Q|O") podanych w tabeli 15-2.

Tab. 15.2
czas 1 2 3 4 5 6
litera

a 0.5 0 0 0 0 0
i 0 0 0.5 0.5 0 0
e 0 0 0 0.5 0.3 0.5
d 0.5 0.5 0 0 0 0
n 0 0 0 0 0.2 0.2
t 0 0 0 0 0.5 0
z 0 0.5 0.5 0 0 0
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16. Uczenie statystyczne

o Klasyfikator Bayesa
e Uczenie modelu HMM
e Klasteryzacja (uczenie bez nadzoru)

e Zadania

16.1. Klasyfikator stochastyczny Bayesa

16.1.1. Definicja

Zaktadamy istnienie statystyki klas w przestrzeni cech w postaci znanych nam:
- a priori prawdopodobienstw klas p(Q) = [P(Q,), P(Q2,), ..., p(Qx)]
- a priori gestosci prawdopodobienstw warunkowych p(c | Q,), dla wszystkich Q, € Q.

Zgodnie ze wzorem Bayesa prawdopodobienstwo warunkowe a posteriori wynosi:
P )p(c|Q,) _ p()p(c|€))
K
C
PO p@)pelr)
j=1

P lo)= (16.1)

Reguta decyzyjna

Klasyfikator Bayesa poszukuje maksymalnego prawdopodobienstwa a posteriori:

g(e)= arginaXp(Ql o) = arggnaXp(Qﬁ)p(c 1€2,). (13.2)

Requta ML

Dla jednorodnego rozktadu klas (p(€2,) = p(Q2,) dla wszystkich par klas) reguta decyzyjna Bayesa
(16.2) sprowadza sie do reguly decyzyjnej najwiekszej wiarygodnosci (ang. maximum likelihood,
ML):

5(c) =argmax p(Q, | ¢) = argmax p(Q, ) p(c| Q) =argmax p(c | Q,). (16.3)

16.1.2. Uczenie sie rozktadéw prawdopodobienstwa

W procesie uczenia klasyfikatora Bayesa nalezy wyznaczy¢ rozktady prawdopodobienstwa a priori.

A priori prawdopodobienstwa klas, P(€),), 1< k < K, mozna wyliczy¢ na podstawie relatywnej cze-
stosci klas w zbiorze probek.

Modele funkcji gestosci prawdopodobienstwa p(c | ;) dzielimy na parametryczne i nieparame-
tryczne. Nieparametryczne modele polegajg na zastosowaniu dyskretnego rozktadu prawdopodo-
bienstwa w jawnej postaci (np. histogram) (rys. 16.1). Parametryczne modele zakfadajg istnienie
odpowiedniej rodziny funkcji gestosci prawdopodobienstwa i wymagajg oszacowania ich parame-
trow na podstawie probek uczgcych.
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Rys. 16.1: Histogramy cech jako nieparametryczne modelowanie gestosci prawdopodobienstwa.

Parametryzacja gestosci rozktadu w klasyfikatorach statystycznych.

Najczesciej staramy sie dopasowaé dla n—wymiarowego wektora cech rozktad normalny gestosci
prawdopodobienstwa, czyli n-wymiarowa funkcje Gaussa:

C(e-p) T -(c—uwj (16.4)

1
p(c|Qk)_\deT7rZ,{).exp( 5

Wartosci parametrow y i X4 (dla kazdej klasy Qx) moga by¢é oszacowane zgodnie z zasadg esty-
matora najwiekszej wiarygodnosci ML (ang. maximum likelihood).

Niech C* oznacza zbiér prébek uczacych (wektoréw cech) dla wzorcéw nalezgcych do klasy €, a
0® bedzie zbiorem parametréw rozktadu prawdopodobienstwa p(c | ) (dla rozktadu normalnego
0P ={ 14, =}). Estymatorem najwiekszej wiarygodnosci dla klasy € jest kazdy taki zestaw parame-
trow 6%, ktéry maksymalizuje warto$¢ prawdopodobienstwa obserwowanych cech:

max Y P(c; 9“) (16.5)

(k)
0 e®("EC(“
J

Mozna sprawdzi¢, ze dla postaci rozktadu normalnego rozwigzanie powyzszego problemu (16.5)
jest postaci:

Ny
H, ;NLZC'/; ¢, € c® (16.6)
k j=1

2= leg(cj — (e — ).

