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Rozdzial 1

Wiadomosci wstepne

Skrypt zawiera przeglad wiedzy teoretycznej i metod praktycznych dotyczacych kon-
strukeji i zasad dziatania komputerowych systemoéw ze sztuczng inteligencja, a takze
przedstawia wglad w dyskusje filozoficzne dotyczace relacji pomiedzy dziataniem
komputeréw i dziataniem umystu.

Dla pelnego zrozumienia prezentowanego materiatu wystarcza elementarna zna-
jomos¢ algebry Boole’a, podstaw matematyki wyzszej na poziomie kurséw na pierw-
szym roku studiéw technicznych, oraz ogélne umiejetnosci programowania kompu-
terow.

1.1. Zakres materialu

Podstawowe pojecia Sztuczna inteligencja: definicje, metody i zastosowania, hi-
storia rozwoju, filozofia (test Turinga, hipoteza silnej SI, chiriski pokdj Sear-
lego).

Metody szukania na grafach Metody szukania: wszerz, w glab, rownych kosz-
tow, heurystyczne, na grafach AND-OR, minimax, alfa-beta.

Logika w sztucznej inteligencji Metody automatycznego wnioskowania w rachunku
predykatow, zasada rezolucji. Jezyk Prolog jako system wnioskowania.

Whnioskowanie w warunkach niepewno$ci Metody rozmyte i sieci probabilistyczne.

Metody uczenia Uczenie z nauczycielem. Uczenie bez nauczyciela i samoorgani-
zacja. Metody szukanie ekstremum jako algorytmy uczenia. Algorytmy gene-
tyczne. Metody symulowanego wyzarzania. Sieci neuronowe i algorytm pro-
pagacji wstecznej. Systemy rozmyto-neuronowe. Uczenie drzew decyzyjnych.
Uczenie ze wzmocnieniem (z krytykiem). Metody wydobywania wiedzy.

Systemy z baza wiedzy Architektura. Metody reprezentacji wiedzy. Pozyskiwa-
nie wiedzy. Strategie wnioskowania. Wiedza rozproszona — neuronowe systemy
ekspertowe.

Inteligencja zespolowa Metody indywiduowe modelowania: automaty komoérkowe
i dynamika molekularna. Sztuczne zycie. Inteligencja zespotowa.



Jezyki programowania Jezyki stosowane w sztucznej inteligencji i do tworzenia
systemow ekspertowych: Prolog, Lisp, Clips

1.1.1. Literatura zalecana

Wymieniono tu pozycje wyrdzniajace sie tym ze pokrywaja wicksze fragmenty wy-
ktadanego materiatu lub sa dostepne w jezyku polskim lub sa ogdélnie znane i czesto
cytowane. Na koricu opracowania znajduje si¢ obszerniejsza bibliografia zawierajaca
pozycje cytowane w opracowaniu.

Adami Ch., Introduction to artifial life, Springer, New York 1998.
Arabas J., Wyktady z algorytmoéw ewolucyjnych. WNT. Warszawa 2001.

Bishop M.C. Neural Networks for Pattern Recognition, Clarendon Press, Oxford,
1996.

Bolc L, Cytowski J., Metody przeszukiwania heurystycznego, t.I i t.II, PWN, War-
szawa 1989 1 1991.

Bolc L, Zaremba J., Wprowadzenie do uczenia sie maszyn, Akademicka Oficyna
Wydawnicza RM, Warszawa 1992.

Bonabeau E., Dorigo M., Theraulaz G., Swarm Intelligence: From Natural to Arti-
ficial Systems, Oxford University Press, New York 1999.

Brachman R.J., Levesque H.J., Knowledge representation, Elsevier, Morgan Kauf-
mann, Amsterdam, 2004.

Buller A., Sztuczny moézg, Proszynski i S-ka, Warszawa 1998.

Casti J.L., Kwintet z Cambridge. Owoc naukowej wyobrazni, Proszynski iSka, W-
wa, 2005.

Cichosz P., Systemy uczace sie, WN'T, Warszawa, 2000.

Engelbrecht A.P., Fundamentals of Computational Swarm Intelligence, J. Wiley &
Sons, Chichester, 2005

Franchi S., Guzeldere G., (ed.), Construction of the Mind: Artificial Intelligence
and the Humanities, Stanford Humanities Review. v.4. issue 2, 1995, internet:
http://www.stanford.edu/group/SHR/4-2/text/toc.html

Goldberg D.E., Algorytmy genetyczne i ich zastosowania, WNT, Warszawa 1995.
Hippe Z., Zastosowanie metod sztucznej inteligencji w chemii, PWN, W-wa 1993.

Jang J-S.R., Sun C-T., Mizutani E., Neuro-Fuzzy and Soft Computing, Prentice
Hall, Upper Saddle River 1997.

Jedruch W., Turbo Prolog, Wyd. Pol. Gd., Gdansk 1989.

Jedruch W., Srodowisko programowe dla modelowania czasteczkowego systemow
ztozonych, Zeszyty Naukowe Politechniki Gdariskiej — monografie, Elektronika,
Nr 84, Gdansk 1997.



Kennedy J., Eberhardt R.C.: Swarm intelligence, Morgan Kaufmann Publishers,
San Francisco, 2001.

Kosinski R.A., Sztuczne sieci neuronowe, dynamika nieliniowa i chaos, WNT, War-
szawa, 2002.

Kowalski R., Logika w rozwiazywaniu zadan, WNT, Warszawa 1989.

Koza J., Genetic Programming: On the Programming of Computers by Means of
Natural Selection, MIT Press, Cambridge, Massachusetts, 1992.

Koza J., Genetic Programming II: Automatic Discovery of Reusable Programs (Com-
plex Adaptive Systems), MIT Press, Cambridge, Massachusetts, 1994.

Koza J., Bennett F.H.III, Bennett F.H., Keane M., Andre D., Genetic Program-
ming III: Automatic Programming and Automatic Circuit Synthesis, Morgan
Kaufmann Publishers, 1999.

Koza J.R., Keane M.A., Streeter M.J., Mydlowec W., Yu J., Lanza G., Genetic Pro-
gramming IV: Routine Human-Competitive Machine Intelligence, Kluwer Aca-
demic Publishers, 2003.

Lem S., Tajemnica chinskiego pokoju, Universitas, Krakow 1996.

Michalewicz Z., Algorytmy genetyczne + struktury danych = programy ewolucyjne,
WNT, Warszawa 1996.

Michalski R.S., Kubat M., Bratko 1., Machine Learning & Data Mining: Methods &
Applications, J. Wiley & Sons, Chichester 1998.

Mulawka J.J., Systemy ekspertowe, WNT, Warszawa 1996.
Nilsson N.J., Principles of Artificial Intelligence, Tioga, Palo Alto, Cal. 1980.
Penrose R., Nowy umyst cesarza, PWN, Warszawa 1995.

Penrose R., Cienie umyshu. Poszukiwanie naukowej teorii $wiadomosci. Zysk S-ka.
Poznan. 2000.

Preston J., Bishop M., (eds.), Views into the chinese room. New essays on Searle
and artificial intelligence, Clarendon Press, Oxford, 2002.

Russel S., Norvig P.; Artificial Intelligence, Prentice-Hall, London 2003.

Rutkowski L.: Metody i techniki sztucznej inteligencji, Wydawnictwo Naukowe PWN,
Warszawa 2006.

Sutton R.S., Barto A.G., (1998), Reinforcement Learning: An Introduction, MIT
Press, Cambridge, MA, A Bradford Book.

Wolfram S., A new kind of science, Wolfram Media, 2002.
Wojcik M., Zasada rezolucji, PWN, Warszawa 1991.
Zurada J., Barski M., Jedruch W., Sztuczne sieci neuronowe, PWN, Warszawa 1996.



1.2. Definicje, metody, zastosowania, historia

1.2.1. Definicje sztucznej inteligencji

Interesujace wysitki uczynienia komputery myslacymi . . . ,;maszynami posiadajacymi
umyst“ w pelnym i dostownym sensie (Haugeland).

Sztuczna inteligencja jest czescia informatyki dotyczaca projektowania inteligent-
nych systeméw komputerowych, to jest systemow, ktore przejawiaja wlasnosci, ktore
wiazemy z inteligencja w zachowaniu ludzkim — zrozumienie jezyka, uczenie sie, roz-
wiazywanie zadan, itp. (Barr, Feigenbaum).

(Automatyzacja) aktywnosci, ktore wiazemy z mysleniem ludzkim, takich jak po-
dejmowanie decyzji, rozwiazywanie zadan, uczenie sie (Bellman).

Sztuka budowy maszyn, ktore wykonuja zadania wymagajace inteligencji gdyby wy-
konywane byly przez ludzi (Kurzweil i podobnie Minsky).

Studia nad budowa komputeréw, ktore wykonywaltyby rzeczy, ktore obecnie ludzie
wykonuja lepiej (Rich, Knight).

Studia nad mozliwosciami umystu poprzez stosowanie modeli komputerowych (Char-
niak, McDermott).

Studia nad metodami obliczen, ktére moglyby postrzegaé¢, wnioskowac¢ i dziatac¢

(Winston).

Dziedzina badan dazaca do wyjasnienia i nasladowania inteligentnego zachowania
przy pomocy proceséw obliczeniowych (Schalkoff).

Dziedzina informatyki dotyczaca automatyzacji inteligentnego zachowania sie (Lu-
ger, Stubblefield).

Historia Gry, tlumaczenia, rozpoznawanie obrazéw, sieci neuronowe, systemy eks-
pertowe — obiecujace poczatki w latach 50-tych, pdZniejsze porazki i zahamowanie
(np. tlumaczenia). Stopniowy rozw6j na uniwersytetach, nowe nadzieje i komer-
cjalizacja od potowy lat 80-tych spowodowane tanimi szybkimi komputerami i na-
gromadzeniem do$wiadczeri. Obecnie coraz wiecej czastkowych zastosowan (czesto
spektakularnych jak np. mecz szachowy Kasparow — komputer IBM Deep Blue) oraz
coraz wicksza specjalizacja i oddzielanie si¢ poszczegélnych metod. Bardzo obiecu-
jace projekty realizacji uczenia za pomoca specjalizowanych réwnoleglych struktur
sprzetowych.



SZTUCZNA INTELIGENCJA

Filozofia sztucznej
inteligenciji

Modelowanie
indywiduowe

Modelowanie zjawisk
emergentnych

Sztuczne zycie

Metody

Metody szukania
heurystycznego na grafach

Reprezentacja wiedzy,
automatyczne wnioskowanie

Whioskowanie z wiedzy
niepewnej: metody
rozmyte i probabilistyczne

Algorytmy gradientowe,
ewolucyjne, symulowanego
wyzarzania, roju

\ Metody SVM \

‘ Sieci neuronowe i ich uczenie ‘

‘ Systemy neuronowo-rozmyte ‘

‘ Uczenie drzew decyzyjnych ‘

‘ Uczenie ze wzmocnieniem }/

Jezyki programowania
(Prolog, Lisp, Clips)

Przetwarzanie jezyka
naturalnego

‘ Ontologie i ich zastosowania ‘

‘ Inteligencja zespotowa ‘

Uczenie maszyn

Soft computing

Zastosowania

Rozwigzywanie zadan i gry:
szachy, warcaby, planowanie
akcji, zadania ekonomiczne,
transportowe, wojskowe,
dowodzenie twierdzen

Rozpoznawanie obrazéw:
diagnostyka medyczna i
inzynieryjna, rozpoznawanie
obrazéw graficznych, osob,
pisma drukowanego (OCR) i
recznego, sygnatow
dzwiekowych, akustycznych,

Przetwarzanie jezyka
naturalnego: ttumaczenia,
streszczenia, interfejs z
komputerem, programowanie w
jezyku naturalnym,
wydobywanie danych

Systemy ekspertowe: doradcze,
diagnostyczne prognozujace.
Systemy uczace sie -
automatyczne wydobywanie
wiedzy

Optymalizacja wieloetapowych
proceséw decyzyjnych

Inteligentne ustugi informacyjne

Sterowanie i robotyka

Rys. 1.1: Gléwne metody i zastosowania sztucznej inteligencji



1.2.2. Obszary zastosowan (patrz rys. 1.1)

Rozwiazywanie zadan, gry, planowanie i dowodzenie twierdzen — Szachy, warcaby,
otello, itp. Planowanie akcji. Zadania ekonomiczne, transportowe, wojskowe.

Przetwarzanie jezyka naturalnego — Ttumaczenia. Streszczenia. Interfejs z kom-
puterem (chatboty). Programowanie w jezyku naturalnym. W r6znych zadaniach
przetwarzania jezyka naturalnego wystepuje takie samo zadanie ogélne: zamiana
wypowiedzi stownej na opis w jezyku formalnym.

Rozpoznawanie obrazéw — rozpoznawanie obrazow grficznych, Rozpoznawanie
pisma drukowanego (OCR) i recznego, rozpoznawanie dzwiekéw. Diagnostyka:
medyczna i urzadzen. Przyklad: odczytywanie numeréw rejestracyjnych samo-
chodéw z obrazow scen ulicznych. Analiza scen — zamiana obrazu graficznego na
opis formalny.

Systemy ekspertowe — Systemy doradcze. Diagnostyka.
Wydobywanie wiedzy z danych doswiadczalnych.

Robotyka. Moga tu by¢ wykorzystywane wszystkie powyzej wymienione zasto-
sowania. Przyktad: automatyczne prowadzenie pojazdu terenowego (projekty re-
alizowane), robot kroczacy, rozpoznajacy obrazy i porozumiewajacy sie w jezyku
naturalnym (projekty w pelni jeszcze nie realizowane).

1.2.3. Charakterystyczne narzedzia i metody

Pomimo postepujacego rozdzielania sie SI na poszczegdlne kierunki mozna wcigz
wyrézni¢ wspoélne narzedzia i metody:

Metody szukania.

e Metody logiczne, w tym wnioskowanie przy wiedzy niepeine;j.

e Metody uczenia.

e Jezyki Lisp, Prolog, Clips — do przedstawiania idei i prototypowania, ale takze
do budowy rzeczywistych systemow.

1.2.4. Sprzet

Maszyny szeregowe. Maszyny rownolegte. Maszyny specjalizowane: automaty ko-
morkowe, sieci neuronowe, ewolujacy hardware.

We wszystkich kierunkach ST wyrézni¢ mozna nurt poznawczy i inzynierski.



Rozdzial 2

Filozofia sztucznej inteligencji

Jako dyscyplina naukowa sztuczna inteligencja jest bardzo mtoda, ale podstawowe
problemy filozoficzne lezace u jej podstaw budzity zainteresowanie przez wiele wie-
kow. Chodzi tu o pytania czym jest myélenie, czucie i swiadomosé, jaki jest zwiazek
umyshu z cialem i czy mozliwa jest budowa urzadzenia, ktore by posiadato te cechy
umyshu cztowieka.

Kartezjusz w XVII wieku jako jeden z pierwszych myslicieli uwazal, ze funkcjo-
nowanie ciala cztowieka powinno da¢ si¢ wyjasni¢ mechanistycznie, tzn. ze czltowiek
jest ztozona maszyna, ktorej dziatanie daje sie opisa¢ przy pomocy zasad fizyki i
chemii. 7Z drugiej strony jednak twierdzil, ze zjawiska psychiczne sg innej natury
i nie daja sie wyprowadzié¢ ze zjawisk cielesnych. Kartezjusz dzicki tym pogladom
uwazany jest za tworce nowoczesnej doktryny dualizmu czyli istnienia dwoch nie-
sprowadzalnych do siebie czynnikow: ciata i ducha. W okresie O$wiecenia w XVIII
wieku pojawity sie idee materialistyczne gloszace, ze takze dzialanie umystowe po-
winny daé¢ sie wyjasni¢ mechanistycznie (wydana w 1747 roku stynna ksiazka La
Mettriego (1984)).

Obecnie, wsrod czesci badaczy SI panuje przekonanie, ze zachodzi prosta analo-

VIEWS INTO THE ]__"]_\4_
CHINESE ROOM
N e TAJEMNICA
CHINSKIEGO POKOJU

EDITED by
John Preston and Mark Bishop

Rys. 2.1: Oktadki przyktadowych ksiazek o filozofii sztucznej inteligencji: (a) ksiazka Searla
tworcy koncepcji ,chinskiego pokoju” [?], (b) zbior klasycznych artykulow [55] i (c) zbior
esejow Lema [37] o filozofii sztucznej inteligencji



gia pomiedzy zachowaniem cztowieka, a wykonywaniem programu komputerowego.
Uwazaja oni, ze my$lenie ludzkie opiera si¢ na takich samych mechanizmach jakie
wystepuja w maszynach cyfrowych, albo ostrozniej — ze wszelkie ludzkie dziatanie
da sie opisac i sformalizowaé¢ przy pomocy regut mechanistycznych (Gurba 1997).

Operacyjny poglad na myslenie i Swiadomo$¢ polega na przyjeciu, ze co§ my-
sli, jezeli dziala w sposéb nieodréznialny od dziatania myslacej osoby. Poglad taki
wyrazal Alan Turing (1950) proponujac kryterium zwane obecnie testem Turinga
rozstrzygajace czy mozna twierdzi¢, ze dana maszyna (komputer) mysli. Kryterium
to mowi, ze jezeli czlowiek prowadzac dialog w jezyku naturalnym z komputerem
nie bedzie w stanie odroznié¢ czy ma do czynienia z cztowiekiem czy komputerem,
to nalezy przyjac, ze komputer ten mysli.

Newell i Simon, znani badacze z Carnegie Mellon University w Pittsburghu opu-
blikowali glosny artykul (1976), w ktorym stwierdzaja, ze wszystko co wykonuje
cztowiek fizycznie i umystowo jest wynikiem przetwarzania informacji analogicznego
do przetwarzania realizowanego w maszynie cyfrowej przez nadzwyczaj ztozony pro-
gram — ale tylko program. Stanowisko takie nazywa si¢ hipoteza silnej SI. Jego
zwolennicy uwazaja ponadto, ze tworzac i realizujac w komputerze program przeja-
wiajacy dziatanie analogiczne do dziatania moézgu ludzkiego, komputer ten bedzie
posiadal cechy umystu cztowieka tgcznie z mysleniem, czuciem, inteligencja, rozu-
mieniem i $wiadomoscig. Atrybuty te sa tylko cechami algorytmu wykonywanego
przez mozg.

Polemike z hipoteza silnej SI podjat Searle (Searle 1991, Churchland, Churchland
1991, Penrose 1995, Lem 1996). Przedstawit hipotetyczne przyktady dzialania kom-
puteréw prowadzacych dialog z uzytkownikiem w uproszczonym jezyku naturalnym,
o ktorych mozna powiedzieé¢, ze przechodzg uproszczony test Turinga, czyli prze-
jawiaja dla zewnetrznego obserwatora pewne cechy inteligencji. Nastepnie Searle
przedstawia rozumowanie, w ktorym wyobraza siebie w roli procesora znajdujacego
sie w zamknietym pokoju. Komunikacja ze §wiatem zewnetrznym odbywa sie przez
waska szczeling, przez ktora wprowadzane i wyprowadzane sa zapytania i odpo-
wiedzi w jezyku naturalnym. Po otrzymaniu zapytania procesor wykonuje program
pobierajac instrukcje znajdujace sie w regatach wewnatrz pokoju i wytwarza odpo-
wiedz. Jezeli jezykiem naturalnym jest np. jezyk chinski, ktérego Searle nie zna, to
w dalszym ciagu wykonujac instrukcje bedzie prowadzit poprawny dialog w jezyku
chinskim kompletnie go nie rozumiejac. Argumentacja Searlego sprowadza sie do
wykazania, ze wykonanie algorytmu nie implikuje, ze mamy do czynienia z prawdzi-
wym zrozumieniem.

W dyskusjach dotyczacych silnej SI czesto przytaczany jest hipotetyczny przy-
ktad podrézy poprzez przesyltanie informacji o strukturze cztowieka, a nastepnie w
miejscu docelowym odtworzenie go na podstawie tej informacji (teleportacja). Po-
wstaje pytanie czy nowo utworzony osobnik bedzie mial ta sama swiadomos$é? A co
sie stanie jezeli nie zniszczono jednoczesnie oryginatu?

Kiedys idee mechanistyczne, a wspotczesnie idee silnej SI spowodowaly postawie-
nie pytania o takie atrybuty umystu czlowieka, ktore odrozniatyby go od realizacji
mechanicznych czy komputerowych. Do takich atrybutéow zalicza sie intencjonalnosé
czyli ceche zjawisk psychicznych polegajaca na kierowaniu sie ich ku jakiemus przed-
miotowi lub ceche swiadomosci kierujacej sie na przedmiot, konstytuujacej sens przez
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Rys. 2.2: Okladki ksiazek Penrosa [53, 54| — tworcy oryginalnej hipotezy o niemoznosci
modelowania proceséw umystowych przez komputer

,zdawanie sobie z czego$ sprawy” (NEP 1995, Brit 1998). Myslenie, wiara, pozada-
nie i inne tego rodzaju odczucia uwaza si¢ za podobne do siebie w tym znaczeniu,
ze mozna powiedzie¢ ze obejmuja obiekt lub kieruja sie ku obiektowi, w sposéb za-
sadniczo r6zny od oddziatywan spotykanych w Swiecie nieozywionym i ten sposob
zwracania si¢ nazywa sie intencjonalnym. Podkresla sie, ze obiekty zainteresowania
intencjonalnego moga nawet nie istnie¢. Przeciwnicy pogladu o mozliwosci budowy
sztucznego umyshi uwazaja, ze intencjonalnosé nie jest mozliwa do sztucznego od-
tworzenia.

Niezaleznie od rozstrzygnie¢ dyskusji filozoficznych czy mozliwa jest kompute-
rowa realizacja umystu, wciaz wielkie trudnosci napotyka komputerowa realizacja
takich atrybutow inteligencji jak adaptowanie sie do nowych warunkéw, rozwiazy-
wanie nowych zadan czy dziatalno$é¢ tworcza.

Rozwazajac w swoich ksiazkach problemy modelowania komputerowego umystu
Roger Penrose (Penrose 1995, 2000) wyr6znia cztery stanowiska, ktore mozna zajac
w tej sprawie:

A Mysélenie zawsze polega na obliczeniach, a w szczeg6lnosci swiadome doznania
powstaja wskutek realizacji odpowiedniego procesu obliczeniowego.

B Swiadomo$¢ jest cecha fizyczna dzialajacego mozgu; wprawdzie wszystkie fi-
zyczne procesy mozna symulowaé obliczeniowo, symulacjom obliczeniowym
nie towarzyszy jednak swiadomos¢.

C Odpowiednie procesy fizyczne w mozgu powoduja powstanie Swiadomosci, ale
tych proceséw nie mozna nawet symulowaé obliczeniowo.

D Swiadomosci nie mozna wyjasni¢ w zaden fizyczny, obliczeniowy czy inny na-
ukowy sposob.

Stanowisko A jest zgodne z hipoteza silnej sztucznej inteligencji, za$ stanowisko
B jest zbiezne z pogladami Searlego.

Penrose opowiada si¢ za stanowiskiem C. Gléwna linia jego wywodu jest to, ze w
przyrodzie, a tym samym w mozgu, wystepuja procesy, ktore nie daja sic modelowaé
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przy pomocy uniwersalnej maszyny Turinga (komputera). Jest to poglad sprzeczny
z powszechnie uznawang hipoteza Churcha-Turinga moéwiaca, ze wszystkie procesy
fizyczne sa obliczalne, a zatem daja sie modelowa¢ za pomocg maszyny Turinga.

Stanowiska A i B implikuja mozliwos¢ posiadania przez maszyny inteligencji.
Przyjmujac jedno z tych stanowisk i biorgc pod uwage wielkie i stale rosnace moce
obliczeniowe komputeréw mozna spodziewaé¢ sie¢ powstania maszyn o inteligencji
znacznie przewyzszajacej inteligencje cztowieka i w konsekwencji wyparcie przez
nie i zmarginalizowanie roli czlowieka. Paradoksalnie stanowisko B jest bardziej
pesymistyczne niz A, bo wynika z niego, ze Swiatem rzadzi¢ beda automaty nie
posiadajace umystu (Swiadomosci), gdy z A wynikatoby, ze atomaty te posiadalyby
umyst, a tym samym moznaby powiedzie¢, ze w pewnym sensie dziedziczyltyby cechy
cztowieka.



Rozdzial 3

Metody szukania

Omawiane beda nastepujace metody szukania: metoda szukania wszerz (ang. bre-
adth first search), metoda szukania w gtab (ang. depth first search), metoda row-
nomiernych kosztéw (metoda Dijkstry)(ang. uniform cost search), metody heury-
styczne, metody szukania na grafach AND/OR, metoda minimax oraz metoda a— 3.

3.1. Przyklady zastosowan

Przyktady szkolne (ang. toy problems)

1. Uktadanka 3 x 3.
2. Kryptogramy. Np.:

MONEY
Zadanie o 8 hetmanach na szachownicy.

Zadanie o znalezieniu trasy konika szachowego przechodzacego wszystkie pola
szachownicy.

5. Zadanie o misjonarzach i kanibalach.

Zadania o znaczeniu praktycznym

1. Znajdywanie drogi (najkrotszej lub optymalizujacej inne kryteria).
2. Zadanie o komiwojazerze — np. droga ramienia wiertarki.

3. Planowanie akcji — konstrukcja uktadéw VLSI, asemblacja podzespotéw maszyn,
uktadanie rozktadow zajeé¢ lub rozktadow jazdy, rozgrywanie gier — np. szachow.

4. Nawigacja robotow.

3.2. Metoda szukania wszerz

Metoda szukania wszerz polega na pobieraniu i rozmanazaniu weztéw warstwa po
warstwie az do znalezienia wezta stanowiacego rozwiazanie. Na rys. 3.1 przedsta-
wiona jest sie¢ dziatann metody, a na rys. 3.2 przyktad zastosowania metody do

11
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rozwigzania zadania polegajacego na przeprowadzeniu ukltadanki 3 x 3 z zadanego
stanu poczatkowego do zadanego stanu koncowego.

( Start )

Y
Put s on OPEN

\

No Is OPEN Yes .
empty? Fail

\

Remove the first node
on OPEN and put it on
CLOSED. Call this node n

Y

Expand n. Put successors
at the end of OPEN.
Provide pointers back to n

Are any
of the successors
goal nodes?

Success

Rys. 3.1: Sie¢ dziatan metody szukania wszerz dla drzew (z ksiazki [?])

3.2.1. Zlozonosé obliczeniowa metody szukania wszerz

Liczba weztow rozmnazanych przed znalezieniem rozwiazania wymnosi:
L4+b+b+b°+...+ b

gdzie b jest liczba weztéw potomnych generowanych z jednego wezta, a d jest liczba
przebytych warstw. Stad ztozono$é obliczeniowa metody szukania wszerz wynosi
O(b?). Zlozonosé tg ilustruje tablica 3.1 przedstawiajaca czasy obliczeri i zajetosé
pamieci metody w zaleznosci od liczby przejrzanych warstw. Tablica zostata utwo-
rzona przy zalozeniu, ze czas generacji jednego wezta wynosi 1ms, zapamiectanie
jednego wezta wymaga 100 bajtéw pamieci oraz b = 10.

Biorac pod uwage liczbe weztow grafu n i krawedzi m ztozono$é obliczeniowa
metody szukania wszerz wynosi O(m + n) (Kubale 1994).
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Glebokos¢ Wezty Czas Pamiec
0 1 1 ms 100  bajtow
2 111 0.1 s 11 kB
4 11111 11 s 1 MB
6 106 18 m 111 MB
8 108 31 godz 11 GB
10 10 128 dni 1 TB
12 1012 35 lat 111 TB
14 10 3500 lat 11111 TB

Tablica 3.1: Wymagany czas i pamieé¢ przy szukaniu metoda wszerz. Przyktad przedsta-
wiony dla b = 10, predkosci generacji: 1000 weztow /Sekunde oraz 100 bajtach wymaganych
dla zapisu jednego wezlta. (Russel, Norvig, 1995)

3.3. Metoda szukania w glab

Przy stosowaniu metody szukania w glab ustalana jest glebokos$¢ na jaka odbywaé
sie bedzie szukanie. Na rys. 3.3 przedstawiona jest sie¢ dzialan metody, a na rys.
3.4 przyktad zastosowania metody do przeprowadzenia uktadanki 3 x 3 z zadanego
stanu poczatkowego do zadanego stanu koncowego.

Zozono$¢ obliczeniowa metody wynosi O(b') gdzie [ jest przyjeta gtebokoscia
szukania. Biorac pod uwage liczbe weztow grafu n i krawedzi m ztozonosé oblicze-
niowa metody szukania w gtab wynosi O(m + n) (Kubale 1994).

W przypadku nieznajomosci gtebokosci, na ktorej znajduje sie rozwigzanie czesto
stosowana odmiana jest metoda szukania z iteracyjnym pogtebianiem (ang. iterative
deepening search). Metoda ta rozpoczyna sie od glebokosci jeden i gdy rozwiazanie
nie zostato znalezione, to przyjmowana jest glebokos¢ 2 i ponownie przeprowadzone
jest szukanie (od poczatku) i analogicznie za kazdym razem gdy rozwiazanie nie zo-
stato znalezione, gltebokos¢ jest zwickszana o 1. Liczba weztéw rozmnazanych przed
znalezieniem rozwigzania wynosi:

(d+ 1)1+ (d)b+ (d— 1) + (d — 2)b> + ... 36% % + 26" + 11°

gdzie b jest liczba weztéw potomnych generowanych z jednego wezta, a d jest liczba
przebytych warstw. Pomimo wielokrotnego powtarzania szukania liczba rozmnaza-
nych wezlow nie jest wiele wicksza niz w przypadku stosowania metod szukania
wszerz lub w glab. Np. dla b = 101 d = 5 dla metody iteracyjnego poglebiania
otrzymujemy liczbe weztéow 123456 podczas gdy dla metody szukania wszerz mamy
111111.

Czesto wygodnie jest zrealizowaé¢ metode szukania w glab przy pomocy funkcji
rekurencyjnej (np. w zadaniu sprawdzania istnienia drogi pomiedzy weztami grafu).

3.4. Metoda z powracaniem

Metoda szukania z powracaniem jest podobna do metody szukania w gtab. R6zni sie
od niej jedynie tym, ze w jednym kroku metody generowany jest tylko jeden wezet
potomny, a nie wszystkie jak w metodzie szukania w glab.
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( Start )

Put s on OPEN

Fail

Remove the first node
on OPEN and put it on
CLOSED. Call this node n

Is the
depth of

equal to depth
bound?

Y

Expand n. Put successors
at the beginning of OPEN.
Provide pointers back to n

Are any
suceessors
goal nodes?

Yes

Success

Rys. 3.3: Sie¢ dzialan metody szukania w glab dla drzew (z ksiazki [?])

3.5. Metoda réwnomiernych kosztow

W sytuacjach gdy oprécz znalezienia wezta koncowego nalezy wyznaczy¢ najtansza
droge jego osiagniecia (od wezta startowego s) stosuje sie metode roéwnomiernych
kosztow nazywang tez algorytmem Dijkstry. Przy jej stosowaniu wykorzystuje sie
funkcje g(n) oznaczajaca znaleziony dotychczas koszt najtarszej drogi od wezta s
do wezta n (koszt estymowany) (g(n) oznacza nieznany w czasie dziatania metody
koszt minimalny). Na rys. 3.5 przedstawiona jest sie¢ dzialan metody.

Typowymi zadaniami, przy ktorych rozwigzaniu mozna stosowaé¢ metode row-
nomiernych kosztow sa zadania poszukiwania najkrotszej drogi pomiedzy weztami
grafu (np. drogi laczacej dwa miasta) oraz zadania planowania akcji. Metoda za-
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Rys. 3.4: Ukladanka 3 x 3. Drzewo stanéw uzyskane metoda szukania w glab (z ksiazki [?])



17

pewnia znalezienie rozwigzania optymalnego.

( Start )

Y

Put s on OPEN.
Set §(s) = 0

\
No 4PEN Yes

empty?

P

Remove that node from
OPEN whose § value is
smallest and put it on
CLOSED. Call this node n

Fail

Isn
a goal node?

P

Expand n. Calculate ¢
values of successors.

Put successors on OPEN.
Provide pointers back to n

Success

Rys. 3.5: Sie¢ dziatan metody rownomiernych kosztow (z ksiazki |?])

3.6. Modyfikacje wymagane przy szukaniu
na grafach

W metodzie szukania wszerz nalezy tylko stwierdzi¢, czy nowo wygenerowany stan
jest juz na listach OTWARTE lub ZAMKNIETE. Jezeli tak, to nie potrzeba go
umieszcza¢ ponownie na liscie OTWARTE.

W metodzie szukania w gtab i w metodzie z nawracaniem nalezy modyfikowaé
zapamietywane gtebokosci weztow, gdy okazuje sie, ze istnieje do nich krétsza droga;
w takim przypadku wezty znajdujace sie na liscie ZAMKNIETE nalezy przenie$¢ na
liste OTWARTE.

W metodzie réwnomiernych kosztéw postepuje sie nastepujaco:

1. Jezeli nowo wygenerowany wezel jest juz na liscie OTWARTE, nie potrzebuje
by¢ do niej dopisany, ale nalezy mu przypisa¢ mniejsza z wartoséci kryterium
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g. W przypadku zmiany wartosci kryterium nalezy uaktualni¢ wskaznik wska-
zujacy najtansza droge.

2. Jezeli nowo wygenerowany wezel jest juz na liscie ZAMKNIETE, to moznaby
przypuszczaé, ze jego wartosé g mogta by by¢ mniejsza niz do tej pory. Tak
jednak nie jest. Ponizej pokazano, ze gdy algorytm réwnomiernych kosztow
umieszcza wezet na liscie ZAMKNIETE, to najmniejsza wartosé g zostata juz
znaleziona, czyli g = g.

Lemat
Na kazdym etapie dziatania algorytmu réownomiernych kosztéw istnieje na liscie O
wezel n' z P oraz g(n') = g(n'), gdzie P oznacza $ciezke rozwiazania (od wezla
startowego do rozwiazania).
Dowdd
Przypusémy, ze n’ jest pierwszym z ciggu P wezlem znajdujacym sie na O. Z zasady
dziatania algorytmu przynajmniej jeden z weztéw z P musi by¢ na O. Najpierw jest
to s, a pézniej jeden z jego potomkéow.

Na to zeby g(n’) = g(n') potrzeba i wystarcza aby na liscie Z byly wszystkie
wezly z P, od wezta s do wezta bezposrednio poprzedzajacego n'.

Jezeli na Z nie ma jakiego$ wezta m z P poprzedzajacego n', to wezel ten:

1. jest na O,
2. nie jest na O.
Gdy zachodzi:
1. to wezel m bedzie pierwszym z P na O zamiast n/,
2. to pewien wezel z P poprzedzajacy m bedzie na O i n’ nie bedzie pierwszym.

Poniewaz przypadki 1) i 2) przecza temu, ze n’ jest pierwszym z P na liscie O, to
na Z musza by¢ wszystkie wezly poprzedzajace n’. Wobec tego g(n') = g(n')

PrzyYKrAD 3.1

Na rys. 3.6 przedstawiono przyktad zastosowania metody réwnomiernych kosztow
do znalezienia najkrotszej drogi taczacej dwa wezty grafu.
|

3.7. Inne metody

3.7.1. Metody speilniania warunkéw

Jedna z czesto stosowanych, oczywistych odmian metod szukania nazywa sie metoda
speliania warunkow (ang. constraint satisfaction search). Polega ona na generacji
tylko takich stanéw nastepnych, ktore spetniaja dodatkowe warunki natozone na
rozwigzanie zadania, a nie na generacji wszystkich mozliwych stanéw nastepnych.
Typowym zadaniem rozwiazywanym ta metoda jest zadanie o rozmieszczeniu
8 figur hetmanéw na szachownicy — nalezy je tak rozmiesci¢ aby sie wzjemnie nie
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Rys. 3.6: Przyktad zastosowanie metody Dijkstry do wyznaczenia minimalnej drogi tacza-
cej dwa wezty grafu (od wezta A do wezta J). W tablicy pokazano kolejnosé umieszczania
i usuwania wezlow z list OTWARTE i ZAMKNIETE. Linia pogrubiong zaznaczono naj-
krotsza droge

bity. Stosowanie tej metody rozpoczyna sie od postawienia pierwszego hetmana, a
nastepnie kolejni hetmani stawiani sa tylko na te pola, na ktoérych nie sa bici przez
figury juz postawione.

3.7.2. Metody dwukierunkowe

W niektorych zadan mozna zastosowaé metode dwukierunkowa polegajaca na gene-
rowaniu stanéw nastepnych idac od stanu poczatkowego i jednoczesnie generowaniu
stanow wczesniejszych idac od stanu koncowego. Metoda sie konczy, gdy w obu
procedurach uzyska sie identyczny stan.

3.8. Metody heurystyczne

W wielu zadaniach mozna wykorzysta¢ dodatkowe informacje o nich redukujac w
ten sposob liczbe generowanych weztow grafu. Metody wykorzystujace przy szukaniu
dodatkowe informacje nosza nazwe metod szukania heurystycznego.
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3.8.1. Algorytm A*

Przypusémy, ze f (n) jest estymatorem kosztoéw najtariszej drogi od wezta starto-
wego do konicowego przechodzacej przez wezel n. Rzeczywisty koszt tej drogi mozna
wyrazi¢ jako
f(n) = g(n) + h(n)
gdzie g(n) oznacza koszt najtanszej drogi od wezla startowego s do wezta n, a h(n)
jest kosztem najtariszej drogi od wezta n do rozwigzania.
Algorytm A* sposrod wezlow listy O wybiera do rozwiniecia wezel, dla ktorego
wyrazenie R R
f(n) = g(n) + h(n)
ma warto$¢ najmniejsza, gdzie g(n) oznacza wyznaczony do tej pory (estymowany)
koszt najtanszej drogi od wezta startowego s do wezta n, a iz(n) jest nadanym przez
uzytkownika oszacowniem kosztu najtanszej drogi od wezta n do rozwigzania.
Jezeli dla kazdego wezla n zachodzi

~

h(n) < h(n) (3.1)

to algorytm A* znajduje najtansza droge (algorytm jest dopuszczalny).
Algorytm szukania na grafach sktada sie z nastepujacych krokow:

1. Umies¢ s na liscie O i oblicz f(s).
2. Jezeli O jest pusta, to zakoricz program z sygnatem niepowodzenia.

3. Usuni z O ten wezel, dla ktérego wartosé f jest najmniejsza 1 umies¢ go na
liscie Z. Oznacz ten wezel przez n. Sposréd weztdéw o réwnych wartosciach f
wybierz dowolny ale zawsze koricowy (jezeli jest taki).

4. Jezeli wezet n jest koncowym, to zakoncz program z sygnalem powodzenia i
podaj $ciezke rozwiazania.

5. Rozmnoéz n. Dla kazdego potomka oblicz f . Jezeli n nie ma nastepnikow idz
do 2.

6. Przyporzadkuj potomkom nie znajdujacym si¢ ani na O ani na Z obliczona
wlasnie warto$é¢ f. Umiesé¢ te potomki na O i zapamietaj wskazniki wskazujace
droge do n.

7. Przyporzadkuj tym potomkom, ktore juz znajduja si¢ na O lub Z mniejsza z
wartosci f sposrod ostatnio obliczonej 1 tej ktora dotychezas posiadata. Umiesé
na O te potomki na Z, ktorych wartosci f zostaly obnizone.

8. Idz do 2.

PRZYKLAD 3.2

Na rysunkach 3.7 i 3.8 przedstawiono przebiegi szukania rozwigzania uktadanki 3 x 3
przy zastosowaniu metody A* i dwoch roéznych sposobach wyznaczania funkeji h.
|
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Rys. 3.7: Uktadanka 3 x 3. Drzewo stanéw uzyskane metoda szukania heurystycznego dla
g bedacego liczbg krokéw od wezta startowego do danego, a h bedacego liczbg klockéw nie
znajdujacych sie na wlasciwych pozycjach (z ksiazki [?])

3.8.2. Dowd6d dopuszczalno$ci algorytmu A*

Lemat

Jezeli ﬁ(n) < h(n), a P oznacza Sciezke optymalna (ciag optymalny), to na kazdym
etapie dzialania algorytmu istnieje na liscie O wezet n’ z P oraz f (n') < f(s), gdzie
f(s) jest minimalnym kosztem caltej drogi (kosztem otymalnym).

Dowodd

Przypusémy, ze n’ jest pierwszym, z ciaggu P, wezltem na O. Z zasady dziatania
algorytmu przynajmniej jeden z weztéw z P musi by¢ na O. Najpierw jest to s, a
pOzniej jeden z jego potomkow.

Na to zeby pokazac, ze f(n') < f(s) nalezy pokaza¢, ze g(n') = g(n’). Na to
zeby g(n') = g(n’) potrzeba i wystarcza aby na liscie Z byly wszystkie wezty z P,
od wezta s do wezta bezposrednio poprzedzajacego n'.

Jezeli na Z nie ma jakiego$ wezta m z P poprzedzajacego n', to wezel ten:

1. jest na O,
2. nie jest na O.
Gdy zachodzi:
1. to wezel m bedzie pierwszym z P na O zamiast n/,

2. to pewien wezel z P poprzedzajacy m bedzie na O i n’ nie bedzie pierwszym.
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gdzie g jest liczba krokéw od wezta startowego do danego, a h jest suma odleglosci kazdego
6remu przyznane zostaje 6 punktéw, gdy nie

kt
nastepuje za nim wlasciwy klocek, 0 punktéw w przeciwnym przypadku oraz zwiekszong

)

Rys. 3.8: Ukltadanka 3 x 3. Drzewo stanéw uzyskane metoda szukania heurystycznego,
klocka od swojego polozenia koricowego (wyrazanych liczba przesuniec) zwiekszong o liczbe

o 3 punkty za klocek na $rodku tablicy (z ksiazki [?])

punktéw dla kazdego klocka na obwodzie
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Poniewaz przypadki 1) i 2) przecza temu, ze n’ jest pierwszym z P na liscie O, to
na Z musza by¢ wszystkie wezly poprzedzajace n’. Wobec tego

) = o)
) = ')+ hn)
) = g+ hn)

Poniewaz h(n') < h(n') mamy ostatecznie
f(n') < g(n) + h(n') = f(n') = f(s)

Jezeli f (n') < f(s), to tatwo widac, ze algorytm nie zatrzyma sie wybierajac droge
nieoptymalng. Bowiem nawet jezeli na O jest wezel koncowy k uzyskany z drogi
nieoptymalnej, to nie bedzie zabrany z O przed weztem n' poniewaz f(k) > f(n').
Poniewaz sprawdzenie, czy wezet jest koricowym odbywa sie po zabraniu go z O,
wobec tego z O zabrany bedzie wezel k dopiero wtedy, gdy bedzie on znaleziony na
drodze optymalne;j.

3.8.3. Doboér funkcji h(n)

W przypadku posiadania wielu funkcji h(n) spelniajacych warunek (3.1) i braku
globalnej dominacji jednej z nich nad pozostatymi, najlepsza funkcja h(n) dla wezta
n jest ta, ktora przyjmuje dla tego wezta wartosé najwicksza.

3.8.4. Zlozonosé obliczeniowa algorytméw heurystycznyh

Pomimo znacznego zmniejszania liczby rozmmnazanych weztéow algorytmy heury-
styczne nadal maja zlozono$é wykladnicza — taka samag jak algorytmy nie wyko-
rzystujace informacji o rozwiazywanym zadaniu.

Jednym ze sposobéw oceny jakosci algorytmu heurystycznego jest okreslenie
efektywnego wspotczynnika rozgatezienia b* obliczanego na podstawie zadanej liczby
przegladanych weztow N i liczby przebytych warstw d wedlug ponizszego wzoru

N=1+b+ )2+ 0P +... + )

Zastosowanie zwyklego algorytmu szukania (nie korzystajacego z informacji heury-
stycznej) dla wspolezynnika rozgalezienia b* spowodowaloby przejrzenie tej samej
liczby weztéw N. Np. gdyby algorytm heurystyczny znjadowal rozwiazanie na gte-
bokosci d = 7 rozmnazajac N = 24 wezly, wtedy jego efektywny wspotezynnik
rozgalezienia wynositby b = 1.3.

Przyktadowe efektywne wspotczynniki rozgalezienia przy rozwiazywaniu ukta-
danki 3 x 3 uzyskane dla metody iteracyjnego pogtebiania i metody A* dla dwoch
roznych funkcji oceniajacych h; i ho przedstawione zostato w tablicy 3.2.