Dla innych postaci rozktadéw niz rozktad normalny czesto nie jest mozliwe uzyskanie doktadnych
analitycznych postaci dla estymatorow najwiekszej wiarygodnosci. Wtedy nalezy zastosowac
iteracyjny sposob szacowania parametréw rozktadu, czyli rozwigzac¢ ,réwnania wiarygodnosci’ o
postaci:

%105; D> P(c;|6")=0 , e (16.7)

i cjeC<k>

W tym celu mozna zastosowa¢ metode Newtona lub inng gradientowg metode iteracyjna. Przy
takim podejsciu wyznaczany jest w kazdej iteracji optymalny kierunek w przestrzeni parametrow
dla poszukiwania lokalnego maksimum ,funkcji wiarygodnosci”.

Algorytm EM

Przyktadem prostego iteracyjnego algorytmu, ktéry nie postuguje sie kierunkiem w przestrzeni
parametrow a poszukuje rozwigzania problemu metodg kolejnych przyblizen jest algorytm maksy-
malizacji oczekiwan EM (ang. expectation maximization).

Algorytm EM dla prawdopodobienstwa o rozkiadzie Gaussa

Inicjalizacja parametrow w sposéb losowy.
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REPEAT kroki 1 2:

(Krok estymaciji). Oblicz aktualne oszacowanie rozktadu

PY =aP(c,|Q,), da c;e CY;
PO =% PO,
r J

(Krok maksymalizaciji). Oblicz aktualne parametry szukanego rozktadu prawdopodobienstwa:

te =2 (P e,y P
J

S, =2 (PO (c; =) (e, = )" 1/ PP
J

UNTIL nie zachodzi zbiezno$¢ parametrow rozktadu.

16.1.3. Klasyfikator geometryczny wedtug minimalnej odlegtosci

Klasyfikator geometryczny jest to uproszczona wersja klasyfikatora Bayesa przy zastosowaniu
uproszczen rozktaddéw priori i wyrazeniu miary odlegto$ci prawdopodobienstwa przez odlegtos¢
Euklidesa w przestrzeni cech.

Reqguta decyzyjna klasyfikatora wedtug minimalnej odlegtosci

Zamiast klasy o maksymalnym a posteriori prawdopodobienstwie p(Q2 | ¢) wybierz klase o mini-
malnej odlegtosci:

d(€Q , ©) = - log p(€% | ).

Przesledzimy wyprowadzenie powyzszej reguty z reguty klasyfikatora Bayesa dla przypadku 2
klas.

Dla kazdej pary klas reguta decyzyjna Bayesa — ,wybierz klase Q4, gdy

p() p(e | Q1) > p(€) p(c | €2) (16.8)
dla postaci rozktadu Gaussa po normalizacji obu rozktadéw, tzn. po przyjeciu:
2= (16.9)

i po jej logarytmowaniu, odpowiada regule decyzyjnej wedtug odlegtosci w przestrzeni:
_ | _ _ 1 _
log p(Q)) + lulT x C_E/ulT x 4y >log p(Q2,) + /uzT x C_EzuzT z Hy (16.10)

Specjalna posta¢ powyzszej reguty decyzyjnej otrzymana przy zatozeniu p(QQ;) = p(Q,), to reguta
decyzyjna:

U R U
HZ lc—EufZ Ly >y 2 ‘c—EﬂfZ 2

(c— ) T e—m) < (e~ ) e ) (16.11)

Po kolejnym uproszczeniu rozktadéw a priori — normalizacji przestrzeni cech tak, aby zachodzito >
=1 — otrzymujemy ostatecznie:

(c—,ul)T(c—,ul)<(c—,uz)T(c—,uz) czyli |C—/Jl ‘2<‘c_:u2 |2 (1612)
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Reguta decyzyjna (16.12) poréwnuje kwadratowe miary odlegtosci Euklidesowej aktualnego wekto-
ra cech od srodkéw rozktaddéw klas w przestrzeni cech i dziata zgodnie z zasadg wyboru najmniej-
szej odlegtosci.