3.8.5. Algorytmy mréwkowe

Algorytmy mréwkowe sa jeszcze innymi oprocz algorytmow Dijkstry i A* algoryt-
mami znajdujacymi najtansza droge w grafach. Autorami tej metody sa Bonebeau
i wspolpracownicy (patrz rys. 3.9).
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Koszt szukania Efekt. wsp. rozg.
d Ip A*(hy) A*(hy) | TP A*(hy) A*(hy)
2 10 6 6 2.45 1.79 1.79
4 112 13 12 2.87 1.48 1.45
6 680 20 18 2.73 1.34 1.30
8 6384 39 25 2.80 1.33 1.24
10 | 47127 93 39 2.79 1.38 1.22
12 | 364404 227 73 2.78 1.42 1.24
14 | 3473941 539 113 | 2.83 1.44 1.23
16 - 1301 211 - 1.45 1.25
18 - 3056 363 - 1.46 1.26
20 - 7276 676 - 1.47 1.27
22 - 18094 1219 - 1.48 1.28
24 - 39135 1641 - 1.48 1.26

Tablica 3.2: Przyktadowy koszt szukania (liczba przegladanych weztow) i efektywny wspot-
czynnik rozgatezienia przy rozwigzywaniu uktadanki 3 x 3 dla metody iteracyjnego pogte-
biania (IP) i metody A* z dwoma réznymi funkcjami heurystycznymi hy i ilg, gdzie hi =
liczba klockéw znajdujacych sie na niewtasciwej pozycji, hy = suma odleglosci klockéw od
swoich oczekiwanych pozycji koricowych (suma odlegtosci pionowych i poziomych) (Russel,
Norvig, 1995)

Swarm Intelligence

From Natural to Artificial Systems

%wi

Eric Bonabeau
Marco Dorigo

Guy Theraulaz

Rys. 3.9: Okladka monografii autoréw algorytmoéow medéwkowych [7]

Algorytmy te naleza do grupy algorytméw nasladujagcych zachowanie sie pro-
stych organizmow zyjacych w wielkich spotecznosciach, W szczeg6lnosci algorytmy
mrowkowe nasladuja zachowanie mréowek lub termitéw poszukujacych pozywienia i
nastepnie znajdujacych najkrotsze drogi do pozywienia.
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Mréwki — poszukiwanie pozywienia

Szacuje sie, ze na §wiecie zyje okoto 106 mréwek w koloniach liczacych do 30 milio-
now osobnikoéw. Ztozone zachowanie (patrz rys. 3.10) wylaniajace sie ze wspoldzia-
tania owadéw w koloniach zawsze bardzo intrygowato ludzi.

Rys. 3.10: Termitiery. http://upload.wikimedia.org/wikipedia/¢ommons/7/73/Termite
_ Cathedral DSCO03570.jpg oraz http://upload.wikimedia.org/wikipedia/¢ommons/¢/eb
/Termite cathedral mounds.jpg

Obserwujac zachowanie si¢ zbiorowiska mréwek zauwazono, ze mrowki poczat-
kowo poruszaja si¢ chaotycznie. Po znalezieniu pozywienia coraz wiecej mrowek
porusza si¢ po tej samej drodzr do pozywienia, aby w koncu wszystkie mrowki
poruszaja sie po jednej, najkrotszej, drodze. W rzeczywistych eksperymentach an
mréwkach obserwowano sytuacje przedstawiona na rys. 3.11. Stosunkowo niedawno
wyjadniono przyczyny takiego zachowania siec mréwek. Okazalo sie, ze mréowki po-
ruszajac sie wydzielaja i pozostawiaja na drodze specyficzny zapachowy zwigzek
chemiczny, feromon. zostawiaja w ten spsob slad swojej drogi. Inne mréwki z kolei
poruszajac si¢ wybieraja z wickszym prawdopodobienistwem droge na ktorej jest sil-
niejszy zapach feromonu. W ten sposob, jezeli do pozywienia sa mozliwe drogi o r6z-
nej dtugosci, to mréowki poruszajac sie poczatkowo losowo, stopniowo pozostawiaja
silniejszy slad na drodze krotszej poniewaz przebywaja na niej krocej. Poczatkowo
niewielkie r6znice w koncentracji zapachu szybko sie powickszajg dzicki temu, ze na-
stepne mrowki wybieraja krotsza droge, bo na niej jest silniejszy zapach (dodatnie
sprz¢zenie zwrotne).

Algorytm mréwkowy

Powyzej omoéwione zachowanie mrowek nasladuja algorytmy mrowkowe (ang ACO —
ant colony optimization) poszukujace najtanszej drogi w grafie. Omoéwiony tu bedzie
najprostszy algorytm (ang. SACO — simple ACO).

Mrowka rozpoczyna swoja droge od wezla startowego (patrz np. rys. 3.12). W
kazdym wezle mrowka decyduje ktora krawedz wybraé. Jezeli mrowka k znajduje
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nest

Rys. 3.11: Ilustracja zachowania sie mréwek majacych dwie mozliwe drogi do pozywienia:
(a) poczatkowo nieliczne mrowki znajduja sie na drogach nie preferujac wyraznie zadnej z
drog, (b) po uptywie pewnego czasu na drogach znajduje sie wiele mrowek, jednak zdecy-
dowanie wybierajacych droge krotsza

Rys. 3.12: Algorytm mréwkowy — ilustracja dziatania. Zadanie znalezienia najkrotszej drogi
miedzy weztami 11 10, 7;; — calkowita ilo§¢ feromonu na krawedzi (ij)

sie w wezle © w epoce t, wybiera jako nastepny wezel j z prawdopodobienstwem

S(t
00 el j e A
P =4 2 T (3.2)
) JENZk
0 W przeciwnym razie

gdzie N} jest zbiorem dopuszczalnych, w odniesieniu do mréwki k, weztéw potaczo-
nych krawedziami z weztem i (zaklada sie, ze mrowka nie zawraca), « jest dodatniag
stala, 7;; jest calkowity iloscia feromonu na krawedzi (i7)

Gdy wszystkie mrowki przejda droge od wezta startowego do koricowego usuwane
sa wszystkie petle ktore mrowki mogly przeby¢ i na wszystkich krawedziach (i) na
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drodze przebytej przez kazda mrowke umieszcza sie feromon w ilosci

gdzie L*(t) jest dlugosé trasy przebytej przez mrowke k w epoce t.
Catkowita ilo$¢ feromonu na krawedzi 77, na poczatku epoki ¢t + 1 wynosi

ng
k=1

gdzie ny jest liczbg mrowek.
[log¢ feromonu moze sie zmniejszaé¢ (parowanie) przed dodaniem nowej porcji
wedlug wzoru

7ij(t) = pTi;(t)
gdzie p € [0,1].

Heurystyczny algorytm mréwkowy

Podobnie jak algorytm szukania A*, algorytm mrowkowy moze wykorzystywaé do-
datkowe informacje o jakosci weztéw do ktorych mréowka ma przejsé. Mozna to np.
zrealizowaé¢ wybierajac nastepujace prawdopodobienistwo przej$cia mrowki do na-
stepnego wezla:

VP (¢
k - T ()N
C(t) = %] (X 3.3
=1 2 (33
0 W przeciwnym razie

gdzie N} jest zbiorem dopuszczalnych, w odniesieniu do mréwki k, weztéw potaczo-
nych krawedziami z weztem i (zaklada sie, ze mrowka nie zawraca), « jest dodatniag
stala, 7;; jest calkowita iloScia feromonu na krawedzi (ij), zas nfj(t) reprezentuje
atrakcyjnosé przejscia mrowki z wezlta i do j (informacja heurystyczna).

Poréwnujac wzory (3.2) i (3.3) wida¢, ze wykorzystanie informacji heurystycznej
zwicksza prawdopodobienstwo przejscia do wezta o wiekszej atrakcyjnosci. Miarg
atrakcyjnoscig moze tu by¢ np. szacowany najtanszy koszt przejscia drogi od danego
wezta do wezta koncowego.

3.9. Szukanie na grafach AND/OR

3.9.1. Systemy dekomponowalne — grafy AND/OR

Niektore zadania daje sie zdekomponowaé do zespoléw zadan prostszych. Schemat
dekompozycji wygodnie jest przedstawi¢ w postaci grafu AND/OR.

Przyktady
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1. Zadanie zarobienia duzej iloéci pieniedzy — dobry przyktad problemu dajacego
sie przedstawi¢ w postaci grafu AND/OR

2. Wieze z Hanoi (patrz rys. 3.13)

move(N, lewy, Srodkowy, prawy) <« move(N — 1, lewy, prawy, $rodkowy),
move(l, lewy, , prawy),
move(N — 1, srodkowy, lewy, prawy)

3. Gry (np. szachy, warcaby, gra w podziat liczb — patrz przyktad 3.3)
4. Dowodzenie twierdzen

5. Calkowanie symboliczne (patrz rys. 3.14)

N-1 1 N-1

Rys. 3.13: Uktadanka ,Wieze Hanoi". Dekompozycja zadania poczatkowego z N kregami
do dwodch zadan z N — 1 kregami i jednego zadania z jednym kregiem.

3.9.2. Rodzaje wezlow

Bedziemy dalej rozpatrywaé¢ grafy AND/OR jednorodne, to znaczy takie, ktorych
wezly niekoncowe sa albo AND albo OR, natomiast nie sa jednocze$nie weztami
AND i OR (za wyjatkiem weztéw majacych pojedyncze krawedzie potomne). Graf
niejednorodny (zawierajacy wezty, bedace jednoczesnie weztami AND i OR) moze
zawsze zosta¢ zamieniony na graf jednorodny, poprzez wprowadzenie dodatkowych
weztow.

W jednorodnym grafie AND/OR istnieja nastepujace typy weztow:
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Rys. 3.14: Catkowanie symboliczne jako zadanie szukania na grafie AND/OR (Nilsson 1980)

e wezly koricowe spetniajace kryterium celu (wygrywajace),
e wezly niekoncowe typu OR lub AND,
e wezly koricowe nie speliajace kryterium celu (przegrywajace).

W czasie poszukiwania rozwigzania weztom nadaje sie etykiety: ,rozwiazywalny* lub
yhierozwiazywalny* wedtug nastepujacych zasad:

Wezty rozwiazywalne

e wezly wygrywajace sa rozwiazywalne.

e wezel niekonicowy typu OR jest rozwiazywalny wtedy i tylko wtedy, gdy przy-
najmniej jeden z jego potomkow jest rozwiazywalny.

e wezel niekoncowy typu AND jest rozwiazywalny wtedy i tylko wtedy, gdy
wszystkie jego potomki sg rozwiazywalne.

Wezty nierozwiazywalne

e wezly przegrywajace sa nierozwiazywalne.
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e wezel niekoricowy typu OR jest nierozwiazywalny wtedy i tylko wtedy, gdy
wszystkie jego potomki sg nierozwigzywalne.

e wezel niekoricowy typu AND jest nierozwiazywalny wtedy i tylko wtedy, gdy
przynajmniej jeden z jego potomkow jest nierozwigzywalny.

Zadaniem metod szukania na grafach AND/OR jest stwierdzenie czy wezel startowy
jest rozwigzywalny i pokazanie drogi (drog) wnioskowania to wykazujacej (od wezta
(weztow) wygrywajacego do startowego). Bardziej formalnie (Bole, Cytowski 1989):
wyznaczenie rozwigzania w grafie AND/OR oznacza znalezienie grafu rozwiazania
(podgrafu AND/OR), spelniajacego nastepujace wtasnosci:

e zawiera wezel poczatkowy,
e wszystkie jego wezly koricowe sa wygrywajacymi,

e zawierajac krawedz wywodzaca sie z wezla AND zawiera wszystkie inne kra-
wedzie wywodzace sie z tego wezta.

Wiele gier dwuosobowych z pelng informacja moze by¢ reprezentowane przez
grafy AND/OR z nastepujacymi po sobie weztami typu OR i AND.

PRZYKLAD 3.3

Gra w podzial liczb. Grajacy kolejno rozdzielaja jedng z istniejacych liczb na dwie
rozne liczby. Gre przegrywa grajacy, ktory nie moze wykonaé ruchu (wszystkie liczby
sa liczbami jeden lub dwa). Gra rozpoczyna sie od jednej liczby rownej 7. Graf stanow
gry przedstawiony jest na rys. 3.15. |

3.9.3. Metoda szukania z powracaniem
na grafach AND/OR

Do szukania na grafach AND/OR moga by¢ zastosowane, po odpowiedniej modyfi-
kacji, wszystkie metody szukania oméwione wezednie;j.

W ponizej podanym algorytmie szukania z powracaniem wykorzystywane sa na-
stepujace procedury:
procedure ROZSZERZENIE LISTY(O: lista, w: wezet);
{procedura umieszcza wezet w na poczatku listy O}

procedure ROZSZERZENIE GRAFU(G: graf, w: wezet);

{procedura umieszcza w grafie G wezel w};

function WYBOR_Z LISTY(O: lista, G: graf): wezet;
{funkcja zwraca pierwszy element z listy O nalezacy do G};

procedure USUNIECIE Z LISTY(a: wezet, O: lista);
{procedura usuwa wezet a z listy O};

function TEST KRAWEDZI(a: wezet): Boolean;
{funkcja zwraca wartos¢ TRUE, gdy wezel a ma wykorzystane wszystkie krawedzie
lub wartos¢ FALSE w przeciwnym przypadku};
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(7)
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©1n 1 | 627 | (4K
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(2,2,2,1) +
przegrywajacy
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wygrywajacy
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przegrywajacy

"

Rys. 3.15: Graf stanéw gry w podzial liczb. Gre rozpoczyna gracz "—". Znak "4+" w wezle

grafu oznacza stan zastany przez gracza "+", zas znak "—" stan zastany przez gracza "—".
Pogrubione linie wskazuja drzewo rozwiazania (strategie wygrywajaca dla gracza "+")

function GENERACJA WEZLA(w: wezet): wezet;
{funkcja generuje jeden wezel potomny wezta w wzdtuz niewykorzystanej krawedzi};

procedure OZNACZENIE KRAWEDZI(a,b: wezet);
{procedura zaznacza krawedz ab jako wykorzystana}

procedure ZMIANA ETYKIET(G: graf, w: wezet);

{procedura modyfikuje etykiety weztow grafu (zgodnie z zasadami podanymi powy-
zej) w zaleznosci od etykiety wezta w};

procedure USUWANIE_ WEZ£OW _GRAFU(G: graf);

{procedura usuwa z grafu G wszystkie wezly majace etykiety N};

function TEST (w: wezet, W: wtasnos¢): Boolean;
{funkcja zwraca wartos¢ TRUE, gdy wezet w ma wtasnos¢ W lub wartos¢ FALSE w
przeciwnym przypadku};

W trakcie wykonywania algorytmu badanym weztom w nadawane sa etykiety
przechowywane w tablicy E(w). Etykiety nadawane sa zgodnie z zasada:

N gdy wezel jest nierozwiazywalny

R gdy wezet jest rozwigzywalny
E[w] :=
P gdy nie ustalono jeszcze rozwiazywalnosci wezta

Algorytm szukania z powracaniem (Bole, Cytowski 1989):
procedure POWRACANIE _NA AND _OR(p: wezet poczatkowy;
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C:  wiasnos¢ spetnienia kryterium celu (wygrana),
K: wtasnos¢ nie spetnienia kryterium celu (przegrana));
begin
ROZSZERZENIE LISTY(O,p);
ROZSZERZENIE GRAFU(G,p);
E[p]:=P;
while E[p]=P do
begin
a:=WYBOR_Z LISTY(O,G);
if TEST KRAWEDZI(a) then
USUNIECIE_Z LISTY(a,0)

else

begin
b:=GENERACJA WEZtA(a);
E[b]:=P;

ROZSZERZENIE LISTY(O,b);
ROZSZERZENIE GRAFU(G,b);
OZNACZENIE(a,b);
if TEST(b,C) then E[b]:=R;
if TEST(b,K) then E[b]:=N;
if E[b]<>P then
begin
ZMIANA ETYKIET(G,b);
USUWANIE WEZ+OW _GRAFU(G);
end;
end;
end;
if E[p]=R then SUKCES;
if E[p]=N then NIEPOWODZENIE
end;

3.10. Metody minimax

Dla ztozonych gier dwuosobowych liczba weztow grafu gry jest bardzo duza. Na
przyktad ocenia sie, ze w szachach éredni wspotczynnik rozgalezienia wynosi 35, co
przy grach trwajacych 50 posunie¢ wykonanych przez kazdego gracza daje okoto
35190 ~ 1020 weztow. Liczba mozliwych ustawieri 32 figur na szachownicy o 64 po-
lach (liczba wariacji bez powtoérzeri 32 elementéw z 64) wynosi 4,82 - 10%3, a po
uwzglednieniu ilogci ustawien mniejszych liczb figur wynosi 4,97 - 10°3. Skadinad
liczba dopuszczalnych stanéw gry wynosi okoto 10%°. Z powodu tak duzej liczby sta-
néw niemozliwe jest stwierdzenie istnienia strategii wygrywajacej i jej wyznaczenie.

Zamiast poszukiwania strategii wygrywajacej trzeba si¢ ograniczy¢ do znalezienia
,dobrego” ruchu w danej sytuacji. Ruch ten jest wykonywany, czeka si¢ na odpowiedz
przeciwnika i ponownie wyznaczany jest dobry ruch. Proces szukania moze odbywaé
sie jedna z omawianych wcze$niej metod, natomiast zmieni¢ nalezy kryterium za-
koriczenia szukania (nie jest to teraz znalezienie strategii wygrywajacej lub wykrycie
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jej nieistnienia).

Powszechnie stosowanym sposobem wyznaczania najlepszego ruchu jest metoda
minimaz. Polega ona na wyznaczeniu w specyficzny sposob oceny danego wezlta na
podstawie ocen wezlow znajdujacych na okreslonej gtebokos$ci w stosunku do niego.

Jakos¢ prowadzonej gry zalezy od jakosci funkcji oceniajacej stan gry i od gle-
bokoéci szukania.

Funkcja oceniajaca stan gry ma decydujacy wplyw na jako$é prowadzonej gry.
Gdyby pozwalata bezbtednie wskazywac stany lepsze, to zniknetaby potrzeba prowa-
dzenia procesu szukania. W praktyce stosuje sie funkcje wazone bedace kombinacja
liniowa wartosci roznych czesciowych ocen f stanu gry:

U)lfl + w2f2 4+ ...+ wnfn

gdzie w;, i = 1,2, ..., n sa arbitralnie dobranymi wspotczynnikami.

PRZYKLAD 3.4

Gra w kotko i krzyzyk. Dwoch graczy: X (my — stawiamy znaki x) i O (znaki o).
Przyjmujemy nastepujace kryterium oceny stanu gry:
e(p) = (liczba wierszy, kolumn i przekatnych ciagle dostepnych dla
X) — (liczba wierszy, kolumn i przekatnych ciagle dostepnych
dla O)
Na rysunkach 3.16, 3.17 i 3.18 przedstawione sa kolejne etapy gry w kotko i
krzyzyk przy zastosowaniu strategii minimax o gtebokosci 2. |

3.10.1. Szachy komputerowe

Szachy powszechnie sa uwazane za gre wymagajaca inteligencji i jak to ujat Goethe
— szachy to kamieri probierczy umystu”. Uwazano, ze zbudowanie maszyny wybitnie
grajacej w szachy bedzie dowodem, ze mystenie mozna modelowaé lub przeciwnie, ze
szachy nie wymagaja myslenia. Kazda z tych konkluzji zmienia powszechnie przyjeta
koncepcje inteligencji.

Kryteriami oceny stanu gry w szachach moga by¢: liczba figur posiadanych przez
graczy, liczba mozliwych ruchéw w danym stanie, otwarcie glownych przekatnych
otwarte dla wlasnych figur, wzajemnie bronione piony i opanowanie przez nie srodka
pola itp.

Kilka sytuacji na szachownicy wraz ze stownymi ich ocenami jest przedstawio-
nych na rys. 3.19.

Oddzielnym problemem jest dobranie gltebokosci szukania. Naturalnym jest przy-
jecie statej gtebokosci. Moze to jednak prowadzié¢ do niebezpiecznych sytuacji wyni-
kajacych z niedoskonatosci funkcji oceny stana gry. Np. przyjmijmy dla gry prowa-
dzonej przez biale, ze stan przedstawiony na rys. 3.19d znajduje sie na maksymalne;j
glebokodci oraz, ze nastepny ruch maja czarne. Poniewaz biate maja przewage w sile
figur, ocena stanu jest wysoka przy zastosowaniu typowej funkcji oceniajacej prefe-
rujacej site figur. Jednak w nastepnym ruchu czarne moga zbi¢ hetmana i uzyskaé
pozycje wygrana, ale program to uwzgledniajacy musiatby prowadzié¢ szukanie o je-
den krok gtebiej. W zwigzku z tym stosuje sie zwykle zmienna gltebokos¢ szukania.
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Rys. 3.19: Kilka sytuacji na szachownicy i ich ocena: (a) Poczatek gry — ruch biatych. Stan

wyréownany. (b) Ruch czarnych. Biate stoja nieznacznie lepiej. (¢) Ruch biatych. Czarne

wygrywaja. (d) Ruch czarnych. Biate blisko przegranej

Dopuszcza si¢ zakoriczenie szukania, gdy widaé¢ na podstawie dodatkowych testow,

ze stan gry nie ulegnie gwaltownym zmianom w najblizszej przysztosci.

Innym problemem przy stosowaniu metody minimax jest trudno$é¢ dostrzezenia
oczywistego (dla czlowieka) rozwiazania znajdujacego sie poza maksymalna glebo-

koscig szukania. Rozpatrzmy sytuacje szachowa przedstawiona na rys. 3.20a. Czarne

maja nieznaczng przewage materialng ale bialym wystarczy jeden ruch pionem do

uzyskania hetmana. Jezeli czarne rozpoczng szachowanie biatego kroéla, to moga
przez szereg ruchoéw powstrzymac biate od zdobycia hetmana ale po okreslonej licz-

bie posunie¢é¢ biate go uzyskaja po odpowiedniej grze. Problemem jest to, ze odpo-

wiednia w tym przypadku gra biatych moze nie by¢ znaleziona, jezeli rozwiazanie

znajduje sie poza maksymalna glebokoscig szukania.

Podobnie, w sytuacji przedstawionej na rys. 3.20b kazdy cztowiek znajacy zaled-
wie zasady gry widzi, ze biate moga tatwo utrzymac remis poruszajac sie wytacznie

krolem. Jak podano w pracy Seymour, Nordwood (1993) w tej sytuacji program

Deep Thought grajac biatymi zbit wieze, co pozwolilo czarnym przedostaé sie przez

bariere pionéw i tatwo wygrac.

Od poczatku istnienia komputeréw tworzono programy grajace w szachy. Jednym
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Rys. 3.20: Dwie sytuacje kiedy znalezienie odpowiedniego ruchu wymaga analizy gry na
duza liczbe krokéow w przod, podczas gdy nawet poczatkujacy szachista tatwo znajduje
a) Seria szachoéw przez czarne przesuwa nieuniknione uzyskanie hetmana

—

rozwigzanie.
przez biate poza ,horyzont* metody szukania, (b) bialym wystarcza wylacznie dowolne
poruszanie sie krolem, podczas gdy ulegniecie ,,pokusie” zbicia czarnej wiezy prowadzi biate

do przegranej

z inicjatorow tej dziedziny byl tworca teorii informacji Claude E. Shannon (patrz
artykut w Scientific American z roku 1950 (Shannon 1950)). W ciagu 50 lat poziom
gry komputeréw zmienit sie od gry na bardzo niskim poziomie do gry mistrzowskiej
(rys 3.21). W roku 1997 w komputer Deep Blue pokonal mistrza swiata Kasparowa
w stosunku 3:2 (patrz artykuty tworcow koncepcji i oprogramowania tego komputera
(Hsu i inni 1990, Campbell i inni 2002)).

Komputer Deep Blue ma strukture réwnolegta. System sktada sie z 30-weztowego
(30-procesorowego) komputera IBMRS /6000 SP i 480 jedno-uktadowych szachowych
maszyn szukajacych. Kazdy procesor komputera wspotpracuje z 16 maszynami szu-
kajacymi. System SP zawiera 28 weztow z procesorem P2SC 120 MHz i 2 wezty z
procesorem P2SC 135MHz. Wezly komunikuja sie ze soba przez szybki przetacznik.
Kazdy wezel wyposazony jest w RAM 1GB i dysk 4GB. Maszyny szukajace zdolne
sa do przegladania 2 do 2.5 miliona pozycji szachowych na sekunde. Cata struk-
tura pozwalala na uzyskanie érednich szybkosci przegladania wynoszacych 1,2 x 10%
pozycji szachowych na sekunde.

Przy konstrukeji funkcji oceniajacej zastosowano uczenie z nauczycielem (patrz
rozdzial 4). Polegato ono na automatycznym wyznaczaniu wag w funkeji oceniajacej.
Algorytm uczenia modyfikowal wagi w taki sposob aby wyznaczany najlepszy ruch
byl zgodny z ruchem w przyktadowych partiach szachowych granych przez wybit-
nych szachistow. Ogoélnie, na warto$é¢ funkeji oceniajacej moglo mie¢ wpltyw okoto
8000 cech pozycji szachowych.

Innym sposobem uczenia byla modyfikacja wag na podstawie réznicy pomie-
dzy wartoscig funkcji oceniajacej dany stan a wartoscig oceny tego stanu uzyskang
metoda minimax po przeanalizowaniu grafu na duza gltebokosé.

Inng wprowadzona innowacja bylto zwickszanie gtebokosci szukania dla tych po-
zycji z ktorych istnieje pojedynczy wyraznie lepszy od innych ruch.

W pazdzierniku 2002 odbyt sie kolejny prestizowy mecz szachowy pomiedzy czto-
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Rys. 3.21: Ranking jakosci gry w szachy ludzi i komputeréw
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wiekiem i komputerem. Ponizej przytoczony jest komentarz o tym meczu napisany
przez polskiego arcymistrza szachowego zamieszczony w dzienniku ,,Rzeczpospolita”
23 pazdziernika 2002r.

,Elektroniczni bracia. W Bahrajnie odbyt si¢ wielokrotnie przektadany mecz mie-
dzy zawodowym mistrzem swiata Rosjaninem Wtadimirem Kramnikiem i najlep-
szym obecnie komputerowym programem szachowym ,Deep Fritz”, zainstalowanym
na poteznym zespole multiprocesorowym. Ten pojedynek stanowil w pewnym sen-
sie rewanz za mecz Garriego Kasparowa z superkomputerem ,Deep Blue” sprzed
pieciu lat, ktory éwczesny mistrz $wiata przegral. Rewanz sie nie udat — mimo po-
nadrocznego przygotowania Kramnik musiat si¢ zadowoli¢ remisem 4:4. Teoretycznie
wiadomo, jak nalezy gra¢ z komputerami. ,Elektroniczni bracia” zdecydowanie go-
ruja nad ludzmi w tzw. taktyce szachowej, czyli rozpatrywaniu mozliwych w danej
pozycji wariantow i znajdowaniu ukrytych kombinacji. Natomiast strategia, czyli do-
ktadna ocena pozycji i tworzenie dlugofalowych planéw, jest ich pieta achillesows.
Problem w tym, ze bardzo trudno stworzy¢ pozycje, w ktorej o zwyciestwie decy-
duje tylko i wytacznie strategia, tym bardziej ze nawet w trudnej sytuacji komputer
sie nie zatamuje, lecz walczy do korica, wykorzystujac wszystkie szanse lepiej od
najwytrwalszego mistrza obrony.

A jednak w pierwszych trzech partiach mistrz $wiata umiejetnie stwarzal na sza-
chownicy pozycje, w ktorych komputer byl bezradny (Kramnik prowadzil wowczas
2,5:0,5). Wezesna wymiana hetmanéw, wyraznie zmniejszajaca role taktyki, potem
gromadzenie strategicznych pluséw i komputer ,dostrzegal” niebezpieczenstwo do-
piero wtedy, gdy nawet najlepsza obrona nie mogta nic pomoc.

Od czwartej partii jednak wszystko sie zmienito. Autorzy programu wprowadzili
zmiane zalecajagca komputerowi unikanie wymiany hetmanéw. Z kolei Kramnik jakby
stracit koncentracje. W pigtej partii w gorszej, ale remisowej pozycji popetnit fatalny
btad i musial sie podda¢. W szostej zas zrealizowal wygrywajaca na pierwszy rzut
oka kombinacje, ale komputer znalazt ukryte fenomenalne wrecz obalenie (to wtasnie
maszyna umie najlepiej). Zalamany Rosjanin uznal sie za pokonanego w pozycji,
w ktorej jeszcze mial szanse na remis. Na tym mecz praktycznie si¢ skonczyt. W
pozostatych partiach cztowiek nawet nie probowal wygraé, lecz konsekwentnie, z
pelnym zreszta poparciem elektronicznego rywala, doprowadzal je do remisu. Mecz
potwierdzil, ze silg gry najlepsze komputery mimo wyzej wymienionych wad juz nie
ustepuja czolowym szachistom swiata. Jaki to bedzie miato wplyw na dalszy rozwoj
szachow pokaze czas.

Michal Krasenkow Autor jest arcymistrzem szachowym.”

3.11. Metoda o — (3
3.12. Uwagi

Stosowanie metod szukania jest uzasadnione, gdy nie jest znany algorytm rozwiaza-
nia zadania.

PRzYKLAD 3.5
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Rys. 3.22: Ocena wartosci wezta startowego grafu metoda o — 3. Na jego warto$é¢ wptywaja
wytacznie wartosci zaczernionych weztéw w ostatniej warstwie

Rozpatrzmy nastepujace zadanie: Sprawdzi¢ czy mozliwe jest pokrycie figury przed-
stawionej na rys. 3.23a 31 figurami o ksztalcie przedstawionym na rys. 3.23b. Aby to
sprawdzi¢ mozna zastosowaé jedna z metod szukania, ale jak sie okazuje, odpowiedz
mozna otrzymac¢ natychmiast na drodze prostego rozumowania logicznego:
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(b)

(@

Rys. 3.23: Czy figure (a) mozna pokry¢ wieloma figurami (b)?

Figura przedstawiona na rys 3.23b ma ksztalt szachownicy, z ktorej
wycieto dwa pola. Jezeli pokolorujemy jej pola na przemian kolorami
biatym i czarnym, to widaé, ze figura przedstawia szachownice, z ktorej
wycieto dwa pola o tych samych kolorach i tym samym liczba pol biatych
i liczba pol czarnych sg rézne. Kazde ustawienie na szachownicy figury z
rys. 3.23b pokrywa jedno pole biate i jedno pole czarne. Poniewaz liczby
pol biatych i czarnych sa rézne wiec niemozliwe jest ich pokrycie.

|

Ponizej przedstawiony jest inny interesujacy przyktad wskazujacy na wystepowa-
nie w przyrodzie zjawisk, ktérych stan réwnowagi stanowi jednoczes$nie rozwigzanie
pewnych zadan.

PrRzYKLAD 3.6

Zamiast rozwiazywaé¢ metodag réwnomiernych kosztéow zadanie znalezienia najkrot-
szej drogi pomiedzy dwoma miastami, wystarczy wykonaé¢ ze sznurka model, w kto-
rym wezty reprezentujace miasta potaczone sa sznurkami o dtugosciach proporcjo-
nalnych do dhugosci drogi pomiedzy nimi. Wystarczy teraz rozciagna¢ dwa wezty
odpowiadajace miastom, pomiedzy ktoérymi poszukiwana jest droga, a uzyskany na-
piety sznurek reprezentowal bedzie najkrétsza droge pomiedzy nimi. |

W przesztosci postepowano podobnie stosujac maszyny analogowe. Przez od-
powiednie potaczenie wzmacniaczy operacyjnych realizujacych catkowanie i prze-
ksztaltnikow nieliniowych otrzymywano uktad elektryczny, w ktérym przebieg na-
piecia w czasie odpowiadal rozwigzaniu zadanego réwnania rézniczkowego.



Rozdzial 4

Reprezentacja wiedzy 1 wnioskowanie

Metody reprezentacji wiedzy i automatycznego wnioskowanie sa waznym dziatem
informatyki intensywnie obecnie rozwijanym. Dzial ten, tacznie ze zblizonymi tema-
tycznie metodami przetwarzania jezyka naturalnego mozna zaliczy¢ tez do dziedziny
sztucznej inteligencji. W rozdziale omoéwione zostana podstawowe sposoby reprezen-
tacji wiedzy: jezyk logiki pierwszego rzedu i logika opisowaa.

4.1. Logika pierwszego rzedu

Logika pierwszrgo rzedu zwana tez rachunkiem predykatow jest jezykiem formalnym,
w ktorym mozna przedstawic¢ opis pewnej rzeczywistosci (w postaci faktow i regut) i
przeprowadza¢ w nim wnioskowanie. Rachunek predykatéw jest rozszerzeniem alge-
bry Boole’a poprzez wprowadzenie zmiennych i kwantyfikatorow. Stworzony zostal
na przetomie XIX i XX wieku — badania nad nim rozpoczeli Ch. S. Peirce, G. Frege,
B. Russel. Waznym okresem w rozwoju rachunku predykatéow byty lata 30., w kto-
rych badano zagadnienia pelnosci i rozstrzygalnosci systemow wnioskowania (Godel,
Herbrand, Skolem, Tarski). W 1965 A. Robinson podat algorytm dowodu oparty o
rezolucje. Duzy wklad w rozwdj logiki matematycznej wniedli tez uczeni polscy w

bl
s}

KNOWLEDGE
 REPRESENTATION

AN REASONING

Ronald J. Brachman
Hector J. Levesque

Rys. 4.1: Oktadka znanej monografii opisujacej metody reprezentacji wiedzy i wnioskowania
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okresie przed druga wojna $wiatowa. Np. klasyczna monografia Churcha (1956) cy-
tuje prace nastepujacych uczonych: Chwistek, Jaskowski, Kuratowski, Lesniewski,
FLukasiewicz, Mostowski, Rasiowa, Stupecki, Sobocinski.

4.1.1. Elementy rachunku predykatow

Podstawowymi elementami rachunku predykatéw sa:

predykaty ktore reprezentuja wlasnosé elementu lub relacje pomiedzy elementami.
Argumentami predykatow moga by¢ zmienne (oznaczane tutaj stowami roz-
poczynajacymi sie od duzych liter), state (oznaczane stowami rozpoczynajace
sie od malej litery lub w cudzystowie) oraz funkcje (oznaczane literami f, g,
h). Na przyktad predykat ojciec(X,Y’) moze reprezentowaé relacje ojcostwa.
Podstawiajac rozne elementy za X 1Y wartoscia predykatu jest prawda (7),
gdy X jest ojcem Y lub falsz (F'), w przeciwnym przypadku.

operatory logiczne oddzialujace na predykaty. NajczeSciej sa to operatory: nie
(not) (=), i (and) (N), lub (or) (V), jezeli to (if) (—) (tablica 4.1).

a|lblaVb|laAb|a—D
a | —a 010 0 0 1
0] 1 01 1 0 1
110 110 1 0 0

111 1 1 1

Tablica 4.1: Definicje podstawowych operatoréw logicznych stosowanych w wyrazeniach
predykatowych

kwantyfikatory ktore reprezentuja zdania : dla wszystkich X (kwantyfikator uni-
wersalny V.X) i istnieje X (kwantyfikator egzystencjalny 3X).

Prawidtowe wyrazenia rachunku predykatéw nazywane sa wyrazeniami popraw-
nie zbudowanymi (wpz).

PrzYKLAD 4.1

Podamy tu kilka przyktadow wpz.
Wyrazenie
mréwka(X) A inteligentny(X)

sktada si¢ z dwoch predykatéow i nadal ma charakter predykatu, ktéry moze np.
przyjmowaé wartos¢ prawda (T) dla X bedacych inteligentnymi mréwkami ! (rysu-
nek 4.2a).
Wyrazenie
ston(X) — kolor(X, szary)

przyjmuje wartosé T' dla przedmiotéw X nie bedacych stoniami lub bedacych koloru
szarego co ilustruje diagram Venna na rys. 4.2b.

1Slowo ,moze” uzyte tutaj i w dalszych przyktadach oznacza, ze wyrazenie predykatowe poda-
nego znaczenia nabiera dopiero po odpowiedniej, jednej z wielu wielu mozliwych, interpretacji, co
wyjasnione bedzie pbzniej
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ston(X)

AN

Rys. 4.2: Diagramy Venna wyrazen: (a) mréwka(X ) Ainteligentny(X) oraz (b) ston(X) —
kolor(X, szary)

Poprawne jest wyrazenie
p(f(X),Y))
gdzie f nazywa sie funktorem lub litera funkcyjna. |

Wyrazenie otrzymane przez kwantyfikacje wpz po pewnej zmiennej jest takze
wpz. Jezeli zmienna w wpz zostala skwantyfikowana, to nazywa si¢ ja zmienng zwia-
zang, a w przeciwnym wypadku zmienng swobodng. Wpz w ktoérych nie ma zmien-
nych swobodnych nie sa juz predykatami, a reprezentuja pewne zdania twierdzace.
Takie wyrazenia nazywaja si¢ zdaniami. W dalszej czesci tego rozdziatu bedziemy
zajmowali si¢ tylko takimi wyrazeniami.

PRZYKLAD 4.2

Rozpatrzmy kilka wpz bedacych zdaniami.
Wyrazenie
pod(kot, stol)

moze wyrazaé fakt ze Kot znajduje sie pod stotem”.

Zdanie ,Wszystkie stonie sg szare” moze by¢ reprezentowane przez>

(VX)) [stori(X) — kolor(X, szary)]

gdzie wyrazenie kwantyfikowane jest implikacja, a X jest zmienna kwantyfikowana.
Mowimy, ze wyrazenie zostato skwantyfikowane po X. Zakresem dziatania kwan-

tyfikatora jest cze$é nastepujacego po nim wyrazenia wskazywana przez nawias.
Zdanie:  Istnieje osoba, ktéra napisata ,Pan Cogito’ ”, moze by¢ reprezentowane

przez
(3X )napisal( X, ,,Pan Cogito”)

Wyrazenie
—(3X) [mrowka(X) A inteligentny(X)]

moze reprezentowaé zdanie: ,Nie ma inteligentnych mrowek”.

2A nie (VX) [slori(X) A kolor(X, szary)]
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(VX)(3Y)kocha(X,Y) — moze wyraza¢ zdanie (fakt): ,Kazdy kogo$
kocha”

(VXYY )dziecko(X,Y) — potomek(X,Y)
(VXVYVZ)dziecko(Z,Y') N\ potomek(X, Z)
— potomek(X,Y)

Wyrazenia:

przedstawiaja zdanie (regule): ,Dziecko (jakiej$ osoby) jest (jej) potomkiem i poto-
mek dziecka (jakiejs osoby) jest potomkiem (tej osoby)” co jest rekurencyjna definicja
bycia potomkiem.

Podobnie, przedstawiona na rysunku 4.3 scena ze ,$wiata blokéw” moze by¢
opisana nastepujacymi wyrazeniami:

(VXVY)(na(X,Y) — ponad(X,Y))
(VXVYVZ)(na(X,Y) A ponad(Y, Z) — ponad(X, Z))
(VX)(=(3Y )na(Y, X) — wolny(X))

Rys. 4.3: Swiat blokow

W rachunku predykatow czesto wykorzystuje sie ponizsze formuty, ktore sg za-
wsze prawdziwe

~(3X)P(X) = (VX) [P (X))

~(VX)P(X) = (3X)[-P(X)]
W rachunku predykatéw stosuje sie terminologie:
atom — predykat
literat — atom lub atom zanegowany

term — argumenty atomu (predykatu)
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4.1.2. Interpretacja

Wpz posiadaja znaczenie tylko wtedy gdy wchodzacym w nig symbolom nadana
zostanie jakakolwiek interpretacja.

Definicja 4.1 Przez interpretacje rozumiemy dowolny system sktadajgcy sie z nie-
pustego zbioru D nazywajgcego sie dziedzing interpretacyi v zaleznosSci przyporzqdku-
jacej kazdemu predykatowr P, n-wymiarowq relacje w D, kazdej literze funkcyjne)
", n-wymiarowq funkcje w D 1 kazdej stalej a; element z D.

Kazde wpz bez zmiennych swobodnych przedstawia soba pewne zdanie twier-
dzace prawdziwe lub falszywe. Kazde wpz ze zmiennymi swobodnymi przedstawia
pewna relacje (jest predykatem) w dziedzinie interpretacji, ktéra moze by¢ spetniona
lub nie w zaleznosci od wyboru elementéw z D.

Interpretacja definiuje semantyke jezyka predykatow.

PRZYKLAD 4.3

Rozpatrzmy ponizej podane wpz:

p(X,Y) (4.1)
(VY)p(X,Y) (4.2)
AXVY)p(X,Y) (4.3)

Uwaga: w (4.3) zwroci¢ uwage na kolejnosé: istnieje, ze dla kazdego.
Przy interpretacji:

D — zbior liczb catkowitych dodatnich
p(X,Y) wyraza relacje X <Y

poszczegblne wpz przedstawiaja:

p(X,Y) —  relacje: X <Y,

(VY)p(X,Y) —  relacje: X jest mniejsze lub rowne od kazdej liczby catkowitej
dodatniej (co jest spelnione dla X = 1),

(IXVY)p(X,Y) — zdanie (twierdzenie): istnieje liczba, ktora jest mniejsza od

kazdej liczby catkowitej dodatniej (istnieje najmniejsza liczba
catkowita dodatnia). Twierdzenie to jest prawdziwe.

Zauwazmy, ze przy dziedzinie interpretacji D bedacej zbiorem liczb catkowitych
twierdzenie (4.3) jest nieprawdziwe. [

4.1.3. Wnioskowanie

Whioskowaniem nazywamy proces stosujacy reguty wnioskowania dla uzyskania wpz
z zadanego zbioru wpz. Wpz otrzymane droga wnioskowania nazywa sie wnioskiem,
a ciag zastosowanych requt wnioskowania tworzy dowod.

Wyrazenie

SEW

oznacza, ze wpz W jest wnioskiem ze zbioru wpz S = {51, Ss,...,S,}.
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Reguly wnioskowania

Whioskowanie jest na ogoét procesem wielokrokowym i w kazdym kroku stosowana
jest odpowiednio dobrana requta wnioskowania. Regula wnioskowania sktada sie ze
zbioru wyrazen nazywanych warunkams i zbioru wyrazen nazywanych konkluzjams.
Gdy mamy zbiér wyrazen odpowiadajacy warunkom reguty uznajemy, ze wnioskiem
sa wyrazenia odpowiadajace jej konkluzjom. W ten sposéb stosujac regulty wniosko-
wania, z wpz i zbioréw wpz otrzymujemy nowe wpz, az do uzyskania wymaganego
wyrazenia.

Jedna z waznych i czesto stosowanych regul wnioskowania jest requta odrywania
(modus ponens). Mowi ona, ze ze zdania (reguly) jezeli A to B, i zdania (faktu) A
wynika konkluzja (fakt) B (patrz rys. 4.4a).

A-B A AVB,VB,V..VB,  =AVC,VC,V../C,
B B,V...VB,VC,V...VC,

(a) (b)
Rys. 4.4: Reguly wnioskowania: (a) modus ponens, (b) rezolucja

Inng regula wnioskowania jest uniwersalna specjalizacja (requta podstawiania),
ktora wytwarza wpz W(a) z wpz (VX)W (X).

Regula wnioskowania, ne ktorej oparte sa metody automatycznego dowodze-
nia jest reguta rezolucji. Moéwi ona, ze ze zdania A lub B i zdania nie A lub C' wy-
nika zdanie B lub C (rys. 4.4b). Regula rezolucji zawiera w sobie, jako szczegblne
przypadki, inne reguty wnioskowania. Usuwajac np. w regule rezolucji wyrazenie B
otrzymujemy regute odrywania.

Klauzule

Regule odrywania i rezolucje mozna stosowaé do pewnej klasy wpz zwanych klauzu-
lami. Klauzula jest to wpz w postaci sumy logicznej literatow

LyV LyV...VL,

gdzie L;,; v =1,2,...,n sa literatami. Na przyktad:

P(X)V-PY)VQ(X,Y,Z)
Klauzule, ktore zawieraja tylko jeden nie zanegowany atom nazywaja si¢ klauzulami
Horna

A1V A VL VA,
gdzie A;, i =1,2,...,n sa atomami.
Zauwazmy, ze klauzule Horna mozna zapisa¢ w postaci
An/\An_l/\/\Ag —>A1

Dowolne wpz moze by¢ przeksztatcone do postaci zbioru klauzul co bedzie pokazane
w dalszej czesdci skryptu.
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Strategie sterowania wnioskowaniem

Przy stosowaniu reguty odrywania mozliwe sg dwie podstawowe strategie sterowania
wnioskowaniem: w przéd (ang. forward chaining) i w tyt (ang. backward chaining).
Strategie te mozna stosowaé, gdy wyrazenia bazy wiedzy maja postac¢ klauzul Horna.
Gdy wyrazenia bazy wiedzy nie dadza si¢ sprowadzi¢ do tej postaci, to dowodzenie
moze by¢ przeprowadzone przy uzyciu rezolucji, co jest omowione dalej.

PRzZYKLAD 4.4

Przyktady przebiegu wnioskowania w tyt i w przod przedstawiono na rysunkach 4.5

i4.6. [
Whioskowanie w tyl. Nalezy wykazac¢ A.
Baza wiedzy Whioskowanie
(1) A «— BAC 1 Aby wykaza¢ A nalezy wykaza¢ B i C
(2) A « CAD 2 Aby wykaza¢ B nalezy wykaza¢ F'i E
(3) B « FAE 3 Aby wykaza¢ F' nalezy wykaza¢ R
(4) C « RAS 4 R jest faktem, wiec R jest wykazane
(5) F « R 5 R jest wykazane, wiec F' jest wykazane
(6) D 6 F jest faktem, wiec F jest wykazane
(7) E 7 B jest wykazane
(8) R 8 Aby wykaza¢ C nalezy wykaza¢ R i S
9) S 9 R jest faktem, wiec R jest wykazane
10 S jest faktem, wiec S jest wykazane
11 C jest wykazane
12 A jest wykazane

Rys. 4.5: Przyktad wnioskowania w tyt (przyklad 4.4)

4.1.4. Wynikanie logiczne

Dany jest zbiér wpz:
S1,52,...,5,

Jezeli dana interpretacja powoduje, ze kazdy wpz w tym zbiorze jest prawdziwy (ma
wartos¢ T'), wtedy mowimy, ze interpretacja spetnia zbior wpz (jest jego modelem).
Wpz W wynika logicznie ze zbioru wpz (jest jego konsekwencjg) S jezeli kazda
interpretacja spelniajaca S takze spelia W, co oznaczamy S | W.
Istnieje wazny zwiazek pomiedzy koncepcja wyrazenia wynikajacego logicznie ze
zbioru wpz i koncepcja wyrazenia wyprowadzonego ze zbioru wpz przy pomocy regut
wnioskowania:
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Whioskowanie w przod. Nalezy wykazaé A.
Baza wiedzy Whioskowanie

(1) A « BAC (10) (8)(5) F
(2) — CAD (11) 3)(7)(10) B
(3) B « FAE (12) (HEB)9) ¢
(4) C — RAS (13) (H(11)(12) A
(5) F « R

(6) D

(7) E

8) R

9 S

Rys. 4.6: Przyktad wnioskowania w przod (przyktad 4.4)

Twierdzenie 4.1 Jezeli S jest zbiorem wpz, zas W jest wpz to: S = W wtedy i
tylko wtedy, gdy S+ W

4.1.5. Dowodzenie przy pomocy rezolucji

Dany jest zbior wpz S. Nalezy wykazaé, ze wpz W jest wnioskiem ze zbioru S. Sys-
temy oparte o rezolucje tworza dowod przez wykazanie sprzeczno$ci. W systemach
tych neguje si¢ W i dotacza =W do zbioru S. Jezeli W wynika logicznie z S, to zbior
S, =W nie jest spelniony przy zadnej interpretacji.

Aby wykazaé, ze zbior wpz nie jest spelniony przy zadnej interpretacji wystarczy
pokazad, ze jest sprzeczny, to znaczy ze mozna z niego wyprowadzi¢ zarowno pewne
wpz P jak i wpz —P. Wyrazenia P i =P generuja klauzule pusta NIL oznaczajaca
sprzecznosc.

Aby wykazaé¢ sprzeczno$¢ zbioru wpz przy pomocy rezolucji, nalezy przeksztal-
ci¢ go do postaci klauzul, a nastepnie stosowaé¢ wielokrotnie regute rezolucji az do
uzyskania klauzuli pustej NIL.

PRZYKLAD 4.5
Korzystajac z rezolucji przedstawimy tu dowoéd w dziedzinie rachunku zdari.
Dany jest zbiér formut rachunku zdan
1. p— —q
2. qVpA-r
Nalezy udowodnié, ze:
3. 7 pAgqVpA-r

Wyrazenia 1, 2 oraz zanegowana teze 3 przeksztalcamy do postaci klauzul. Mamy
np.: 2. ¢V pA-r=(qV —r)(qV p) czemu odpowiadaja dwie klauzule: ¢ V p A —r i
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(qV—r)(qVp).

1. —pV q
2a. qV -r
2b. qVp
3a’. pV—q
3. —pVr

Teraz stosujac rezolucje do wybranych par klauzul staramy si¢ otrzymac¢ dwa wyra-
zenia przeciwne. Ich wyprowadzenie konczy dowod. Przebieg dowodu przedstawiono
na rys. 4.7. [

cva| [avor| [aw | [pvoa] [pvr ]

pvor| v | e |

—=r v

NIL

Rys. 4.7: Przebieg dowodu do przyktadu 4.5

Aby dowdd przeprowadzaé¢ dla wyrazen zawierajacych kwantyfikatory nalezy za-
stosowaé algorytm przeksztatcenia wyrazen predykatowych do postaci klauzul a na-
stepnie uogo6lniona regute rezolucji w zastosowaniu do klauzul, co oméwione jest
ponizej.

Sprowadzenie wpz do postaci klauzul

Kazde wpz mozna przeksztalci¢ do postaci klauzul. Kolejne kroki takiego przeksztal-
cania pokazane sg na ponizszym przyktadzie (Nilsson 1980, str. 146).

PRZYKLAD 4.6

Przestawi¢ w postaci klauzul wyrazenie:
(VX) [p(X) = [(VY) [p(Y) — p(f (X, V)] A =(VY) [¢(X,Y) — p(Y)]]
1. Eliminacja symboli implikacji (korzystamy z wzoru A — B = -AV B):

(VX) [=p(X) V [(WY) [=p(Y) V p(f (X, V)T A =(VY) [2g(X, Y) vV p(Y)]]]

2. Redukcja zakresu dzialania symbolu negacji:
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Korzystamy tu z wzoréw:
-(AANB) = -AV-B
-(AV B) -AN-B
——A A
S(VX)AX) = (3X)-A(X)
SEAX)AX) = (VX)-A(X)
(VX) [=p(X) V [(VY) [=p(Y) V p(f (X, Y))] A (3Y) [g(X, Y) A =p(Y)]]]

. Standaryzacja zmiennych:

Kazdy kwantyfikator ma swoja zmienna o innej nazwie;

np. (VX)[p(X) — (3X)q(X)] = (VX)[p(X) — (FY)q(Y)].
(VX) [=p(X) V [(VY) [7p(Y) V p(f(X, Y )] A EW) [g(X, W) A =p(W)]]]

. Eliminacja kwantyfikatoréw szczegdétowych:

Korzystamy tu z wzoréw:
BX)p(X) = pla)
FXVY)p(X,Y) = (WW)p(a,Y)
(VY3X)p(X,Y) = p(g(Y)Y)
gdzie g(-) — funkcja Skolema. Na przyktad
[(VIW)g(W)] — (VXVYIZ)[p(X,Y, Z) — (VU)r(X,Y, U, Z)]
jest rownowazne
[(VIW)g(W)] — (VXVY)[p(X, Y, g(X,Y)) — (VU)r(X,Y, U, g(X,Y))]
W omawianym gtéwnym przyktadzie mamy:
(VX) [p(X) V [(VY) [=p(Y) V p(f (X, V)] A (X, 9(X)) A =p(g(X)]]
. Przesuniecie kwantyfikatoréw uniwersalnych na poczatek wyrazenia:

(VXVY) [=p(X) V [=p(Y) V p(f (X, Y )T A Ta(X, 9(X)) A =p(g(X)]]

. Przedstawienie wyrazenia w normalnej postaci iloczynowej:
Korzystamy tu z wzoru: AV BAC = (AV B)A(AVC).

W naszym przyktadzie postepujac wg. schematu aV (bVec)AdAe=(aVbV
¢)(aV d A e) mamy:

(VXVY) [[=p(X) vV =p(Y) V p(f (X, V)] A [=p(X) V q(X, g(X)) A =p(g(X))]]
i nastepnie postepujac wg. schematu (aVdAe)=(aVd)A(aVe)
(VXVY) [[=p(X) vV =p(Y) V p(f (X, Y )] A [=p(X) V ¢(X, g(X))]
A [=p(X) V =p(g(X)]]
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7. Eliminacja kwantyfikatoréw uniwersalnych:

Wszystkie zmienne w wpz sa kwantyfikowane uniwersalnie. Poniewaz kolejno$é
kwantyfikator6w uniwersalnych nie ma znaczenia, to nie piszemy ich jawnie.
Mamy

[=p(X) V =p(Y) Vp(f(X,Y)] A [=p(X) V q(X, g(X))] A [=p(X) V =p(g(X))]

8. Eliminacja symboli koniunkcji:

Wypisujemy wyrazenia rozdzielone symbolem koniunkcji — otrzymujemy wy-
razenie poczatkowe doprowadzone do postaci klauzul.

—p(X) vV =p(Y) Vp(f(X,Y))
—p(X) V (X, g(X))
—p(X) V =p(g(X))

Unifikacja

Unifikacja jest procesem sprawdzania czy dwa wyrazenia moga sta¢ sie identyczne
po zastosowaniu odpowiednich podstawieri za swoje zmienne — jest to bardzo wazny
proces pozwalajacy dokonywaé rezolucji dwoch klauzul.

PRZYKLAD 4.7

Rozpatrzmy proces unifikacji dwoch literalow

P(a, X, f(9(Y)),  P(Z [(2), [(U))

Przegladajac wyrazenia od strony lewej do prawej poszukujac termoéw lub czesci ter-
moéw, ktore sa rozne i znajdujac podstawienia S zrownujace je, kolejno otrzymujemy

S={a/Z}

Pa, X, f(g(Y))),  Pla, fla), f(U))
S=A{a/Z, f(a)/ X}
Pla, f(a), f(9(Y)),  Pla, f(a), f(U))
S ={a/Z, f(a)/X,9(Y)/U}
Pla, f(a), f(9(Y)),  Pla, fla), f(9(Y)))

PRZYKLAD 4.8

P(f(X,g9(a,Y)),9(a,Y)),  P(f(X,2),2)
S =1{9(a,Y)/Z}
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P(f(X,g9(a,Y)),9(a,Y)),  P(f(X,g(a,Y)),9(a,Y))

PrRzYKELAD 4.9

Przyktad nie unifikowalnosci
PX, f(X, f(X, X)),  P(fY,Y)Y)

S={rv,\Y)/X}

PYY), fFYY), fYY), fY.Y)),  PU(Y,Y)Y)

W nastepnym podstawieniu pojawi sie S = {..., funkcja zmiennej Y/Y'} co pro-
wadzi do nieskonczonej rekurencji i w konsekwencji powoduje, ze wyrazenia sa nie
unifikowalne. |

Rezolucja dwéch klauzul

Dane sa dwie klauzule

gdzie [; 1 m; sa literatami. Niech
L C{ly, my C{mi}

Jezeli istnieje unifikator S dla [; i =my, to klauzule L i M maja rezolwente

) e
i#i ) g ik g

S ={X/Z a/X}

PrzYKEAD 4.10

Stosujac podstawienie

dwie klauzule
P(X, f(a))VPX, f(Y)VQY),  —-P(Z f(Z))VR(Z)
zostaja przeksztalcone do postaci
Pa, f(a)) vV P(a, f(Y))VQ(Y),  —P(a, f(a) V R(a)

i ich rezolwenta wynosi

Pla, f(Y)) vV QYY) V R(a),
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Przyklad dowodu metoda rezolucji

PrzYKrAD 4.11

Dany jest zbior formut rachunku predykatow (zbior wpz)

L (VX)[pk(X) = p(X)]
2. (VX)[d(X) — —p(X)]
3. (FX)[d(X) Ni(X)]
Nalezy udowodni¢, ze:
4. (IX)[i(X) A —pk(X)]
Wyrazenia 1, 2, 3 wraz z zanegowana teza 4 po przeksztatceniu do postaci klauzul:
L. —pk(X) Vv p(X)
2. =d(Y)V-pY)
3a. d(a)
3b. i(a)
4. —i(Z)V pk(Z)

Teraz stosujac rezolucje do wybranych par klauzul otrzymujemy kolejno:

5. pk(a) rezolwenta 3b i 4’
6. p(a) rezolwenta 51 1
7. —d(a) rezolwenta 6 i 2
8. NIL rezolwenta 7 i 3a.
Powyzsze etapy dowodzenia zilustrowane sa na rys 4.8.
Zauwazmy, ze np. nadajac predykatom pk(X), p(X), d(X), i(X) interpretacje:

programujacy komputery, programista, delfin i inteligentny, udowodnilismy powyzej,
ze ze zdan:

programujacy komputery jest programista
delfiny nie sa programistami
niektore delfiny sa inteligentne

wynika zdanie:
niektoérzy nie programujacy komputeréow sg inteligentni.

4.1.6. Jezyk PROLOG a wnioskowanie w rachunku predyka-
tow

Na ponizszym przyktadzie pokazemy, ze jezyk PROLOG (patrz rozdzial 7) jest sys-

temem dowodzenia twierdzen rachunku predykatéw w oparciu o rezolucje.
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1 2 3a 3b 4
“pk(X)Vp(X)  |=d(Y)V-p(Y)| |d(a)| |i(a)| |-i(Z)Vpk(Z)
5 | pk(a)
6 | p(a)

7 | ~d(a)

8 | NIL

Rys. 4.8: Przyktad wnioskowania w oparciu o rezolucje

PRZYKLAD 4.12

Stosujac regute rezolucji nalezy pokazac, ze wpz (32)A(Z) wynika z podanego po-
nizej zbioru klauzul (2)—(7). Poniewaz —(32)A(Z) = (VZ)-A(Z) zadanie mozna
sprowadzi¢ do wykazania ze zbior klauzul (1)—(7) jest sprzeczny.

(1) ~A(2)
(2) AX)V-PX)V-Q(X,Y)
(3) A(V)V-R(W)V-QW,V)
(4) P(a)
(5) Q(b,¢)
(6) £(a)
(7) R(b)

Stosujac regute rezolucji do wybranych par klauzul otrzymujemy:
(12 ~PX)V-Q(X,Y)
(1)(2)4) —Q(a,Y)

Klauzula =Q(a,Y") nie unifikuje sie z Q(b,¢) i nie ma innych mozliwych unifika-
cji, wiec cofnigcie si¢ do klauzuli (1)(2) i proba znalezienia innej unifikacji literatu
—P(X). Poniewaz nie ma innych unifikacji =P (X), wiec cofniecie si¢ klauzuli (1) i
proba wyznaczenia innej jej rezolwenty. Otrzymujemy

MB)  ~RW)Vv-Q(W, Z)
(1)B)(6) ~Q(a, 2)

Klauzula =Q(a, Z) nie unifikuje sie z Q(b, ¢) i nie ma innych mozliwych unifikacji,
wiec cofniecie sie do klauzuli (1)(3) i wyznaczenie innej rezolwenty poprzez proby
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innej unifikacji ~R(W). Tym razem otrzymujemy

L)) =Qb, 2)
(1)3)(7)(5) NIL, dla Z—c

W ten sposob wykazalismy, ze wpz (3Z)A(Z) wynika z klauzul (2)—(7) i zachodzi
todla Z =c.
Biorac pod uwagg, ze:

e Klauzule (1)—(7) sa klauzulami Horna.

e Klauzule Horna mozna przedstawi¢ w ponizszej postaci

P1V—|P2\/...\/—|PnEP1<—P2/\.../\Pn

e Przyjeto ustalona strategie kolejnosci prob wyznaczania rezolwent polegajaca
na poszukiwaniu atomoéw unifikujacych sie z pierwszym literalem (w kolejnosci
wystepowania w klauzuli) ostatnio otrzymanej klauzuli, a w przypadku nie-
powodzenia cofanie si¢ do poprzedniej klauzuli i proba ponownego znalezienia
unifikacji jej pierwszego literatu.

wida¢, ze klauzule (2)—(7) przedstawione w przyktadzie sa rownowazne klauzulom
programu w PROLOGu oraz strategia wnioskowania jest identyczna z realizowang
w PROLOG™u. Wynika stad, ze wykonywanie programu w PROLOGu jest réwno-
wazne wnioskowaniu w rachunku predykatow przy zastosowaniu reguly rezolucji i
strategii wnioskowania w tyt. |

4.1.7. Przyklad zastosowania logiki pierwszego rzedu — swiat
smoka

Czesto podawanym przyktadem zastosowania metod logicznych jest wnioskowanie
w tzw. Swiecie smoka (ang. wumpus world).

Opis $wiata smoka

System (jaskinia) sktada sie z siatki kwadratow ograniczonych $cianami. W kwa-
dracie moze znajdowaé sie agent (postaniec) lub obiekty, ktérymi moga byé¢ smok,
dziura lub ztoto. W stanie poczatkowym agent zajmuje kwadrat o wspotrzednych
(1,1). Celem agenta jest odnalezienie zlota, powrét do kwadratu (1,1) i wyjscie z
systemu. Przyktad systemu przedstawiono na rysunku 4.9.

Podczas dziatania systemu agent odbiera nastepujace sygnaty, podejmuje naste-
pujace akcje i ma nastepujace cele:

e W kwadracie zawierajacym smoka i w kwadratach przylegajacych bokami agent
czuje zapach.
e W kwadratach przylegajacych bokami do dziury agent czuje powiew wiatru.

e W kwadracie zawierajacym ztoto agent zauwaza blask.
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VRAVAVAVA DZIURA
ZAPACH WIATR
5 ZAPACH _
3 DZIURA
WIATR WIATR
ZL0TO
o | VA
ZAPACH WIATR
1 DZIURA
WIATR WIATR
START
1 2 3 4

Rys. 4.9: Przykltad $wiata smoka

Gdy agent usituje przejs¢ przez Sciane ograniczajaca system, to czuje uderzenie.

Gdy smok zostaje zabity, to wydaje przenikliwy dzwiek, ktory jest styszalny w
kazdym kwadracie systemu.

Agent odbiera docierajace do niego sygnaty w postaci list pieciu symboli. Na
przyktad, jezeli jest zapach i wiatr ale nie ma blasku, uderzenia i przenikliwego
dzwieku, agent otrzyma liste: | Zapach, Wiatr, Nic, Nic, Nic ]. Agent nie po-
strzega swojego potozenia.

Agent moze podjac nastepujace akcje: przesuniecie sie o jeden kwadrat do przodu,
obrét w prawo o 90°, obrét w lewo o 90°, chwycenie obiektu znajdujacego sie
w tym samym kwadracie, w ktérym znajduje sie agent. Ponadto agent moze
wystrzeli¢ strzate, ktora leci wzdtuz lini prostej i albo trafi i zabije smoka, albo
uderzy w Sciane. Agent ma tylko jedng strzale, wiec tylko jedna akcja strzatu
moze mie¢ jakis skutek. Wreszcie agent moze podja¢ akcje wyjscia z jaskini; co
moze by¢ zrealizowane, gdy agent znajduje sic w kwadracie (1,1).

Agent ginie jezeli wejdzie do kratki zawierajgcej dziure lub zZywego smoka.

Celem agenta jest znalezienie ztota i wyniesienie go z jaskini tak szybko jak to
jest mozliwe. W jednorazowej probie, za wyniesienie ztota z jaskini przyznane
zostaje 1000 punktow, jedna podjeta akcja kosztuje 1 punkt zas utrata zycia
przez agenta kosztuje 10000 punktow.

Na rysunkach 4.10 i 4.11 przedstawiono pozycje agenta w kolejnych krokach oraz

otrzymywane przez niego sygnaly i wyprowadzone wnioski.

Swiat smoka — wnioskowanie w rachunku zdan

Wiedza agenta o $wiecie smoka po trzech ruchach agenta, wyrazona w formalizmie
rachunku zdan:

—Zig Wi
—Zoy Wi
Zip —Wip
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4 4
3 3
(a) (b) -
2 2
OK OK
A D?
OK OK OK OK
1 2 3 4 1 2 3 4

Rys. 4.10: Pierwszy krok agenta w $wiecie smoka. Zastosowano oznaczenia: A — agent, B
— blask, D — dziura, O — kwadrat odwiedzony, OK — kwadrat bezpieczny, S — smok, W —
wiatr, Z — Zapach: (a) stan poczatkowy i wnioski agenta po percepcji [Nic, Nic, Nic, Nic,
Nic |, (b) po pierwszym kroku i po percepcji |Nic, Wiatr, Nic, Nic, Nic |

D?
4 4
S S D?
3 3 ZW 7k
OK
(a) (b) z
2 z 2 0 0
OK OK OK OK
W D W b
1 0 0 1 0 0
OK OK OK OK
1 2 3 4 1 2 3 4

Rys. 4.11: Dalsze kroki agenta w $wiecie smoka: (a) stan po trzecim kroku i percepcji
[Zapach, Nic, Nic, Nic, Nic|, (b) po piatym kroku i percepcji |Zapach, Wiatr, Blask, Nic,
Nic |

_‘Zl,l — _'Sl,l /\ —|SL2 /\ —|52’1
=Zy1 — S11 A 821 A S A S3
_'Zl,2 - _‘Sl,l A _‘5172 A _‘52,2 N _\5173

Zig— S13V Si2V S22V Sia

Na rysunku 4.12 przedstawiono przebieg dowodu, ze smok znajduje sic w kwadracie
(3,1).
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—Sq3 —'Z =Z5.4] |Z10] |FWy o Wo o 5W; 4 =241 2vS13vS1 2vS22vS1 4]

1S12vS22vS14 |

Z1’2\/—|82’2

Rys. 4.12: Swiat smoka. Rachunek zdani — przebieg dowodu, ze smok znajduje sie w kwa-
dracie (3,1). Zanegowang teza jest =513

—Z4 2781 2vS22vS1 4]

Zp1v—=S1 4 |=Syz2]

Swiat smoka — wnioskowanie w rachunku predykatow

Opis formalny $wiata smoka mozna utworzy¢ na podstawie zdania w jezyku natu-
ralnym:

wZapach wystepuje w kwadracie wtedy i tylko wtedy, gdy przynajmniej w jednym
sasiednim kwadracie znajduje sie smok“ Na podstawie tego zdania mamy

(VX Y)[ws(X,Y) A 2(X,Y)] = (3X,, Vo) [ws(Xs, Vo) A ks(X, Y, X, Vo) A s(Xs, Vi)

gdzie predykaty ws, z, ks i s okreslaja odpowiednio znajdowanie sie w systemie,
zapach, kwadrat sgsiedni i obecnos¢ smoka.

Nie sprawdzajac znajdowania sie wspolrzednych wewnatrz systemu, oraz zapi-
sujac sasiedztwo w jawny sposob i nie piszac jawnie kwantyfikatoréw mozna na
podstawie powyzszego wyrazenia napisa¢ dwie rownowazne reguly:

—2(X,Y) = s(X,Y)A-s(X —LY)A=s(X+1L,Y)A=s(X, Y —1)A=s(X, Y +1)

2(X,Y) = s(X,)Y)Vs(X = LY)Vvs(X+1,Y)Vvs(X,) Y —1)Vs(X,Y +1)

Bezposrednie zapisanie powyzszych wyrazen w PROLOGu nie jest mozliwe po-
niewaz nie sa one klauzulami Horna (nie daja sie do nich sprowadzi¢). Aby uzy-
ska¢ program w PROLOGu nalezy obok predykatéw z i s oznaczajacych zapach i
smoka wprowadzi¢ predykaty nz i ns oznaczajace niewystepowanie zapachu i smoka.
Ponadto nalezy pamieta¢ o wystepujacym w PROLOGu zaltozeniu o zamknietosci
Swiata czyli generowaniem przez PROLOG odpowiedzi FALSFE w przypadku nie-
moznosci wykazania czegos. Np. przy zapytaniu s(4,4) odpowiedz FALSE moze
oznacza¢ brak smoka w kwadracie (4,4) ale takze brak danych do wykazania wyste-
powania smoka w tym kwadracie. Czyli aby uzyska¢ wiarygodna odpowiedZ nalezy
zapyta¢ dwukrotnie: o istnienie smoka i o jego nieistnienie.
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Struktury agentéow
Rozroznia sie trzy podstawowe struktury agentow:

e agent refleksowy (bezinercyjny) (ang. reflex) — dziala bezposrednio, wytacznie
na podstawie percepcji,

e 7 modelem $wiata (ang. model-based) — ma wbudowany model $wiata i przed
podjeciem decyzji przeprowadza wnioskowanie korzystajac z tego modelu.

e ukierunkowany na osiagniecie celu (ang. goal-based) — formuluje cele i usituje
je osiagnac; zwykle wykorzystuje takze model swiata.

Dzialania refleksowe maja szereg niedogodnosci. W przypadku swiata smoka agent
nie moze korzysta¢ z wczesniej zaobserwowanych faktow, poniewaz ich nie pamieta.
Moze wpas¢ w nieskoniczone petle, np. ponownie dochodzac do miejsca, w ktorym
juz byt.

Wewnetrzny model swiata moze by¢ przechowywany poprzez pamietanie wszyst-
kich dotychczasowych percepcji, lub co jest rownowazne, a znacznie bardziej efek-
tywne, poprzez pamiectanie stanu. Przyktadem obu sposobéw przechowywnia modelu
jest zadanie poszukiwania klucza przez czlowieka: moze on go znalezé¢ na podsta-
wie pamietania stanu otoczenia lub poprzez przegladanie zapiséw pamieci czynnosci
dokonywanych wczesniej.

Zmienno$¢ $wiata w czasie (chociazby poprzez zmiennosé potozenia agenta) po-
woduje koniecznos¢ aktualizacji modelu swiata, a takze pamietania niektérych po-
przednich jego parametréow aby moéc wnioskowaé o trendach.

4.1.8. Wlasnosci logik
Monotonicznosé

Logike nazywamy monotoniczna, jezeli wnioski wynikajace z bazy wiedzy B; wyni-
kaja takze z bazy By U Bs, czyli

Jezeh Bl ’: a, to (Bl U BQ) ): (0%

Logiki wyzszego rzedu

Logiki wyzszego rzedu pozwalaja dodatkowo na kwantyfikacje po relacjach (predy-
katach) jak i funkcjach.
Np. w logice wyzszego rzedu mozna napisa¢ wyrazenie

(VXY )X =Y) = ((Vp)p(X) = p(Y))

oznaczajace, ze wszystkie obiekty sa réwne wtedy i tylko wtedy, gdy wszystkie ich
wlasnosci sa rowne, lub wyrazenie

(Vf,9)(f = g) = (VX)f(X) = 9(X))

oznaczajace, ze dwie funkcje sa rowne wtedy i tylko wtedy, gdy maja takie same
wartosci dla wszystkich argumentow.
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Zagadnienie pelnosci

Mowimy, ze procedura wnioskowania jest petna wtedy i tylko wtedy gdy dowolne
wyrazenie wynikajace logicznie z dowolnej bazy danych moe byé takze z niej wy-
prowadzone przy uzyciu tej procedury. Algorytm dowodu wykorzystujacy regute
modus ponens jest pelny w przypadku wyrazen zapisanych w postaci klauzul Horna
(to znaczy w postaci —p; V —py V ...V =, V ¢ co jest rownowazne wyrazeniu

pl/\pg/\.../\pn—>q).
PrRzYKEAD 4.13

Stosujac wylacznie regute modus ponens wykazaé¢ s(a) na podstawie nastepujacych
wyrazen:

(VX)p(X) — q(X)
(VX)=p(X) — r(X)
(VX)q(X) — s(X)

(VX)r(X) — s(X)

Jak tatwo sie przekonaé, stosujac wytacznie regute modus ponens dowodu prze-
prowadzi¢ sie nie daje (drugie wyrazenie nie jest klauzula Horna), a z drugiej strony
stosujac regute rezolucji dowod uzyskuje sie bardzo tatwo. Czyli procedura dowodu
oparta wytacznie o regute wnioskowania modus ponens nie jest petna, gdy wyrazenia
nie sa w postaci klauzul Horna. [

Zagadnienie istnienia pelnej procedury dowodu jest bardzo wazne. Jezeli pelna
procedura dowodzenia twierdzen matematycznych by istniata i byta znana to: (a)
wszystkie hipotezy moglyby by¢ wykazane mechanicznie, (b) cata matematyka mo-
gtaby by¢ wygenerowana z zespotu podstawowych aksjomatéw. Pytania o pelnosé
doprowadzity do powstania najwickszych prac matematycznych XX wieku.

Kurt Godel w 1930 roku podat twierdzenie o petnosci w logice pierwszego rzedu:
kazde wyrazenie wynikajace ze zbioru wpz BW moze by¢ z niego wyprowadzone
przez pewng procedure R 3, czyli

jezeli BW = a to BW kg «

Nie jest to trywialne poniewaz wystepowanie kwantyfikatorow i zagniezdzonych
funkcji prowadzi do baz o nieskoniczonych rozmiarach.

Godel nie podal algorytmu R, stwierdzil tylko, ze istnieje. J.A. Robinson (1965)
podal algorytm dowodu oparty o rezolucje i wykazal jego petnosé.

Logika pierwszego rzedu jest czeSciowo rozstrzygalna, tzn. ze jezeli jakies wy-
razenie wynika z danej bazy wiedzy, to w skoriczonym czasie mozna to wykazaé,
natomiast jezeli nie wynika, to procedura dowodzenia moze nigdy sie nie zakonczyé¢.
7 czesciowej rozstrzygalnosci logiki pierwszego rzedu wynika, ze wykazanie sprzecz-
noéci bazy wiedzy jest tez czesciowo rozstrzygalne.

3Poprzez niewielkie rozszerzenie jezyka pierwszego rzedu o schemat indukeji Gédel sformutowat
i udowodnit stynne twierdzenie o niepetnosci: istnieja zdania arytmetyczne prawdziwe, ktérych nie
da sie wyprowadzié¢ z przyjetych dla arytmetyki aksjomatow. Twierdzenie Godla wraz z odkryciem
fizyki kwantowej, zasada nieoznaczonosci Heisenberga, problemem stopu w maszynie Turinga oraz
odkryciem proces6w chaotycznych spowodowato odejscie od deterministycznego i przewidywalnego
swiata Newtona dominujacego w fizyce XVIII i XIX wieku.
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— mniejsze(nastepne(X),Y) v mniejsze(X,Y) —1mniejsze(0,0)

\ 4

— mniejsze(1,0)

—1mniejsze(2,0)

N

—1mniejsze(3,0)

Rys. 4.13: Przyktad niekoniczacego sie wnioskowania

4.2. Obiekt atrybut wartos¢

Oprocz jezyka logiki pierwszego rzedu, stosowane sg reprezentacje o mniejszej sile
ekspresji ale bardziej efektywne obliczeniowo. Najstarszym sposobem reprezentacji
sa troki obiekt-atrybut-wartosé¢ (ang. Object Attribute Value triples (O A V)).

Na przyktad reguta systemu MYCIN: If the site of the culture is blood, and the
morphology of the organism is rod, and the Gram stain of the organism is Gram-
neg, and the patient is a compromised host, then there is suggestive evidence (0.6)
that the identity of the organism is Pseudomonas acuroginosas" sktada si¢ z trojek
(O-A-V) przedstawionych na rys. 4.14

Obiekt Atrybut Wartosé
If Culture Site Blood
Organism Morphology Rod
Organism Gram stain Gram-neg
Patient | Compromised host True
Then | Organism Identity Pseudomonas
aeuroginosas

Rys. 4.14: Trojki O-A-V wybranej reguty systemu MYCIN

4.3. Sieci semantyczne

Sieci semantyczne sa bardziej elastycznym sposobem reprezentacji wiedzy niz trojki
(O A V). Sktadaja sie z weztow i krawedzi z etykietami.

Wezly moga oznaczaé nastepujace kategorie (patrz przyktad sieci semantyczne;
przedstawiony na rys. 4.15):

1. Obiekty. W nastepujacym przyktadzie Anna Rzepecka, Jan Kowalski i Kazimierz
Bielecki sa obiektami fizycznymi. Obiekty abstrakcyjne takze sa umieszczane w
weztach. 40 jest obiektem abstrakcyjnym.
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Dane o
przedsie-
biorstwie

Kazimierz
Bielecki

posiada

posiada

jest
kierownikiem

posiada (Kwalifikacje

ksiegowego

Ksigegowos¢| pracuje
dla

pracuje

dla
Anna
Rzepecka

posiada

jest

posiada

ma
wartosc

ma
wartos¢

Rys. 4.15: Przyktad sieci semantycznej

2. Pojecia ogolne takie jak ,pracownik" lub , ksiegowy".

3. Atrybuty. Moga one by¢ dwoch typow: wymagajgce podania wartosci i nie po-
trzebujace wartosci. ,Wiek" wymaga podania wartosci, a ,kwalifikacje ksiego-
wego" sa atrybutem ,ksiegowego" i nie wymaga podania wartosci.

Krawedzie sa jednokierunkowymi potaczeniami pomiedzy weztami. Mozna je podzie-
li¢ na nastepujace klasy:

1. Polaczenie ,posiada" przyporzadkowuje wezty z atrybutem do wezléw z poje-
ciami og6lnymi lub z obiektami. Polaczenia te stwierdzaja, ze pojecie ogdlne
posiada atrybut, np. ze pracownik posiada biuro lub ksiegowy posiada kwali-
fikacje ksiegowego lub ze obiekt ma atrybut, np. Anna Rzepecka posiada wiek
40.

2. Polaczenie ,,jest” reprezentuje relacje pomiedzy weztami reprezentujacymi obiekty
i weztami reprezentujacymi pojecia ogblne lub pomiedzy réznymi weztami repre-
zentujacymi pojecia ogodlne.

3. Inne polaczenia. W przykladzie, potgczenie pomiedzy Anng Rzepecka i dziatem
ksiegowosci reprezentuje zwiazek pomiedzy dwoma obiektami. Tym zwigzkiem
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jest ,pracuje dla". Czeste zastosowanie ma potaczenie ,,jest czescia" (np. cylinder
jest czescia silnika).

4.4. Ramy

Ramy sa wygodnym sposobem reprezentacji wiedzy. Stosuja podstawowe zasady
reprezentacji (O-A-V) ale oferuja bardziej efektywna reprezentacje. Uzasadnieniem
uzycia ram byto stwierdzenie, ze ekspert cztowiek przechowuje swoja wiedze w po-
staci roznych powiazanych koncepcji (ram).

Rama jest prosta struktura. Ma nazwe, poprzez ktora nastepuje do niej odwotanie
i zbior klatek (ang. slots) — patrz rys. 4.16.

Rama

ptak nazwa

porusza sie | latanie

zamieszkuje| drzewo klon klatki

pokrycie ciata piora

nazwa wartos¢  wartos¢
atrybutu domyslna biezaca

Rys. 4.16: Przyktad ramy

Wartosci domyslne sg zwykle zwigzane z ogélnymi wlasnosciami klasy lub pojecia
— pozostaja niezmienne podczas trwania ramy. Warto$ci domyslne sg uzywane tylko
wtedy, gdy nie ma wartosci biezacych dla danej klatki. Wartosci biezace dotycza
zwykle specyficznych obiektow — moga by¢ zmieniane w czasie dziatania systemu.
Gdy wartos¢ biezaca istnieje, to jej wartosé¢ jest wartoscia klatki. Rama moze by¢
uwazana za tablice dynamiczng majaca trzy kolumny i dowolng liczbe wierszy.

Ramy moga by¢ taczone w struktury obrazujace ich wzajemne relacje. Podsta-
wowg, struktura jest potaczenie typu rama rodzicielska — rama potomna. Rame po-
tomna mozna uwazaé za pewng specjalizacje ramy rodzicielskiej i odwrotnie rama
rodzicielska moze by¢ uwazana za pewng generalizacje ramy potomnej. Zbioér takich
potaczen pomiedzy ramami tworzy ich hierarchie¢, w ktorej bardziej ogblne koncepcje
pojawiaja sie na gorze za$ bardziej specyficzne na dole struktury.

Prosta i jedyna korzyscia taczenia ram w hierarchie, jest to, ze informacja moze
by¢ roztozona niekoniecznie bedac duplikowana

Rama potomna moze dziedziczy¢ wartosci (zar6wno domyslne jak i biezace) od
ram rodzicielskich, ktére z kolei moga je dziedziczy¢ od swoich ram rodzicielskich,
itd. W ten sposob informacja przeptywa z gory na doét struktury.
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4.5. Logika opisowa

Trudnosci w prowadzeniu wnioskowania przy reprezentacji wiedzy metodami sieci
semantycznych i ram doprowadzity do powstania metody nazywanej logika opisowa.
Logika opisowa zachowuje wygode tworzenia opisu wlasciwg ramom przy jednocze-
$nie duzej efektywnosci wnioskowania.



Rozdzial 5

Wnioskowanie w warunkach
niepewnosci

Przypusémy, ze projektujemy system ekspertowy przeprowadzajacy analize dziata-
nia sklepéw. Moglibysmy napisac¢ regute:

(VX)symptom(X, mate_ zyski) — diagnoza(X, maty kapital)

Ale reguta ta jest btedna poniewaz nie zawsze male zyski sa wynikiem zbyt matego
zainwestowanego kapitatu. Czasami mate zyski sa wynikiem zlej lokalizacji sklepu
lub ztego doboru towaréw. Mozemy wiec napisaé

(VX)) symptom(X, mate zyski) —  diagnoza(X, zly dobor _towardw)V
diagnoza( X, maty kapitat)V
diagnoza( X, zta_ lokalizacja)

Ale moze by¢ jeszcze wiele innych przyczyn malych zyskow jak np. niewtasciwy
personel, czy niewtasciwe godziny otwarcia; praktycznie przyczyn moze byé bardzo
duzo. Odwrocenie kierunku implikacji:

(VX)diagnoza( X, maty_kapital) — symptom(X, mate_ zyski)

tez jest bledne poniewaz za maly kapitat niekoniecznie moze prowadzi¢ do matych
zyskow. Jedynym rozwigzaniem jest wypisanie wszystkich mozliwych diagnoz pro-
wadzacych do symptomu matych zyskow.

W wickszosci zadan o duzym znaczeniu praktycznym pojawiaja sie podobne
trudnosci. W szczegdlnosci w problemach diagnostyki medycznej i technicznej opi-
sanie rzeczywistosci w jezyku rachunku predykatéw jest czesto bardzo trudne lub
niemozliwe do wykonania.

Aby rozwigzywaé zadania wnioskowania w sytuacjach niedeterministycznych po-
czatkowo postepowano nieformalnie np. przyporzadkowujac wyrazeniom predykato-
wym liczby wskazujace wiarygodno$é wyrazen, a nastepnie w procesie wnioskowania
takie liczby nadawano kolejnym wnioskom jako iloczyn wiarygodnosci wyrazen, z
ktorych wnioski te wynikaty (system ekspertowy MYCIN). Pozniej w latach 60. za-
proponowano wnioskowanie rozmyte, a od potowy lat 90. nastapit powrét do metod
probabilistycznych (sieci bayesowskie).

67
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5.1. Wnioskowanie rozmyte

Logika rozmyta jest rozszerzeniem logiki bulowskiej wtaczajacym pojecie prawdy
czesciowej — znajdujacej sie pomiedzy prawdg a falszem. Zaproponowana zostala
w latach 60. przez Lotfi Zadeha z UC/Berkeley jako narzedzie do modelowania
niokreslonosci wystepujacych w jezyku naturalnym.

5.1.1. Zbiory rozmyte

W klasycznej teorii zbioréw, podzbiér U zbioru X moze by¢ zdefiniowany jako od-
wzorowanie elementéow zbioru X w elementy zbioru {0, 1},

U:X —{0,1}

Odwzorowanie to moze by¢ reprezentowane jako zbiér uporzadkowanych par. Pierw-
szym elementem uporzadkowanej pary jest element zbioru X, a elementem drugim
jest element nalezacy do zbioru {0, 1}, gdzie 0 reprezentuje nienalezenie do pod-
zbioru U, a 1 reprezentuje nalezenie. Prawdziwos¢ lub falszywosé zdania

rzelU

mozna okresli¢ przez odszukanie pary uporzadkowanej, ktorej pierwszym elementem
jest x. Zdanie jest prawdziwe jezeli drugim elementem pary jest 1 lub jest falszywe
jezeli drugim elementem jest 0.

Podobnie rozmyty podzbiér F' zbioru X moze byé zdefiniowany jako odwzoro-
wanie elementéw zbioru X w elementy zbioru [0, 1],

F:X —[0,1]

reprezentowane przez zbior uporzadkowanych par, gdzie kazda para zawiera pierw-
szy element nalezacy do X, a drugi element nalezacy do przedziatu [0, 1] przy czym
kazdemu elementowi X odpowiada jedna para uporzgdkowana. To definiuje odwzo-
rowanie pomiedzy elementami zbioru X i wartosciami z przedziatu [0, 1]. Wartosé
0 reprezentuje catkowite nie nalezenie do zbioru, wartos¢ 1 — catkowite nalezenie, a
warto$ci posrednie — reprezentuja czesciows przynaleznosé. Zbior X jest nazywany
obszarem rozwazan lub przestrzenig (ang. universe of discourse). Odwzorowanie na-
zywa sie funkcjq przynaleznosci (ang. membership function).

Reasumujac, niech X oznacza pewien staly zbiér. Zbiér rozmyty F mozna okre-
sli¢ w X jako zbiér uporzadkowanych par:

F=A{(z,pp(z)) | v € X}
gdzie pp(z) jest funkecja przynaleznosci zbioru F.

pr(x) =1 oznacza pelna przynaleznosé x do F,
pr(z) = 0 oznacza brak przynaleznosci « do F,

wartosci posrednie pp(x) oznaczaja czesciowa przynaleznosé x do F.
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Stopien prawdziwosci stwierdzenia
x el

mozna okredli¢ znajdujac uporzadkowana pare, ktorej pierwszym elementem jest x.
Stopniem prawdziwosci stwierdzenia jest drugi element uporzadkowanej pary. W
praktyce, okreslenia funkcja przynaleznosci i podzbior rozmyty uzywane sg wymien-
nie.

Wiele okreslen wystepujacych w jezyku naturalnym wygodnie jest reprezentowaé
w postaci zbioréw rozmytych. Ilustruja to ponizsze przyklady.

PrzYKEAD 5.1

Zbior liczb rzeczywistych duzo wickszych od 1”7 moze byé opisany przez funkcje

przynaleznosci przedstawiong na rysunku 5.1. |

1

0.8 :
06 |
0.4 :
0.2 :
0

0 4 8 12 16

X=liczba rzeczywista

Rys. 5.1: Funkcja przynaleznosci zbioru rozmytego: ,liczb rzeczywistych duzo wiekszych od
177

PRZYKLAD 5.2

Zbior liczby kromek chleba zjadanych w czasie typowego $niadania” moze byé zde-

finiowany funkcja przynaleznosci przedstawiona na rysunku 5.2. |
1
08 |
06 |
04 |
02 |
0 ‘
0 2 4 6 8

X=liczba kromek chleba

Rys. 5.2: Funkcja przynaleznosci zbioru rozmytego: ,liczba kromek chleba zjadanych w
czasie typowego $niadania”



70

PRZYKLAD 5.3

Ludzie i ich wzrost. Niech przestrzen X bedzie zbiorem liczb rzeczywistych w prze-
dziale [130,220] reprezentujacym wzrost oséb wyrazony w cm. Zdefiniujmy trzy
zbiory rozmyte: niski, Sredniego wzrostu, wysoki, ktére beda odpowiadaty odpowied-
nim pojeciom w jezyku naturalnym. Na rysunku 5.3 przedstawiono przyktadowe
funkcje przynaleznosci definiujace te zbiory rozmyte oraz wartosci funkcji przyna-
leznodci zbioru wysok: dla kilku przyktadowych osoéb.

| (2) (b)
08 I
Sredniego ] osoba | wzrost [cm] /‘Wysoki(x)
08 1 s wysoki | Jan 145 0.00
04 f Tomasz 185 0.50
Andrzej 195 0.82
021 Mariusz 210 1.00

140 160 180 200 220
X=wzrost [cm]

Rys. 5.3: Funkcje przynaleznosei trzech zbioréw rozmytych dotyczacych wzrostu (a) oraz
wartosci funkcji przynaleznosci zbioru wysoki dla kilku przykladowo wybranych osob (b)

W terminologii zbioréw rozmytych przestrzen nazywa sie zmienng lingwistyczna,
a zdefiniowane na niej podzbiory nazywa si¢ warto$ciame lingwistycznymi. W oma-
wianym przykltadzie zmienna lingwistyczng jest ,wzrost”, a zbiorem mozliwych war-
tosci tej zmiennej jest zbior

T = {niski, $redniego wzrostu, wysoki, }

Funkcje przynaleznosci uzywane w zastosowaniach zwykle maja ksztatt trojkata,
trapezu, sa funkcjami Gaussa, asymetrycznymi funkcjami Gaussa, funkcjami sig-
moidalnymi, funkcjami typu s, funkcjami typu z, funkcjami typu 7 lub funkcjami
dzwonowymi (rysunek 5.4).