16.1.4. Klasyfikator ,,wedtug k sgsiadéw”

Zaktadamy istnienie zbioru probek uczacych i wczesniej klasyfikowanych wektoréow cech - C = {c,,
Co, ... , Cn}, Z ktérych kazda probka wzglednie wektor cech nalezy do klasy zgodnej z reguig decy-
zyjna ¢(c) tego klasyfikatora. Kazda prébka wzglednie kazdy kolejny wektor cech staje sie repre-
zentantem swojej klasy.

Reqguta decyzyjna klasyfikatora wedtug k sgsiadow.

Przyporzadkuj nowemu wektorowi cech ¢ te klase, do ktorej nalezy jego najblizszy sgsiad (NN-
klasyfikator, k=1), wzglednie wiekszos¢ sposrdd k najblizszych sasiadéw (KNN-klasyfikator, k>1).

g(e)=argmin|{|c—c, |,i=12,...,n} (16.13)
s(e;)
W praktyce stosuje sie k = 3-7.
Zbior punktéw przestrzeni cech, dla ktorych najblizszym sgsiadem sposrod istniejgcych cech jest ¢;

nazywany jest komérkg Voronoia dla ¢;. Tym samym aktualny zbiér C wyznacza podziat Voronoia
catej przestrzeni cech (rys. 16.2).

Clj

>
>

©
Rys. 16.2: llustracja zbioru Voronoia dla 2-wymarowych wektoréw cech.

Zauwazmy, ze powyzszy podziat przestrzeni cech mozna utozsami¢ z szacowaniem a posteriori
prawdopodobiehAstw p(€; | ¢) i tym samym mozna oszacowac biad klasyfikacji w terminach btedu
dla optymalnego klasyfikatora Bayesa. Prawdopodobienstwo btednej klasyfikacji dla klasyfikatora
wediug k& najblizszych sgsiadow (oznaczmy je jako P,y) zbiega do prawdopodobienstwa btedu
Bayesa (oznaczmy je jako Pz) wraz ze wzrostem liczby prébek uczacych N i liczby badanych
sgsiadow k. Prawdopodobienstwo btednej klasyfikacji dla kNN-klasyfikatora (przy K klasach) moz-
na bowiem oszacowac jako:

PBSB{NNSPB(Z—PBﬁ) (16.14)

czyli dla dostatecznie matych P w przyblizeniu zachodzi: Pz <Py <2 Pg.

16.2. Uczenie modelu HMM

Wartosci prawdopodobienstw obserwacji (akceptacji symboli) zalezg od przyjetych parametrow
modelu Markowa. W procesie uczenia modelu dokonujemy estymacji parametrow modelu, wedtug
zasady EM (ang. expectation maximization), stosujgc algorytm Bauma-Welcha lub trening Viter-
biego.
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16.2.1. Zadanie algorytmu Bauma-Welcha

Dane: aktualny dyskretny model HMM — struktura i parametry A, sekwencja obserwacji O=(O0;...
Or)

Szukamy: prawdopodobienstw obserwacji pod warunkiem modelu.

Stosujgc podejscie ML (maksymalizacji wiarygodnosci) powinnismy obliczy¢ i maksymalizowac
prawdopodobienstwo:

P (M) =P(O|X)= D P(0,q|}) (16.15)

qes”

gdzie q — kazda mozliwa sekwencja stanéw o dtugosci T.
16.2.2. Okreslenie prawdopodobienstw "wprzéd i wstecz"

Algorytm "wprzod-wstecz" oblicza prawdopodobienstwa akceptacji symboli wyjsciowych (obserwa-
cji) w kazdym stanie modelu HMM. Prawdopodobienstwo “wprzéd” — prawdopodobienstwo gene-
rowania sekwencji czesciowej konczonej w stanie o indeksie j w chwili ¢ :

az(j):P(Ol"'Om% =S, ““)1

Prawdopodobienstwo “wstecz” — prawdopodobienstwo generowania reszty sekwencji, poczgwszy
od stanu o indeksie i w chwili t:

ﬂt(l) :P(Om-l”'OT)% =S “")

Tym samym aktualnie szacowane (pod warunkiem A) prawdopodobienstwo wizytowania stanu o
indeksie j w chwili z dla catej obserwaciji O jest iloczynem prawdopodobiehstw ,wprzod i wstecz” dla
danego stanu i chwili ¢, czyli postaci:

a,(j)-B(j)=PO,q,=s;|}M) (16.16)

16.2.3. Algorytm estymacji prawdopodobienstw “wprzéd i wstecz”

Pary {a()), S(j)} obliczymy iteracyjnie przechodzac obserwacje w obu kierunkach (rys. 16.3).