Funkcja Gaussa opisana jest wzorem

6(2,0,) = exp (M)

202
Asymetryczna funkcja Gaussa sktada sie z dwoch funkeji Gaussa o oddzielnie zada-

nych parametrach o i c. Funkcja sigmoidalna dana jest wzorem

1
1+ exp(—a(z - ¢))

si(x,a,c) =

Jeden z wariantow funkcji typu s (ang. s—shaped, s-curve) jest opisany wzorem

0 ,x < a
s(x,a,b) = 3+ 3cos(Eem) ,a<az<b
1 ,x>b



71

Funkcja typu z jest lustrzanym odbiciem funkcji typu s. Funkcja typy 7 jest ztoze-
niem funkcji s i z. Uogélniona funkcja dzwonowa dana jest wzorem

1
f(LU,CL,b,C) = T %
r —cC
1+
a
(a) (b) (c)
1 1 1
0.5 0.5 0.5
0 0 0
0 5 10 0 5 10 0 5 10
(d) (e) (f)
1 1 1
0.5 0.5 0.5
0 0 0
0 5 10 0 5 10 0 5 10
(8) (h) (i)
1 1 1
0.5 0.5 0.5
0 0 0
0 5 10 0 5 10 0 5 10

Rys. 5.4: Typowe funkcje przynaleznodci: (a) trojkat, (b) trapez, (c) funkcja Gaussa, (d)
asymetryczna funkcja Gaussa, (e) funkcja sigmoidalna, (f) funkcja typu s, (g) funkcja
typu z, (h) funkcja typu 7, (i) uogoélniona funkcja dzwonowa

Funkcje przynaleznosci moga by¢ wieloargumentowe. Np. przynalezno$é¢ do pod-
zbioru rozmytego wysoki na swoj wiek jest zalezna od dwoch argumentow: wzrostu
i wieku. Funkcja przynaleznosci takiego zbioru moze mie¢ ksztalt jak na rys. 5.5.
Innym przyktadem moze by¢ funkcja przynaleznos$ci do zbioru zdefiniowanego jako
Jiczba x duzo wicksza od liczby y”.

5.1.2. Operacje na zbiorach rozmytych

Operacje logiczne w dziedzinie zbioréw rozmytych zdefiniowane sa nastepujaco:
Definicja 5.1 Zawieranie zbiorow
Zbior rozmyty A zawiera sie w zbiorze rozmytym B wtedy i tylko wtedy, gdy

Vo e X pa(z) < pp(z)
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200

5 100
wiek [lata] 0

0 wzrost [cm]

Rys. 5.5: Funkcja przynaleznosci zbioru rozmytego: wysoki na swdj wiek

Definicja 5.2 Rownos$é zbiorow
Zbior rozmyty A jest réowny zbiorowi rozmytemu B wtedy i tylko wtedy, gdy
Vee X pa(r) = pp(z)
Definicja 5.3 lloczyn zbiorow
loczynem zbiorow rozmytych A i B jest zbior rozmyty AN B o funkcji przynaleznosci
Vo € X : panp(r) = min(pa(z), pp(r)) = pa(z) A pp(z)
Definicja 5.4 Suma zbiorow
Suma zbioréw rozmytych A i B jest zbiér rozmyty A U B o funkcji przynaleznosci

Vo€ X paus(r) = max(pa(z), pp(x)) = pa(z) vV pp(z)
Definicja 5.5 Negacja (dopetnienie) zbioru

Negacja lub dopelieniem zbioru rozmytego A jest zbiér rozmyty A o funkcji przy-
naleznosci
Ve e X1 pg(z) =1— pa(z)

Na rysunku 5.6 zilustrowano powyzsze definicje.

Czasami tworzone sg inne definicje operacji AND i OR ale definicja operacji
NOT pozostaje bez zmian. Zauwazmy, ze gdy funkcje przynaleznosci przyjmuja
tylko wartosci 0 i 1 powyzsze operacje pokrywaja sie ze znanymi operacjami na
zbiorach nierozmytych. Jest to potwierdzeniem, ze zbiory i logika rozmyta stanowia
uogolnienie teorii zbioréw i logiki bulowskiej.

Operacje iloczynu i sumy moga by¢ zastosowane takze do dwoch zbioréw rozmy-
tych zdefiniowanych w réznych przestrzeniach. Wtedy z dwoch zbioréw rozmytych
otrzymujemy jeden zbiér dwuargumentowy. Jezeli przestrzeniami sa X i Y wtedy
zbiér dwuargumentowy jest okreslony na iloczynie kartezjariskim X x Y.

Definicja 5.6 Iloczyn (produkt) kartezjariski zbiordw
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(a) 1y ug(x)
Ha(x)
X
b) A
-1 Ha(x)
ug(x)
(<)
HAmB(x)
R X
@ T e Ma(x)
R X
(e) 1 Ha(x)
X

Rys. 5.6: Operacje na zbiorach rozmytych: (a) Zbiér rozmyty A zawiera sie w zbiorze
rozmytym B, (b) Zbior A jest réwny zbiorowi B, (c) iloczyn zbioréow A i B, (d) suma
zbiorow A i B, (e) negacja (dopelnienie zbioru) A

loczyn (produkt) kartezjanski dwoch zbioréw rozmytych A i B zdefiniowanych w
przestrzeniach X i Y jest zbiorem rozmytym w przestrzeni iloczynu kartezjanskiego
X x Y i posiada funkcje przynaleznosci

paxp(x,y) = min(pa(z), ns(y))
Definicja 5.7 Suma (koprodukt) kartezjariski zbiorow

Suma (koprodukt) kartezjanski dwoch zbioréw rozmytych A i B zdefiniowanych w
przestrzeniach X i Y jest zbiorem rozmytym w przestrzeni iloczynu kartezjanskiego
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X x Y i posiada funkcje przynaleznosci
pas(r,y) = max(ua(z), ps(y))

PRzZYKLAD 5.4

Przyjmijmy definicje podzioru $redniego wzrostu jak w przyktadzie 5.3 i ponadto
przyjmijmy, ze mamy podzbiér rozmyty zielonooki okreslony trapezowa funkcja przy-
naleznosci, gdzie przestrzenia podzbioru sredniego wzrostu jest wzrost w c¢m, a prze-
strzenig podzbioru zielonooki jest dtugosé fali swiatta w nm (kolor zielony — 530nm).

Na tej podstawie dla przyktadowych podzbioréw: sredniego wzrostu v zielonooks,
Sredniego wzrostu lub zielonookii Sredniego wzrostu i nie zielonooki mozna wyznaczy¢
dwuargumentowe funkcje przynaleznosci stosujac odpowiednio operacje iloczynu,

sumy, i iloczynu zbioru i zbioru zanegowanego. Otrzymane rezultaty przedstawione
sa na rys. 5.7

/////// ////////‘ I||

///l
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500 180
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400 140 wzrost
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Rys. 5.7: Funkcje przynaleznosci podzbiorow: (a) sredniego wzrostu i zielonooki, (b) Sred-
niego wzrostu lub zielonooki i (c) $redniego wzrostu i nie zielonooki

Definiuje sie takze ponizsze operacje algebraiczne:
Definicja 5.8 Koncentracja zbioru
Koncentracja zbioru rozmytego A jest zbior CON(A) o funkeji przynaleznosci

Vo€ X pconmy() = (pa(z))?
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Definicja 5.9 Rozcienczenie zbioru

Rozcieniczeniem zbioru rozmytego A jest zbior DIL(A) o funkcji przynaleznosci

Vo€ Xt pconw(x) = (pa(@))™

Powyzsze dwie operacje czesto uzywa sie do tworzenia funkcji przynaleznosci
zbiorow ktorych definicje stowne zawieraja przedrostki bardzo lub dosyé, dosé. Np.
jezeli zbior rozmyty okreslony stowem ,goracy” ma funkcje przynaleznosci u(-) to
zbiory ,bardzo goracy” i ,do$¢ goracy” moga mie¢ funkcje przynaleznosci pu(-)? i
w(+))%5. Tlustruje to ponizszy przyktad

PRZYKELAD 5.5

Ludzie i ich wzrost. Niech przestrzen X bedzie zbiorem liczb rzeczywistych w prze-
dziale [130,220] reprezentujacym wzrost osob wyrazony w cm. Zdefiniujmy kilka
podzbioréw rozmytych: bardzo niski, niski, sredniego wzrostu, wysoki ale nie bardzo
wysoki, dosy¢ wysoki,wysoki, bardzo wysoki, ktére beda odpowiadaty odpowiednim
pojeciom w jezyku naturalnym. Korzystajac z funkcji przynaleznosci zbioréw ,niski”,
,Sredniego wzrostu”, ,wysoki” z przyktadu 5.3 oraz operacji negacji, a takze CON i

DIL uzyskujemy funkcje przynaleznosci przedstawione rysunku 5.8. |
1
0.8 | dosyé
s Sredniego wysoki
06 I wzrostu
. niski wysoki
0.4 bardzo bardzo
niski wysoki
wysoki ale
0.2 nie bardzo
wysoki
0

140 160 180 200 220
X=wzrost [cm]

Rys. 5.8: Funkcje przynaleznodci kilku zbioréw rozmytych dotyczacych wzrostu

5.1.3. Relacje rozmyte

Relacje w klasycznej teorii zbiorow okresla sie za pomoca zbioru elementéw, par
elementow, trojek elementow, itd. Zbiory te okreslaja odpowiednio, relacje unarne
(jednocztonowe), binarne i ogélnie n-arne. Podobnie, zbiér rozmyty reprezentuje
relacje rozmyta. Funkcja przynaleznosci relacji rozmytej okresla stopien zachodzenia
relacji.

PRZYKLAD 5.6
Nieré6wnosc¢
z® +y? < R?
okresla relacje pomiedzy liczbami z i y spelniang przez punkty o wpotrzednych x, y
znajdujace sie w kole o §rodku w poczatku uktadu wspotrzednych i promieniu R.
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Analogicznie zbior rozmyty o funkcji przynaleznosci przedstawionej na rys. 5.9
reprezentuje relacje rozmyta znajdowania si¢ punktu wewnatrz kota jednostkowego.
|

Rys. 5.9: Funkcja przynaleznodci relacji rozmytej: punkt o wspotrzednych x,y znajduje sie
wewngtrz kota jednostkowego

Zlozenie relacji

Ztozenie relacji klasycznych (nie rozmytych):
Niech A, B i C beda trzema zbiorami. Dana jest relacja R od A do B irelacja &
z B do C, wtedy ztozeniem R o S relacji R i S jest relacja od A do C' zdefiniowana
jako:
a(R o S)c < istnieje pewne b € B takie, ze aRb i bSc

Na przyklad, jezeli R jest relacja ,bycia matka” i S jest relacja ,zonaty z’, wtedy
R o S jest relacja ,bycia tesciows”.

Definicja 5.10 Zlozenie relacji rozmytych

Niech A, B i C bedg trzema zbiorami rozmytymi. Dana jest relacja R od A do B i
relacja S z B do C', wtedy zlozenie max-min R oS relacji R i S jest relacja rozmyta
od A do C zdefiniowana natepujaco:

Uros(a, c) = mgxxmin[,un(a, b), ns(b, c)l, acAbe B,ceC

PRZYKLAD 5.7

R = ,x jest wrelacji z y” — relacja rozmyta zdefiniowana na X x Y
S = Ly jest wrelacji z 2 — relacja rozmyta zdefiniowana na Y x Z

gdzie przestrzeniami sa X = {1,2,3,4}, Y = {a,b,c}, Z ={a, 3,7, 0, €}
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Niech relacje R i S sa zdefiniowane przez nastepujace dwuwymiarowe funkcje
przynaleznosci:
a b ¢
04 06 0.8
0.6 0.8 0.9
0.7 0.7 0.7
0.8 0.4 0.1

a [B v 0 €
a | 01 02 03 04 05
S=10 102 03 05 03 0.2
c |01 02 09 06 0.3

Wtedy wyznaczenie funkcji przynaleznosci ztozenia tych relacji przebiega jak przed-
stawiono ponizej, gdzie wyznaczono warto$é¢ funkcji przynaleznosci tej relacji dla
wartosci ¢ = 2 1 z = « (patrz tez rys. 5.10).

=W N =

HURros(2,a) = max[min(0.6,0.1), min(0.8,0.2), min(0.9,0.1)]
— max(0.1,0.2,0.1)
= 0.2

Rys. 5.10: Przyktad zlozenia relacji rozmytych. Linie pogrubione ilustruja wyznaczenie

wartosci relacji pomiedzy 2 i «

Definicja 5.11 Ztozenie zbioru rozmytego i relacji rozmytej

Dany jest zbior rozmyty A C X oraz relacja rozmyta F C X X Y, wtedy zlozenie
B = Ao F zbioru A i relacji F jest zbiorem rozmytym B C Y zdefiniowanym
natepujaco (patrz rys. 5.11):

s (y) = maxminfpa(c), pr(z. )]
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(a) Fuzzy Relation F on X and Y (b) Cylindrical Extension of A

[%] [%2]

S —k S

g 1 LSS g 1

o il ¥ o

=3 A 2

205 ‘_““‘ 205

: ST :

) oo ‘ )

2 ol sl N 2.0

5 o0 el £ 40

o \\\ e S
s ooy ‘\ \ ‘\;\» ‘-:,‘¢"‘“"“'“ s J
SitsSSS——— ===
oo A\ I e _;g"",‘_¢',_ e e
\\\\“-,‘-“-"‘_“““““‘"‘ 10 % 10
AR
e
Yoo, 5 Yoo,
0 X 0 X
(c) Minimum of (a) and (b)

[%2] 1%}

(] (]

e} e}

c 1 IS

S o

O] O]

r=l S <

o e o

[ \ [

£ 40 £

(] 40 ()

= =

10

Rys. 5.11: Tlustracja zlozenia zbioru rozmytego i relacji rozmytej (Jang, 99)

5.1.4. Wnioskowanie rozmyte

Wnioskowanie nierozmyte przy zastosowaniu reguty odrywania (modus ponens) prze-
biega wedlug schematu:

przestanka 1 (fakt): x jest A
przestanka 2 (reguta): jezeli x jest A to y jest B
konkluzja y jest B

Np. ze zdan: ,,jezeli jedzenie jest dobre to napiwek jest wysoki” i ,,jedzenie jest dobre”
wynika zdanie ,napiwek jest wysoki”.

We wnioskowaniu rozmytym obie przestanki i konkluzja sg zbiorami rozmytymi
i przebiega ono wedtug schematu:

przestanka 1 (fakt): x jest A’
przestanka 2 (reguta): jezeli x jest A to y jest B
konkluzja y jest B’

Np. ze zdan ,jezeli jedzenie jest dobre to napiwek jest wysoki” (przestanka 2) i
»jedzenie jest takie sobie” (przestanka 1) wynika zdanie ,napiwek jest nienajwyzszy”
(konkluzja).

Formalnie, we wnioskowaniu rozmytym przyjmuje si¢, ze wynikowy zbiér rozmyty
B'" C Y wynika z operacji zlozenia zbioru rozmytego A’ C X i relacji rozmytej
A — B C X xY (definicja 5.11). Tak wigc

pp(y) = maxminfpa (z), pa—p(r,y)] (5.1)
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lub inaczej

B '=A"o(A— B)

Relacja rozmyta A — B moze by¢ definiowana na wiele sposobéw. Najczesciej
korzysta sie z nastepujacej definicji zaproponowanej przez Mamdaniego, w ktorej
implikacje utozsamia sie z iloczynem kartezjariskim zbioréow rozmytych (definicja
5.6)

A—-B=AxB
czyli
fa—p = praxp(,y) = min(pa(r), pe(y)) (5.2)
Podstawiajac (5.2) do (5.1) otrzymujemy (patrz tez rys. 5.12)

pp(y) = maxminfuy (), min(pa(z), ps(y))]

= min[m;xx min[pa (), (a(x)], ps(y)] (5.3)

T Y

Rys. 5.12: Interpretacja graficzna wnioskowania rozmytego (patrz wzor (5.3))

Wykorzystujac uzyskang zaleznosé oraz rozszerzajac dotychczasowe rozwazania
na wiele regut, wieksza od jednego liczbe sygnalow wejsciowych i uwzgledniajac fakt,
ze sygnaly wejsciowe przyjmuja wartosé doktadna (nie rozmyta) proces wnioskowa-
nia rozmytego sprowadza si¢ do ponizej opisanego postepowania.

Kompletny system wnioskowania rozmytego zawiera pewng liczbe regut rozmy-
tych o postaci:

jezeli x1 jest Ayy 1 w9 jest Ajp 1...1 x, jest Ay,, toy jest By
jezeli x1 jest Aoy 1 mo jest Ay 1...1 x, jest As,, toy jest By

jezeli x1 jest A,y 1 @9 jest Ay 1...1 x, jest A, toy jest B,

gdzie A;j, Bj, @ = 1,2,...,n, j = 1,2,...,m, sa zbiorami rozmytymi o znanych
funkcjach przynaleznosci, x;, ¢ = 1,2,...,n sa sygnatami wejSciowymi, a y jest
sygnatem wyjsciowym.

Typowy proces wnioskowania rozmytego polega na odwzorowaniu liczbowych sy-
gnalow wejsciowych (nie rozmytych) na liczbowe sygnaly wyjsciowe (nie rozmyte).
Proces wnioskowania zachodzi w pieciu etapach nazywanych rozmywaniem (fuzy-
fikacjq), zastosowaniem operacji rozmytych, zastosowaniem implikacji (omoéwiona
wezesniej definicja Mamdaniego lub inne), kompozycja (metoda MAX lub suma-
cyjna) oraz precyzowaniem (defuzyfikacjq).
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Proces wnioskowania rozmytego oméwimy na ponizszym przyktadzie.
PRZYKEAD 5.8
Przyjmijmy, ze dane sa nastepujace reguty:

reguta 1: jezeli wysokos¢ jest duza, to sita jest mata
reguta 2: jezeli wysokos¢ jest mata i predkosé jest matla, to sita jest mata
reguta 3: jezeli wysokos¢ jest mata i predkosé jest duza, to sita jest duza

oraz funkcje przynaleznosci zbiorow rozmytych wystepujacych w regutach:

0 gdy z < 80
— <
wm(z) = { (1] z/160 ggy T66 i()g , wd(z) =1{ /80 —1 gdy 80 < z < 160
&y 1 gdy 160 < z
pm(x) =1—x/20, pd(z) = /20
[ 1—2/50 gdy z <50 |0 gdy = < 50
sm(z) = { 0 edy 50 < ¢ @+ S@) = 2/50 —1 gdy 50 < ©

gdzie oznaczenia i zakresy zmiennych zestawione sg ponizej

nazwa zbioru | funkcja przynaleznosci | zakres zmiennej
,wysoko$¢ mala” wm [0, 200m]
,wysokosé duza” wd [0, 200m]
~predkos¢ mata” pm [0, 20m/s]
~predkos¢ duza” pd [0, 20m/s]
,Sita mata” sm [0, 100kN]
,sita duza” sd [0, 100kN]

Omawiany system mogltby np. dotyczy¢ sterowania ladujacym pojemnikiem w
polu grawitacyjnym. Zadaniem jest wyznaczanie wartosci sity na podstawie zada-
nych wartosci wysokosci i predkosci. W przyktadzie obliczymy site dla wartosci wy-
sokosci i predkosci odpowiednio 100m i 12m/s.

Rozmywanie

W etapie rozmywania (fuzyfikacji) liczbom wejSciowym przyporzadkowane zo-
staja wartosci funkcji przynaleznosci. W omawianym przyktadzie sprowadza sie to
do wyznaczenia nastepujacych wartosci:

reguta 1:  wd(100) = 0,25
reguta 2:  wm(100) = 0.375, pm(12) = 0,4
reguta 3: wm(100) = 0.375, pd(12) = 0,6

Operacje rozmyte

Na etapie operacji rozmytych przeprowadzane sg operacje logiczne na przestan-
kach wystepujacych w regutach. W omawianym przyktadzie odpowiada to wyzna-
czaniu wartosci rozmytych iloczynéw logicznych przestanek. Wartosci tych iloczynow
dla wszystkich regut wynosza:

reguta 1: minfwd(100) = 0,25] = 0,25
reguta 2:  min[wm(100) = 0,375,pm(12) = 0,4] = 0,375
reguta 3: min[wm(100) = 0.375,pd(12) = 0, 6] = 0, 375
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Implikacje

Na etapie obliczania implikacji wyznaczona zostaje funkcja przynaleznosci wnio-
sku (nastepnika) w kazdej z regut.

Stosujac definicje Mamdaniego (patrz wzor 5.3 i rys. 5.12) funkcja przynalezno-
sci wniosku dla kazdej reguty zostaje odcieta na wysokosci wynikajacej z operacji
rozmytych.

W omawianym przyktadzie oznaczajac przez s; funkcje sm obcieta na poziomie
0,25, przez s, funkcje sm obcieta na poziomie 0,375 oraz przez s3 funkcje sd obcieta
na poziomie 0,375 otrzymujemy:

0,25 gdy © < 37,5
reguta 1: si(z) =< 1—2/50 gdy 37,5 <z <50
0 gdy 50 < z
0,375 gdy z < 31,25
reguta 2:  so(x) = 1—2/50 gdy 31,25 <z <50
0 gdy 50 < z
0 gdy z < 50
reguta 3:  s3(z) =4 /50 —1 gdy 50 < x < 68,75
0,375 gdy 68,75 < x

Kompozycja

Na etapie kompozycji wyznaczona zostaje funkcja przynaleznosci wniosku bedaca
ztozeniem funkcji przynaleznosci wnioskow w poszczegdlnych regutach. Stosuje sie
dwie metody kompozycji.

W metodzie kompozycji MAX funkcja przynaleznosci wniosku przyjmuje war-
tosci, ktore sg maksimami sposrod wartosci funkcji przynaleznosci otrzymanych dla
wszystkich regut.

W omawianym przyktadzie przyjmujac, ze implikacje wyznaczono metoda Mam-
daniego, kompozycja MAX wyznacza funkcje przynaleznosci wyniku (oznaczona jako
s(z) (rys. 5.13):

0,375 gdy r < 31,25

s(z) = 1—2/50 gdy 31,25 < x <50
x/50 —1 gdy 50 < x < 68,75
0,375 gdy 68,75 <=z

W metodzie kompozycji sumacyjnej funkcja przynalezno$ci wniosku jest suma
funkcji przynaleznosci otrzymanych dla wszystkich regul. Moze ona przyjmowaé
wartosci przekraczajace 1 i wtedy, gdy to jest konieczne mozna jg normalizowac.
Precyzowanie

Proces otrzymywania jednej liczbowej warto$ci odpowiedzi na podstawie otrzy-
manej funkcji przynaleznosci nazywa sie prcyzowaniem (defuzyfikacja). Proponowa-
nych jest wiele algorytmoéw precyzowania sposrod ktorych najczesciej stosowane jest
obliczenie $rodka ciezkosci i wyznaczenie maksimum.
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0,375

0
0 20 40]60 80 100

Srodek

ciezkosci
Rys. 5.13: Funkcja przynaleznosci wyjsciowego zbioru rozmytego s(x) dla wartosci wejscio-
wych wysokosci i predkosci odpowiednio 100m i 12m/s oraz warto$¢ wynikowa wynoszaca
50

W pierwszej metodzie rozwiazaniem jest srodek ciezkosci funkeji przynaleznosci,
ktory wyznaczany jest z wzoru

/ab zs(x)dx
/ab s(x)dx

gdzie s(-) jest funkcja przynaleznosci, za$ przedzial [a, b] jest jej dziedzina. W oma-
wianym przyktadzie $rodek ciezkosci otrzymanej funkeji przynaleznosci jest rowny
s. = 50 1 ta warto$¢ jest odpowiedzig systemu na sygnaty wejsciowe 100 i 12 co
pokazano na rys. 5.13.

W drugiej metodzie rozwigzaniem jest warto$¢ zmiennej niezaleznej, dla ktorej
funkcja przynaleznosci przyjmuje warto$¢ maksymalna. |

Se =

PRZYKLAD 5.9

Na rys. 5.14 przedstawiono inny przyktad wnioskowania rozmytego. Zwroémy uwage
na wystepowanie w regutach funkcji OR. |

PrzYKrAD 5.10

Na rys. 5.15 przedstawiono przyktad wnioskowania rozmytego metodsg Sugeno.
|

5.2. Sieci bayesowskie

W potowie lat 90. do wnioskowania w sytuacjach niedeterministycznych zaczeto
stosowaé¢ metody rachunku prawdopodobienistwa, a w szczegdlnosci siect bayesowskie
lub sieci przekonan (ang. bayesian networks lub bayesian belief networks) (Russel,
Norvig 1995 str. 436, Heckerman, Wellman 1995, Li 1998). Ich stosowanie wynika z
nastepujacych spostrzezen:

e Wiedza posiadana przez ludzi i obserwowane fakty stanowiace podstawe wnio-
skowania sg niepewne.
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o fuzzy 3. Apply
1. Fuzzify inputs. operation implication
(OR = max). method (min).
1 ] poor rancid cheap
0 10 10 Lt Eh76 0% 25%
If service is poor or food is rancid then tip = cheap

good

rule 2 has
no dependency
on input 2

average

0% 25%

f service is good

then

tip = average |

3.

excellent

delicious

0

10

generous

0% 25%

‘ If service is excellent

or

food is delicious

then

tip = generous ‘

service = 3

input 1

food = 8

input 2

4. Apply
aggregation
method (max).

S

0%

5. Defuzzify
559 (centroid).
tip = 16.7% ¢

output

Rys. 5.14: Inny przyklad wnioskowania rozmytego — ustalanie wielkosci napiwku (Matlab
Fuzzy Logic Toolbox)

e Wiedza zapisana w systemie ekspertowym bedaca modelem wiedzy posiada-
nej przez czlowieka ma najczesciej charakter probabilistyczny, a nie determi-
nistyczny.

W poczatkowym okresie rozwoju systemoéw ekspertowych stosowanie podejscia pro-
babilistycznego napotykalo na powazne trudnosci wynikajace z wielkiej liczby wy-
maganych obliczen i stad opracowano metody przyblizone obliczajace na kazdym
etapie wnioskowania liczby moéwiace o wiarygodnosci wyprowadzonych wnioskéw
jako pewne funkcje wiarygodnoéci przestanek. Systemy rozmyte oferowaly catkowite
odejscie od metod probabilistycznych. Przetom w stosowaniu metod probabilistycz-
nych stanowito wprowadzenie graficznego jezyka modelowania dla reprezentacji za-
leznosci niepewnych. Reprezentacje takie byty znane od lat dwudziestych ale zostaty
niedawno ponownie odkryte i zastosowane.

Sie¢ bayesowska jest grafem reprezentujacym zbioér zaleznych od siebie zmiennych
losowych i wskazujacym strukture ich zaleznosci.

Definicja 5.12 Sie¢ bayesowska jest acyklicznym grafem skierowanym, w ktorym:

o Wezly reprezentujq zmienne losowe (wnioski w systemie). Zmienne losowe mogq
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remcicl chaap

| If service iz poor ar food is rancid then tip - cheap ‘
avarage

rule 2 has
no dependency
aninput 2

| If service is good thin tip - average

axcallart
3 - celicious danerous |:|
| Il service is excellent o foad = delicious then tip - generous
service = 3 food = 8

input 1 input 2 output 0 H H
tip = 16.3%

Rys. 5.15: Przyktad wnioskowania rozmytego metoda Sugeno — ustalanie wielkosci napiwku
(Matlab Fuzzy Logic Toolbox)

byc¢ dyskretne (przyjmujgce wartosci ze zbiordw skoriczonych lub przeliczalnych)
lub ciggte.

o Ukierunkowane krawedzie reprezentujq zaleznosci przyczynowe pomiedzy zmien-
nymi losowymi.

o Kazdy wezel potomny A skojarzony jest z prawdopodobienstwem warunkowym
p(A/B), gdzie B jest zbiorem wszystkich jego weztdw rodzicielskich. Kazdy korzen
grafu C' skojarzony jest z prawdopodobiernstwem bezwarunkowym p(C').

PrzYKEAD 5.11

Rozpatrzmy nastepujaca sytuacje. W mieszkaniu zostal zainstalowany system alar-
mowy. Jest prawie niezawodny przy wykrywaniu wlamania, ale czasami w czasie bu-
rzy bliskie uderzenie pioruna takze uruchamia alarm. Wtasciciel alarmu ma dwoch
zaprzyjaznionych sasiadéw Stefana i Barbare, ktorzy zobowigzali sie telefonowaé do
niego do pracy gdyby ustyszeli alarm. Stefan prawie zawsze telefonuje gdy ustyszy
alarm, ale czasami bierze za alarm dzwieki klaksonu dochodzace z ulicy i tez telefo-
nuje. Barbara z kolei czesto stucha glosnej muzyki i czasami nie styszy alarmu. Ta
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prosta sytuacja moze by¢ przedstawiona w postaci sieci bayesowskiej pokazanej na
rys. 5.16, gdzie w tablicach obok weztéw podano prawdopodobienistwa warunkowe i
bezwarunkowe realizacji zmiennych losowych reprezentowanych przez wezty.

|

[ Wiamanie ] P(W) [Uder\ze;c;%”pzlgruna] P(U)

W (U [PA/WU)
[ Alarm ] TI(T 0,95
T | N 0,94
N [T 0,29
N | N 0,001
A | P(S/A) A | P(B/A)
Telefon od Stefana Telefon od Barbary
T 0,90 T 0,70
N 0,05 N 0,01

Rys. 5.16: Przyktadowa sie¢ bayesowska. Litery W, U, A, S i B oznaczaja odpowiednio
zmienne losowe ,Wlamanie”, ,,Uderzenie pioruna w poblizu”, ,,Alarm”, , Telefon od Stefana”
i, Telefon od Barbary” (na podstawie: Russel S., Norvig P., Artificial Intelligence, Prentice-
Hall, London 2003)

Zadanie wnioskowania w systemach probabilistycznych polega na wyznaczaniu
rozktadu prawdopodobieristwa zbioru hipotez H = Hy, Ho, ..., H,, przy zadanych
wartosciach przestanek e = ey, es, ..., ex. W rachunku prawdopodobieristwa znajo-
moé¢ tacznego rozktadu prawdopodobienstwa zmiennych losowych umozliwia wyzna-
czenie dowolnego prawdopodobienistwa warunkowego tych zmiennych. Czyli wnio-
skowanie sprowadza sie do obliczenia prawdopodobieristwa warunkowego p(H|e) we-
dhug wzoru

o) — Ple.H)
p(Hle) ()
lub wedtug regulty Bayesa (e[ H)p(H)
_ p(e|H)p(H

5.2.1. Niezaleznos$¢ warunkowa

Obliczenie tacznego rozktadu prawdopodobienistwa dokonuje si¢ na podstawie zada-
nych prawdopodobieristw warunkowych wedtug reguty tancuchowe;j

n

p($1, Loy ... 7$n) = Hp($i|~”€1, e 7%‘—1)
i=1
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Zadanie wyznaczenia rozktadu p(z,xs, ..., x,) znacznie sie upraszcza jezeli w sys-
temie wystepuje niezaleznosé warunkowg zmiennych losowych zdefiniowana naste-
pujaco: Jezeli zachodzi:

p(zilzy, ... 2im1) = p(x:|Rs)

gdzie R; C {xy,...,7;_1), to zmienna losowa z; jest warunkowo niezalezna od zmien-
nych losowych zawartych w zbiorze {x1,...,xz;_1} \ Ri. Przy wystepowaniu nieza-
leznosci warunkowej rozktad zmiennej losowej x; zalezy od zbioru R; nazywanego
rodzicielskim, a nie zalezy od zbioru {z1,...,z;_1} \ Rj.

Struktura sieci bayesowskiej bezposrednio wskazuje zaleznosci pomiedzy zmien-
nymi losowymi w systemie. Stosuje sie konwencje, ze wezly rodzicielskie danego
wezla tworza zbior rodzicielski R;, czyli warunkowy rozklad prawdopodobieristwa
danego wezta zalezy od wartosci weztéw rodzicielskich, a nie zalezy od wartosci
weztow je poprzedzajacych. Wezty rodzicielskie ,zastaniaja”’ poprzedzajace wezty.

Ze wzgledu na wystepowanie w sieci bayesowskiej niezaleznos$ci warunkowych
mozliwe jest na podstawie opisujacych sie¢ prawdopodobienstw warunkowych wy-
znaczenie prawdopodobienistwa tacznego i nastepnie dowolnych innych prawdopo-
dobienstw.

Pokazuja to dwa ponizsze przykiady.

PRZYKLAD 5.12

Dana jest prosta sie¢ (lancuch Markowa) o strukturze z — y — z i prawdopodo-
bienistwach danych w tablicy 5.1. Nalezy wyznaczy¢ rozktad prawdopodobieristwa

p(z]2),

Y Yy -z z
ﬁi 8’£ —z | 0,20 0,80 ~y 1 0,32]0,68
’ 2 0,70 0,30 v 0,75 ] 0,25
T
plo) plyla) pl=ly)

Tablica 5.1: Rozklady prawdopodobienistwa zmiennych losowych w przyktadowej sieci bay-
esowskiej o strukturze r — y — 2

Z wzoru na prawdopodobieristwo warunkowe mamy
p(z,2) _ Xy p(x,y,2)
p(z)  Tayp(z,yz)

Na podstawie reguty taricuchowej otrzymujemy wzor na rozktad taczny

p(z]z) =

p(x,y, 2) = pzlz, y)p(yle)p(z)
Ze wzgledu na to, ze zmienna losowa z jest warunkowo niezalezna od zmiennej x
mamy p(z|z,y) = p(zy), i stad
p(z,y, 2) = p(zly)p(y|x)p(z)

oraz ostatecznie
p(x) X, p(zly)p(ylz)

e [p(2) 2, p(zly)p(yl))|

p(z]z) =
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Podstawiajac do powyzszego wzoru wartosci prawdopodobienistw z tablicy 5.1 otrzy-
mujemy rozktad p(z|z) przedstawiony w tablicy 5.2. [

-z z
-z | 0,3536 | 0,1840
x| 0,6464 | 0,8160

p(z]2)

Tablica 5.2: Obliczony rozktad prawdopodobieristwa p(z|z) w przyktadowej sieci bayesow-
skiej o strukturze x — y — z

PrzYKEAD 5.13

Korzystajac z niezaleznosci warunkowej mozna tatwo dla sieci bayesowskiej z rys.
5.16 wyznaczy¢ prawdopodobienstwo laczne. Korzystajac z regulty taricuchowej i
niezaleznosci warunkowych otrzymujemy

p(A, B, S, UW) = p
p
p
= D

B|S, A, U, W)p(S, A, U, W)
B|A)p(S|A, U W)p(A, U W)
B|A)p(S|A)p(A|U, W)p(U, W)
B[A)p(S|A)p(AlU, W)p(U)p(W)

P

7 otrzymanego wzoru i rozktadéw warunkowych mamy np.

p(A,=B,~S,U,W)=0,3-0,1-0,95-0,002=5,7-10""

5.2.2. Rodzaje wnioskowania w sieciach bayesowskich

Mozna wyr6znié¢ cztery nastepujace typy wnioskowania w sieciach bayesowskich,
(rysunek 5.17):

e Wnioskowanie diagnostyczne: Od objawéw do przyczyn.

e  Whnioskowanie przyczynowe: Od przyczyn do objawéw.

e Wnioskowanie pomiedzy przyczynami (wyjasnienie ostabiajace (ang. explaining
away)): Pomiedzy kilkoma przyczynami tego samego objawu (jakie jest praw-
dopodobienstwo wystapienia przyczyny, gdy zaszly objawy i inne przyczyny).
Czesto wystepowanie objawu i jednej przyczyny zmniejsza prawdopodobienistwo
przyczyny drugiej.

e Whnioskowanie mieszane: Polaczenie dwoch lub wiecej powyzszych typow.
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Diagnostyczne Przyczynowe przyczynami Mieszane
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Rys. 5.17: Cztery typy wnioskowania w sieciach bayesowskich. Wszystkie one polegaja na
wyznaczaniu prawdopodobienstwa p(Z|F'), gdzie Z jest zmienna, ktorej prawdopodobieri-
stwo chcemy otrzymaé (zmienng reprezentujaca zapytanie), a F' jest zmienna reprezentu-
jaca zaistnialy fakt

5.2.3. Algorytmy wnioskowania w siecach bayesowskich

W punkcie 5.2.1. pokazano, ze struktura sieci wraz z zadanymi prawdopodobien-
stwami warunkowymi stanowia opis réwnowazny prawdopodobienistwu tgcznemu.
Prowadzi to do algorytmu wyznaczania dowolnego prawdopodobienstwa polegaja-
cego na wyznaczeniu rozkladu tacznego, a nastepnie na jego podstawie dowolnego
rozktadu poszukiwanego.

[los¢ danych potrzebna do opisu sieci wraz z zadanymi prawdopodobienstwami
warunkowymi jest znacznie mniejsza od ilosci danych potrzebnych do opisu prawdo-
podobienstwa tacznego. Z tego powodu algorytm wnioskowania polegajacy na wy-
znaczeniu najpierw rozktadu tacznego, a nastepnie rozktadéw poszukiwanych, ktore
tez moga zawiera¢ niewielkg ilos¢ danych jest nieefektywny, gdyz rozpoczynajac sie
od niewielkiej liczby danych, generuje ich duza liczbe aby w wyniku znowu otrzymaé
niewielka liczbe danych.

Znaleziono algorytmy pozwalajace bezposrednio wyznaczy¢ poszukiwany dowolny
rozktad prawdopodobieristwa bez koniecznosci przechodzenia przez rozktad taczny
(patrz rys. 5.18). Algorytmy te ze wzgledu na ich ztozony opis nie beda tu omawiane.

Oprocz algorytméw doktadnych czesto stosuje sie metody symulacji stochastycz-
nej (metody Monte Carlo).

W metodach symulacji stochastycznej najpierw losowo generuje sie wartosci ko-
rzeni drzewa zgodnie z zadanymi prawdopodobienistwami, a nastepnie generuje sie
wartosci pozostatych weztéw zgodnie z zadanymi prawdopodobieristwami warunko-
wymi. Na podstawie otrzymanych wartosci oblicza si¢ poszukiwane czestosci, ktore
dla duzej liczby eksperymentéw zmierzaja do odpowiednich prawdopodobieristw.

PrRzYKLAD 5.14

Dla sieci z rys. 5.16 przeprowadzono symulacje stochastyczna. Wykresy bledow
otrzymywanych prawdopodobienstw w funkcji liczby krokéw symulacji przedsta-
wiono na rys. 5.19, a otrzymane koncowe wyniki oraz wyniki doktadnych obliczert
przedstawiono w tablicy 5.3. |
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metody analityczne
pomijajace wyznaczanie
rozktadu tacznego

metody
analityczne

metody
analityczne

poszukiwany
rozktad

prawdopodo-

bienstwa

)

sie¢
bayesowska

i prawdopodo-
bienstwa

taczny
rozktad
prawdopodo-
bienstwa

metody Monte Carlo
pomijajace wyznaczanie
rozktadu tacznego

Riys. 5.18: Trzy rodzaje algorytmoéw stosowanych do wyznaczania poszukiwanych rozktadéw

prawdopodobienstwa w sieciach bayesowskich
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Rys. 5.19: Symulacja stochastyczna prawdopodobienstw dla sieci z rys. 5.16. Wykresy bte-
dow p—p w funkcji liczby krokéw symulacji, gdzie p oznacza estymowane prawdopodo-

bieristwo, a p prawdopodobieristwo wyznaczone dokladnie: (1) wykres bledu dla prawdo-
podobietistwa p(S|IW), (2) p(S|-W), (3) p(BIW), (4)p(B]-W)

p(SIW) | p(S[=W) | p(BIW) | p(B|-W)
doktadne 0,8490 0.0513 0,6586 0,0110
estymowane | (0.8481 0.0514 0.6524 0.0110

Tablica 5.3: Obliczone i estymowane prawdopodobienstwa warunkowe dla sieci z rys. 5.16.

Liczba krokéw symulacji wynosita 2 - 106



Rozdzial 6

Metody uczenia maszyn

Uczenie sie komputeréow jest jednym z waznych sposobéw automatycznego pozyski-
wania wiedzy lub uzyskiwania algorytméw (optymalnych lub suboptymalnych). W
czasie uczenia systemowi uczacemu sie przedstawiane sa zadania do rozwiagzania (na
wejscie podawane sa obrazy) i ewentualnie odpowiedzi, a system stopniowo ulepsza
swoje dzialanie generujac coraz lepsze rozwiazania (coraz lepiej klasyfikuje obrazy).
Uczenie prowadzone na podstawie obserwacji nazywa si¢ uczeniem indukcyjnym.

Celem dziatania systemu uczacego si¢ jest znalezienie maszyny realizujacej pewne
odwzorowanie x — d. Np. x moze by¢ wektorem pikseli fotografii przedstawiajacych
drzewo, a d € {—1,1} jest sygnalem mowiacym czy fotografia przedstawia drzewo
lisciaste lub iglaste.

Zadanie uczenia sprowadza sie do znalezienia funkcji y = f(x, w) realizujacej
mozliwie doktadnie to odwzorowanie, gdzie w jest wektorem parametrow. Zazwyczaj
posta¢ funkcji jest wybrana wczesniej i w trakcie uczenia wyznaczane sa wartosci
parametrow w. Przyjecie konkretnych wartosci tych parametrow ostatecznie okresla
funkcje f.

Aby okresli¢ jakos¢é odwzorowania y = f(x, w) przyjmuje sie zazwyczaj, ze wek-
tory x i sygnaly d sa realizacjami zmiennych losowych o tacznej gestosci prawdopo-
dobienistwa p(x, d). W najbardziej ogdlnym modelu d jest losowe przy ustalonym x.
Np. przy przesylaniu sygnaléw w obecnosci szuméw d reprezentuje nadang wiado-
mos¢, a x zaszumiona wiadomos¢ odebrana, na podstawie ktorej nalezy odtworzyé
wiadomos¢ nadang. Przy ustalonym x mozemy mieé¢ rézne d. Jednak w wiekszo-
Sci zastosowan adekwatny jest model prostszy, w ktorym d jest deterministyczng
funkcja x.

Przyjmujac jako kryterium btedu systemu, dla pojedynczego sygnatu wejscio-
wego x, kwadrat roéznicy pomiedzy wartoscia oczekiwana d, a wyjéciem systemu y,
catkowity blad systemu (zwany tez ryzykiem srednim) mozna wyrazi¢ wzorem

E(w) = &y~ d)* = [(y— d)*plx, d)ixdd = [ [f(x,w) — dp(x, d)dxdd  (6.1)

gdzie £ oznacza operacje usredniania.

Znajac gestos¢ p(x,d) mozna wyznaczy¢ warto$é parametréw w minimalizuja-
cych btad (6.1). Najczesciej w zastosowaniach praktycznych rozktad ten jednak nie
jest znany i wyznaczanie parametrow w odbywa si¢ na drodze uczenia.

90
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6.1. Metody iteracyjne szukania ekstremum
jako algorytmy uczenia

W czasie tzw. uczenia z nauczycielem korzysta sie ze zbioru par x;,d;, ¢ = 1,2,...n,
zwanego zbiorem uczacym. Na podstawie tych par mozna obliczy¢ empiryczny btad
systemu (ryzyko empiryczne, btad uczenia) jako

>l - ) = 3 [f o w) — 62

Blad ten zalezy od konkretnego zbioru uczacego i wartosci parametrow w, nie zalezy
natomiast od rozkladu prawdopodobienistwa p(x, d). Poniewaz posta¢ funkcji f jest
zadana, funkcja E.,,,(W) jest znana w postaci jawnej. Powstala sytuacje ilustruje
ponizszy prosty przyktad.