M(y[ ) k@

O——=0 OQO——°O

o— = 0

t-1 t t t+1
Rys. 16.3: Idea obliczania prawdopodobienstwa w przod i wstecz.

Jesli dysponujemy wartoscig «,.(i), dla wszystkich i , w chwili ¢1, to obliczymy «(j) uwzgledniajgc
prawdopodobienstwo przejscia do stanu j z kazdego stanu i gdy akceptujemy symbol y..

Podobnie f(j) obliczamy na podstawie prawdopodobienstw stanéw-nastepcow f..,(k).

Inicjalizacja:
o(#y) = 1; // stan poczatkowy Pra1(#r41) = 1; // stan koncowy
FOR j=1,..,NDO FOR i=1,..,N DO
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ai(j) = ;- b(Oy); Bri)=1;

Iteracja

FOR (¢>1 AND j=1,..,N)DO FOR (t<T AND i=1,..,N) DO
N N

o () - [2 @ (i) J 5,0, B =3 ab (0 ()
= J=1

Zwracany wynik — prawdopodobienstwo tgczne catej sekwencji obserwaciji jest alternatywnie dane
jako:

PO|1) =2 () PO12)=27,(0)A()

W ogodlnej postaci wyrazimy to tez jako::

PO =2 ar (DB () PO 1) =2 a(NB ()

J=1

16.2.4. Estymacja parametrow modelu HMM

Wartosci prawdopodobienstw obserwacji (akceptaciji symboli) zalezg od przyjetych parametrow
modelu Markowa. W procesie uczenia modelu dokonujemy estymaciji parametrow modelu, wedtug
zasady EM (ang. expectation maximization), stosujgc algorytm Bauma-Welcha lub trening Viter-
biego.

,Uczenie Bauma-Welcha”

POWTARZAJ ponizsze kroki (1)-(3) zadang liczbe razy:

1) Dla aktualnej estymacji zbioru parametrow: A = {7, a;, by | ij=1,....N; k=1,...,M} i dla (+=1,...,7);
obliczy¢ wszystkie prawdopodobienstwa ¢, (), 5,(/) za pomocg wygtadzania “w przod-wstecz”.

2) (Krok E)

Obliczamy oczekiwane prawdopodobienstwo przejs¢ s; 2 s; w chwili + majgc dang sekwencje
wyjs¢ O=(0y, ..., 0p):

Ett(isj) :P(qr =854 =S 10,2)
_ P(Qt =894 :Sj70 | ;") _ at(i)'a[j 'bj(OHl)'/BHl(j) .
Poim > e,0) B0

(16.17)

Oznaczmy przez yi, j) oczekiwane prawdopodobienstwo przejscia ze stanu i do stanu j, w dowol-
nej chwilirod 1 do T:

y(i, )= & (0, )). (16.18)

Sumujgc te prawdopodobienstwa po wszystkich stanach j, obliczymy xi), ktére reprezentuje ocze-
kiwane prawdopodobienstwo tego, ze stan i bedzie wizytowany, w dowolnej chwili z od 1 do T:
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7(1')=ZZ§(1',])- (16.19)

Wybierajgc tylko te sytuacje, gdy stan i akceptuje symbol klasy Q,, uzyskamy oczekiwane prawdo-
podobienstwo takich sytuaciji jako:

y(i,Q)= 3 > &G (16.20)

t0,eQ, j

Oczekiwane prawdopodobienstwo wizytowania stanu s; w chwili ¢ wynosi:

7= Pl = 5,10, =2 DBD__S e 5y (16.21)
Zat NB.G)

3) (Krok M)

W tym kroku ponawiamy estymacje parametréw modelu HMM — wektora poczgtkowego 7i macie-
rzy AiB:

A =70 =% =3 &) (16.22)
a\J)p =
Y Yaia, b0, Bl
i, = 7’(’5;) ==L = . (16.23)
e 2 7,() PICAQRAG
R 7/(19 ) Z]/t(])}((OIEQk) Zat(J)ﬂt(])z(OtEQk)
b=tk mm == (16.24)
7(@) > 7.0) > e () A.0)

Oznaczenie: y(ae Q) to predykat, ktéry zachodzi (y(a e Q)=1) wtedy, gdy formuta w nawiasie jest
spetniona, lub y(.)=0 — przeciwnym razie.

16.3. Uczenie bez nadzoru

Jak dotgd zajmowalismy sie uczeniem z nadzorem, tzn. wszystkie probki uczace byty etykietowane
przynaleznoscig do klasy. Teraz zajmiemy sie problemem grupowania (klasteryzacji) prébek ucza-
cych pozbawionych etykiet klas. Jest to problem uczenia bez nadzoru, czesto tez stosowany jako
przyktad samoorganizacji systemu agentowego.

16.3.1. Klasteryzacja “k-Srednich”

Jest to prosty algortym klasteryzacji i organizacji danych. Dlatego stanowi on nasz punkt wstepu
do tych zagadnien.

Dane

Zaktadamy, ze istnieje pewna liczba obserwacji o postaci (wektorow cech) ¢; (j=1,2 ..., n). Niech
spodziewana liczba klas wynosi K.
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Obliczenia — algorytm k-Srednich

1. Inicjalizuj dowolnie K $rodkéw klastrow: .
2. FOR kazda obserwacja ¢; DO

przypisz go do najblizszego klastra, tzn.

ustaw &(c) < i, wtedy gdy d(u”, ¢;) = min, d(u®, ¢;),

gdzie d(,) jest pewng miarg odlegtosci (zwykle miarg Euklidesa).
3. FOR kazda klasa DO

wyznacz wektor sredni obserwacji przypisanych do danej klasy

o % S,

N jée)=i

4. REPEAT kroki 2 i 3 zadang liczbe iterac;ji.

Podstawowym problemem projektowym dla algorytmu k-srednich jest wtasciwa inicjalizacja srod-
kow klas. Najczesciej wykonuje sie go wielokrotnie dla roznych wartosci poczatkowych i wybiera
najlepszy wynik.

Wadag algorytmu k-$rednich jest brak gwaranciji zbieznosci do stanu ustalonego

16.3.2. Klasteryzacja EM (“Expectation Maximization”)

EM (ang. expectation-maximization) jest ogdélng technikg statystyczng radzenia sobie z brakujgcg
informacjg . Mozemy go zastosowaé m.in. w problemie klasteryzacji. Wtedy dostarcza on szaco-
wanie najwiekszej wiarygodnosci (ML) dla mieszaniny rozktadéw Gaussa:

p(c|0) = ZafN(c |1, A) (16.25)

gdzie N(.) oznacza funkcje Gaussa gestosci prawdopodobienstwa (tzw. rozktad normalny). Kazdy
klaster j (=1, ..., K) charakteryzowany jest rozkladem Gaussa o parametrach ( x’, A’). Te parametry
i wagi rozkladéw, o , sg tak dobrane w procesie klasteryzacji EM, aby maksymalizowaé sume
prawdopodobienstw (16.25) liczong po wszystkich prébkach uczgcych.

Poza inicjalizacjg, algorytm klasteryzacji EM sktada sie z dwdch krokéw wykonywanych iteracyjnie,
az do spetnienia warunku stopu:

e krok E generuje aktualng “migkka” klasteryzacje, tzn. warto$¢ P'; oznacza prawdopodobier-
stwo przynaleznosci do klastra i probki c; ;

e krok M jest aktualnym oszacowaniem wszystkich parametréw rozktadu: o, i/ A’ .

Klasteryzacja EM

Dane:
obserwacje (wektory cech) ¢; (j=1,2 ..., n), liczba klas wynosi K.