PRZYKLAD 6.1

Tablica (rys. 6.1a) zawiera zbiér uczacy. Maszyna realizujaca odwzorowanie x — d
ma postaé: y = f(x,w) = wiz? + wyr.

Stad po prostych podstawieniach do wzoru (6.2) ryzyko empiryczne wyraza sie
wzorem (patrz tez rys. 6.1b)

1
Eemp(W) = 7(2, 62w? + 2, 31w? — 2, 31wyws — 16, 91wy — 9, 53w, + 82, 55)

600

x d w0
—1.211]23
(a) 0,10 | 3,4 (b)
0,40 | 5,1 .
0,82 | 6,3 : .

Rys. 6.1: Zbior uczacy (a) oraz wykres powierzchni ryzyka empirycznego (b) do przyktadu
6.4

Zadanie uczenia indukcyjnego sprowadza si¢ do znalezienia wektora parametrow
w minimalizujacych ryzyko empiryczne dane wzorem (6.2), majac nadzieje ze funk-
cja f(x,w) okreslona poprzez wektor w zapewni tez minimum ryzyka S$redniego
danego wzorem (6.1). Zaleznosci pomiedzy uzyskiwanym ryzykiem empirycznym, a
ryzykiem srednim i zdolnos¢ nauczonego systemu do generalizacji oméwione beda w
dalszej czesci rozdziatu.

Metody analityczne poszukiwania minimum funkcji (6.2) poprzez przyrowny-
wanie pochodnych do zera zazwyczaj nie maja znaczenia praktycznego ze wzgledu
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na nieliniowoéc funkcji i wystepowanie licznych miniméw lokalnych. W pierwszym
przypadku nie mozna uzyska¢ rozwigzan powstalych rownan w postaci jawnej, zas
w drugim uzyskuje si¢ wielka liczbe rozwiazan. Z tego powodu do poszukiwania
minimum stosuje sie metody numeryczne. Zadania poszukiwania minimum funkcji
wielu zmiennych sa trudne i wymagaja duzych mocy obliczeniowych i wciaz poszu-
kuje sie efektywnych algorytméw minimalizacji. Podstawowe, stosowane, algorytmy
omowione sa w nastepnym punkcie. Sa to algorytmy gradientowe, szukania przypad-
kowego i symulowanego wyzarzania, algorytmy ewolucyjne i algorytmy roju. Oprocz
nich istnieja inne algorytmy zwigzane z uczeniem specyficznych struktur, beda one
omoéwione w dalszych czesciach rozdziatu.

6.2. Rodzaje uczenia i struktury uczace sie

W poprzednim punkcie omoéwilismy zasade uczenia si¢ gdy znane sa pary: sygnat
wejsciowy x; i poprawna odpowiedz d;. Uczenie takie nazywa sie uczeniem z nauczy-
cielem (z nadzorem) (ang. supervised). Oprocz tego wyrédznia sie uczenie z krytykiem
oraz bez nadzoru.

Przy uczeniu z krytykiem nie dysponujemy parami uczacymi natomiast dla kaz-
dej pary: sygnalu wejsciowego x; i odpowiedzi y; = f(x;, W), otrzymujemy ocene
odpowiedzi. Ocena pochodzi od srodowiska w ktorym dziata system uczacy sie i
na ogo6! nie jest znana jej analityczna zaleznosé od sygnatéow x i y. Uczenie z kryty-
kiem ma miejsce w tzw. wieloetapowych procesach decyzyjnych gdzie po ciagu decyzji
otrzymujemy ocene tego ciagu bez wskazania jaki powinien by¢.

W czasie uczenia bez nadzoru dysponujemy tylko sygnatami wejSciowymi x, nie
znamy zwiazanych z nimi poprawnych odpowiedzi, ani nie znamy btedu podejmujac
jakas decyzje. Uczenie to nazywa si¢ czasami samoorganizacja i zazwyczaj polega
na znajdywaniu centréow skupisk (klastrow) sygnalow wejsciowych.

Funkcje odwzorowujace y = f(x,w) moga by¢ dowolnymi funkcjami zawiera-
jacymi parametry w. Naog6t jednak, funkcje te tworzone sa jako pewne struktury
sktadane ze standardowych prostych funkcji. Typowymi strukturami sa sieci neuro-
nowe, systemy rozmyte, drzewa decyzyjne lub sieci bayesowskie.

Mozna zauwazy¢, ze w trakcie uczenia, w systemie uczacym si¢ pojawia sie wie-
dza. Moze to by¢ wiedza niejawna, uzyskiwana w postaci parametréow jakiegos sys-
temu przetwarzajacego informacje, np. wagi sieci neuronowej. System z takimi pa-
rametrami przejawia oczekiwane, optymalne dziatanie, mozna wiec méwi¢ o uczeniu
sie dziatania. Druga postacig uzyskiwanej wiedzy jest wiedza w postaci jawnej —
wyrazona np. w postaci zbioru faktéw i regul lub drzewa decyzyjnego.

Wyodrebniona grupa probleméw rozwigzywanych metodami uczenia sa zada-
nia wydobywania (odkrywania) wiedzy z baz danych. Na podstawie przegladania
danych, w procesie uczenia tworzy sie wiedze regulowa o relacjach zachodzacych
pomiedzy danymi.

Jeszcze innym podziatem metod uczenia jest podzial na metody iteracyjne wy-
magajace wielokrotnego podawania danych uczacych, w czasie ktorego system stop-
niowo poprawia swoje dziatanie i metody jednorazowe, w ktorych na podstawie
danych uczacych wyznaczane sa parametry systemu w jednorazowym procesie obli-
czeniowym.
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Jedna z podstawowych pozadanych wtasnosci systemu uczacego si¢ jest genera-
lizacja, czyli zdolnosc nauczonego systemu do poprawnego dziatania dla sygnatow
wejsciowych réznych od stosowanych w procesie uczenia.

Reasumujac problemy uczenia z obserwacji mozna podzieli¢ na rodzaje uczenia,
algorytmy uczenia oraz struktury uczace sig¢, co ilustruje rys. 6.2. Elementy tego
podziatu zostana omoéwione bardziej szczegdétowo w dalszej czesci tego rozdziatu.

Uczenie z obserwacji

Rodzaje uczenia:
Z nauczycielem,

z krytykiem,
nienadzorowane

T

Algorytmy: Struktury uczgce sie:
gradientowe, sieci neuronowe,
szukanie przypadkowe systemy rozmyte,
symulowane wyzarzanie drzewa programowania
ewolucyjne < » genetycznego,

ze wzmochieniem drzewa decyzyjne,
1d3 sieci bayesowski
zbioréw przyblizonych modele indywiduowe
najmniejszych kwadratéw inne

SVM

inne

Rys. 6.2: Uczenie indukcyjne — rodzaje, stosowane algorytmy i struktury uczace sie

6.3. Podstawowe metody iteracyjne szukania eks-
tremum

Jak pokazano powyzej, wiekszo$¢ probleméw indukcyjnego uczenia sie maszyn mozna
sprowadzi¢ do zadania okreslenia przepisu funkcji f poprzez poszukiwanie minimum
funkcji ryzyka empirycznego E(W)em, danej wzorem (6.2). Przy wyznaczaniu mini-
mum dostepne sa wartosci funkeji E(W)em, dla zadanego punktu w, a w przypadku
stosowania uczenia z nauczycielem znana jest posta¢ analityczna funkcji E(W)epyp.

Metody iteracyjne szukania ekstremum funkcji polegaja na wybraniu wartosci
poczatkowej (w niektoérych algorytmach wielu wartosci poczatkowych) argumentu
funkcji, a nastepnie na modyfikacjach argumentu prowadzacych do wyznaczenia eks-
tremum funkcji.

Poréwnujac metody iteracyjne z metodami szukania omoéwionymi w rozdziale
2 mozna zauwazy¢, ze metody szukania doktadaja w kazdym kroku fragment roz-
wigzania (np. w zadaniu poszukiwania najkrotszej drogi), podczas gdy w metodach
iteracyjnych szukania ekstremum, na poczatku tworzone jest kompletne rozwiazanie,
ktore nastepnie jest iteracyjnie poprawiane.

Problem poszukiwania minimum funkcji dwéch zmiennych ilustruje rys. 6.3.
Efektem poszukiwania minimum funkcji E(w) jest punkt (wektor) w. Zwr6émy
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uwage, ze punkt moze reprezentowaé (specyfikowaé) dowolne obiekty. Moze np. re-
prezentowaé obrazy graficzne, sygnaly czasowe (np. akustyczne), czy algorytmy lub
programy komputerowe.

{7
""fm’l

Rys. 6.3: Przyktadowa funkcja dwoch zmiennych: wykres powierzchni i wykres warstwi-
cowy. Nalezy wyznaczy¢ wartosci argumentow dla ktorych funkcja przyjmuje wartosé mi-
nimalna (globalnie)

Ponizej oméwione zostana najczeciej stosowane, podstawowe, metody numerycz-
nego poszukiwania ekstremum funkcji: gradientowe, szukania przypadkowego, symu-
lowanego wyzarzania, ewolucyjne i roju. Algorytmy omawiane beda dla przypadku
poszukiwania minimum funkcji.

6.3.1. Metody gradientowe
Oméwiona tu bedzie podstawowa metoda gradientowa nazywajaca sie metoda naj-

szybszego spadku!. Dziala ona w nastepujacych krokach:

Poszukiwanie minimum funkcji E(w) przebiega w nastepujacych etapach:

1. Losowy wybor punktu startowego w.
2. Obliczenie gradientu funkcji F(w) w punkcie w

oE

Dy
or

VE(w) = | v

o5
owy,

3. Wyznaczenie nowego punktu wedlug wzoru

w =w—nVE(w)

'Metody gradientowe poszukiwania ekstremum oméwione s3 w tym opracowaniu pobieznie.
Wyczerpujace omowienie tych metod znalezé mozna w monografiach i podrecznikach dotyczacych
algorytmoéw optymalizacyjnych i badan operacyjnych
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Rys. 6.4: Przyktadowe kolejne punkty wyznaczane w metodzie najszybszego spadku

gdzie 1, jest arbitralnie wybrang statg zwana wspotezynnikiem korekcji.
Wielkosé wspotezynnika korekeji wplywa na dtugosé krokow algorytmu.

4. Sprawdzenie warunku zatrzymania (numer kroku lub wartos¢ funkcji E(w)).
Jezeli warunek nie jest spetniony to skok do kroku 2.

5. Zakonczenie algorytmu.

Przyktadowe kroki algorytmu przedstawione sg na rys. 6.4.

Do metod gradientowych nalezy tez metoda propagacji wstecznej btedu uczenia
sieci neuronowych i metoda doboru funkcji przynaleznosci systemu wnioskowania
rozmytego.

Gdy nie jest znany przepis funkcji, a funkcja dana jest przez wartosci, to mozna
zastosowaé przyblizenie

E(w + hey) — E(w)

1| E(w+ hey) — E(w
VE(w) ~ L ( g) (w)
E(w + he,) — E(w)
gdzie h jest arbitralnie wybrana niewielka liczba, a e;, i = 1,2, ..., n oznacza wektor

jednostkowy w kierunku i. Metody gradientowe moga zatrzymywaé sie w ekstremach
lokalnych.

Aproksymacja stochastyczna

Aproksymacja stochastyczna jest odmiang metody gradientowej pozwalajaca znaj-
dowaé ekstremum w przypadku, gdy pomiary wartosci funkeji lub obliczony gradient
obarczone sg przypadkowymi bledami. Aproksymacja stochastyczna jest metoda
gradientowa ze wspotczynnikiem korekeji zmienianym wedtug wzoru

_ o
Mk 2
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gdzie k jest numerem kroku. Malejacy w ten sposob wspotezynnik korekeji zapewnia
wyttumienie btedéw, a jednocze$nie umozliwia przesuniecie sie punktu w od dowol-
nej wartosci poczatkowej do ekstremum. Przyjecie np. wspolczynnika n, = 1 /k?
ttumito by btedy ale zbyt szybkie jego malenie spowodowaloby zatrzymywanie sie
punktu w poza ekstremum.

Przyspieszanie zbieznosci

Zmienianie parametru 7:

jezeli btad uczenia monotonicznie maleje zwieksz wspotczynnik 1 o
mata wartosé
jezeli btad uczenia wzrést pomnéz 7 przez liczbe mniejsza od 1.

Metoda momentu

Aw(k) = —nVE(k) + aAw(k — 1)
gdzie 0 < a < 1, patrz rys. 6.5
Metoda Levenberga-Marquarda

(Hi—>y

Rys. 6.5: Przyktad zastosowania metody najszybszego spadku i metody momentu

6.3.2. Szukanie przypadkowe

Minimalizacja funkcji E(w) przebiega w nastepujacych etapach:

1.
2.
3.

Losowy wybor punktu startowego w, przyjecie licznika iteracji k = 1.
Wyznaczenie wartosci funkeji £(w).

Wyznaczenie punktu w' = w + Aw, gdzie Aw jest realizacjg zmiennej losowej o
rozkladzie normalnym

g(Aw, o) = (27ra)_"/2 exp [—|AW|2/(20)}

za$ o jest wariancja (stala).
Wyznaczenie wartosci funkcji E(w') i AE = E(w') — E(w).
Gdy AF < 0, to podstawienie w «— w’

k «— k+1. Jezeli k osiagneto przyjeta wartosé lub E(w) jest mniejsze od zatozonej
wartodci, to zakoriczenie obliczen; w przeciwnym przypadku skok do 3.
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6.3.3. Symulowane wyzarzanie

Symulowane wyzarzanie (ang. simulated annealing) jest odmiang metody szukania
przypadkowego. Nazwa metody pochodzi od analogii jej procesu szukania ekstre-
mum do procesu chtodzenia metali, w czasie ktorego, na skutek kontrolowanego,
powolnego obnizania temperatury energia wewnetrzna uktadu osigga minimum glo-
balne.

Minimalizacja funkcji F(w) przebiega w nastepujacych etapach:

1. Losowy wybor punktu startowego w; przyjecie wspotczynnika 1" = T,,,, nazy-
wanego temperatura; przyjecie licznika iteracji £ = 1.
2. Wyznaczenie wartosci funkeji £(w).

3. Wyznaczenie punktu w' = w + Aw, gdzie Aw jest realizacja zmiennej losowej o
rozktadzie normalnym

g(Aw, T) = (2nT) " exp [~ |Aw[*/(2T)]

4. Wyznaczenie wartosci funkcji E(w’).

Podstawienie w < w’ z prawdopodobienistwem danym rozktadem Boltzmanna?

1
1+ exp(AE/(cT))

h(AE,T) =

gdzie AE = E(w') — E(w), ¢ jest stala.

6. Zmniejszenie temperatury T; zwykle T' «— nT', gdzie n jest stala z przedziatu
(0,1).

7. k«— k+ 1. Jezeli k osiagnelo przyjeta wartosé, to zakonczenie obliczen; w prze-
ciwnym przypadku skok do 3.

Przyktadowe kroki algorytméw szukania przypadkowego i symulowanego wyza-
rzania przedstawione sa na rys. 6.6.

PRZYKLAD 6.2

Zastosowano metode symulowanego wyzarzania do rozwigzania zadania o komiwo-
jazerze. Generacja nowego stanu drogi polegata na zmianie istniejacej drogi poprzez
trzy losowo wybierane operacje przedstawione na rys. 6.7. |

6.3.4. Algorytmy genetyczne (metody ewolucyjne)

Algorytmy ewolucyjne sa waznymi metodami poszukiwania minimum funkcji. Za-
sada dzialania algorytmu genetycznego polega na poczatkowym wyborze pewnej
liczby punktéw poczatkowych, a nastepnie na przeprowadzeniu wielu cykli uczenia.
W czasie cyklu oceniana jest jako$¢ punktow, wybierane sa punkty najlepsze (se-
lekcja) i tworzone sa z nich pary, na podstawie ktorych tworzone sa punkty nowe

2w wiekszosci wariantéw algorytmu jezeli AE < 0, to przyjmuje sie h = 1, tzn., ze nowy punkt

jest napewno akceptowany.



98

Rys. 6.6: Przyktadowe kolejne punkty wyznaczane w metodach szukania przypadkowego
(linia ciagta) i symulowanego wyzarzania (linia przerywana). Zauwazmy, ze w symulowa-
nym wyzarzaniu kolejne wartosci funkcji moga wzrastaé lub maleé¢, podczas gdy w metodzie

szukania przypadkowego mogg tylko maleé¢

1
. 3 10
s Inversin ’ s
. 2 >
9 (Thick Lines) ' 9
4 5

1-2-3-4-5-6-7-8-9-10-11-12 1-2-3-4-5-9-8-7-6-10-11-12

(@) (b)

Translation
(Dash Lines)

4
1-2-11-4-8-7-5-9-6-10-3-12 1-2-3-4-8-7-5-9-6-10-11-12

(d) (c)

Rys. 6.7: Trzy operacje zmieniajace stan drogi w zadaniu o komiwojazerze

(krzyzowanie) oraz dokonywane sa losowe zmiany punktow (mutacja). Dzieki tym
operacjom w kolejnych cyklach otrzymuje si¢ punkty coraz blizsze minimum, dotyczy
to zaréwno catej populacji jak i punktu w danej chwili najlepszego. Po przeprowa-
dzeniu pewnej liczby cykli proces uczenia sie koriczy i z populacji punktéw wybiera
sie punkt najlepszy.
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Algorytmy genetyczne sa proba nasladowania proceséw biologicznej ewolucji,
ktorej dziatanie w taki sposob przypuszczalnie zachodzi.

Klasyczny algorytm genetyczny

Istnieje wielka ilos¢ odmian i wariantéw algorytmoéw genetycznych. Ponizej podane
zostang zasady dzialania tzw. klasycznego algorytmu genetycznego, a pézniej podane
zostang niektére mozliwe modyfikacje.

W klasycznym algorytmie genetycznym punkt rozwiazujacy zadanie reprezen-
towany jest przez tanicuch binarny, nazywany czasami chromosomem o okreslonej i
stalej dhugosci.

Dziatanie algorytmu genetycznego przebiega w nastepujacych etapach:

1. wybor poczatkowej populacji tancuchow,
2. ocena jakosci tancuchow,

3. sprawdzenie czy jakosé caltej populacji tanicuchéw lub jakoéé tancucha najlepszego
osiagneta wymagana wartosé. Jezeli tak to zakonczenie algorytmu, jezeli nie to
przejscie do etapu nastepnego.

4. selekcja tancuchow,
krzyzowanie tancuchow,

6. mutacja
Poszczegolne etapy realizowane sa nastepujaco:

1. Wybér poczatkowej populacji taricuchow mozna realizowa¢ na wiele sposobow
ale bardzo czesto dokonywane jest to losowo, co zapewnia w miar¢ rownomierny
rozktad poczatkowej populacji, a w konsekwencji utatwia znajdywanie globalnego
maksimum jakosci (zapobiega zatrzymaniu sie w lokalnych maksimach).

2. Ocena jakosci moze by¢ doktadna, jak np. w przypadku poszukiwania ekstremum
funkcji, lub — co ma miejsce bardzo czesto — przyblizona lub obarczona btedem.
Przyblizenie to moze wynikac z faktu, ze jakos¢ tancucha moze by¢ zalezna od pa-
rametru przy ktéorym przeprowadzano ocene jakosci, np. od stanu poczatkowego
w przypadku sterowania (patrz omowiony dalej przyklad sterowania odwroco-
nym wahadlem). Aby sie od wplywu parametru uwolni¢ nalezy przeprowadzi¢
obliczenia jakosci dla wielu warto$ci parametréw, a otrzymane wyniki usrednic.

4. Selekcja polega na wyborze z populacji taicuchéw najlepszych i pozostawienie ich
w populacji. Lanicuchy nie wybrane zostaja usuniete z systemu. W ten sposéb w
nowo utworzonej populacji niektore tancuchy wystepuja wielokrotnie. Najczesciej
wyboru tanicuchéw dokonuje sie w sposoéb losowy.

W metodzie tzw. selekcji ruletkowej przeprowadza sie n losowan tancuchéw po-
pulacji, gdzie n jest liczebnoscia populacji, przy czym prawdopodobieristwo wy-
boru tancucha w jednym losowaniu jest proporcjonalne do jego jakosci. Np. jezeli
jakosé czterech tancuchow wynosita 2, 3, 5, 10, to prawdopodobienistwa ich wy-
losowania w jednym kroku wynosza odpowiednio 2/20, 3/20, 5/20 i 10/20.



100

W metodzie tzw. selekcji turniejowej losuje si¢ n par tancuchéw i z kazdej pary
wybiera si¢ taricuch lepszy. Metoda ta ma duze znaczenie, gdy ocena jakosci tan-
cucha jest kosztownym procesem wieloetapowym (np. jak w omawianym w p.
2 przypadku zaleznosci jakosci od wartosci parametru), a ostateczna ocena jest
suma ocen w poszczegolnych etapach. W takim przypadku mozemy obliczaé¢ na
biezaco jakosci pary tancuchow i gdy roznica jakosci przekroczy pewien ustalony
prog przerywaé proces obliczeri i wybiera¢ tancuch do tej pory lepszy. Moze to
znacznie zmniejszy¢ ilo$é obliczen, przy dopuszczalnie malym prawdopodobien-
stwie wybrania tancucha gorszego.

5. Krzyzowanie tancuchéw realizowane jest w nastepujacych etapach: (a) losowy
wybor n; < n taincuchéw, (b) polaczenie wybranych taricuchow w losowo dobrane
pary, (c) dla kazdej pary losowanie numeru bitu w taricuchu, by, (d) wytworzenie z
kazdej pary dwoch tancuchéw potomnych, przy czym pierwszy tancuch potomny
otrzymuje pierwsze by bitéw od pierwszego tancucha rodzicielskiego, a pozostate
bity od drugiego, zas drugi taricuch potomny otrzymuje pierwsze by bitéow od
drugiego tancucha rodzicielskiego, a pozostale bity od pierwszego. Np. z pary
tanicuchéw rodzicielskich 101101011111 1 010101111101 dla by = 5 otrzymuje sie
tanicuchy potomne 101101111101 i 010101011111.

6. Mutacja polega na losowych zmianach bitéw w tanicuchach. W czasie mutacji
losowana jest zamiana poszczegolnych bitéw wszystkich taricuchow z prawdopo-
dobienstwem p,,.

Stosowane w praktyce algorytmy genetyczne czesto znacznie réznig sie od przed-
stawionego powyzej klasycznego algorytmu genetycznego. Podstawowa modyfikacjg
jest przyjecie reprezentacji punktéw innych niz tancuchy binarne — np. reprezenta-
cja za pomoca liczb rzeczywistych. Pociaga to za soba zmiane sposobu krzyzowania
punktéw. Inng modyfikacja jest kumulacja oceny jakosci punktu. Ma to miejsce
wtedy, gdy nie potrafimy doktadnie ocenié¢ jakosci punktu. Np. nie mozemy ocenié
doktadnie jakosci predyktora przebiegu czasowego na podstawie jednego lub kilku
predykcji. Przy kumulacji oceny jakosci mozemy postugiwaé sie np. wzorem

1
G = §(Ci—1 + fi)

gdzie f; oceng punktu w kroku ¢, a ¢; jest ocena skumulowana. Przyjecie powyzszego

wzoru zapewnia malejacy wpltyw poprzednich ocen jakosci. Stosujac ten wzor® mamy

Cz’:%fi‘l’ifi—l‘l’---‘l’%fi—k‘l’---

Algorytmy genetyczne maja zdolnosé wychodzenia z lokalnych ekstremoéw, a tym
samym zdolno$¢ do znajdywania ekstreméw globalnych. Ponadto algorytmy gene-
tyczne dzialajace przez caly czas majg zdolnos¢ do nadazania za zmieniajacym sie
srodowiskiem. Zasady dziatania algorytmu genetycznego tez moga zmieniaé si¢ we-
dtug algorytmu genetycznego!

3Zastosowanie analogicznego wzoru, w ktorym wspotezynnik 1/2 zastapiony zostalby zmien-
nym wspolezynnikiem 1/4, prowadzitoby do skumulowanej oceny bedacej $rednia arytmetyczna
wszystkich czastkowych ocen.
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Wtasnosci algorytmoéw genetycznych

Wyprowadzimy tu kilka ogdlnych wtasnosci zachowania sie klasycznego algorytmu
genetycznego.

Schemat jest to taricuch o dlugosci k zbudowany z elementow {0, 1, %}, gdzie
* reprezentuje pozycje nieokreslone. Np. Oxx1x1. Schemat S reprezentuje tanicuchy
sktadajace sie z elementow 0, 1, gdy ich dlugo$é wynosi k i sg z nim identyczne na
pozycjach okreslonych.

PRZYKLAD 6.3

Schemat 1x0% reprezentuje tancuchy 1000, 1001, 1100 i 1101. Schemat 01001 re-
prezentuje tylko jeden tancuch, a schemat sxxx* reprezentuje wszystkie tancuchy o
dtugosdci 5.

Lancuch 010 reprezentowany jest przez schematy: 010, %10, 0x0, O1x, *x0, *1x,
Ok, ok, |

Dowolny schemat S zawierajacy n symboli * reprezentuje 2" tancuchy.
Dowolny laricuch o dtugoéci k reprezentowany jest przez 2% schematow.

Definicja 6.1 Licznoscig schematu S jest liczba L(S) réwna liczbie pozycji okreslo-
nych w schemacie. Np. S = (x1x0x11), L(S) = 4.

Definicja 6.2 Dtugoscig schematu S jest liczba D(S) rdwna odlegtosci pomiedzy
pierwszq i ostatnig okreslong pozycja w tym schemacie. Np. S = (xIx0xx), D(S) =
4—-2=2.

Przyjmijmy oznaczenia:

ch — tancuch

P — populacja tancuchow

k — dtugoé¢ tancucha

I(P) — liczba taricuchéw w populacji P

F(ch;) — kryterium jakosci taricucha ch;

t — numer cyklu dziatania algorytmu genetycznego

I(P,S,t) — liczba tanicuchow w populacji P reprezentowana przez schemat S w
cyklu ¢

Dm — prawdopodobieristwo mutacji

Definicja 6.3 Przystosowaniem schematu S w cyklu t nazywamy liczbe

ch; €S

T

Definicja 6.4 Przystosowaniem populacyi P w cyklu t nazywamy liczbe

LI(P)

F(Pt) = ﬁllT
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Wyznaczymy teraz liczbe tancuchéw reprezentowanych przez schemat S w cyklu
t + 1 zalezng od tej liczby w cyklu ¢, czyli

I(P,S,t+1)= f(I(P,S,1))

Etap selekcji

Prawdopodobienistwo wylosowania w trakcie selekcji taricucha reprezentowanego

przez S wynosi
F Chi
_Chizes ( )_F(Sut)I(vaut)

1(P) F(P,t)(P
;F(Chi) (P O)UP)

Sposob losowania taricuchow na etapie selekcji jest schematem Bernoulliego (z praw-
dopodobienstwem p wylosowania lancucha reprezentowanego przez S (sukces) i
prawdopodobienistwem 1 — p wylosowania tanicucha nie reprezentowanego przez S).
Poniewaz wartos$é $rednia liczby sukcesow w schemacie Bernoulliego wynosi px liczba
prob mamy

F(S,1)

EIP,S,t+1) = 1(P.S, ) o

s

Etap krzyzowania

W czasie krzyzowania pary tancuchow, z ktorych jeden nalezy, a drugi nie nalezy
do schematu S, prawdopodobienistwo zamiany tancucha nalezacego do schematu S
na nie nalezacy do niego wynosi (im wieksza jest dlugo$é schematu, D(S), tym
wieksza jest szansa, ze dany laricuch przestanie by¢ przez niego reprezentowany)

pa(s) = 2%

Etap mutacji

Prawdopodobienistwo, ze podczas mutacji tancuch nie przestanie naleze¢ do sche-
matu S wynosi

Ppm = (1 _pm)L(S) ~1-— L(S)pm

przy zalozeniu p,, < 1.
Uwzgledniajac te prawdopodobieristwa otrzymujemy ostatecznie

EI(P.S,t+1) = I(P,S, t)% [1 - %1 1= L(S)py]

Przyklad zastosowania algorytmu genetycznego — dylemat wieznia

Za pomoca algorytmu genetycznego poszukiwano najlepszej strategii w dwuosobo-
wej grze nazywanej dylematem wieznia. Posiada ona tablice wyplat przedstawiong
na rys. 6.8. Tablice mozna interpretowaé jako wyniki dwoch mozliwych dziatan wiez-
niow. Moga oni zdradzaé¢ (tzn. wspotpracowaé z wladzami) lub wspolpracowaé ze
soba.
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Zdrada
Wspotpraca

Zdrada

N
(&)

Rys. 6.8: Tablica wyptat w dwuoso-

bowej grze dylemat wieznia

Wspotpraca | 0 | 3

Przyjeto, ze posuniecie gracza bedzie opierato sie o poprzednie 3 gry (sekwencja
6 decyzji). Strategia gracza reprezentowana moze by¢ wiec przez taricuch 64 bitowy
przedstawiajacy posuniecia gracza bedace reakcja na wszytkie kombinacje decyzji
mogace zaistnie¢ w poprzednich 3 grach. Dodatkowo dla wyznaczania posuniecia na
poczatku gry, gdy jeszcze nie ma poprzednich gier, potrzebny jest 6 bitowy taricuch
zawierajacy hipotetyczny zapis 3 ostatnich gier. Ostatecznie przyjeto tancuch 70
bitowy reprezentujacy kompletng strategic gracza.

Prowadzono uczenie algorytmem genetycznym, przy czym jakos¢ strategii okre-
slano na podstawie wynikow gier algorytméw miedzy sobg. Otrzymano bardzo roz-
sadne strategie. np. (kolejnos¢ ja, on):

(WW) (WW) (WW) — W
(WW) (WW) (WZ) — Z
(WZ) (ZW) (WW) — W
(zzZ) (Zz) (ZZ) — 7%

Przyklad zastosowania algorytmu genetycznego — predykcja

Jednym z typowych zastosowan algorytméw genetycznych jest predykcja czyli prze-
widywanie przysztych stanéw jakiegos procesu, na podstawie okreslonej liczby sta-
noéow dotychczasowych i ewentualnie innych parametréw majacych wplyw na stan
procesu.

W tym zastosowaniu algorytmem predykcji moze byé¢ wielomian, ktérego zmienne
reprezentuja wartosci przesztych stanéw. Populacja algorytméw jest zbiorem takich
wielomianéw o rézniacych sie wartosciach wspotczynnikow. W trakcie trwania al-
gorytmu genetycznego dobierane sa warto$ci wspolczynnikow wielomianéw. Jako
kryterium jakosci algorytméw przyjmuje sie réznice pomiedzy wartoscia przewidy-
wang, a wartoscig rzeczywiscie zachodzaca. Uczenie mozna przeprowadzaé off line
na danych zgromadzonych wczesniej.

Przyklad zastosowania algorytmu genetycznego — wyznaczenie minimum
funkcji

Na rys. 6.9 przedstawiono poczatkowa i konicowa populacje punktéow przy poszuki-
waniu minimum funkcji.
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Rys. 6.9: Przyktad zastosowania algorytmu ewolucyjnego do poszukiwania minimum funk-
cji 2 argumentow: (a) wykres funkeji, (b) populacja poczatkowa, (c) populacja po 77 epo-
kach dziatania algorytmu

6.3.5. Programowanie genetyczne

Programowanie genetyczne jest odmiang algorytmu genetycznego, w ktorym ewolu-
cji podlegaja programy. Przyktady operacji krzyzowania i mutacji przedstawiono na
rysunkach 6.10, 6.11, 6.12.

6.3.6. Algorytmy roju

Omowione tu beda algorytmy poszukiwania ekstremum funkcji nazywane algoryt-
mami roju (ang. PSO — particle swarm optimization). W algorytmach tych podobnie
jak w algorytmach ewolucyjnych ekstremum funkcji jest poszukiwane przez popula-
cje punktow.

Metoda roju zostala zaproponowana przez Kennedy’'ego i Eberhardta w roku
1995 (patrz rys. 6.13). Tak jak algorytmy ewolucyjne nasladuja podstawowe opera-
cje ewolucji biologicznej, tak metody roju nasladuja zachowanie si¢ jednostek w spo-
tecznosciach. Jednostka wybiera algorytm swojego postepowania jako wypadkowa
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v/ (a+b)(v/c+be)+b

b2 —4ac

Vb2—dac—b v/ (a+Db)(y/c+bc)+b

2a Vb

Rys. 6.10: Przyktadowa operacja krzyzowania w programowaniu genetycznym, gdy pro-
gramy krzyzujace sie sa rozne: (a) i (b) programy przed krzyzowaniem, (c) i (d) programy
po krzyzowaniu. Liniami pogrubionymi narysowano fragmenty drzew podlegajacych za-
mianie

swojego dotychczas najlepszego postepowania, postepowania jednostki w populacji
odnoszacej najwicksze sukcesy oraz pewnej swojej dynamiki zmian.

W metodzie roju populacja punktoéw (czastek) przemieszcza sie w przestrzeni. W
kazdym kroku iteracyjnym czastka przemieszcza sie w kierunku okreslonym przez
trzy wektory: wektor wskazujacy najlepsze dotychczasowe potozenie czastki, tzn.
takie w ktorym wartosé funkeji byta najmniejsza, wektor wskazujacy najlepsze do-
tychczasowe potozenie czastek sasiednich i chwilowy wektor swojej predkosci. W
zaleznosci od definicji sasiedztwa czastek wyrdznia sie dwa podstawowe warianty
metod: metoda najlepszy globalnie oraz metoda najlepszy lokalnue.

Wariant ,,najlepszy globalnie”

W wariancie najlepszy globalnie (ang. global best) potozenie czastki w kroku itera-
cyjnym t + 1 zmienia sie wedtug wzoru

wi(t+ 1) =w;(t) +v;(t+ 1)

gdzie w;(t) oznacza pozycje czastki i w kroku ¢, a v;(t + 1) oznacza predkosé czastki
obliczana wedlug wzoru

vi(t +1) = vi(t) + eair1 () [yi(t) — wi(t)] + cora(8)[§ (1) — wi(?)] (6.3)
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Rys. 6.11: Przyktadowa operacja krzyzowania w programowaniu genetycznym, gdy pro-
gramy krzyzujace sie sa identyczne: (a) i (b) programy przed krzyzowaniem, (c) i (d) pro-
gramy po krzyzowaniu. Liniami pogrubionymi narysowano fragmenty drzew podlegajacych
zamianie

gdzie ¢ 1 ¢ sa dodatnimi statymi, ry(¢) and ro(t) sa macierzami diagonalnymi o loso-
wych elementach wybranych z rozktadu rownomiernego w przedziale [0,1], y;(t) jest
najlepsza dotychczasowa pozycja czastki (najlepsza osobista (ang. personal best))
sposrod wszystkich pozycji osiaganych od pierwszego kroku, a y(t) jest najlepsza po-
zycja sposrod najlepszych osobistych pozycji wszystkich czastek (najlepsza globalna
(ang. global best)).

W literaturze dotyczacej algorytméw roju powyzsze sktadowe nazywane sa na-

stepujaco:
e poprzednia predkosé czastkii, v; — sktadowa momentu lub inercji,
o cri(t)]yi(t) — xi(t)] — sktadowa kognitywna,
o coro(t)[y(t) — x;(t)] — sktadowa socjalna.

Na rys. 6.14 zilustrowano wyznaczanie nowej pozycji czastki.
Najlepsza pozycja osobista jest wyznaczana z wzoru

Vi w;(t + 1) w przeciwnym razie

gdzie E jest minimalizowang funkcja.
Najlepsza pozycja globalna obliczana jest z wzoru

y(t)=arg min {B(yi(t)}

Yii=1,..n
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Rys. 6.12: Przyktadowe operacje mutacji w programowaniu genetycznym: (a) program po-
czatkowy, (b) program po zastapieniu wybranego symbolu terminalnego przez inny symbol
terminalny i wybranej operacji przez inna operacje, (c) program po zastapieniu jednej z
gatezi drzewa przez inna galaz

ANDRIES P. ENGELBRECHT

FUNDAMENTALS OF
COMPUTATIONAL
SWARM
INTELLIGENCE

S 3

7%

JAMES KE

FWILEY

Rys. 6.13: Oktadki ksiazki autoréw algorytmu roju i obszernej monografii dotyczacej algo-
rytmoéw roju i algorytméw mréwkowych

gdzie n, jest catkowita liczba czastek.
W niektorych wariantach metody pozycja najlepsza globalnie wyznaczana jest
sposrod najlepszych pozycji w aktualnym roju.

y(t) =g min {B(wi(1))}

w;,i=1,...
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(a) (b)
Najlepszy globalny Najlepszy globalny
B e/

Sktadowa
socjalna

cx((y — w(®)

ci(y —wlt
Najlepszy osobisty Najlepszy osobisty l(y ( ))

x(7) x(1)

Sktadowa .
y kognitywna y
(c) (d)
Najlepszy globalny Najlepszy globalny
o Xt @ @ ¥

cars (P — w(t)) cary((Y — w(2))

C]i'](y—W(l C]i'](y—W(l

Najlepszy osobisty

y @

Najlepszy osobisty

x(1)
y .

x(1)

Rys. 6.14: Etapy wyznaczania nowego polozenia czastki: (a) dotychczasowe polozenie
czastki, x(t), oraz wektory wskazujace: aktualng predkosé czastki, v(t), najlepsza dotych-
czasowa pozycje czastki (najlepszy osobisty), y —w(t), oraz najlepsza dotychczasows pozy-
cje sposrod wszystkich czastek (najlepszy globalny), y(¢) — w(t), (b) wektory po przemno-
zeniu przez stale, ¢;, (c) wektory po przemnozeniu przez liczby losowe oraz (d) wypadkowy
wektor przesuniecia, x(t 4+ 1), bedacy suma trzech wektorow

Wariant ,,najlepszy lokalnie”

W wariancie najlepszy lokalnie (ang. local best) kazdej czastce przypisuje sie pewne
inne czastki, ktore nazywane sg sasiednimi. Teraz, zamiast pozycji najlepszej global-
nie y(t), bierze sie pozycje najlepsza lokalnie y;(t), tzn. najlepsza pozycje osobista
sposrod czastek sasiednich. Czyli mamy

vi(t+1) =vi(t) + aar1(t)[yi(t) — wi(t)] + cor2(t)[y:(t) — wi(t)]

zas$ pozycja najlepsza lokalnie jest obliczana ze wzoru

yi(t) = arg_min {f(y;(t))}
Vi EN:
gdzie N; jest zbiorem czastek sasiednich wzgledem czastki i (wraz z czastka 7).

Na rysunkach 6.15 przedstawiono typowe sasiedztwa czastek. Nie ma ogoélnie
najlepszej topologii sasiedztwa dla wszystkich probleméw. Na ogét ze wzgledu na
wieksza liczbe polaczent duze sasiedztwa zapewniaja szybsza zbieznosé do ekstre-
mum, natomiast czastki sa bardziej skupione niz w przypadku sasiedztw matych.
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O

Rys. 6.15: Typowe sasiedztwa czastek: (a),(b),(c) struktury pierscieniowe, (d) struktura
kotowa i (e) tzw. struktura von Neumana

Odwrotnie, sasiedztwa mate zapewniaja wickszy rozrzut potozen czastek, tym sa-
mym sg mniej podatne na ugrzezniecia w lokalnych ekstremach

Sasiedztwa czastek nie sa tworzone wedtug odlegtosci geometrycznych, moga by¢
tworzone np. wedlug numeréw czastek lub przypadkowo. Raz ustalone sasiedztwa
pozostaja niezmienione w calym czasie dziatania algorytmu, niezaleznie od aktual-
nego potozenia czastek.

Wartosci poczatkowe

Polozenia poczatkowe czastek wybiera si¢ najczesciej z rozktadu réwnomiernego,
(U(0,1)), w przestrzeni poszukiwan.
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Predkosci poczatkowe
Vv, = 0

Poczatkowe najlepsze pozycje osobiste
yi(0) = w;(0)

Ograniczenie predkosci

Podczas dzialania algorytmu PSO predkosci czastek szybko wzrastaja do bardzo
duzych wartodci, szczegodlnie czastek odleglych od najlepszych globalnych lub oso-
bistych pozycji. W krokach iteracyjnych poprawki pozycji sa coraz wieksze i czastki
wychodza poza obszar poszukiwan. Aby temu zapobiec ogranicza sie predkosci cza-
stek.

Jednym ze sposobow ograniczenia jest przyjecie zasady:

' i(t+ 1) ifu(t+1) < Vi
vt +1) :{ UV’( T iyt 1) < Vs,
maz,j W przeciwnym razie
gdzie Vpaz,; 0znacza maksymalng dopuszczalng predkosé w kierunku j. Zazwyczaj
przyjmuje sie
Vmax,j = 5(wmam,j - wmin,j)
gdzie Wyqz,; and Wy, ; sa granicami obszaru poszukiwan w kierunku j, a § € (0, 1]
jest stala dobierang w zaleznosci od problemu.
Maksymalna predko$é¢ moze zostaé¢ zmniejszona, gdy w ciagu 7 kolejnych krokéow
nie poprawita sie pozycja najlepsza globalnie

Bonaast) i F(5(0) = F(3(t 1)
Vmax,j(t‘l’l): Vit :]_,...,7'
Vmax,j(t) W przeciwnym razie

gdzie € (0, 1] jest stalg lub zmienianym parametrem.
W innym postepowaniu predko$é moze by¢ ttumiona w kazdym kroku zgodnie
ze zmodyfikowanym wzorem (6.3)

vi(t+1) = av(t) + e () [yi(t) — wi(t)] + cora(t) [y (t) — Wi(t)]

gdzie a jest stalym parametrem.

6.4. Sztuczne siecl neuronowe

W procesie uczenia wykorzystuje sie kilka typowych struktur. Jedna z nich sg sztuczne
siecti neuronowe. Ich uniwersalno$¢ spowodowata ich szerokie zastosowania jako sys-
temow uczacych sie.



Rys. 6.16: Ilustracja dziatania algorytmu PSO. Trajektorie ruch czastek poszukujacych
minimum funkcji. Pierwsze 8 krokéw algorytmu. Czarne kotko oznacza punkt globalnie
najlepszy

6.4.1. Struktury sieci neuronowych

Sieci neuronowe sktadaja sie z duzej liczby wzajemnie potaczonych uktadéw zwanych
sztucznymi neuronams, ktore realizuja proste przeksztatcenia sygnatow wejsciowych
w wyjsciowe.

Sztuczny neuron jest uktadem statycznym o schemacie blokowym i symbolu
przedstawionym na rys. 6.17a,b. Sygnal wyjsciowy neuronu dany jest zaleznoscia:

y = f(net), net = w'x = | > wz; (6.4)
i=1

gdzie sygnal net bedacy wazong suma sygnatow wejsciowych nazywany jest pobudze-
niem tgcznym, funkcja f(net) oddzialujaca na pobudzenie taczne nazywa sie funkcjg
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wy funkcja aktywac;ji 1

X3 W3 -+ net f(net) —}y

(b) (c)

Rys. 6.17: Sztuczny neuron: (a) schemat blokowy, (b) symbol i (c¢) bipolarna funkcja akty-
wacji dla réznych wartosci wspotczynnika A

aktywacyi, w jest wektorem wag zdefiniowanym jako

Wdéf[wl wy e wy ]!

x za$ jest wektorem wejsciowym:

def

XE [z 29 0wy

Typowymi funkcjami aktywacji sa

2
Jet) = T ey~ b A0 (6.5)

oraz
B _ | 1, gdy net >0,

zwane odpowiednio ciagla i dyskretna funkcja bipolarng. Ciagla funkcja aktywacji
dla réznych wartosci parametru A pokazana jest na rys. 6.17c. Zauwazmy, ze gdy
A — oo, wowezas f(net) dazy do funkcji sgn(net) zdefiniowanej wzorem (6.6). Czesto
tez stosuje sie funkcje aktywacji unipolarng, ktora przyjmuje wartosci z przedziatu
(0,+1).

Neurony taczone sa w wicksze struktury, sposréd ktérych mozna wyrdznié dwie
podstawowe — sieci warstwowe bez sprzezeni zwrotnych oraz sieci ze sprzezeniami
zwrotnymi (rys. 6.18).

Sieci warstwowe bez sprzezen zwrotnych sa ukladami statycznymi realizujacymi
ztozone nieliniowe odwzorowanie, ktorego ksztalt zalezy od przyjetej funkcji akty-
wacji, stalej A i wektorow wag w wszystkich neuronéw sieci. Sygnaty wyjsciowe tych
uktadow zaleza wylacznie od aktualnych sygnaléw wejsciowych i reaguja na zmiane
sygnalow wejsciowych z opdznieniem wynikajacym z opo6znienn wnoszonych przez
czas reakcji poszczegélnych neuronéw. Przykladowa funkcja realizowana przez sie¢
warstwowa przedstawiona jest na rys. 6.19.

Sieci ze sprzezeniami zwrotnymi sg nieliniowymi uktadami dynamicznymi. Wpro-
wadzone w zadany stan poczatkowy, dzieki sprzezeniom zwrotnym zmieniajg swoj
stan, az do osiggniecia stanu rownowagi.

(6.6)
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Sygnaty wyjsciowe

O
Sygnaty wejsciowe (obrazy)

Rys. 6.18: Podstawowe struktury sieci neuronowych: (a) sie¢ warstwowa bez sprzezen zwrot-
nych i (b) sie¢ ze sprzezeniami zwrotnymi
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Rys. 6.19: Przyktadowa funkcja realizowana przez dwuwejSciowa warstwowa sie¢ neuronowa

Potencjalny zakres zastosowan sieci warstwowych jest nadzwyczaj szeroki. Moga
one by¢ stosowane we wszelkich zadaniach klasyfikacji, rozpoznawania, diagnostyki,
monitorowania i sterowania. Podobnie, zakres zastosowania sieci ze sprzezeniem
zwrotnym obejmuje zadania, gdzie potrzebny jest okreslony ztozony, dynamiczny
uktad nieliniowy. Specyficznymi zastosowaniami sieci ze sprzezeniami zwrotnymi sg
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asocjacyjne pamieci rekurencyjne, ktore po pobudzeniu zmierzaja do jednego ze swo-
ich stanéw réwnowagi odpowiadajacemu jednej z zapamictanych w nich wartosci.
Inna grupa zastosowan sieci ze sprzezeniami zwrotnymi sg rozwigzania zadan opty-
malizacji (np. zadanie o komiwojazerze), gdzie sie¢ o odpowiednio dobranych wagach
zmierza do stanu rownowagi, ktérym jest poszukiwane rozwigzanie.

Sieci neuronowe moga by¢ realizowane w postaci specjalizowanych uktadéw elek-
tronicznych lub symulowane przy pomocy uniwersalnych komputerow.

Przygotowanie sieci do rozwiazywania okreslonych zadan odbywa si¢ na drodze
jej uczenia, w ktorym wyznaczone zostaja wagi neurondw sieci powodujace jej ocze-
kiwane dziatanie. W przypadku uczenia z nauczycielem stosowa¢ mozna dowolna
z metod uczenia omoéwionych w tym rozdziale, przy czym najczesciej stosuje sie
metode gradientowa najszybszego spadku.

Wagi sieci ze sprzezeniami zwrotnymi zwykle oblicza sie na podstawie odpo-
wiednich wzoréw, a nie sg one zmieniane w procesie iteracyjnym. Dzieje sie tak w
przypadku pamieci asocjacyjnych czy sieci rozwiazujacych zadania optymalizacyjne.

Nadanie sieci odpowiednich wlasnosci poprzez nauke, a takze rownolegty sposob
jej dziatania stanowi nowy sposob podejscia do problemu programowania i dziatania
urzadzen przetwarzajacych informacje.

Podsumowujac, sztuczne sieci neuronowe:

e zbudowane sg z duzej liczby wzajemnie potaczonych prostych jednostek — neu-
ronéw,

e wykonuja obliczenia rownolegle, jednocze$nie w calej swej strukturze,

e przygotowanie ich do dziatania odbywa sie poprzez uczenie, a nie poprzez
programowanie,

e maja zastosowania w zadaniach, ktére potrafia rozwiazywac ludzie, a bardzo
trudno do ich rozwigzania zaprogramowaé¢ komputery.

Korzysci z zastosowania sieci neuronowych:

e zastapienie programowania przez uczenie,

e duza szybkos¢ dziatania (w przypadku realizacji sprzetowych),
Wady zastosowania sieci neuronowych:

e czasami bardzo dluga nauka bez osiagniecia dostatecznie malego btedu lub zta
generalizacja,

e nieznajomo$¢ algorytmu dzialania nauczonej sieci.

6.4.2. Sieci warstwowe jako bramki logiczne

Pojedyncze neurony dyskretne mogg realizowaé¢ dowolne iloczyny lub sumy logiczne
argumentoéw wejsciowych co ilustruje rys. 6.20. Gdy argument z;, i = 1,2,....,n
wchodzacy w sktad sumy lub iloczynu ma byé zanegowany, wtedy nalezy zamienié
odpowiadajaca mu wage w; z 1 na —1.
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N 1 funkcja aktywagji
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Rys. 6.20: Realizacja funkcji iloczynu i sumy logicznej przez bipolarne neurony dyskretne.
Przyjeto nastepujace przyporzadkowanie sygnaléw wartosciom logicznym: 0 logiczne — sy-
gnat —1, 1 logiczne — sygnal +1

Poniewaz kazda funkcje logiczng mozna przedstawi¢ w postaci sumy iloczynow
(lub iloczynu sum), to mozna ja zrealizowaé za pomoca dwuwarswtwowj sieci neu-
ronowej obliczajacej w pierwszej warstwie sumy (iloczyny), a w drugiej iloczyny
(sumy).

6.4.3. Sieci warstwowe jako klasyfikatory

Wygodnym sposobem przedstawiania zagadnien klasyfikacji jest interpretacja geo-
metryczna. Stosujac ja, kazdemu obrazowi wejSciowemu reprezentowanemu przez
wektor x = [z1, 23, . . ., ¥,]" odpowiada punkt w przestrzeni n wymiarowej nazywanej
przestrzeniq obrazow. Obszary zajmowane przez obrazy nalezace do poszczegdlnych
klas nazywaja sie obszarami decyzyjnymi.

Wazna wlasnoscia jest liniowa separowalno$é obszaréow decyzyjnych. Obszary te
sa liniowo separowalne, jezeli daja sie parami rozdzieli¢ przez hiperptaszczyzny. Na
rysunku 6.21 przedstawiono przyktady separowalnosci obszaréow decyzyjnych.

o] o) OO () © o o) Oo (@] o
o OO0 o © o ©00o ©
o o oo o oo/
(o] o [oXYe] x (@] o (o)) x x
ooo . X ooO X . X
(a) x X Xex Xxoy (b) x X Xxx X .
X

Rys. 6.21: Przyktady obszaréw decyzyjnych w przypadku dwoch klas: (a) obszary liniowo
separowalne i (b) nie separowalne liniowo

Jezeli na neuron o wagach w = [wy, we,...,w,, w,4+1] podany zostanie obraz
wejsciowy X,to na wyjsciu neuronu pojawia sie sygnal, ktéry moze mieé¢ wartosé
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mniejsza, rowna lub wicksza od zera. Miejscem geometrycznym zerowych odpowiedzi
neuronu sg punkty x dane réwnaniem

W1T + WeTo + ... WpTy + Wpy1 =0

Roéwnanie to jest rownaniem hiperptaszczyzny w przestrzeni obrazow. Czyli interpre-
tacja geometryczng neuronu w przestrzeni obrazéw jest hiperptaszczyzna dzielaca
przestrzen obrazéw na dwie czesci; czesé, w ktorej odpowiedzi neuronu beda ujemne
i czes¢, w ktorej beda dodatnie (rys. 6.22).

wi
ws

Rys. 6.22: Pojedynczy neuron: (a) sygnaly wejsciowe i wyjsciowe oraz (b) interpretacja
geometryczna. Hiperptaszczyzna wyx, +woxs + . . . wpxy +wye1 = 0 reprezentuje zbior sy-
gnaléw wejsciowych x, dla ktorych odpowiedZ neuronu ma wartosé zero. Hiperplaszczyzna
dzieli przestrzen x na dwie czeSci: na czes¢ dla ktorych odpowiedzi neuronu sg dodatnie
i cze$¢ gdzie sa ujemne. Wektor wag (w1 ws -+ w, ]! jest prostopadly do hiperptasz-
czyzny, a jego zwrot wskazuje te cze$é przestrzeni x, dla ktorej odpowiedzi neuronu sa
dodatnie

Stad wida¢, ze pojedynczy neuron moze przeprowadzaé klasyfikacje obrazéw na-
lezacych do dwoch klas separowalnych liniowo. W przypadku liczby klas wiekszej od
dwoch separowalnosé liniowa jest warunkiem koniecznym przeprowadzenia klasyfi-
kacji przez sie¢ jednowarstwowa.

Gdy klasy nie sa separowalne liniowo, to klasyfikacje mozna przeprowadzi¢ przy
pomocy sieci o dwu lub wiecej warstwach.

PRZYKLAD 6.4

Na rysunku przedstawiono 6.23 sie¢ dwuwarstwowa klasyfikujaca obrazy w przy-
padku gdy klasy nie sa separowalne liniowo (zadanie XOR). Jak wida¢ z rysunku
obrazy nalezace do dwoch klas poczatkowo nie separowalne liniowo po przejéciu
przez pierwsza warstwe staja sie liniowo separowalne.

Na rysunku 6.24 przedstawiono zadanie, gdy klasy reprezentowane sa przez
zbiory nieskoriczone. Wtedy do klasyfikacji mozna uzy¢ jednej warstwy zamienia-
jacej zbiory w pojedyncze punkty, a pozniej wystarczaja dwie warstwy, czyli tacznie
trzy warstwy. Aby pierwsza warstwa zamienita zbiory w punkty, hiperptaszczyzny
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Rys. 6.23: Klasyfikacja w przypadku klas nie separowalnych liniowo (zadanie XOR): (a)
dwuwarstwowa sie¢ neuronowa, (b) obrazy w przestrzeni obrazéow (przestrzen xjxs) i obrazy
w przestrzeni odwzorowan (przestrzen yiys)

X

7 A

Z

Rys. 6.24: Przyktad zadania klasyfikacji, gdy klasy reprezentowane sa przez zbiory nieskori-
czone. Wtedy do klasyfikacji trzeba uzy¢ jednej warstwy zamieniajacej zbiory w pojedyncze
punkty (w tym przypadku dwa neurony reprezentowane przez proste 1 = 01 x9 = 0), a
pozZniej wystarczaja dwie warstwy, czyli lacznie trzy warstwy.

reprezentujace neurony pierwszej warstwy powinny tak podzieli¢ przestrzen obra-
zow aby w powstalych podobszarach wystepowalty obrazy nalezace do pojedynczych
klas. [

PRZYKLAD 6.5

Pokazano tu klasyfikacje obrazéow nie separowalnych liniowo (trojwymiarowe zadanie
XOR) przez dwuwarstwowa sie¢ neuronowa o dwoch neuronach w warstwie wejscio-
wej (rys. 6.25). Wyznaczone w procesie uczenia wagi neuronéw w perwszej i drugiej
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warstwie sa nastepujace:

—0,3725 0,3667 —0,3725 —0,0628

—8,5935 10,2626 —8,0737 —4,9021 ,[W> = 28,7597 — 17, 19161, 7220)

W, =

-
S

LT
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(d) o

Ens [ ] a0

-1 -08 -06 -04 -02 0 02 04 06 08 1

Rys. 6.25: Klasyfikacja trojwymiarowej funkcji XOR: (a) sie¢ neuronowa, (b) obrazy w
przestrzeni trojwymiarowej, (c) plaszczyzny reprezentujace neurony pierwszej warstwy,
(d) obrazy po przeksztalceniu przez warstwe pierwsza i linia prosta reprezentujaca neuron

warstwy drugiej

Zwrocmy uwage, ze dwa neurony wejsciowe nie sa w stanie podzieli¢ przestrzeni w
taki sposob aby w powstatych podobszarach wystepowaly obrazy nalezace wytacznie
do identycznych klas, a mimo to poprawna klasyfikacja nastepuje — dwa neurony
warstwy wejsciowej przenosza obrazy do przestrzeni odwzorowan, w ktorej sa one
juz liniowo separowalne. Zachowanie to mozna tatwo wyttumaczy¢ jesli zauwazymy,
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ze wielkodci wag neuronéw warstwy wejsciowej znacznie miedzy sobg sie r6znia.
|

Powstaje ogdlne pytanie: ile warstw jest koniecznych do klasyfikacji obrazéw na-
lezacych do klas nie separowalnych liniowo? Mozna teoretycznie wykaza¢ (patrz.
np Bishop 1996), ze dwie warstwy wystarczaja do klasyfikacji klas dowolnie roz-
mieszczonych w przestrzeni. Wezesniej w tym skrypcie wykazano to dla przypadku
obrazéw binarnych nalezacych do dwoch klas przez pokazanie, ze dowolna funkcje
logicznag mozna zrealizowaé¢ przy pomocy sieci dwuwarstwowe;j.

W konkretnych zadaniach, najczesciej, korzystnie jest uzyé wiecej niz dwie war-
stwy.

6.4.4. Sieci warstwowe jako aproksymatory funkcji

Innym obok klasyfikacji czesto spotykanym zastosowaniem jest uzycie sieci warstwo-
wych do aproksymacji funkcji ciaglych.

Zadanie aproksymacji polega na przyblizaniu zadanej ciaglej, wieloargumentowe;j
funkcji h(x) funkcja H(w,x) realizowana przez warstwowsa sie¢ neuronowa, gdzie
x=[x1 z3 -+ x,]" jest wektorem wejSciowym, natomiast w = [wy wy -+ wy, ]
jest wektorem parametrow (wag). Ponizej pokazemy, ze przy doborze odpowiedniej
liczby neuronéw sieé¢ trojwarstwowa moze aproksymowaé z dowolng doktadnodcia
dowolng funkcje h(x).

Zauwazmy, ze sie¢ warstwowa ztozona z neuronéw unipolarnych moze aproksy-
mowaé (realizowac) nastepujaca funkcje (nazywana bramka)

_ Az , L Ax
Flar, o, 1y) = 1 gdy zg; —2—<9?,<x0,+—2—,1—1,2,...,n (6.7)
0 w przeciwnym przypadku

Funkcja ta przyjmuje wartos¢ 1 dla punktu x znajdujacego sie¢ wewnatrz hiperkostki
o $rodku w punkcie xg = [xo1 To2 -+ Zon]" 1 krawedzi Az, a warto$¢ 0 poza nia.
Funkcje te moze aproksymowaé¢ dwuwarstwowa sie¢ neuronowa majaca 2n neuro-
néow w warstwie wejéciowej i jeden neuron w warstwie wyjsciowej. Kazdy neuron w
warstwie wejsciowej reprezentuje jedna z hiperptaszczyzn tworzacych hiperkostke,
a wartosci sygnalow wyjsciowych tych neuronéw (~ 0 lub ~ 1) méwia po ktorej
stronie hiperplaszczyzn znajduje sie punkt x, za$ neuron wyjéciowy decyduje czy
punkt x znajduje siec wewnatrz hiperkostki.

PRZYKLAD 6.6

Wyznaczymy tu sie¢ aproksymujaca funkcje (6.7) dla przypadku dwuwymiarowego:
n =2, xg=[3,54,5]", Az = 1.

Na rysunku 6.26a przedstawiono kwadrat wewnatrz ktorego funkcja przyjmuje
wartos¢ 1, przy czym strzaltki wskazuja poiptaszczyzny dla ktorych odpowiedz neu-
ronu ma by¢ >0,5. Na podstawie réwnan prostych ograniczajacych ten kwadrat
mozna wyznaczy¢ wagi czterech neurondéw warstwy wejsciowej sieci. Np. réwnanie
prostej oznaczonej numerem 1 ma postaé¢ o — 2 = 0 1 stad wagi odpowiadajacego
jej neuronu wynosza: wy; = 0, wiy = 1, w3 = —2. Wyznaczone w ten sposob wagi
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Rys. 6.26: Przyktad konstrukcji sieci neuronowej realizujacej funkcje (6.7) (bramke): (a)
kwadrat wewnatrz ktorego funkcja ma przyjmowacé wartosé 1. Proste oznaczone numerami
1 do 4 reprezentuja neurony tworzonej sieci, przy czym strzatki wskazuja polptaszczyzny
dla ktorych odpowiedzi neuronéw sg > 0,5, (b) sie¢ neuronowa realizujaca funkcje (6.7)
oraz (c) odpowiedzZ tej sieci na sygnaly wejsciowe z zakresu (0, 6)

neuronéw w pierwszej warstwie zostaty nastepnie pomnozone przez stalty wspotczyn-
nik >> 1 (przyktadowo 20), aby w uzyskanej sieci przejscie pomiedzy wartosciami
wyjscia 0 i 1 bylo odpowiednio strome. Ostatecznie otrzymano

w11 = 0, w19 = 20, w13 = —40,
Wo1 = O, Woo = —20, Wo3 = 60,
W31 = 20, Ws2 = 0, W33 = —20,
Wy = —20, Wy = 0, Wy3z = 40

Biorac te wagi oraz przyjmujac wagi neuronu wyjsciowego: ws; = 1,1 = 1,2, 3,4,
wss = —3,H otrzymujemy sie¢ przedstawiona na rysunku 6.26b, zas odpowiedz tej
sieci na sygnaly wejsciowe z zakresu (0, 6) przedstawiono na rys 6.26c. [

Podajac wyjscia sieci realizujacych bramki na odpowiednio wazone wejscia neu-
ronu liniowego (sumujacego) otrzymujemy trojwarstwows sie¢ mogaca aproksymo-
waé dowolng funkcje, przy czym doktadnosé aproksymacji zalezy od szerokosci bramki

Ax.

PRZYKLAD 6.7

Na rysunku 6.27a przedstawiono przyktadows sie¢ zbudowana z dwoch sieci realizu-
jacych bramki i jednego neuronu liniowego, za$ na rysunku 6.27b funkcje realizowana
przez cala siec. [

Pokazano powyzej, ze trojwarstwowa sie¢ neuronowa moze aproksymowaé do-
wolna funkcje. Jak wspomniano wczesniej do takiej aproksymacji wystarczy juz sie¢
dwuwarstwowa.

W praktycznych realizacjach nie aproksymuje sie funkcji za pomoca sumowania
bramek, tylko przyjmuje sie sie¢ warstwowa o okre§lonej liczbie warstw i liczbach
neuronéw w warstwach i bezposrednio poprzez nauke uzyskuje si¢ pozadane przy-
blizenie. Na rys. 6.28 przedstawiono przyktad aproksymacji funkcji y = x29 przez
sie¢ dwuwarstwowa majaca 16 neuronéw wejsciowych.
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Rys. 6.27: Przyktadowa sie¢ neuronowa sumujaca dwie bramki (a) oraz funkcja przez nia

realizowana (b)
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Rys. 6.28: Aproksymacja funkcji y = z122 przez dwuwarstwows, sie¢ neuronowg o 16 neu-
ronach wejsciowych. Aproksymacje przeprowadzono korzystajac z 1000 par uczgcych

6.4.5. Metoda propagacji wstecznej btedu

Sieci warstwowe poprzez odpowiedni dobor wag sa w stanie aproksymowaé¢ dowolne
funkcje, czyli sa w stanie po nauczeniu rozwigzywacé¢ dowolne zadania. Sposréd metod
uczenia sieci warstwowych najczesciej stosowana jest gradientowa metoda najwick-
szego spadku, ktora w przypadku uczenia sieci neuronowych nazywana jest metodg
propagacji wstecznej bledu, (ang. error back propagation method), ktéra ponizej
krotko omowimy dla przypadku sieci dwuwarstwowe;j.

Przyjmijmy oznaczenia jak na schemacie sieci przedstawionym na rys. 6.29. Przy
oznaczeniach jak na rysunku 6.29, sygnal wyjsciowy sieci dwuwarstwowej wynosi

z=T[Wy|] =T [WT [Vx]| (6.8)
gdzie:

X:I:x‘l x‘z “ .. II?[]t, y:[yl y2 o .. yJ]t7 Z:[zl 22 “ .. zK]t



V11 V12 -+ Vir Vi wy; Wiz - Wig
t
Vg1 V22 -+ V21 Vs Wa1 W22 -+ Way
V=| . = |, W= .
t
Uj1 Vg2 o UJI Vi WK1 Wg2 -+ WKJ

za$ I jest nieliniowym operatorem o postaci

gdzie funkcje f(-) sa funkcjami aktywacji dane wzorami:

2

f(net) = T+ exp(—net) 1 (funkcja bipolarna)

lub
1

f(net) = T exp(—ned) (funkcja unipolarna)

Oznaczajac pozadany sygnal wyjsciowy jako

d=[d dy - dg]'

| «—— Warstwa pierwsza —>:<— Warstwa druga —|
|

wejscia
=

x;=-1

(Wejscie state) (Wejscie statet)

Rys. 6.29: Schemat sieci dwuwarstwowej

(6.9)

(6.10)
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btad sieci dla jednego wektora wejsciowego x;, | = 1,2, ..., p, wynosi
1 K
E 52 dlk_zlk ||dl —Zl(V W)H2 (611)

gdzie d; i z; oznaczaja odpowiednio pozadane i aktualne sygnaty wyjsciowe, gdy na
wejscie podano obraz x;, za$ btad taczny dla wszystkich wektoréow uczacych wynosi

- fj E(V, W) (6.12)
=1

Uczenie polega na zastosowaniu metody najszybszego spadku do znalezienia wag
V, W minimalizujacych funkcje E(V, W) dana wzorem (6.12). Poniewaz funkcja
(6.12) jest suma sktadnikow, obliczenie jej gradientu sprowadza sie do obliczenia i
zsumowania gradientow funkcji E;(V, W) danej wzorem (6.11). Mamy wigc

AV, W = —VE(V, W) = —nZVEl V, W) (6.13)
=1

Mozliwe i realizowane sa dwa rodzaje postepowania. W jednym z nich, beda-
cym zwykta metoda gradientowa, korekcja wektorow wag nastepuje po obliczeniu
gradientu funkeji (6.12) (po podaniu wszystkich wektoréow uczacych). W drugim,
korekcja wag nastepuje po kazdorazowym podaniu wektora uczacego i obliczeniu
gradientu funkeji (6.11).

Przeprowadzajac korekcje wag po kazdorazowym podaniu wektora uczacego w
kierunku malejacego gradientu otrzymujemy ogoélne wzory na korekcje wag w war-
stwie pierwszej i drugiej

OF
Awkj = N s k:1a27 ->Ka j:1a27 >J
Oks (6.14)
OF '
Avji = _7782}'.7 j:1a27 >J_1> Z:1a27 >I
ji

gdzie n jest stalym wspotczynnikiem, btad E jest zdefiniowany wzorem (6.11) zas
indeks pominieto dla uproszczenia zapisu.

Poniewaz blad E zalezy od wartosci wagi wy; tylko poprzez funkcje net, = wiy,
oraz od wartosci wagi vj;; tylko poprzez funkcje net; = V;-X, to stosujac wzor na
pochodne czastkowe funkcji ztozonej mozemy napisac

OE  OF Onety, OF

= = - 6.15
Owy;  Onety, Owy; Onety, Yi ( )

oraz

o OE Onet; OFE
0vj; Onet 0vj; Onet

Ujemna pochodna bledu po wielkosci nety, (net;) nazywa sie sygnatem bledu delta
generowanym przez k-ty (j-ty) neuron i jest zdefiniowana nastepujaco

or def or
Sp X 5
b v 8netj

T (6.16)

8netk ’
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Obliczymy teraz warto$¢ d,;. Na podstawie (6.11) mamy

. oF . 1 0 2 aZk
Out = Onet, 2 0nety (dhe = 2)" = (dhs = 2) onety,
1 ostatecznie
5zk = (dk — Zk) f’(netk) (617)

Podstawiajac powyzsze wyrazenie do rownan (6.15) i (6.14) otrzymujemy
wy; = wij +n(dy — zi) f'(nety)y; (6.18)

Obliczymy teraz wartos¢ sygnatu bledu ¢,;. Pobudzenie j-tego neuronu, net;,
wplywa teraz na wszystkie skltadowe btedu (6.11) poprzez wyjscie y;, podczas gdy
poprzednio pobudzenie net;, wptywalo tylko na jedng zalezna od niego sktadowa.
Biorac to pod uwagg, sygnal btedu d,; w wezle j wynosi

OFE 0y,

oF
S = = ——— f'(net; 1
v 8yj Onet; 0y; (ne ]> (6.19)

a nastepnie mamy

OE 0 [1& o] _ 0 (LS~ rie 2| _
o o [ 9| = o |5 e~ fneni | =
—_K 5 M__K . of Onety|
N k;l =) =, ]_ gl(dk Y Bnets ]_
= — Z [(dk — Zk) f (netk wk] Z 5kak] (620)

gdzie 0,4 dane jest przez wzor (6.17). Podstawiajac (6.20) do (6.19) mamy

K
by; = fi(net;) > 0wy, j=12,...,J—1 (6.21)
k=1

Podstawiajac (6.21) do (6.16) i (6.14) otrzymujemy ostatecznie wyrazenie opisujace
zasade korekcji wag w warstwie pierwszej

K
V5 = 5+ nfj(net;)x; Y Oapwy (6.22)

k=1
Jak z niego wynika, korekcja wag dochodzacych do neuronu j-tego w warstwie
pierwszwj jest proporcjonalna do wazonej sumy wszystkich wartosci 6 w warstwie
nastepnej. Wagi wy;, £ = 1,2,..., K, w warstwie wyjsciowej, ktére wpltywaja na
btad ¢,; oraz wagi v;;, dla i = 1,2,...,I, na ktére ma wpltyw blad ¢,; zostaly

wyr6znione na rysunku pogrubionymi liniami.

Dla obliczenia f’(net) rozpatrzmy dwie typowe funkcje aktywacji f(net) dane

wzorami (6.9) i (6.10) Dla funkcji bipolarnej mamy

2 exp(—net)
[1 + exp(—net)]”

F(net) = _ % (1= Fnet)?) (6.23)
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Dla funkcji unipolarnej mamy

exp(—net)

fi{net) = [1 + exp(—net)]

5 = f(net)(1 — f(net)) (6.24)

Przedstawiona metoda nauki sieci wielowarstwowej nazywa sie metodq propagacji
wstecznej. Jest ona uniwersalnym algorytmem nauki sieci wielowarstwowych i jej od-
krycie stanowito poczatek nowego etapu rozwoju badan nad sieciami neuronowymi.
Nazwa metody wynika z kolejnosci obliczania sygnatow bledu d, ktore przebiega w
odwrotnym kierunku niz przechodzenie sygnaléw przez sie¢, to znaczy od warstwy
wyjsciowej poprzez warstwy ukryte w kierunku wejsc.

Podsumowanie metody propagacji wstecznej btedu

Dane jest p par uczacych
{X17 dl> X9, d2a s >Xpa dp}

gdzie x; ma rozmiar (I x 1), d; ma rozmiar (K x 1), az;; = —1,dlai=1,2,...p.
Wektor y; o rozmiarach (J x 1) jest wektorem wyjsciowym warstwy ukrytej, a
yig = —1,dlai = 1,2,... p. Wektor z o rozmiarach (K X 1) jest wyj$ciem war-
stwy wyjsciowej. Parametr ¢ oznacza numer cyklu nauki a [ oznacza numer kroku
wewnatrz cyklu nauki.

Krok 1 Wyboér n > 0, E,. > 0.

Krok 2 Wyboér elementow macierzy wag W i V jako niewielkich liczb losowych.
Macierz W ma rozmiar (K x J), macierz V ma rozmiar (J x I).

Krok 3 Ustawienie wartosci poczatkowych licznikow oraz zerowanie btedu

g—1, <1, E+<0

Krok 4 Podanie obrazu na wejscie (obrazy moga by¢ podawane w kolejnosci loso-
wej) i obliczenie sygnatu wyjsciowego

X <— X, d<—dl
t .
yj<—f(vjx), 1=12...,J—-1
gdzie v; jest j-tym wierszem V
z;w—f(w}iy), k=1,2,....K

gdzie wy, jest k-tym wierszem W, za$ funkcja aktywacji f(-) jest dana wzorem
(6.9) — neuron bipolarny lub wzorem (6.10) — neuron unipolarny.

Krok 5 Uaktualnienie btedu:

E— E+

|~

l; (di — 21,)?
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Krok 6 Obliczenie wektoréw sygnatow btedéw 6, i 4, obydwu warstw. Wektor 4,
ma rozmiar (K x 1), a wektor §, ma rozmiar (J x 1). Dla bipolarnej funkeji
aktywacji (6.9)

1
Su= w1 - ). k=12..K

1 o\ o
0y; = 51 = y5) ;@kwky’
j=1,2,..., 01
Dla unipolarnej funkcji aktywacji (6.10)

O = (d — zi)zn(1 = z), k=12, K

K

Oy = yi(L=y5) D bapwny,  j=1,2,...,J =1
k=1

Krok 7 Uaktualnienie wag warstwy wyjsciowej
Wj < Wkj + N0:kY;
k=1,2,....K, 7=1,2,...,J
Krok 8 Uaktualnienie wag warstwy ukrytej
Vji ¢+ Vj; + N0y;T;

j:1727"-a<]_]-, 121,2, I

Krok 9 Jezeli | < p to p « [+ 1 i przejscie do kroku 4.

Krok 10 Cykl nauki zostal zakoriczony. Jezeli teraz E < F,,q., to zakonczenie

nauki, w przeciwnym razie rozpoczecie nowego cyklu przez przejscie do kroku
3.

Omowiono wariant dokonujacy korekty po kazdym podaniu nowego obrazu. W przy-
padku stosowania wariantu dokonywania korekty po podaniu wszystkich obrazéow
uczacych, nalezy po podaniu kazdego obrazu obliczy¢ wektor korekcji wag ale nie
dokonywaé korekcji, a po podaniu wszystkich obrazow, zsumowaé¢ wektory korekeji
i wynikowy wektor korekcji doda¢ do wektora wag.

6.4.6. Przyklad zastosowania metody propagacji wstecznej

Omoéwimy tu przyktad uczenia metoda propagacji wstecznej jednowarstwowej sieci
klasyfikujacej dwanascie znakow przedstawionych na rys. 6.30a. Znaki te, z ktérych
kazdy reprezentuje inna klase, zajmuja wierzchotki 35-wymiarowej kostki i sa oczy-
wiscie liniowo separowalne, a tym samym nauczona sie¢ jednowarstwowa powinna
je poprawnie klasyfikowaé¢. Wyniki klasyfikacji odeczytywano przyporzadkowujac sy-
gnatom na wyjsciach neuronéw liczbe 1, gdy przekraczaja poziom 0.5, a liczbe 0 w
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6
(b) 4 Q\JL l\'\f
\\\ \k n=4 Rys. 6.30: Uczenie sieci neurono-
_¥\ wej metoda propagacji wstecznej:
AL J\ ; .
2 T \ (a) klasyfikowane znaki, (b) prze-
\Q@\\ n=05 n=0.25 | biegi btedu w procesie uczenia dla
——
0 @;:Qk\_ kilku r6znych wspotczynnikow n
0 50 100 150 200

przeciwnym razie, co jest rownowazne zastapieniu uktadzie neuronéw ciagtych neu-
ronami dyskretnymi. Badana sie¢ zawierata 12 unipolarnych neuronéw o ciagtych
funkcjach aktywacji z parametrami A = 1.

Przeprowadzono 200 cykli uczenia sieci dla kilku wartosci wspotezynnika n, po
ktorych uzyskano nastepujace btedy taczne:

n=4,  E=1,0040
n=2 FE=0,0138
n=1,  FE=0,0294
n=0,5 E=0,0651
n=0,25 F=0,1469.

Przebieg uczenia pokazano na rys. 6.30b. Z rysunku wida¢ wyraznie wpltyw wspot-
czynnika 1 na szybko$¢ uczenia. Zbyt duza jego wartos¢ (n = 4) powoduje duze
oscylacje i przeregulowania i w efekcie duzy btad koricowy. Posrednie wartosci (n = 2
lub 1) powoduja, pomimo niewielkich oscylacji, szybkie osiaganie matych wartosci
btedu. Wreszcie zbyt male wartosci (n = 0,5 lub 0,25) powoduja systematyczne i
bez oscylacji, ale powolne malenie btedu, ktory po ustalonej liczbie krokéw pozostaje
jednak stosunkowo duzy. Wida¢ wiec, ze w omawianym przyktadzie optymalnymi
wartosciami wspolezynnika n byto 2 lub 1. Kontynuujac proces uczenia poza przy-
jete 200 cykli, uzyskiwano mate wartosci btedu takze dla wolniej zbieznych procesow
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uczenia.

Przy przyjetym sposobie odezytu klasy i definicji btedu tacznego, bedacego suma
btedu po wszystkich obrazach wejsciowych, wida¢, ze klasyfikacja wszystkich obra-
z6w bedzie bezbledna, gdy wartos$¢ btedu tacznego bedzie mniejsza od 0,125. Wartosé
ta zapewnia, ze roznica pomiedzy sygnalem oczekiwanym a rzeczywistym na wyj-
Sciu dowolnego neuronu i dla kazdego obrazu nigdy nie przekroczy wartosci progowe;j
0,5, a tym samym odczyt klasy bedzie bezbtedny. Na podstawie przytoczonych wy-
zej wartosci btedow widacé, ze bezbtedne klasyfikacje zapewnily procesy uczenia dla
wspotczynnikow n =0,5, 11 2.

Dla ilustracji charakteru reakcji sieci ponizej przedstawiono sygnaly wyjsciowe
neuronéw nauczonej sieci (dla n = 2) odpowiadajacej na przyktadowy obraz wej-
sciowy (znak A), gdzie w nawiasach przy liczbach podano znaki reprezentowane
przez poszczegdlne neurony:

(A) 0,9799, (B) 0,0039, (C) 0,0113, (?) 0,0103
(E) 0,0001, (F) 0,0100, (G) 0,0020, (H) 0,0123
(S) 0,0002, (T) 0,0014, (Y) 0,0001, (F) 0,0086

6.4.7. Sieci neuronowe jako pamieci asocjacyjne
Podstawowe pojecia

Pamiec asocjacyjna jest uktadem odwzorowujacym wektory xM, x® .. x®) na-
lezace do R™ w wektory yM, y@ . y® nalezace do R™. Wektory x@® i y®
nazywane sa wzorcowymi lub prototypowymi.

Umieszczenie w pamieci wektoréw wzorcowych nazywa sie zapisem i pociaga za
soba odpowiednie dobranie wartosci wag. Odwzorowanie wykonane przez pamie¢ na
wektorze wejSciowym X nazywa sie odczytem.

Jesli sie¢ przechowuje p asocjacji o postaci

x® — (), y® #x0 1=1,2,...,p, (6.25)

to pamie¢ nazywa sie heteroasocjacyjng. Podczas odczytu odwzorowuje ona wektory
ze zbioru {x(l),x(z), . ,x(”)} na wektory wyjsciowe ze zbioru {y(l), y®, .. ,y(p)}.
Jezeli natomiast asocjacje sa postaci

XD L x® i —12 ... p (6.26)

to pamieé¢ nazywa sie autoasocjacyjng. Podczas odczytu odwzorowuje wektory ze
zbioru {x(l), x® . ,X(f”)} w siebie.

Inna wazna cecha pamieci jest charakter jej odpowiedzi na zakl6cone wzorcowe
wektory wejsciowe x. W sieciach progowych mamy x + A — y, gdzie A jest nie-
wielkim btedem. W sieciach interpolacyjnych x + A — y +n, gdzie |n| — 0, gdy
|A| — 0.

Pamieci asocjacyjne realizowane sa jako statyczne i dynamiczne co przedstawia
rys. 6.31, gdzie pokazano ich schematy blokowe. Pamieci statyczne sa sieciami bez
sprzezen zwrotnych i ich odczyt nastepuje po jednorazowym przejsciu sygnatu od
wejscia do wyjscia. Pamieci dynamiczne (rekurencyjne) sa sieciami ze sprzezeniami
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a) x: M, —— b) — M, “

Rys. 6.31: Struktury pamieci asocjacyjnych: (a) pamie¢ statyczna, (b) pamiec dynamiczna

zwrotnymi i ich odczyt nastepuje po osiagnieciu przez sie¢ stanu stabilnego po wie-
lokrotnym przejsciu sygnaléow sprzezenia zwrotnego przez warstwy neurondow.
Pamie¢ statyczna realizuje odwzorowanie

yh =M [x*], (6.27)

gdzie k oznacza chwile czasu, a operator M; jest uktadem funkcji nieliniowych. Na-
lezy zauwazy¢, ze sygnal wyjsciowy uktadu w danej chwili zalezy tylko od aktualnego
sygnatu wejsciowego i nie zalezy od sygnalu wejsciowego w przesztosci.

Pamieci dynamiczne sg uktadami, w ktorych sygnaly wyjsciowe w danej chwili
sa zalezne od sygnalow wejsciowych w przesztosci. Korzystajac z koncepcji stanu,
dziatanie pamieci dynamicznej mozna opisa¢ rownaniem

vitl = M, {Vk}, v =x0
yhtl =kt

(6.28)

gdzie v¥ oznacza stan w chwili k, a M jest uktadem funkcji nieliniowych. Operator

M, odziatywuje w biezacej chwili & na wektor stanu v*, tworzac nowy stan vF*!,
Stan poczatkowy v jest zadany poprzez x°, a odczytywang wartodcia jest sygnal
y**1 tozsamy ze stanem vFt!

W nastepnych punktach zajmiemy sie pamieciami dynamicznymi.
Architektura pamieci dynamicznej (rekurencyjnej)
Na rys. 6.32 przedstawiono schemat pamieci rekurencyjnej. Uzyto neurony bipolarne,
dyskretne (stany i wyjscia sa reprezentowane przez sygnaty —1 1 +1.
Algorytm zapisu

Przy zapisie do pamieci wektorow wzorcowych s m = 1,2,...,p, o sktadowych
+1, —1, wagi wyznaczane sg wedtug nastepujacego algorytmu Hebba:

p
W =Y smstmt —p, (6.29)
m=1
gdzie I jest macierza jednostkowsa, lub

p
wig = (1= 6;) Y si™s", (6.30)

m=1

gdzie d;; oznacza funkcje¢ delta Kroneckera.
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Rys. 6.32: Schemat pamieci dynamicznej (rekurencyjnej). Przedstawione na rysunku neu-
rony sa dyskretne i bipolarne

Proces odczytu

Zmiane wartosci i-tej sktadowej stanu autoasocjacyjnej pamieci Hopfielda mozna
wyrazi¢ wzorem

v; = sgn (Z wijv]—) (6.31)
=1

Na tej podstawie pamieé¢ dynamiczna odczytywana jest wedhug nastepujacego algo-
rytmu zwanego odczytem asynchronicznym:

1. Ustawienie stanu poczatkowego v = x.
2. Ustawienie liczb 1,2,...,n w losowej kolejnosci ay, s, . . ., .

3. Dla 7 od 1 do n wykonanie

n
/ J—
Uy, = SgN (Z waijvj) .

Jj=1
4. Jezeli v}, = vq,, 1 = 1,2,...,n (czyli w danym cyklu nie byto zmian), to zakon-
czenie procesu odczytu i uznanie sygnalow v, vh, ... v/ za sygnaly wyjsciowe;

W przeciwnym razie przejscie do 2.

Bardzo uzyteczng wielkoscia charakterystyczna stanu pamieci autoasocjacyjnej
Hopfielda jest funkcja
E(v) = —3vWv. (6.32)

zwana funkcjg energii. Asynchroniczne uaktualnianie stanu podczas odczytu powo-
duje (co mozna tatwo wykazac), ze wartos¢ funkcji energii maleje przy kazdej zmianie
stanu, a minimalne przyrosty energii sieci w kolejnych zmianach stanu sa ustalone
(sa krotnoscia liczby 1 dla macierzy wag obliczonych wedtug wzoru (6.29)). Mo-
zna takze pokazaé, ze jezeli ze stanem, w ktorym sie¢ sie znajduje sasiaduja stany
o mniejszej wartosci funkcji energii, to sie¢ napewno przejdzie do jednego z tych
stanéw o mniejszej energii. Stad, poniewaz istnieje dolna granica wartosci funkcji
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energii, to sie¢ musi osiaggnac jakis stan stabilny, ktéry znajduje sie w minimum
energii lokalnym lub globalnym.

Obliczajac ze wzoru (6.32) energie uktadu dla wektora komplementarnego —v,
tatwo wida¢, ze E(—v) = E(v). Stad wynika, ze wielko§¢ minimum funkcji E(—v)
jest taka sama jak funkcji F(v). Prowadzi to do waznego wniosku, ze uklad moze
zmierza¢ zaréwno do punktu v, jak i —v. Do ktérego z nich dojdzie, zalezy od
odlegtosci punktu reprezentujacego stan poczatkowy do punktéow v i —v.

Pamie¢ autoasocjacyjna Hopfielda jest czesto nazywana w literaturze dekoderem
korygujacym przektamania. Odzwierciedla to fakt, ze pamie¢ na podstawie podanego
na wejscie wektora roznigcego sie nieznacznie od wektora zapamictanego odtwarza
na wyjsciu wektor zapamictany, czyli jest uktadem progowym. Ilustruja to rysunki
6.33 i 6.34 gdzie przedstawiono przyktadowe obrazy wzorcowe i przebieg procesu
odczytu przy podaniu na wejscie pamieci znieksztalconego wzorca.

QO
~
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[T

[T
o
~—

Rys. 6.34: Przyktadowe etapy odczytu pamieci rekurencyjnej, do ktorej zapisano obrazy
przedstawione na rys. 6.33

Ortogonalnos$é wzorcéw

Przyjmijmy, ze w pamieci zapisano obrazy s, m = 1,2,...,p, a na wejicie po-
dany jest obraz s(). Pobudzenie taczne i-tego neuronu dla reguty aktualizacji danej
wzorem (6.31) ma wartosé

netl(o) =) w,-jsgo). (6.33)
j=1
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Cickawa sytuacja powstaje, gdy w pamieci zapisane sa wektory ortogonalne s(™.
Na podstawie (6.29) i (6.33) mozemy wyznaczy¢ wektor pobudzen lacznych, gdy
stanem sieci jest wektor s):

p
net™) = (Z smgmt _ pI) s

m=1

Przyjmujac, ze wektor s(™) jest jednym z wektoréw wzorcowych, oraz na podstawie
warunku ortogonalnosci, ktory dla wektorow o sktadowych +1 przybiera postaé
sWsl) =0 dlai # j isWsl) =n dlai = j, otrzymujemy natychmiast

net™) = (n — p)s™.

Przyjmujac, ze spelniona jest nieréwnos¢ n > p, widaé, ze stan s™) jest stanem
stabilnym.

Pojemnosé¢ pamieci rekurencyjnej

Jednym z najwazniejszych parametréw pamieci autoasocjacyjnej jest jej pojemnosé,
czyli liczba obrazow, ktore moze efektywnie zapamieta¢. Przeprowadzimy analize po-
jemnosci pamieci przy zalozeniu, ze wszystkie sktadowe wektoréw wzorcowych sz(-m),
t=1,2,...,n, m = 1,2,...,p, sa niezaleznymi dyskretnymi zmiennymi losowymi
przyjmujacymi wartosci +1 z prawdopodobienistwem P = 1/2.

Podstawiajac do wzoru (6.33) wzor (6.30) otrzymujemy

net®) = >y sgm)sj Z s; Z ™ 5(0) (6.34)
j=1 m=1 m=1 j=1
i J#i

W wyrazeniu (6.34) na wartos$¢ pobudzenia tacznego i-tego neuronu, nie uwzglednia-
jac zerowych wag na gltownej przekatnej, ktadac s©© = s(™) oraz wyltaczajac przed
sumy sktadnik m = m/, otrzymujemy

/ n p !
net™) Z > s )ng). (6.35)
i=1 m=1

m#m

Wektor stanu pamieci v jest stabilny, gdy sgn(net;) = sgn (Z;‘:lwijvj) =, 1 =

1,2,...,n. Stad na podstawie (6.35) wida¢, ze sktadowa sgm/)

jest stabilna, gdy znak
sumy w (6.35) jest taki sam jak znak s§’” ) Tub gdy znaki te sg przeciwne, ale wartosé
sumy jest mniejsza od n.