Obliczenia — klasteryzacja EM

1. Inicjalizuj parametry: 8={ o, i/, A'| i=1,...,K}.
REPEAT kroki E i M:
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2. Krok E:
FOR kazda probka c¢; DO
FOR kazda klasa i DO

i p(c_/ | g(c_/) = i,ﬁ)ai

b= . l, (16.26)
7Y ple; | E(ey) =i,0)a
3. Krok M:
FOR kazda klasa i DO
ZC_/P/[ (c; =1 )e, =)' P, 2P
g / — AN = ! (16.27)

H =<5 ; N v
2P 2P 22.P
J i J

J

UNTIL nie wykonano zadanej z gory liczby iteracji.

16.3.3. Wyznaczanie liczby klastrow
Kwantyzacja wektorowa dla K klas

Algorytmy kwantyzacji wektorowej czesto stosujg metode ,k-$rednich” dla wyznaczenia podziatu
przestrzeni reprezentacji na podobszary odpowiadajgce klastrom i ich reprezentowania przez ich
wektory srednie. W ten sposdb w procesie uczenia wyznaczany jest stownik kodowy ztozony z
reprezentantéw K klas. Nastepnie na etapie kodowania kwantyzer zastepuje wektor cech przez
indeks reprezentanta w stowniku kodowym.

\% b

11 (b,.b)
k (bl,k’ 2 )
L]1G.h)

Rys. 16.4: Idea 2-wymiarowej kwantyzacji wektorowej: klasteryzacja przestrzeni cech i stownik kodowy.

Zazwyczaj kwantyzator rozszerza idee klasteryzacji k-Srednich o adaptacyjny warunek stopu. W
ponizszym algorytmie w kazdej iteracji badana jest zbiezno$¢ aktualnego btedu kwantyzacji probek
uczacych. Jesli btad przestaje sie istotnie zmniejszac iteracja jest przerywana.

Dane s3a:
e zbior wektoréw cech — probek uczgcych: o = {c¢'|i=1,..., N},
e liczba klas K,
e poczatkowy stownik Z ztozony z wektoréw prototypow Z0={z", k=1,....K},
e poczatkowy btad aproksymaciji £,
[}

zadany prog O dla wzglednego btedu aproksymaciji.
Obliczenia — kwantyzacja wektorowa k-srednich:
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1. Iteruj kroki (a)-(d) dla 7=1,2,3, ...

(a) zaklasyfikuj wektory probek ¢’ € o zgodnie z aktualnym stownikiem kodowym Z*" — wybie-
rajgc klase odpowiadajgcg najmniejszej odlegtosci prébki od prototypu klasy — i wyznacz suma-
ryczny biad klasyfikaciji

N
g =>"min,_[¢c,—z"|. (16.31)
i=1

(b) jesli wzgledna réznica bteddw jest ponizej zadanego progu, tzn.
| g(l) —6‘(1_1) |

<0 16.32
6‘(1_1) ( )

to przejdz do kroku KONIEC.
(c) oblicz nowy stownik kodowy Z* z prototypami klas z*, :
1
20— ¢ 16.33
v Z (16.33)
(d) ustaw 7=TI+1 i pondw iteracje od kroku (a).

(KONIEC) Znaleziony stownik kodowy to Z” przy btedzie aproksymacji £”.

Jako wynik dziatania algorytmu kwantyzacji otrzymuje sie zbior klastrow i przydzielonych do nich
reprezentantéw (punkty centralne w kazdym klastrze, okreslane mianem centroidow), spetniaja-
cych nastepujgce warunki:

3. Kazdy punkt nalezy do klastra, ktérego centroid jest potozony najblizej tego punktu.

4. Kazdy centroid jest punktem, ktory jest najmniej oddalony od wszystkich pozostatych
punktéw klastra (suma odlegtosci tego punktu od wszystkich pozostatych jest najmniej-
sza, wg przyjetej miary odlegtosci, np. Euklidesa).

Pelna kwantyzacja wektorowa (z wyznaczaniem liczby klas)

Petna kwantyzacja polega na nienadzorowanym uczeniu zaréwno liczby klas jak i rozktadu
klastrow w przestrzeni cech.