Wprowadzmy parametr

nazywany przestuchem i bedacy iloczynem sktadowej sgm/)
Latwo zauwazyé, ze gdy ™) < 1, to skladowa si™”

i sumy z wyrazenia (6.35).
jest stabilna. Wyznaczymy
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Pr(c)

0 1 c

Rys. 6.35: Rozklad prawdopodobienistwa przestuchu c. Zakreskowane pole przedstawia
prawdopodobienstwo niestabilnosci jednej sktadowej

teraz rozktad prawdopodobienstwa cgm/), a nastepnie na jego podstawie rézne wiel-

kosci okreslajace pojemnosé sieci. Parametr cgm,) jest iloczynem zmiennej losowej
s;/ 1 sumy n(p — 1) &~ np zmiennych losowych przyjmujacych wartosci +1 z praw-
dopodobienstwem P = 1/2. Z rachunku prawdopodobienistwa wiadomo, ze suma
dwuwartosciowych zmiennych losowych ma rozktad dwumianowy, ktory w naszym

przypadku przybiera postac

_ onp np __, 24
Pr(c) =2 <(C+p)n/2>, C= =P~ =P =Py P

Dla duzych wartosci np rozklad ten zbliza si¢ do rozktadu normalnego o wariancji
0? = p/ (patrz np. Feller (1968), str. 162)

Pr(c) = (6.36)

11 < ¢ )
————exp | ——|.
V 2T A /p/ 2p/
Rozktad ten przedstawiono na rys. 6.35. Na podstawie rozktadu (6.36) mozna znalez¢

prawdopodobienstwo niestabilnosci pojedynczej sktadowej, rowne prawdopdobieni-
stwu tego, ze ¢ > 1:

Pr(c > 1) = ;L/fe [ 2p/1 dc:%[l—(b( %)1 (6.37)

p

gdzie funkcja

() exp t2/2

def /

\/_
nazywa sie catka prawdopodobienistwa i jej wartosci sa podawane w tablicach.

Korzystajac ze wzoru (6.37) mozna na podstawie danego prawdopodobieristwa
niestabilnosci obliczy¢ stosunek p/. Przyktadowo dla Pr(c > 1) = 0,001 otrzymu-
jemy p/ = 0,105, a dla Pr(¢ > 1) = 0,1 mamy p/ = 0,61.

Obliczone prawdopodobienistwo niestabilnosci jednej sktadowej wskazuje tylko
niestabilnos¢ poczatkowa, natomiast nie daje informacji, czy poczatkowa niestabil-
no$¢ nie pociggnie za soba w kolejnych krokach przetaczenia innych sktadowych.
Na przyktad poczatkowa niestabilnosé 1% sktadowych i przyjmowanie przez nie
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w rezultacie przeciwnych wartosci mogtaby byé do przyjecia, natomiast oczywiscie
nie do przyjecia bytaby poczatkowa niestabilno$é powodujaca w efekcie kilkudzie-
siecioprocentowy btad. Z bardziej ztozonych analiz wynika, ze krytyczna wartoscia
jest p/ = 0,138. Dla wiekszych wartosci poczatkowa niewielka liczba niestabilnych
sktadowych w kolejnych krokach lawinowo zmienia inne sktadowe dajac ostatecznie
zupetnie bledny odezyt.

W innej definicji pojemnosci zada sie, aby z prawdopodobienstwem P; bliskim
jednosci wszystkie wzorce byly stabilne, czyli [1 — Pr(c > 1)]"” > P;. Po zastoso-
waniu stusznego dla duzych np przyblizenia [1 — Pr(c > 1)]"" &~ —Pr(c¢ > 1)np + 1

warunek przybiera postac
1—P
Pr(c>1) < L (6.38)
np

Dla matych p/ mozna zastosowaé rozwiniecie asymptotyczne funkeji btedu:

1
N

Stosujac to rozwiniecie oraz logarytmujac obie strony nieréwnosci (6.38) otrzymu-
jemy

1 —erf(z) — exp (—xz) dla x — 00.

In[Pr(c>1)]=—-In2— %lnﬂ — %ln <%> — QEP <In(l — P) — In(np)
lub dla duzych n
NS In(np)
2p '

Przyblizonym rozwiazaniem tej nierownosci, zblizajacym sie ze wzrostem n do roz-

wiazania doktadnego, jest
n

p < (6.39)

4lnn’

Gdy liczba zapamietanych obrazow p spelnia warunek (6.39), wtedy wszystkie za-
pamictane obrazy sa stabilne z prawdopodobienstwem bliskim jednosci.

6.5. Systemy neuronowo-rozmyte

Systemy neuronowo-rozmyte (ang. ANFIS od Adaptive Neuro—Fuzzy Inference Sys-
tem) sa to systemy wnioskowania rozmytego, w ktorych wartosci parametrow funkcji
przynaleznosci dobierane sg w procesie uczenia z nauczycielem. Nazwa tych syste-
moéw bierze sie z podobienistwa struktury obliczen systemu rozmytego do struktury
warstwowej sieci neuronowej i z algorytmu uczenia, ktérego jeden z etapow jest
identyczny z metoda propagacji wstecznej.

6.5.1. Struktura systemu ANFIS

Typowa struktura uczacego sie systemu rozmytygo (ANFIS) jest system Sugeno.
Rozpatrzmy przyktadowy system Sugeno o dwoch wejsciach i nastepujacych regu-
tach:
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Jezeli x jest Ay iy jest By to 21 = prx + quy + 71

Jezeli x jest Ay iy jest By to 2o = pax + qoy + 72 (6.40)

gdzie z 1y sa wejsciami, A;, B;, i = 1,2 sg zbiorami rozmytymi, 21, 2 sa polozeniami
funkcji przynaleznosci wyjsé, p;, ¢, i, ¢ = 1,2 sa parametrami.

Oznaczajac przez pa,(x), pup,(y), i = 1,2 funkcje przynaleznosci zbiorow A;, B;,
na rysunku 6.36 przedstawiono operacje wymagane do obliczenia wartosci wyjscia
systemu,z. Operacje te moga by¢ wykonywane przez warstwowa strukture oblicze-
niowa przedstawiong na rys. 6.37. Warstwy te realizuja nastepujace obliczenia:

By () ws, (y)

AR

x Y a=pir+qy+n

tay ()

Wy

8

22 = P2l + QY + T2

w2+ wazy
wy + we

= W1z + Waz2

Rys. 6.36: Ilustracja obliczeri realizowanych przez przyktadowy system Sugeno

Warstwa 1

Warstwa 2~ Warstwa 3

Ha,

Wy wy

w1z

L, Warstwa 5

Warstwa 4

KBy

Y wWo wWo

/N /N

1By

Rys. 6.37: Struktura obliczenl systemu Sugeno z rysunku 6.36

Warstwa 1 (adaptacyjna!) Warstwa oblicza wartoéci funkcji przynaleznosci p dla
wejsé x lub y
’ pp, ,(y) dla =34

4Qkreglenie adaptacyjna oznacza tutaj, ze wartosci parametréow wystepujacych w tej warstwie
beda podlegaly zmianom w czasie uczenia.

O“:{ pa, () dla i=1,2 (6.41)
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Typowa funkcja przynaleznosci jest uogolniona funkcja dzwonowa wyrazona
wzorem

B 1
- —c|2b
1 + |Z‘aC|2
gdzie a,b,c sa parametrami. Parametry te bedziemy nazywali parametram:

przestanek. Ksztalt funkcji dzwonowej dla réznych wartosci tych parametrow
przedstawiony jest na rysunku 6.38.

p()

1

(a) 05 -

(b)

0 I _ I I I I I I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Rys. 6.38: Wykresy uogolnionej funkcji dzwonowej dla réznych wartosci parametrow a, b, c:
(a) a =2,3,4,b=2,¢c=5(b)a=2b=1248 c=5(c)a=1,b=1,¢=
3,5, 4,5, 5,5, 6,5

Warstwa 2 (ustalona) Wezly tej warstwy obliczaja iloczyny sygnaléw na ich wej-
Sciach. Na ich wyjsciach otrzymujemy sily zadzialania poszczegdlnych regut.

Oz = wi = pa, () g, (y), i=1,2 (6.42)

Warstwa 3 (ustalona) Wezly tej warstwy obliczaja znormalizowane sity zadziata-
nia poszczegdlnych regul wedtug wzoru

wy

=12 (6.43)
w1 + Wa

Os;, =W; =

Warstwa 4 (adaptacyjna) Wezly tej warstwy obliczaja nastepujace iloczyny
Parametry p, ¢, r nazywane sa parametrami konsekwencyi.

Warstwa 5 (ustalona) Pojedynczy wezel tej warstwy oblicza sume sygnatow z we-
ztow warstwy 4

2
> WiZi
= =) Wiy =T A4
2z =051 Z':lwz 0, (6.45)
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6.5.2. Hybrydowy algorytm uczenia
Na podstawie wzoréw (6.41) do (6.45) mamy
w w
w1 —|—1U)2 Z1+ W1 +2’UJ2
W1 (P12 + q1y + 71) + Wa(pa + Goy + 12)
= (Wiz)pr + (W1y)q + (Wi)r1+

+ (Wex)pa + (Way)qa + (Wa)re

Zz = Z9

Z powyzszego wzoru widaé¢, ze wyjscie systemu Sugeno z jest zalezne liniowo od
parametrow konsekwencji p, ¢, r. Poniewaz w, i w; zaleza od funkcji przymaleznosci
i, a te z kolei zaleza nieliniowo od parametrow przestanek (np. parametréow a, b, ¢ w
przypadku uogodlnionej funkcji dzwonowej), to tym samym wyjscie 2z jest nieliniowo
zalezne od parametréw przestanek.

Liniowa zaleznos¢ wyjscia od jednych parametréow i nieliniowa od innych, suge-
ruje zastosowanie réznych algorytméw do poszczegdlnych grup parametrow. Metode
najmniejszych kwadratéow dla parametréw wptywajacych liniowo i metode gradien-
towa dla parametrow wplywajacych nieliniowo.

Metoda najmniejszych kwadratow

Mamy model liniowy opisany réwnaniem (patrz tez rys. 6.39)

gdzie y jest wyjsciem, u = [uy,...,u,| jest wektorem wejsciowym, fi, ..., f, sa
znanymi funkcjami, a 64,0, ..., 6, parametrami.
Uy fi(u)

Uz fo(u)

Up fn (u)

Rys. 6.39: Model liniowy — ilustracja do réwnania (6.46)

Metoda najmniejszych kwadratéw rozwiazuje nastepujace zadanie. Mamy zbior
par sygnatow wejsciowych i sygnatu wyjsciowego (par sygnatow uczacych) {(u;; y;),i =
1,...,m}. Nalezy tak dobra¢ parametry modelu liniowego 61,05, ..., 0, aby podajac
na jego wejscie sygnaty {u;,7i = 1,...,m}, otrzymaé¢ na wyjsciu sygnaly mozliwie
bliskie {y;,i = 1,...,m} (w sensie kryterium kwadratowego) .
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Podstawiajac do rownania (6.46) kolejne sygnaty wejsciowe {u;,i = 1,...,m}
otrzymujemy uktad réwnan liniowych, zwanych rownaniami regresji
fi(u)f + fa(m)Oo + ... + fu(w)0, = u
0 O+ ...+ fn(ug)d, =
fi(ug)fh + fa(uz) .2 + .o+ fa(u) . y.2 (6.47)

()0 + foltm)s 4 -+ fa(um)n = Y

Stosujac oznaczenia

filwr) .o fo(m) th n
A= : ., 0= |, y=|:
fl(um) s fn(um) O Ym

réwnanie (6.47) mozemy zapisa¢ w postaci
A=y (6.48)

Jezeli m = n (czyli liczba réwnan jest rowna liczbie niewiadomych), to otrzymu-
jemy rozwigzanie doktadne

0=A"y

Jezeli (co jest typowa sytuacja) m > n, to uklad réwnan nie ma rozwigzania®. Wtedy
mozemy poszukiwaé¢ rozwiazania przyblizonego. W tym celu zastgpimy réwnanie
(6.48) réownaniem

AG+e=y (6.49)

gdzie wektor e reprezentuje réznice wartosci lewych i prawych stron rownania.

Korzystajac z rownania (6.49) poszukiwanie rozwiazania przyblizonego sprowa-
dza sie do znalezienia rozwigzania 8 = 0 minimalizujacego sume kwadratow skta-
dowych wektora e, czyli minimum wyrazenia

E(6) = e = (y — AB)(y — A8) = (s — aT0)?

i=1
Po prostych, nie przytaczanych tu przeksztalceniach (patrz np. Jang 1997) oraz
spelnieniu pewnych ogélnych zalozen, otrzymujemy rozwiazanie

6= (ATA) ATy (6.50)

Z powyzszego wynika, ze jezeli uktad uczacy si¢ mozemy przedstawi¢ réwnaniem
(6.46), gdzie parametry 61, 6,, ..., 6, dobierane sa w procesie uczenia, to mozemy je
wyznaczy¢ w jednym kroku obliczeniowym, danym réwnaniem (6.50).

5za wyjatkiem pewnych szczegélnych doboréw danych wejsciowych
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Algorytm uczenia systemu rozmytego

W uczgcym sie systemie rozmytym mamy dwa rodzaje parametrow:

zbiér parametrow przestanek (nieliniowo wpltywajacych na wynik) (a, b, ¢),
zbiér parametrow konsekwencji (wpltywajacych liniowo na wynik) (p, g, 7)

Kazdy cykl nauki podzielony jest na dwa etepy. W etapie pierwszym parame-
try konsekwencji sg wyznaczane meoda najmniejszych kwadratow, a w etapie dru-
gim parametry przestanek sa wyznaczane metoda gradientows (metoda propagacji
wstecznej).

Kroki algorytmu

1 Parametry przestanek sg ustalone i obliczenia w systemie sa wykonywane przez
warstwy od 1 do 4, po kolei dla wszystkich danych wej$ciowych i na tej podstawie
tworzone sa réwnania regeres;ji.

2 Parametry konsekwencji obliczane sa metoda najmniejszych kwadratow.

3 Przy ustalonych wartosciach wszystkich parametréw obliczana jest odpowiedz
sieci dla wszystkich danych wejsciowych.

4 Obliczny jest blad jako suma kwadratow roéznic pomiedzy wyjsciami systemu i
oczekiwanymi odpowiedziami dla wszystkich danych wejéciowych.

5 Wykonywany jest jeden cykl metody propagacji wstecznej wyznaczajacy nowe
wartosci parametréw przestanek.

6 Przejscie do kroku 1.

6.6. Uczenie drzew decyzyjnych

Uczenie drzew decyzyjnych nalezy do metod uczenia, w ktoérych uzyskiwana wiedza
wyrazona jest w postaci jawnej — a ponadto typowe metody uczenia drzew decyzyj-
nych sa jednorazowe (nie sg iteracyjne).

Drzewo decyzyjne jest systemem, ktory na podstawie podanych danych generuje
konkluzje bedaca decyzja typu tak/rie. Celem uczenia jest uzyskanie drzewa de-
cyzyjnego na podstawie zadanej pewnej liczby przykladéw zawierajacych wartosci
atrybutow danych i odpowiadajace im decyzje. Drzewa decyzyjne generujace odpo-
wiedzi tak/1ie sa specyficznym zapisem funkcji logicznych. W ponizszym przykladzie
zostang przedstawione podstawowe zasady uczenia drzew decyzyjnych.

PRZYKLAD 6.8

Narys. 6.40 przedstawiono przyklad drzewa decyzyjnego generujacego sygnat alarmu
w pewnym urzadzeniu w zaleznosci od wartosci czterech parametréow: wystepowania
wycieku substancji chtodzacej (x1), temperatury < T' (x3), czestotliwosci drgan w
punkcie pomiarowym A > F' (x3) oraz czestotliwosci drgain w punkcie pomiarowym

B > F (x4).
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Czy nastepuje
wyciek substanc;ji
chtodzacej?

(x:)

TAK NIE

Czy

temperatura
TAK s

(x,)

TAK NIE

Czy czestotlwos¢
drgan w punkcie
A>F?

(x)

NIE

TAK NIE

Czy czestotliwosc
drgan w punkcie
B>F?

(x4)

Czy czestotliwosc
drgan w punkcie
B>F?

(x,)

TAK NIE TAK

TAK NIE NIE TAK

Rys. 6.40: Przyktad drzewa decyzyjnego

Zadaniem uczenia jest utworzenie drzewa decyzyjnego z rys. 6.40 na podstawie
znajomosci 6 zestawow pomiarowych (obrazow) przedstawionych w tablicy 6.1.

numer | wyciek | temp. < 7T | czest. A > F | czest. B > F' || ALARM
obrazu T To T3 Ty

dy 0 0 0 0 1

ds 0 0 1 0 0

ds 0 1 0 1 0

dyg 1 0 0 1 1

dys 1 1 0 1 1

dyg 1 1 1 0 1

Tablica 6.1: Sze$¢ zestawow wartosci parametrow i decyzji stanowiacy zbior uczacy (obrazy

uczace) drzewa decyzyjnego

Podstawowsg zasada uczenia indukcyjnego jest tzw. zasada brzytwy Ockhama mo-
wigca, ze: ,bytow nie nalezy mnozy¢ wiecej niz potrzeba" co tutaj mozna wyra-
zi¢ jako: najbardziej prawdopodobng hipoteza jest hipoteza najprostsza, ktora jest
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zgodna z wszystkimi obserwacjami. W my$l tej zasady poszukujemy zmiennej, ktora
ma najwickszy wplyw na podejmowana decyzje (np. jej okreslona wartosé¢ pozwala
na jednoznaczng decyzje); zmienna ta staje sie korzeniem budowanego drzewa. Na-
stepnie tworzymy fragment drzewa decyzyjnego oparty o tg zmienna i dalej kolejno
wyznaczamy nastepne zmienne o najwickszych wptywach na decyzje i tworzymy dal-
sze fragmenty drzewa. Przy wyznaczaniu wplywu kolejnych zmiennych bierzemy pod
uwage tylko te obrazy uczace, ktore spetniaja warunki aby dostac si¢ do okreslonego
wezta drzewa.

W omawianym przykladzie, na podstawie rysunku 6.41 wida¢, ze naistotniej-
sz zmienng jest zmienna xq, ktorej pozytywna wartos¢ zawsze powoduje alarm. Po
jej wybraniu otrzymujemy pierwszy wezel drzewa decyzyjnego (rysunek 6.42). Gdy
zmienna x; przyjmuje warto$¢ 1, to decyzja jest alarm; gdy zmienna x; przyjmuje
warto$¢ 0, to nalezy na nowo okresli¢ zmienna (sposréd pozostalych) o najwiek-
szym wplywie na decyzje biorgc pod uwage dane uczace dy, ds i ds. Postepujac wg.
tej zasady otrzymujemy cate drzewo przedstawione na rysunku 6.42. Drzewo to w
niewielkim stopniu rézni sie od drzewa oryginalnego pokazanego na rys. 6.40, co

ilustruje tablica 6.2. |
X4 X2
TAK NIE TAK NIE
1:d9, d13, d14 1:d0 1:d13, d14 1:d0, dg
0: 0:d2, d5 0:d5 0:d2
X4 X4
TAK NIE TAK NIE
1:d14 1:d0, dg, d13 1:d9, d13 1:d0, d14
0:d2 0:d5 O:d5 0:d2

Rys. 6.41: Wyznaczanie argumentu o najwiekszym wplywie — okazuje sie nim zmienna x

6.6.1. Metoda wyboru atrybutéw

Najczesciej we wezesnych etapach tworzenia drzewa decyzyjnego nie ma zmiennych,
ktorych okreslona warto$¢ pozwala na jednoznaczna decyzje. Wtedy jako miare
wplywu zmiennej na podejmowang decyzje przyjmuje sie entropie ¢ rozkladu praw-
dopodobienstwa decyzji wynikajacych z przyjecia tej zmiennej jako wezta drzewa
decyzyjnego.

6Jest to zarazem miara ilogci informacji
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NIE

TAK

NIE

Czy nastepuje
wyciek substancji
chtodzacej?

(x:)

NIE

Czy
temperatura
<T?

(%)

NIE

Czy czestotlwosc
drgan w punkcie
A>F?

(X3)

NIE

TAK
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Rys. 6.42: Drzewo decyzyjne otrzymane w procesie uczenia na podstawie 6 danych uczacych

Ty | @ |3 | s | f | f
010 ]0]0 (11
0O]0|0]1]01
0Oj]0]1]01]0]0
01011 11110
0 17010100
0 1701100
0 1 1101010
0 1 1 110]0
17010011
11001 1]1]1
110110 7]1]1
1101 1 (11
1 170|011
1 1701 (11
1 1 1101111
1 1 1 11111

Tablica 6.2: Funkcja logiczna f reprezentujaca zadane drzewo decyzyjne z rysunku 6.40

oraz funkcja logiczna f reprezentujaca drzewo decyzyjne otrzymane w procesie uczenia

przedstawione na rys. 6.42

Entropia rozktadu prawdopodobienistwa p;, + = 1,2, ..., n wynosi

E ==Y pilog,p;

i=1
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W przypadku nieznajomosci prawdopodobieiistw p; mozna je zastepowaé liczebno-
Sciami zdarzen.

Przyjmijmy oznaczenia: ¢ = 1,2,..., I —numer atrybutu, j = 1,2, ..., J; —indeks
wartosci przyjmowanych przez -ty atrybut, £ = 0,1 — mozliwe decyzje, L — liczba
elementéw zbioru uczacego, L;j, — liczba decyzji o wartosci k, gdy wybrano wartosé
o indeksie j atrybutu o numerze i (patrz tablica 6.3).

Ty | X | X3 | Ta | 5 | S
010 17020
210 1 1 110
0O]1]01]0]|1 1
211 2 1100
11001071 1
11010121
1101|0711 1 1
1 17101020
1 110121
1 1 2 1 1 1
211 10]07]0|1
211 1 112 |1

Tablica 6.3: Przyktadowy zbiér uczacy. Stosujac przyjete oznaczenia mamy: I = 5, J; =
J3 = J5 = 3, J2 = J4 = 2, L = 12, oraz np. L110 = 1, L111 == 1, L120 = 1, L121 = 5,
L130 = 2, oraz L131 = 2.

Zastepujac prawdopodobienstwa liczebnosciami, entropia rozktadu prawdopodo-
bienstwa decyzji, gdy wybrano warto$¢ j atrybutu ¢ wynosi
L; L;; L; L;;
0 Jog, 0 _ L Jog, i
Lijo + Lij1 Lijo + Liji Lijo + Lijn Lijo + Lij

gdzie D;; oznacza poddrzewo decyzyjne wychodzace z atrybutu ¢ wzdtuz krawedzi
j (po wyborze wartosci j atrybutu 7).

Podobnie, entropia rozktadu prawdopodobieristwa decyzji gdy wybrano atrybut
1 jest wazong suma entropii dla poszczegdlnych wartosci atrybutow:

J.
< Lijo+ Ly
E(Di)zz¥

Jj=1

E(Dy;) (6.52)

gdzie D; jest poddrzewem decyzyjnym o korzeniu bedacym atrybutem 1.

Zasada wyboru atrybutu: wybierany jest atrybut, dla ktérego entropia dana
wzorem (6.52) przyjmuje wartos¢ minimalng. Gdy pewna warto$¢ wybranego atry-
butu jednoznacznie okresla wartosé funkcji, to wychodzaca z tego atrybutu krawedz
drzewa opisana ta wartoscig konczy sie liSciem drzewa decyzyjnego

PRZYKLAD 6.9

W ponizszym prostym przyktadzie pokazano sposéb wyboru jednego sposrod dwdch
atrybutow
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Ti f conin = e L Ly 1
0 0 entropia = —glogy 5 —slogy 5
0 0 _
0 1 = 1.00
0 1
1 0
1 0
5 5 1 1
1 8 entropia = 5 log, 676 logs 6
1 0 = 0.65
1 1
/ tropi 1 1.00 + 0 0.65 =0.79
azona entropia = — - 1. — - 0.65 = 0.
b PR =10 10
0 0 entropia = —- logy 7 — ~logy o
0 1
0 1 = 0.81
0 1
1 0
1 0
4 4 2 2
1 (1) entropia = ~5 log, 6 6 logy 6
1 1 = 0.92
1 0

4
wazona entropia = — - 0.81 + S -0.92 =0.88

10

10

PrzYKrAD 6.10

x; powinno zosta¢ wybrane jako korzen drzewa

W tablicy 6.3 podany jest zestaw danych uczacych. Wyznaczy¢ korzen i i pozostate

wezly drzewa decyzyjnego wybierajac atrybuty o najmniejszej entropii.

Na podstawie wzoru (6.51) mamy:

E(Dll)
E(Dlg)

E(Dlg)

1 1 1 1
1 1 5 6
2 2 2 2
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1 nastepnie

E(Dyy) = 0.9710, E(Dyy) = 0.8631,
E(Dg) = 0.5917, E(D32) = 0.9183, E(Ds3) = 1.0000
E(Dy) = 0.9710, E(Dy) = 0.8631,
E(Ds) =1.0000, E(Dsy) =0.7219, FE(Ds3) = 0.9710

Podstawiajac otrzymane wyniki do wzoru (6.52) mamy:

2 6 4
E(Dy) = 121 + 120.65 + 121 = 0.8250
i nastepnie F(Dy) = 0.9080, E(D3) = 0.7414, E(D,4) = 0.9080, E(D5) = 0.8720.
Stad widaé¢, ze nalezy wybrac¢ atrybut z3, poniewaz poddrzewo decyzyjne z korze-
niem x3 posiada najmniejsza entropie.

Przyjmujac, ze korzeniem drzewa jest atrybut x3, w drugim etapie nalezy dla kaz-
dej krawedzi wychodzacej z wezta x3, tzn dla kazdej wartosci atrybutu x3 wyznaczy¢
nowy atrybut sposréd pozostatych atrybutéw.

Drugi etap dla z3 = 0:

1 1 0 0

B(Dy) = —1logy7 —1logy= = 0.0000
1 1 4 4

E(Dlz) = —g 10g2 g — g 10g2 g = 0.7219
0 0 1 1

B(Dis) = —7logys —7logsy = 0.0000

1 nastepnie

E(Dy) = 0.0000, E(Ds) = 0.8113,
E(Dy) = 08113, E(Dy) = 0.0000,
E(Ds;) = 0.0000, E(Ds3) = 0.0000, E(Ds3)=0.9183

Podstawiajac otrzymane wyniki do wzoru (6.52) mamy:

1 5 1
E(Dy) = =0+ =0.7219+ =0 = 0.5156
(D1) 7 + 7 + 7
i nastepnie E(D,) = 0.4636, F(D4) = 0.4636, E(Ds) = 0.3936. Stad wynika, ze
nalezy wybraé¢ atrybut zs.

Drugi etap dla z3 = 1:

E(Dy1) = 0.0000, E(Dy3) = 1.0000
E(Dy;) = 0.0000, E(Ds) = 0.0000,
E(Dyy) = 0.0000, E(Dy) = 1.0000,

E(Ds3) = 0.0000, E(Ds3) = 1.0000

i nastepnie F(D;) = 0.6666, E(Dy) = 0.0000, E(D,) = 0.6666, E(D5) = 0.6666.
Stad wynika, ze w tym przypadku nalezy wybraé¢ atrybut xs.
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Drugi etap dla z3 = 2:

E(Dy3) = 0.0000, E(Dy3) = 0.0000
E(Dsz) = 1.0000,
E(Dys) = 1.0000,

E(Ds;) = 0.0000, E(Dsy) = 0.0000,

i nastepnie F(D;) = 0.0000, E(D,) = 1.0000, E(D,) = 1.0000, E(D5) = 0.0000.
Czyli w tym przypadku nalezy wybraé¢ atrybut z; lub x5.

Kontynuujac obliczenia otrzymujemy drzewo decyzyjne przedstawione na ry-
sunku 6.43. [

Rys. 6.43: Drzewo decyzyjne uzyskane przy wyborze atrybutéw o minimalnej entropii

6.7. Generalizacja

Zdolnos¢ systemu do poprawnych odpowiedzi na sygnaly wejsciowe nie wystepujace
w zbiorze uczacym nazywa si¢ generalizacjg. Podstawowym zadaniem uczenia jest
utworzenie systemu ktory bedzie dobrze generalizowat.

Ocena zdolnosci do generalizacji systemu uczacego si¢ jest jednym z podstawo-
wych problemoéw teorii uczenia.

W praktycznych zastosowaniach uczenia powstaja pytania: jaka zdolnos¢ do ge-
neralizacji bedzie mial nauczony system, jaka da sie uzyska¢ jako$é¢ generalizacji
przy dostepnych danych uczacych, dane sg rézne zestawy parametréw nauczonych
systemow, ktory bedzie generalizowal lepiej?

Btad generalizacji jest tozsamy z ryzykiem $rednim danym wzorem (6.1)

E(w) = E(y—d)? = / (y — d)?p(x, d)dxdd — / [f(x, w) — d]? p(x, d)dxdd

ktory nie moze by¢ wykorzystany do obliczen, poniewaz nie jest znana gestosé praw-
dopodobienistwa p(x, d). Natomiast znane jest ryzyko empiryczne dane wzorem (6.2)

Eemp(w) = %é(yz - dl)2 = [f(XZ7W) - d2]2

n

i=1
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Powstaje pytanie: znamy ryzyko empiryczne, jakiego mozemy sie spodziewaé¢ btedu
generalizacji (ryzyka sredniego)? W dalszej czesci tego punktu odpowiemy na to
pytanie.

6.7.1. Przyktady
Przedstawimy tu kilka przyktadéw przyblizajacych problemy generalizacji.

PRzZYKLAD 6.11

Przeprowadzono aproksymacje funkcji Gaussa przy pomocy dwuwarstwowej sieci
neuronowej przedstawionej na rys, 6.44. Na rysunku 6.45 przedstawiono wyniki
aproksymacji realizowane przez sieci neuronowe o réznych liczbach neuronéw. Zbio-
rem uczacym w kazdym przypadku bylo 21 par argumentéw i wartosci funkeji. Na
rysunkach kotka oznaczaja pary uczace, krzyzyki odpowiedzi generowane przez sieci
neuronowe dla sygnatéw wejsciowych ze zbioru uczacego, linie ciggle przedstawiaja
funkcje Gaussa i funkcje realizowane przez sieci neuronowe.

Rys. 6.44: Sie¢ neuronowa wykorzystana do aproksymacji funkcji Gaussa

W omawianym przyktadzie bledem empirycznym jest srednia z sumy kwadra-
tow roznic pomiedzy rzednymi koétek i krzyzykow, zas btedem generalizacji §redni
kwadrat réznicy pomiedzy liniami ciaglymi. Jak widaé¢ z rysunkéw zbyt mala liczba
neuronéw (1 lub 2) powoduje zaréwno duzy btad empiryczny jak i duzy btad gene-
ralizacji. Z kolei duza liczba neuronéw (30) powoduje bardzo maty btad empiryczny
natomiast bardzo duzy btad generalizacji. Optymalna w tym przypadku jest sie¢ o
6 neuronach. Przy jej zastosowaniu uzyskujemy maty btad empiryczny i maty (naj-
mniejszy z rozpatrywanych) blad generalizacji. Mozna z tego wyciagna¢ wniosek, ze
istnieje optymalna liczba neuronéw (ztozonosé systemu uczacego sie) zapewniajaca
najlepsza generalizacje.

Przeprowadzono tez aproksymacje stosujac sie¢ o 30 neuronach w warstwie wej-
Sciowe] ale korzystajac tym razem z 81 par uczacych. Wyniki aproksymacji przed-
stawiono na rys. 6.46. Jak wida¢ zwiekszona liczba par uczacych spowodowata, ze
tym razem sie¢ o 30 neuronach zapewnia bardzo dobra generalizacje, czyli mozna
sie spodziewaé, ze zwiekszenie liczebnosci zbioru uczacego zmienia (zwieksza) opty-
malng ztozonosc sieci. [
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Rys. 6.45: Aproksymacja funkcji Gaussa przez sieci neuronowe o roznych liczbach neuronow

wejsciowych dla zbioru uczacego zawierajacego 21 par

30 hidden neurons

0.5

0.1 [

0.2,

Rys. 6.46: Aproksymacja funkcji Gaussa przez sie¢ neuronowa o 30 neuronach w arstwie

wejsSciowej 1 zbioru uczacego zawierajacego 81 par

PRzZYKLAD 6.12

Na rysunku 6.47 przedstawiono przyktadowe rozmieszczenia punktéw uczacych w
dwuwymiarowej przestrzeni nalezacych do dwoch klas i linii separujacych klasy.
Powstaja pytania, ktore linie separujace zapewnig lepsza generalizacje? Na rysunku
6.47a intuicyjnie lepsza wydaje sie linia gtadsza. Na rysunku 6.47b sytuacja jest
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bardziej niejednoznaczna bowiem linia gtadsza powoduje dwa bledy klasyfikacji.
Bezbtedna klasyfikacje zapewnia linia bardziej skomplikowana. Ktore linie zapewnia
lepsza generalizacje? [

Rys. 6.47: Przykladowe rozmieszczenia punktéw uczacych w dwuwymiarowej przestrzeni
nalezacych do dwodch klas i linii separujacych klasy. Powstaja pytania, ktore linie separujace
zapewnig, lepsza generalizacje?

PRzZYKLAD 6.13

Na rysunku 6.48 przedstawiono wyniki eksperymentu klasyfikacji, w ktérym obraz
wejsciowy byl wektorem binarnym o 12 sktadowych. a wynikiem klasyfikacji byta
funkcja boolowska. Klasyfikator, ktorym byta sie¢ neuronowa, a w drugim przy-
padku drzewo decyzyjne uczono na zbiorach uczacych o réznej liczebnosci, a nastep-
nie testowano na wszystkich mozliwych wektorach wejsciowych (4096). Dla kazdej
liczebnosci przeprowadzono po kilka eksperymentéw dla losowo wybranych zbiorach
wektorow uczacych. Liczbe trafnych odpowiedzi przedstawiono na rysunku.

Jak wida¢ z wykresu zwiekszanie liczby obrazéw uczacych powoduje wzrost ja-
kosci generalizacji. Przewaga jakosci wynikéw generowanych przez drzewa decyzyjne
wynika w tym przypadku ze specyfiki problemu (funkcja boolowska) bardziej odpo-
wiedniego dla drzew decyzyjnych. |

6.7.2. Nieréwnos$¢ Vapnika

Omoéwimy tu klasyczna nieréwnosé Vapnika pokazujaca zalezno$é pomiedzy bledem
generalizacji, a btedem uczenia (ryzyka empirycznego), zlozonoscia systemu klasy-
fikujacego oraz rozmiarem zbioru uczacego.

Wymiar VC

Tzw. wymiar VC (Vapnik-Chervonenkis) jest miara ztozonosci systemu klasyfikuja-
cego lub miarg jego zdolnosci do klasyfikacji.
Najpierw zdefiniujemy pojecie rozdzielania (ang. shattering) zbioru.
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Rys. 6.48: Zalezno$é liczby poprawnych odpowiedzi od liczby wczeéniej uzytych obrazéw
uczacych w przyktadowym problemie klasyfikacji wartosci 12 argumentowej funkcji bo-
olowskiej. Kotka przedstawiaja wyniki dla sieci neuronowej, krzyzyki — wyniki dla drzewa
decyzyjnego. Poszczegodlne kotka i krzyzyki dla danych liczebnosci obrazéw uczacych przed-
stawiaja eksperymenty dla kilku losowo wybranych zbioréw uczacych

Definicja 6.5 Maszyna y = f(x;, W) moze rozdzieli¢ zbior punktow xq,Xs . ..,X,
wtedy 1 tylko wtedy, gdy dla kazdego mozliwego zbioru uczgcego w postaci

(X17d1)7(X27d2)7"'7(xn7dn)7 dl € {_171}
istnieje pewna wartosé wektora w ktora zapewnia zerowy btgd klasyfikacyi.

7 definicji wynika, ze by maszyna mogta rozdzieli¢ dany zbiér punktéw potrzeba
aby dla kazdej wariacji wartosci odpowiedzi dy, ds, ..., d, istnial pewien wektor w
zapewniajacy bezbtedng klasyfikacje. Takich kombinacji jest oczywiscie 2.

PRzYKLAD 6.14

Latwo pokazaé¢, ze maszyna y = sgn(wix; + wyxs) = sgn(w'x) moze rozdzieli¢ 2
punkty. Reprezentacja geometryczna tej maszyny (zbor punktow dla ktorych odpo-
wiedz maszyny jest rowna zero) jest linia prosta przechodzaca przez poczatek uktadu
wspotrzednych. Na rysunku 6.49 pokazano, ze dla kazdego mozliwego przyporzad-
kowania klas dwom punktom mozna znalezé wektor w zapewniajacy bezbtedng kla-
syfikacje. Natomiast rysunek 6.50 pokazuje, ze ta sama maszyna nie jest w staie
rozdzieli¢ 3 punktow. |

PRZYKLAD 6.15

Maszyna y = sgn [w1 (23 + 23) 4+ wa] = sgn [wix'x + wy) jest w stanie rozdzieli¢c dwa
punkty, co ilustruje rys. 6.51. |
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w=[2,-3] w=[-2,3] w=[-1,-1] w=[1,1]

Rys. 6.49: Linie proste reprezentujace maszyne y = sgn(wir; + wexe) = sgn(w'x) dla
roznych wektoréw w. Strzalki wskazuja z ktorej strony linii odpowiedZ maszyny wynosi
+1. Jak wida¢ maszyna ta moze rozdzieli¢ 2 punkty

A O A O

O A A O

w=[2,-3] w=[-2,3] w=[-1,-1] w=[1,1]

Rys. 6.50: Maszyna y = sgn(wir1 + waxe) = sgn(w'x) dla réznych wektoréw w nie moze
rozdzieli¢ 3 punktow

Definicja 6.6 Wymiar VC maszyny y = f(x, w) jest maksymalng liczbg punktow,
ktore mogq byc tak ustawione aby maszyna mogta je rozdzielic.

Nieréwnosé Vapnika: niech h bedzie wymiarem VC pewnej maszyny y = f(x, w),

1

(T ATy 5
NEY NF

w=[-1, 0,25] w=[-1, 1] w=[1, —0,25] w=[1,-1]

Rys. 6.51: Maszyna y = sgn [wi (23 + 23) + w2] = sgn [wix'x + wa] moze rozdzieli¢ 2
punkty
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btad ustalona ztozono$é
systemu uczgcego sie

blad generalizaciji

(a) (b)
btad empiryczny
(uczenia)
liczba ztozonos¢ ztozonos$¢ systemu
obrazéw optymalna uczacego sie
uczacych (wymiar VC)

Rys. 6.52: Zaleznos¢ bledu generalizacji i btedu uczenia od: (a) liczby obrazéw uczacych
przy ustalonej zlozonosci systemu uczacego sie; (b) zlozonosci systemu uczacego sie przy
ustalonej liczbie obrazéw uczacych

wtedy z prawdopodobienistwem 1-7 zachodzi

h(log(2n/h) + 1) — log(n/4)

E(w) < Eepnp(W) + \/ (6.53)
gdzie n jest liczbg obrazéw uczacych.

Nier6wnosé (6.53) pozwala oszacowac btad dla danych nie uzywanych w procesie
uczenia opierajac sie tylko na wymiarze VC i liczebnosci zbioru uczacego. Widaé
z niej, ze ze zwiekszaniem wymiaru h, a tym samym, naogdét ztozonosci systemu
zwicksza sie wyrazenie pod pierwiastkiem, ale maleje tez btad empiryczny. Z kolei
zmniejszanie h powoduje zmniejszenie wyrazenia pod pierwiastkiem, ale powoduje
zwickszanie btedu empirycznego. Istnieje wiec optymalna ztozonosc systemu, co ilu-
struje rysunek 6.52, gdzie przedstawiono ogélnie zaleznosci bledu generalizacji od
liczby obrazéw uczacych i ztozonosci systemu uczacego sie.

Specyfika klasyfikacji obrazéw dwuwymiarowych

Problemy klasyfikacji przedstawione na rysunkach 6.53a i b réznia sie jedynie prze-
stawieniem punktow. Sie¢ neuronowa warstwowa o pelnych polaczeniach nie rozréz-
nia sasiedztwa przestrzennego sygnatoéw wejsciowych i dlatego nauczenie jej klasy-
fikacji obrazow przedstawionych na rysunkach 6.53ab stanowi doktadnie taka sama
trudno$¢ mimo, ze dla cztowieka problem przedstawiony na rys. 6.53a jest znacznie
tatwiejszy.

6.8. Samoorganizacja

Samoorganizacja jest typem uczenia, gdzie nie dysponujemy ani poprawnymi od-
powiedziami ani ocenami odpowiedzi. Samoorganizacja sprowadza sie zazwyczaj do
wyznaczenia centrow klastrow obrazéw wejsciowych lub wyznaczaniu innych powia-
zan pomiedzy obrazami wejsciowymi.
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Rys. 6.53: Dwa rézne problemy klasyfikacji, ktorych nauczenie sie stanowia dla sieci iden-
tyczna trudno$é¢ pomimo, ze dla czlowieka problem przedstawiony na rysunku (a) jest
znacznie prostszy niz na (b)

6.8.1. Problemy klasteryzacji

W wielu zastosowaniach potrzebne jest znalezienie srodkow skupisk punktow (kla-
strow). Niektore algorytmy znajdywania takich punktéw mozna zaliczyé do metod
sztucznej inteligencji.

Mamy zbior N punktow x;, j = 1,..., N i chcemy je podzieli¢ na M klastrow
G;,1=1,..., M iznalezé¢ $rodki klastréw c;, i = 1,..., M tak aby zminimalizowaé
nastepujaca funkcje odlegtosci miedzy punktami

M

J=> J = Z > Ixk — cil)? (6.54)
=1 =1 k XkEG

Wprowadzmy macierz U okreslajaca przynaleznosé punktu do klastra

1 jezeli [|x; — ¢if|* < |lx; — cil?, dla kazdego k # 1,
YiTlo w przeciwnym razie

Wtasnosci macierzy U:
Zuijzl, \V/]Zl,,N
N

Jezeli u;; jest ustalone, wtedy Srodkiem klastra ¢; minimalizujacym wyrazenie (6.54)
jest wartosé érednia

||M§

1

C;, =
| 7“ k,xp€G;

gdzie |G, jest licznoscia klastra G;.

Algorym C-$rednich (ang. C-means clustering)

Krok 1. Wybierz poczatkowe srodki klastrow c;, ¢ = 1,2,..., M. Zazwycza]j losowo
spo$rod punktow x;, i =1,..., N.
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Krok 2. Wyznacz macierz przynaleznosci U.
Krok 3. Oblicz wartosé¢ kryterium z wzoru (6.54).
Krok 4. Oblicz nowe srodki klastrow wedtug wzoru (6.55). Przejdz do kroku 2.

Algorytm C-$rednich nie zapewnia zbiezno$ci do minimum globalnego.

Algorytm ,zwyciezca bierze wszystko”

Algorytm ,zwyciezca bierze wszystko” (ang. winner take all) zaproponowany przez
Kohonena jest algorytmem iteracyjnym, w ktérym w kolejnych krokach przesuwane
sa punkty w reprezentujace centra klastrow. Punkty te nazywane sa w literaturz
neuronami — wspotrzedne punktu sg wagami neuronu’. W kazdym kroku algorytmu
ze zbioru punktéow x wybierany jest jeden punkt i sposréd wszystkich punktow w
wyznaczany jest punkt najblizszy do punktu x — nazywany zostaje ,zwyciezca’,
Nastepnie zwyciezajacy neuron przesuwany jest w kierunku punktu x.
Algorytm dziala w nastepujaco:

1. Losowy wybor punktu x

2. Wyznaczenie zwycieskiego punktu o indeksie m poprzez obliczenie minimum od-
legtosci euklidesowej pomiedzy punktem x i wektorem wag neuronu w;, ¢ =
1,2,...,p

m(x) = arg min |[|x — w;||
i=1,2,...p

3. Przesuniecie wektora wag wedtug reguty Kohonena

whl = wk +of(x —wh),

Rl ok
w, T =W, i#m

4. Przejécie do p. 1

Na rys. 6.54 przedstawiono kolejne kroki przyktadowego poszukiwania centrow kla-
strow przez algorytm ,zwyciezca bierze wszystko”.

Czasami moze sie zdarzy¢, ze pewien punkt w nigdy nie wygra. Aby temu za-
pobiec zazwyczaj stosuje sie modyfikacje algorytmu polegajaca na tym, ze za kazda
przegrana punktowi dopisuje sie pewna ujemna liczbe reprezentujaca odleglosé.
Sumy tych liczb uwzglednia si¢ przy wyznaczaniu odlegtosci w kolejnych iteracjach.
Punktowi zwycieskiemu te liczby sie kasuje.