DANE wejsciowe:
o zbidér wektorow cech — probek uczacych: o = {c; |i=1,..., N},
e prog dla minimalnego btedu I'.

OBLICZENIA — petna kwantyzacja z wyznaczaniem liczby klas

1) Oblicz centroide catego zbioru probek  :
1
) _ C. 16.34

2) Ustaw poczatkowy stownik Z dla K,=2 klas i posiadajgcych prototypy:
z1,=(1+3)p,gdzied<1I. (16.35)
3) lteruj kroki (4)-(7)dla K=K, , K, +1,K,+2, ...

4) Wykonaj kwantyzacje wektorowg k-$rednich dla (K, Z). Uzykujemy nowy stownik Z" obarczony
btedem &”.

5)IF ( £” <T ) THEN STOP.
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6) Ustaw nowy stownik Z dla K + 1 klas o prototypach:

- wybierz klaster K, o najwiekszej wariancji probek tej klasy i podziel klaster na 2 czesci o
centroidach:

Zex = (1 £8) 2., gdzie 5 < 1. (16.36)
- pozostate klastry przechodzg bez zmian do nowego zbioru klastrow.
7) Przejdz do (3) i wykonuj nastepng iteracje krokéw (4-7).

16.4. Pytania

Omowic regute decyzyjng klasyfikatora Bayesa.

Omoéwi¢ uczenie ML i EM dla klasyfikatora Bayesa.
Omoéwi¢ klasyfikator k-NN (klasyfikacja wedtug k-sgsiadow).
Omoéwic uczenie modelu HMM metodg Bauma-Welcha.

Na czym polega klasteryzacja ,k-Srednich”?

Na czym polega klasteryzacja EM?

Jaki jest cel i jak realizuje sie kwantyzacje wektorowg?

® N o o bk w0 Db~

Jak ustalana jest liczba szukanych klas?

16.5. Zadania

Zad. 16.1

Nad przestrzenig cech ®R? ustali¢ nalezy niezbedne rozktady 4 klas, majac 11 prébek uczacych,
podanych w tabeli 16-1.

Tab. 13-1
xy) [ (1:25) [(1;3) [(1:89) [(23) |43) ((2) [(L1) ((Z0) [G1) |(3B51,9)](41.5)
Klasa 1 1 1 2 2 3 3 3 3 4 4

Podac¢ rozktady uzyskane dla klasyfikatoréw: stochastycznego klasyfikatora Bayesa (zatozy¢ roz-
ktad Gaussa) i klasyfikatora geometrycznego minimalnej odlegtosci,

Podac¢ wyniki klasyfikacji wektora cech (2; 2,5) w obu klasyfikatorach.

Zad. 16.2

Dany jest zbior 15 probek uczacych o postaci 3-wymiarowych wektoréw cech (tab. 13-2). Zatézmy
najpierw, ze ich przynaleznos¢ do klasy nie jest znana.

Tab. 16-2
Indeks 0 1 2 Klasa
1 16 27 10 1
2 16 27 12 1
3 18 29 8 2
4 17 28 8 2
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5 18 29 8 2
6 27 43 5 3
7 31 48 7 3/
8 23 35 7 4
9 22 34 5 5
10 28 44 6 6
11 29 45 6 6
12 27 43 7 7
13 28 44 5 8
14 28 44 7 8
15 28 44 8 8

Dla powyzszego zbioru 15 prébek zastosowaé algorytm petnej klasteryzacji (wybor liczby klas i
kwantyzacja wektorowa) — wykonac jedynie 2 iteracje wewnetrzne w tym algorytmie.

Przedstawi¢ wyniki wykonania tego algorytmu. Z uwagi na catkowite wartosci cech mogg wystgpi¢
zerowe wariancje — w takiej sytuacji przyjg¢ warto$¢ wariancji za rowng 0.25.

Poda¢ warunek przy jakim klasteryzacja podanego zbioru cech bedzie kontynuowana po zakon-
czeniu 2 iteracji.

Zweryfikowaé poprawnos$¢ wynikéw klasteryzaciji poréwnujac liczbe klastréw i przynaleznos¢ kaz-
dej probki do klastra z jej rzeczywistg klasg, podang w ostatniej kolumnie powyZzszej tabelki
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