Inne metody

Dla poszukiwania centréw klastrow mozna takze stosowaé¢ metode symulowanego
wyzarzania lub metody ewolucyjne.

"Przyjecie interpretacji, ze punkt jest reprezentowany przez wagi neuronu powoduje, Ze znaj-
dywanie zwycieskiego punktu moze odbywaé sie za pomoca sieci neuronowej — w przypadku znor-
malizowania wag, tzn. |w|| = 1 zwycieski neuron to ten, ktérego odpowiedz na pobudzenie x jest
najwieksza
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Rys. 6.54: llustracja dziatania algorytmu ,zwyciezca bierze wszystko”: (a) stan poczatkowy
poszukiwania, gdzie krzyzyki reprezentuja obrazy wejsciowe, a kotko poczatkowe cztery
identyczne centra klastrow i (b) trajektorie przesuwania sie centrow klastrow w czasie
dzialania algorytmu

6.8.2. Samoorganizujace sie mapy cech

Self-organizing map is a set of neurons representing center of clusters (cluster nodes).
The neurons connected by edges are forming some geometric structure.

6.9. Uczenie ze wzmocnieniem

Uczenie z krytykiem ma miejsce wtedy, gdy systemowi uczacemu nie sg znane oczeki-
wane odpowiedzi, a jedynie oceny liczbowe wartosciujace dokonane akcje. Najczesciej
uczenie z krytykiem stosowane jest do sterowania wieloetapowymi procesami decy-
zyjnymi, a powszechnie stosowane wtedy algorytmy uczenia noszg nazwe uczenia ze
wzmocnieniem (ang. reinforcement learning)

6.9.1. Wieloetapowe procesy decyzyjne

Wieloetapowy proces decyzyjny jest systemem dynamicznym przechodzacym, w wy-
niku podjetej akcji a;, z biezacego stanu do stanu nastepnego, generujac przy tym
liczbe r; uwazana za ocene wykonanego kroku (nagrode, ang. reward). Ocena ca-
tego procesu decyzyjnego jest suma tych ocen po pewnej (duzej) liczbie krokow,
r=Y",r (rys. 6.58)

Wieloetapowe procesy decyzyjne moga byé¢ modelami wielu rzeczywistych proce-
sow, w szczegblnosci proceséw ekonomicznych, procesoéw sterowania oraz planowania
akcji.

Przyktadami wieloetapowych proceséw decyzyjnych sa: maksymalizacja zysku
przedsichiorstwa w ciaggu zadanego okresu czasu, sterowanie zespotem elektrowni
wodnych umieszczonych wzdtuz jednej rzeki i jej doptywow (np. kanadyjski system
Hydro Quebec) zapewniajacy maksymalng ilo§¢ dostarczanej energii, sterowanie ze-
spotem wind, sterowanie odwréconym wahadtem, gry, itp. Do typowych wieloetapo-
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Rys. 6.55: Przyktady siatek stosowanych w samoorganizujacych sie mapach cech

|\VAVAVAVAVAVAVAVAVA\SE
R AVAVAVAVAVAVAVAVAV/
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Rys. 6.56: Przyktad dzialania samoorganizujacej sie mapy cech
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Rys. 6.57: Przyklad dzialania samoorganizujacej sie mapy cech — siatka jednowymiarowa

Rys. 6.58: Wieloetapowy proces decyzyjny — trajektoria zmian stanu i otrzymywane oceny

wych procesow decyzyjnych zaliczaja si¢ tez wszelkie zadania alokacji, czyli rozdzie-
lania okreslonych zasob6éw pomiedzy okreslong liczbe uzytkownikéow zapewniajace
optymalny zysk.

Charakterystyczne dla wieloetapowych procesow decyzyjnych jest, ze akcje skta-
dajace sie na optymalny proces decyzyjny nie musza by¢ lokalnie najlepsze. Zwiazana
z nimi nagroda nie musi by¢ najwieksza z mozliwych nagréd do otrzymania w da-
nym stanie i czasami nalezy zrezygnowac z wysokich lokalnych nagréd dla osiagniecia
globalnego optimum. Przeciwnie, maksymalizacja nagrody na pewnym etapie moze
prowadzi¢ do pogorszenia globalnej oceny systemu.

Rozroznia si¢ systemy ciagle i dyskretne, deterministyczne, w ktérych zadane
przejscia stanéw zachodza na pewno, i niedeterministyczne, w ktorych zadane zmiany
zachodza tylko z okreslonym prawdopodobienistwem (moga nastapi¢ przejscia inne
niz zadane) lub zachodza spontaniczne zmiany stanéw na skutek losowych czynni-
kow zewnetrznych. Nagrody moga by¢ otrzymywane po kazdej akcji lub istnieé¢ tylko
jednorazowa nagroda po zakoriczeniu procesu (np. wygrana w grach). Procesy moga
trwac ustalona liczbe krokow (okreslony czas) lub nie mieé¢ konca.

PRZYKLAD 6.16
Przyktad wieloetapowego procesu decyzyjnego — zadanie optymalnego sterowania
zespolem wind (rys. 6.59).
Stan systemu:
e polozenie wind,
e kierunek ruchu wind (gora, dot, zatrzymanie),
e sygnaly z przyciskow umieszczonych na pietrach,
e sygnaly z przyciskow wewnatrz wind,

e (ewentualnie) sygnaly z czujnikow wagi pasazeréw i/tub liczby przekroczen drzwi
wejsciowych.
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Rys. 6.59: Przykladowy stan systemu trzech wind

Ograniczenia: np. winda, ktorej docelowe pietro zostato wskazane przez pasazera
wewnatrz windy, jadaca we wskazanym kierunku nie moze zawrdci¢ nie zatrzymujac
sie uprzednio na wskazanym pietrze.

Kryterium moze kombinacja nastepujacych kryteriow:

e Liczba pasazeréow dowieziona do miejsc wskazanych przez nich,
e czas oczekiwania pasazera na winde i czas spedzony w windzie,
e koszt energii zuzytej przez system,

e koszt zuzycia windy (zalezny od jej ruchu).

Np. jako kryterium mozna przyjac¢, ze w kazdym kroku czasowym przychod wy-
nosi —50 punktéow za kazde pietro na ktorym oczekuja pasazerowie (sygnalizowane
przyciskiem) oraz —1 punkt za kazda winde w ruchu.

|

6.9.2. Optymalizacja wieloetapowych procesé6w decyzyjnych

Istnieje wiele metod optymalizacji wieloetapowych proceséw decyzyjnych i sg one ak-
tualnie intensywnie badane i rozwijane (Sutton, Barto 1998, Jang i inni 1997, Cichosz
2000). Oprocz podejécia klasycznego, opartego na rachunku wariacyjnym, stosowane
sa metody ewolucyjne oraz metody oparte na tzw. zasadzie optymalnosci Bellmana,
do ktorych zalicza sie programowanie dynamiczne oraz metode réznic czasowych.
Niektore z tych metod wymagaja znajomosci rozktadéw prawdopodobienstwa czyn-
nikéw losowych oddzialywujacych na system. Zestawienie stosowanych typowych
metod i ich podstawowych wtasnosci przedstawia rysunek 6.60 oraz tablica 6.4.

6.9.3. Metody ewolucyjne

Metody ewolucyjne poszukuja najlepszej polityki operujac na populacji polityk i
stosujac typowe operacje algorytméw genetycznych. Polityke ocenia sie na podsta-
wie pewnej liczby kompletnych sekwencji sterowania. Metody ewolucyjne zalicza
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Deterministyczne/niedeterministyczne
Wieloetapowe Ciggte / dyskretne
procesy decyzyjne T Skonczone / nieskorczone
Nagroda w stanie korncowym /
w stanach posrednich

Poszukiwanie optymalnej strategii

Metody nie
Metody catosciowe Uczenie ze wzmocnieniem wykorzystujace
uczenia

Ewolucyjne Monte  Metody réznic czasowych
Wyzarzanie Carlo (Temporal Difference)

Gradientowe Programowanie ~ Metoda Metody

dynamiczne Dijkstry  wariacyjne

Rys. 6.60: Rodzaje i metody optymalizacji wieloetapowych proceséw decyzyjnych

wymagana znajom. | stos. zasady | wystepowanie
metody L .
rozkl. prawdop. optymalnosci uczenia
wariacyjne i Dijkstry vV
prog. dynamiczne. vV vV
catosciowe v
ze wzmocnieniem vV vV

Tablica 6.4: Wtasnosci podstawowych grup metod optymalizacji wieloetapowych proceséw
decyzyjnych

sie do tzw. grupy metod calo$ciowych, w ktorych ocenia sie cala polityke, a nie
poszczegblne akcje. Przyklady zastosowania metod ewolucyjnych do wyznaczania
neuronowego sterownika odwréconego wahadta przedstawiono ponize;j.

6.9.4. Przyklad zastosowania algorytmu genetycznego do
uczenia sieci neuronowej

Zadaniem sieci neuronowe;j jest sterowanie uktadu sktadajacego sie z wozka i odwro-
conego wahadla w uktadzie przedstawionym na rys. 6.61. Przyjeto, ze na wejscie
sieci podane sg sktadowe wektora stanu wahadta «, &, x, . Sie¢ sterujaca jest siecia
warstwowa jednokierunkows o strukturze przedstawionej na rys. 6.62. Na jej poje-
dynczym wyjéciu generowany jest sygnat okreslajacy site f, dziatajaca na wozek.
W postawionym zadaniu opracowania algorytmu sterujacego odwréconym waha-
dlem nie mozna zastosowa¢ metody uczenia z nauczycielem, poniewaz nie sg znane
wartosci sity przyktadanej do podstawy wahadla zapewniajace optymalne stero-
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S o(?) &) x(2) (1)

sterowanie stan

Uktad
wozek-wahadto

sie¢
neuronowa

Rys. 6.61: Sie¢ neuronowa sterujgca ukladem wozek — odwrocone wahadto

Rys. 6.62: Struktura zastosowanej sieci neuronowej

wanie. Zastosowany ponizej sposob jest jednym z przyktadéw systemoéw uczenia z
krytykiem, gdzie zmiana parametrow systemu (wag sieci neuronowej) nastepuje po
calej sekwencji sterowania na podstawie skumulowanej oceny jakosci sterowania.

Zastosowany algorytm genetyczny

System nauki sieci za pomocag algorytmu genetycznego zawiera stala, parzysta liczbe
sieci (oznaczona w programie komputerowym przez LiczbaSieci) dwuwarstwowych

o niezmiennej strukturze. Liczba neuronéw w warstwie ukrytej wynosi LiczbNeuronUkr.
W jednym cyklu algorytmu genetycznego generowana jest losowo stata liczba sta-
now poczatkowych wahadta (LiczbaStanPocz). Ocena jakosci sieci w cyklu polega
na sterowaniu przez sie¢ wahadtem, poczawszy od kazdego z wylosowanych stanow
poczatkowych, przez okreslona liczbe krokéw (LiczbaKroTest), przy czym diugosé
jednego kroku sterowania jest rowna dlugosci kroku catkowania KrokCalk réwna-
nia (6.4). W czasie sterowania obliczane sa chwilowe wartosci bltedéw sterowania
zdefiniowane jako

[ a®+0.2542 + 0.00252% + 0.00253%  jezeli v < /2
| 108+ 0.25¢% 4 0.00252% + 0.002542  jezeli v > /2
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ktore nastepnie sa sumowane po wszystkich krokach sterowania i wszystkich stanach
poczatkowych. Otrzymuje sie w ten sposéb btad dziatania sieci w cyklu

LiczbaStanPocz LiczbaKroTest

E= Y Yoo (6.56)

W czasie dzialania algorytmu genetycznego jako kryterium sieci przyjmuje sie
skumulowany btad zdefiniowany jako

Bi = Bi—l + 05(Ez - Bi—l)-

gdzie ¢ jest numerem cyklu.

Po zakonczeniu sprawdzania dziatania wszystkich sieci nastepuje ich selekcja.
Przed jej rozpoczeciem dokonuje sie projekcji wartosci btedéow sterowania sieci B na
odcinek (3, 1) wedtug wzoru

Bi,mam - Bz
Bi,mam - Bi,min

G = B-1)+p

gdzie B, ez 1 Bimin sa odpowiednio warto$ciami maksymalnymi i minimalnymi
skumulowanych btedéow, a 0 < [ < 1 jest arbitralnie wybranym wspoétczynnikiem.
Kryterium to rzutuje wartosci btedéw B; sterowania sieci na odcinek (3, 1).

Do nastepnego etapu algorytmu genetycznego wybiera si¢ losowo sieci z praw-
dopodobienstwem proporcjonalnym do jakosci c. Liczba wybranych w ten sposob
sieci jest parzysta i wynosi LiczbaSelLos<LiczbaSieci. Dodatkowo do nastep-
nego etapu bez losowania wprowadza sie LiczbaSelBez najlepszych sieci (o naj-
wiekszych wartosciach kryterium c), przyczym LiczbaSelBez = (LiczbaSieci —
LiczbaSelLos)/2.

Podczas etapu krzyzowania sposrod sieci wybranych losowo tworzy sie losowo
LiczbaSelLos/2 par sieci. Nastepnie przegladajac odpowiadajace sobie neurony w
parach sieci, wymienia sie ich wagi z prawdopodobienistwem PrawdKrzyz. Dodatkowo
na podstawie kazdej z LiczbaSelBez sieci wprowadzonej bez losowania tworzy sie
sie¢ potomng o wagach zmienionych wedlug wzoru w = w + PrzedzMut x (Y —
0.5), gdzie Y jest zmienna losowa o réwnomiernym rozktadzie prawdopodobienistwa
przyjmujaca wartosci z przedziatu (0,1), a PrzedzMut jest arbitralnie dobranym
wspotezynnikiem. Po tych etapach otrzymuje sie ponownie liczbe sieci wynoszaca
LiczbaSieci poniewaz 2 X LiczbaSelBez + LiczbaSelLos = LiczbaSieci.

Na etapie mutacji wybranych zostaje losowo CzestMut x LiczbaWag wag, ktore
nastepnie zostaja zmienione wedlug identycznej zasady jak przy tworzeniu sieci po-
tomnych do wybranych bez losowania, gdzie LiczbaWag = (liczba zmiennych stanux
LiczbaNeuronUkr + 2 x LiczbaNeuronUkr + 1) X LiczbaSieci jest laczna liczba
wag we wszystkich sieciach, a CzestMut jest arbitralnie wybrang stata.

Model matematyczny odwréconego wahadta®

W czasie dziatania algorytmu genetycznego wymagane jest przeprowadzenie wielkej
liczby cykli sterowari wahadta (np. okoto 10°). Sterowania takie praktycznie mozna
zrealizowaé jedynie poprzez symulacje. Aby przeprowadza¢ symulacje sterowania
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Rys. 6.63: Uktad wozek-wahadlo

potrzebna jest znajomos$¢ modelu matematycznego odwroconego wahadta czyli zna-
jomosé reakcji odwroconego wahadta na przytozong site.

Uktad wozek-wahadto przedstawiono schematycznie na rys. 6.63. Opisujacy go
uktad réwnan rézniczkowych ma postac:

l"l (t) = l’g(t),

g(M -+ m) sin 2 (t) — Jmlad(t) sin 21 (t) + bea(£) cos 1 (¢) — falt) cosz1 (1
I(M + msin®z,(t))
T3(t) = za(?),
Bat) = mlx3(t) sinzy(t) — mgsinz(t) cos () — brg(t) + fo(t)
) M + msin?z, (t) :
gdzie

x(t) = [21(t) wa(t) @s(t) 2a(t)]' < [alt) &lt) =(t) ()]

oraz M — masa wozka, m — masa wahadta, | — dlugosé¢ sztywnego (z zalozenia —
niewazkiego) ramienia wahadta, b — wspolczynnik tarcia lepkiego, x — potozenie
wozka, a — kat odchylenia ramienia od pionu, f, — sita przytozona do wozka.

Dla rozwiazania powyzszego uktadu réwnan nieliniowych zastosowano algorytm
numeryczny Runge-Kutta drugiego rzedu. Na rys. 6.64 przedstawiono przyktadowy
przebieg w czasie stanu wahadta poczawszy od zadanego stanu poczatkowego przy
braku sity oddziatujacej na wozek.

Przykladowe wyniki

Przeprowadzono szereg symulacji starajac sie dobra¢ parametry systemu zapewnia-
jace mozliwie szybkie uczenie sieci. Okazalo sie, ze uczenie nastepuje ale jest wolno
zbiezne i krytyczna jest moc obliczeniowa komputera i parametry algorytmu ge-
netycznego. Ponizej zaprezentowano wyniki jednej z symulacji, w ktorej przyjeto
nastepujace parametry:

8Dla dociekliwych
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Rys. 6.64: Trajektoria stanu odwréconego wahadla o parametrach M = 10kg, m = 30kg,
[ = 30m, b = 0, stanie poczatkowym z1(0) = 7/6, z2(0) = 0, x3(0) = 0, z4(0) = 0 i sile
fz = 0. Krok catkowania KrokCalk = 0.01s. Czas w sekundach, wychylenie katowe z; w
radianach, predkos$é katowa xo w rad/$, przesuniecie wozka x3 w metrach, predkosé wozka
x4 Wwm/$

uklad wézek-wahadlo: M = 10kg, m = 30kg, [ = 30m, b = 0;

sie¢ neuronowa: LNeuronUkr—=10-5), WzmNeu—1000, co zapewnialo mozliwos¢ pod-
niesienia wahadta odchylonego od pionu o okoto 73°;

algorytm genetyczny: LSieci=30, LSelBez—2(8), LStanPocz—20, LKroTest=1000,
0 = 0.1, PrawdKrzyz=0.2, PrzedzMut=0.1, CzestMut=0.01.

W czasie uczenia generowano losowo 20 stanéw poczatkowych o réwnomier-
nym rozktadzie prawdopodobienistwa z zakresu: o € (—7/6,7/6), & € (—7/3,7/3),
x € (—10,10),, # € (—10,10) i dla kazdego z nich sie¢ sterowata wahadlem przez
1000 krokow.

Na rys. 6.65 przedstawiono otrzymany dla tych parametréw przebieg minimal-
nego btedu podczas uczenia sieci. Blad E obliczany byl wedlug wzoru (6.56) dla
najlepszej sieci w danym cyklu, dla 100 wybranych losowo i niezmiennych testo-
wych stanéw poczatkowych, réznych od tych dla ktorych okreslana byta jakos$é sieci
podczas dziatania algorytmu genetycznego.

W przedstawionym przyktadzie przeprowadzono ponad 30000 cykli uczenia —
realizacja jednego cyklu algorytmu genetycznego wykonywana przez komputer z
procesorem Athlon 850MHz trwata okoto 20s.

Wtasnosci otrzymanej sieci neuronowej zilustrowano na rysunku 6.66 gdzie przed-
stawiono sygnal wyjsciowy sieci w funkcji dwoch sygnatow wejsciowych, kata i pred-
kosci katowej wahadta przy przyjeciu zerowego potozenia wozka i zerowej predkosci
wozka.

Przebieg sterowania wahadlem za pomoca nauczone;j sieci pokazany jest na rys. 6.67
dla dwoch réznych stanéw poczatkowych. Widaé¢ na nich stopniowa (z przeregulo-
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Rys. 6.65: Przebieg btedu uczenia sieci neuronowej algorytmem genetycznym

— skala log-lin

=0

0 predkos¢

potozenie

1000

predkos¢ katowa

Rys. 6.66: Sygnal wyjsciowy sieci neuronowej w funkcji kata i predkosci katowej wahadta

przy przyjeciu zerowego potozenia wozka i zerowej predkosci wozka

waniami) stabilizacje wahadta. Na szczegdlng uwage zastuguje dzialanie sterownika
doprowadzajace wozek z wahadlem do potozenia zerowego ze stanu poczatkowego

[0 0 5 0]". Nastepuje przy tym zaburzenie rownowagi wahadla i chwilowe zwiek-
szenie wartosci kryterium (pogorszenie jakosci) po to aby efekt koncowy byl lepszy.
Jest to typowy test poprawnosci dziatania wieloetapowych proceséw decyzyjnych.
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Rys. 6.67: Sterowanie wahadlem przy pomocy sieci neuronowej od stanu: (a) [7/6 0 0 0],
(b) [0 0 5 0]*. Na rysunkach przedstawiono wykresy a, /2, /20, /20 i f,/300

6.9.5. Programowanie dynamiczne

W przypadku znajomosci rozkltadéw prawdopodobienstw czynnikoéw losowych opty-
malizacje wieloetapowego procesu decyzyjnego mozna przeprowadzi¢ stosujac me-
tody rachunku wariacyjnego. Jednak ze wzgledu na od dawna znane trudnosci uzy-
skiwania uzytecznych rozwigzan w przypadku systeméw nieliniowych lub dyskret-
nych jedna z konstruktywnych metod jest programowanie dynamiczne Bellmana
(Bellman, Dreyfus 1960). Rozwiazuje ona zadania poszukiwania ekstremum funkcji
wielu zmiennych przy istnieniu ograniczen stosujac tzw. zasade optymalnosci:
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Zasada optymalnoS$ci
Polityka optymalna ma te wtasno$é, ze niezaleznie od poczgtkowego stanu
1 prerwsze] decyzji pozostate decyzje muszq stanowic¢ polityke optymalng
ze wzgledu na stan wynikajacy z pierwszej decyzji.

Obliczenie maksimum funkcji N zmiennych:
R(l’l,l’g, e ,ZL’N) = gl(xl) + 92(1’2) + ...+ gN(xN)

przy warunkach:
1 +2To+...+TNy =2,

2, >0, i=12...,N

| 8(x;)

Funkcja
przychodu

>

Alokacja zasobu X;

Rys. 6.68: Typowa funkcja przychodu

Wprowadzamy ciag funkcji fy(x), N = 1,2,..., x > 0 zdefiniowanych nastepu-
jaco:
fn(x) = max R(zy,22,...,2N)

{zi
N
i=1

Poczatkowa alokacja zasobu xy dla N-tej dziatalnosci daje przychod catkowity

WYNOSzZacy
gy(zn) + fyoi(z — zn)

dla N=2,3,..., x >0, przy czym fi(z) = g1(z).

In(r) = Oég]aéx[gzv(ﬂfzv) + fy-i(x —an)]

dla N=2,3,..., x >0, przy czym fi(z) = g1(z).
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Kolejne kroki algorytmu

fi(x) = g1 ()
fo() = JJax 1ga(22) + f1(z = 5)]

fa(x) = Og}ggw[gs(ﬂfz) + fa(z — x3)]

In(r) = Ogaxx[gzv(l“zv) + fyoi(x —an)]

6.9.6. Metoda réznic czasowych

Inna koncepcja rozwiazywania problemu optymalizacji, dominujaca w ostatnich la-
tach, jest uczenie ze wzmocnieniem, a Scislej jeden z wynikajacych z tej koncepcji
algorytmow, zwany metodq réznic czasowych (ang. temporal difference — TD).
Metoda TD wprowadza obok poje¢ optymalna polityka i nagroda uzyskiwana za
akcje w danym stanie, réwniez pojecie wartosci lub uzytecznosci pary stan—akcja
(ang. value, utility) mowiacej o oczekiwanej sumie nagrod za przyszte decyzje:

N-1

v(sg,a) =& |r(sp,a) + max Y rtﬂ] =& [ (st,a) + mgixv(stﬂ, b)

polityka =

gdzie: r(s;, a) oznacza nagrode powstala na skutek akcji a podjetej gdy system znaj-
dowal si¢ w stanie s;, maxXpolityka Z;V:_ll T14; jest suma nagrod za przyszie sterowania
wedtug najlepszej polityki, zas £ jest operatorem usredniania po mozliwych czynni-
kach losowych.

Podczas gdy nagroda wskazuje co jest korzystne w danym kroku, wartosé stanu
okresla co jest korzystne w przeciagu dlugiego czasu jesli proces przejdzie do tego
stanu.

W trakcie dziatania algorytmu TD stanom procesu decyzyjnego nadaje si¢ war-
tosci zgodnie z zasadg

v(sg,a) «— v(sg,a) + a(r(sy,a) + mglxv(stﬂ, b) — v(sy,a))

gdzie s; jest stanem biezacym, s;,; stanem nastepnym, za$ « jest wspolczynnikiem
z przedziatu (0,1). Dzieki temu, w wyniku wielokrotnego powtarzania procesu decy-
zyjnego, wartos$ci stanéw wchodzacych w sktad optymalnej trajektorii wzrastaja, a
innych malejg.

Po zakonczeniu uczenia postepowanie polega na podejmowaniu w stanie s akcji
a zapewniajacej maksymalna wartos¢ v(s, a).

PRZYKLAD 6.17

Omoéwimy tu zadanie znajdywania drogi w grafie prowadzacej do nagrody (rys. 6.69).
Droga zaczyna sie w wezle A, a nagroda znajduje sie w wezle H. Przedstawimy tu
jedna z metod znajdywania optymalnej strategii w wielu probach. Przyjmijmy, ze
w kazdym z weztow od A do F' znajduje sie pudetko, w ktérym znajduje sie po-
czatkowo jednakowa liczba kul biatych i czarnych. Bedac w wezle wyciggamy losowo
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e.g Nagroda

Rys. 6.69: Zadanie znalezienia drogi do nagrody

jedna kule z pudetka i pozostawiamy obok wezta. Wyciagniecie kuli biatej powoduje
wykonanie kroku w kierunku prawo-goéra, a kuli czarnej krok w kierunku prawo-
dot. Po trzech krokach osiagniety zostaje wezel w koncowej warstwie. Wtedy, gdy
osiagniety zostal wezet z nagroda cofamy sie do przebytych weztéw wrzucajac do pu-
detka lezacg obok kule oraz dodatkowo kule o takim samym kolorze. Gdy osiggnieto
wezet nie zawierajacy nagrody cofamy sie do przebytych wezlow zabierajac lezace
obok nich kule. Postepowanie to jak mozna wykazaé¢ (i co jest intuicyjnie oczywi-
ste) doprowadza do ustalania sie liczby kul w pudetkach (z mozliwymi fluktuacjami)
zapewniajacymi dotarcie do wygranej. W omawianym przyktadzie uzyskuje sie gra-
nicznie: wezlty €', E' — same kule czarne, wezel A znaczna przewaga kul czarnych,
wezty B, ' — jednakows liczbe kul czarnych i biatych, wezet D — kule biale.
Analogicznie, optymalng strategie wyznaczy¢é mozna usuwajac z grafu kolejno
drogi prowadzace bezposrednio do pustych weztéw koricowych lub weztow, z ktorych
nie ma drogi do przodu. |

Ponizej podany zostanie przyklad uaktualniania wartosciowania stanow zadania
po kazdym kroku. Po zakoriczeniu uczenia strategia postepowania polega na wybo-
rze nastepnego stanu o najwickszej wartosci. Zaproponowany algorytm uczenia jest
szczegdlnym przypadkiem metody roéznic czasowych.

PRzZYKLAD 6.18

Rozpatrzymy zadanie z poprzedniego przyktadu (rys. 6.69). Niech kierunki ruchow
(gora, dot) beda wybierane losowo. Wtedy algorytm wartosciowania stanéw ma po-
stac:

wy = (W1 — wy)
gdzie w; 1 wyy1 oznaczaja wartosci przypisane stanom osiagnietym w chwili ¢ i chwili

nastepnej, t + 1, za$ « jest stalym wspotezynnikiem. Przyktad dziatania tego algo-
rytmu jest przedstawiony na rysunku 6.70. |



169

0.7
stany B,D,E
0.5 |
stan A |
stan F
0 . . . .
0 2500

Rys. 6.70: Przebieg procesu nadawania wartosci stanom



Rozdzial 7

Systemy ekspertowe

System ekspertowy jest systemem komputerowym pelniacym role eksperta lub roz-
wigzujacym zadania wymagajace profesjonalnej ekspertyzy.

Inna definicja — za system ekspertowy uwaza sie system komputerowy posiada-
jacy wiedze pobrang od eksperta i przechowywana w formie umozliwiajgcej dostar-
czenie przez system inteligentnej porady lub podjecie inteligentnej decyzji. Pozadana
dodatkowa cecha (przez wielu uwazanych za podstawowa) jest zdolnosé systemu do
przedstawienia, na zadanie, drogi rozumowania w sposob zrozumiaty dla uzytkow-
nika.

Rozréznia sie systemy ekspertowe wspotpracujace i komunikujace sie z czlowie-
kiem (systemy doradcze i diagnostyczne) i systemy sterujace zlozonym procesami
(np. platforma wiertnicza 500 sygnatow analogowych i 2500 cyfrowych, Hubble Space
Telescope — 6000 czujnikéw). Te ostatnie przyjeto nazywaé systemami ekspertowymi,
gdy okazalo sie, ze system sterujacy zlozonymi procesami musi zawieraé¢ baze wiedzy
i przeprowadza¢ wnioskowanie i jego struktura nie rézni sie od systemoéw eksperto-
wych wspotpracujacych z cztowiekiem.

7.1. Historia

MYCIN — (potowa lat 70-tych, Stanford) podaje diagnoze i sposoby lecze-
nia bakteryjnych infekcji krwi i zapalenia opon mozgowych. Za-
wiera ponad 500 regut. Budowa systemu zajeta ponad 50 osobo
lat.

DENDRAL — (potowa lat 60-tych, Stanford) wyznacza opis strukturalny zto-
zonych organicznych zwiazkéw chemicznych na podstawie ich
spektrograméw masowych i innych danych.

MACSYMA — (rozpoczecie budowy: 1969, MIT) rozwiazywanie zadan mate-
matycznych poprzez przeksztalcenia symboliczne. Obecnie za-
wiera ponad 300000 linii kodu w jezyku LISP. 100 osobo lat.

PROSPECTOR — (pdzne lata 70-te, Stanford) na podstawie danych sejsmicznych
i innych generuje wnioski dotyczace obecnosci zt6z rud mineral-
nych.

XCON — (1979, Digital Equipment Corporation i Carnegie Mellon Uni-
versity). Firma DEC miata problemy przy konfiguracji kom-
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puteréw VAX sktadanych z ponad 400 zespoléw wybieranych
przez klientéw. Przy zastosowaniu systemu szkieletowego OPS4,
w ciggu trzech miesiecy zbudowano system prototypowy zawie-
rajacy 250 regul. Rezultaty uzyskiwane przy zastosowaniu pro-
totypu przekonaty DEC do zainwestowania w budowe komplet-
nego systemu, ktory zostat zakoriczony w 1981 roku. Stal sie
wielkim sukcesem komercyjnym.

7.2. Struktura systemu ekspertowego

Na rys. 7.1 przedstawiono strukture typowego systemu ekspertowego.

Wiedza o dziedzinie
ekspertyzy (reguty i fakty)

l Fakty i
zapytania
Podsyst: e "7
pgb?grilr?ir; Podsystem | | Interfejs
wiedzy wyjasniajacy uzytkownika
>
Konkluzje

A A A

Maszyna
wnioskujaca

Dane

Wiedzaw  specyficzne
dziedzinie dla danej
ekspertyzy ekspertyzy
(reguty) (fakty)
> (baza danych)  <—

Baza wiedzy

Rys. 7.1: Struktura typowego systemu ekspertowego

7.3. Reprezentacja wiedzy

W standardowym systemie ekspertowym wiedza moze byé¢ reprezentowana przez
jedna z metod omoéwionyvh w rozdziale 3.
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7.4. Neuronowy system ekspertowy

Jednym z obiecujacych zastosowan sieci neuronowych sa oparte na nich systemy
ekspertowe. Najczedciej stuza do diagnostyki i sterowania. Reprezentacja wiedzy w
neuronowym systemie ekspertowym ma zupetnie inny charakter niz w dotychczas
omawianych systemach regutowych — jest zawarta w wagach i strukturze nauczonej
sieci.

PRZYKEAD 7.1

Przyktad neuronowego systemu ekspertowego diagnozy choréb skory przedstawiono
na rys. 7.2. System ten o nazwie DESKNET zaprojektowany zostal gtéwnie w celu
wspomagania nauczania studentéw medycyny Zbudowano go w postaci sieci neuro-
nowej o strukturze 96-20-10 zawierajacej ciagle neurony unipolarne.

Sygnalami wej$ciowymi sieci byly miedzy innymi nastepujace symptomy i ich
parametry: umiejscowienie, rozmieszczenie, ksztalt, liczba uszkodzen, obecnosé ak-
tywnych granic, liczba zluszczen, wysokosé brodawek, barwa, zmiana pigmentacji,
swedzenie, krostowatosé, limfadenopatia skéropochodna, zgrubienia na dtoniach, wy-
niki badan mikroskopowych, obecno$¢ wykwitu pierwotnego oraz wyniki KOH przy
tescie mikologicznym. Ponadto na wejscie sieci podawano czas trwania objawdw
chorobowych, rozrézniajac dnie i tygodnie.

System miatl tacznie 97 wejsé, w tym jedno wejscie z sygnatem stalym, oraz 10
wyjs¢. Sygnaty wejsciowe przyjmowaly trzy wartosci: 0, 11 0,5 reprezentujace odpo-
wiednio: wystepowanie poszczegdlnych symptoméw, ich niewystepowanie oraz brak
danych o symptomie. Sygnaty wyjéciowe poszczegélnych neuronéw w warstwie wyj-
Sciowe] przedstawiaja w reprezentacji lokalnej nastepujace 10 schorzen: tuszczyca,
hupiez mieszkowy czerwony, liszaj ptaski, tupiez rozowy, tupiez pstry, grzybica skory,
chtoniak z komorek T, wtorna kita, przewlekte kontaktowe zapalenie skory oraz za-
palenie tojotokowe skory.

Dane uczace pochodzity od 250 pacjentéow. Sie¢ nauczano standardowa metoda
propagacji wstecznej. Jako$¢ nauczonej sieci byla testowana za pomoca danych nie
uzywanych w procesie uczenia, zebranych od 99 pacjentow. Poprawna diagnoze
otrzymano w 70% przypadkow. Wylaczajac tuszezyce, uzyskano doktadnosé ponad
80%. Pacjenci z tuszczyca diagnozowani byli poprawnie tylko w 30%. Jednak jak
stwierdzaja lekarze, objawy ltuszczycy czesto sa podobne do innych choréb typu
grudkowo-ztuszczajacego, a tym samym trudne do diagnozy nawet dla lekarza spe-
cjalisty.

Jednym z istotnych wymagan jest zdolno$é¢ systemu ekspertowego do przedsta-
wiania tancucha wnioskowania prowadzacego do wytworzonej przez niego konkluzji.
W systemach regutowych, w ktorych wnioskowanie polega na wykazaniu spelnia-
nia warunkéw w okres$lonych regutach jezeli — to sposrod istniejacych w systemie,
przedstawienie tancucha wnioskowania prowadzacego do danej konkluzji jest moz-
liwe do realizacji. Systemy neuronowe dochodza do konkluzji na drodze wielu ztozo-
nych, nieliniowych i réwnolegtych transformacji i wptyw na konkluzje maja wszystkie
neurony. W zwiazku z tym odtworzenie w nich i wyrazenie w postaci werbalnej tan-
cucha wnioskowania, wskazujacego wpltyw indywidualnego wejscia lub grupy wejsé
na ostateczng konkluzje, jest bardzo trudne. Oczywiscie, mozna badaé¢ eksperymen-
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talnie wplyw wartosci wejs¢ na konkluzje, ale nie jest to réwnowazne ze znajomoscia
taiicucha wnioskowania. Ostatnie badania w dziedzinie sieci neuronowych prébuja
rozwigzaé zadanie wytworzenia bazy wiedzy w postaci regut i faktéw na podstawie
wag nauczonej sieci neuronowe;j. [

symptomy
1 parametry .
czas trwania choroby: reprezentacja

krocej niz tydzien 0 wewnetrzna
: diagnoza

czas trwania choroby:
dtuzej niz tydzien

lekkie
swedzenie tuszezyca

2,68
-3,46
-2,48

dodatni wynik
testu KOH

zmiany chorobowe
na stopach 36

grzybica skory

nieznaczne

przebarwienie 7 1
dodatni wymk testu °
zapalenie tojotokowe skory
pqeudohyphae
sygnal %ta’fy sygnat staly
96 20

Rys. 7.2: Neuronowy system ekspertowy do diagnostyki choréb skory (na podstawie [68])



Rozdzial 8

Modelowanie systemow 1 sztuczne
zycie

8.1. Koncepcje modelowania systemow

Model ukladu fizycznego — uktad fizyczny lub opis, podobny (izomorficzny, analo-
giczny) do ukladu badanego, ale prostszy i tatwiej dostepny badaniom

Na rysunku 8.1 przedstawiono taksonomie modeli. Poszczegolne rodzaje modeli
omoéwiono w dalszej czesci rozdziatu.

model
A
fizyczny abstrakcyjny
/ \
nieformalny formalny
/ \
globalny indywiduowy

Rys. 8.1: Taksonomia modeli

8.1.1. Modele fizyczne

Modele fizyczne oprocz opisow w jezyku naturalnym byty najdawniejszymi typami
modeli. Przyktady modeli fizycznych — patrz rys. 8.2
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Rys. 8.2: Przyktady modeli fizycznych

8.1.2. Modele abstrakcyjne

Modele abstrakcyjne sa opisami modelowanego systemu w pewnym jezyku. Nie sg
modelami materialnymi jak modele fizyczne. Opis moze by¢ nieformalny, np. opis
w jezyku naturalnym lub rysunek odreczny lub moze byé formalny, np. formuta
matematyczna lub program komputerowy.

Modele matematyczne

PrRzYKLAD 8.1

Uktad masa—sprezyna bez tarcia. Rownanie ruchu ma nastepujaca postac.

d*x
— = 8.1
Na rys. 8.3 przedstawiono rozwiazanie powyzszych réwnan ruchu. |
masa-sprezyna - wykres czasowy masa-sprezyna - wykres fazowy
2 22—
dx
(@ o
czas
2 ‘ ‘
0 10 20 0

Rys. 8.3: Rozwigzania réwnan 8.1. Przebiegi czasowe potozenia i predko$ci masy umiesczo-
nej na sprezynie: (a) we wspolrzednych kartezjanskich i (b) fazowych
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PRZYKLAD 8.2

Uktad masa—sprezyna z tarciem

d*x dx
— = —C— —Z 8.2
dt? dt (82)
Na rys. 8.4 przedstawiono rozwiazanie powyzszych réwnan ruchu. [
masa-sprezyna - wykres czasowy masa-sprezyna - wykres fazowy
2 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 2 : ‘ ‘ ; ‘ ‘
Fdt
(a) 0}
czas
2 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ) ‘ ‘ ‘ ‘
0 10 20 30 -2 0

Rys. 8.4: Rozwiazania réwnarni 8.2. Przebiegi czasowe polozenia i predkoséci masy umiesczo-
nej na sprezynie w przypadku wystepowania tarcia: (a) we wspotrzednych kartezjanskich i
(b) fazowych

PRZYKLAD 8.3

System drapieznik-ofiara (réwnania Lotki-Volterry)

d
d—f = ]{715(7 — ]{ngy
(8.3)
dy
at = kawy — k3y
Na rys. 8.5 przedstawiono rozwiagzanie numeryczne powyzszych rownan. |

PRZYKLAD 8.4

Rownanie Lorenza. Klasyczny przyktad rownania, ktorego rozwiazaniem sg przebiegi
chaotyczne.

a3ty

dy

2 = 1 8.4
7 Oy + 10z (8.4)
d

d—j = —xy+28y—=z

Trajektorie rozwigzania numerycznego rownania Lorenza przedstawiono na rys. 8.6.
Trajektorie te nigdy sie nie przecinajg — przebieg aperiodyczny. |
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rownanie Lotki-Volterry, wykres czasowy rownanie Lotki-Volterry, wykres fazowy
y
3001 300 |
200 200
(a)
100 | 100 |
"
0 5 10 15 20 25 30 0 40 80 120 160

Rys. 8.5: Rozwiazania rownan 8.3. Przebiegi czasowe liczby drapieznikow i ofiar: (a) we
wspolrzednych kartezjanskich i (b) fazowych

Rys. 8.6: Rozwigzanie réwnania Lorenza

Modele matematyczno—fizyczne — maszyny analogowe

W modelowaniu matematyczno-fizycznym tworzy sie model matematyczny bada-
nego procesu (najczesciej w postaci rownan roézniczkowych). Nastepnie budujemy
sie uktad fizyczny (model) opisany identycznymi rownaniami jak uktad badany. Ob-
serwujac zachowanie modelu uzyskuje sie wiedze o zachowaniu badanego uktadu.
W takim modelowaniu, najczesciej stosowanym ukladem fizycznym jest uktad elek-
tryczny zestawiany z opornosci, indukcyjnosci, pojemnosci, elementéw nieliniowych
i wzmacniaczy. Zestawiajac odpowiednio te elementy mozna w tatwy sposob uzyskaé
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obwodd elektryczny opisany zadanym réwnaniem rézniczkowym.

Tego typu modelowania byty bardzo popularne do lat 70. ubiegtego wieku. Pro-
dukowano uniwersalne zestawy elementow z wyprowadzonymi koncéwkami na spe-
cjalnych panelach. Zestawy takie nazywaly sie maszynami (komputerami) analogo-
wymi i przez wiele lat skutecznie rywalizowaly z maszynami cyfrowymi w dziedzi-
nie uzyskiwania rozwigzan réwnan rézniczkowych. Dopiero pojawienie si¢ tanich i
szybkich maszyn cyfrowych wyparto ta technike. Na rys. 8.7 przedstawiono oktadke
czasopisma Radio-Electronics z roku 1959 ze zdjeciem ilustrujacym programowanie
maszyny analogowej oraz podstawowy obwod maszyny analogowej, uktad catkujacy.

RadioHectronics

—i—

Rys. 8.7: Programowanie maszyny analogowej, a obok uktad catkujacy

Na rysunku 8.8 przedstawiono uktad elektryczny modelujacy uktad mechaniczny
masy i sprezyny w przypadku wystepowaniu tarcia.

G

<=

Rys. 8.8: Uktad elektryczny réwnowazny ukladowi masy i sprezyny

Modele matematyczno—komputerowe — symulatory

W modelowaniu matematyczno komputerowym tworzy sie model matematyczny mo-
delowanego procesu, a nastepnie symuluje sie jego zachowanie poprzez numeryczne
rozwigzywanie opisujacych go réwnan w komputerze. Sam opis matematyczny czesto
od razu powstaje jako program komputerowy. Symulatory komputerowe ztozonych
obiektow czy proceséw wsparte czesto przez urzadzenia mechaniczne symulujace
ruch obiektow (np kabiny pilota samolotu) stanowia bardzo wazne zastosowania
informatyki w wielu dziedzinach techniki i nauki.
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Na rys. 8.9 przedstawiono widok ekranu symulatora panelu sterowania silnika
okretowego (Szkota Morska w Gdyni) i jeden z ekrandéw popularnego symulatora
lotu firmy Microsoft.

=iohxd
File Senp Checklsr View Assessmom  Options  Help

B &
o | £
B =l
b £
] =
@] £
] £
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i@
| R G

Fiht Simatoe 2004

Rys. 8.9: Symulator silnika okretowego i symulator lotu

8.2. Modelowanie indywiduowe

Mozna wyr6zni¢ dwa ponizej podane podejscia do modelowania formalnego syste-
mow.

Modele globalne Model matematyczny globalnego zachowania sie systemu (oparty
najczesciej o rownania rozniczkowe). Symulacja dziatania systemu poprzez roz-
wiazanie rOwnania rézniczkowego: numeryczne lub w postaci zamkniete;.

Modele indywiduowe Okreslenie lokalnych regut funkcjonowania i wzajemnego
oddziatywania elementéw systemu. Symulacja komputerowa ewolucji systemu
sktadajacego sie z wielu takich elementow. Ztozone globalne zachowanie sie
modelu uzyskuje sie jako rezultat oddzialywan o zasiegu lokalnym.

Modele omawiane do tej pory nalezaty do grupy modeli globalnych. Obecnie
zajmiemy sie modelami indywiduowymi. Klsycznymi metodami modelowania indy-
widuowego sa dynamike molekularng i automaty komorkowe.

Na rysunku 8.10 przedstawiono przyktad systemu, ktéry moze by¢ modelowany
globalnie (rownanie rozniczkowe wynikajace z praw mechaniki ptynéw) i indywidu-
owo (modelowanie ruchéw i zderzen wszystkich czasteczek).

8.2.1. Dynamika molekularna

Metoda dynamiki molekularnej (MD od ang. molecular dynamics) polega na symu-
lacji ruchu czasteczek w polu sil przez nie wytwarzanych lub sit zewnetrznych.
W przypadku uktadu N czasteczek, sita F; dziatajaca na czasteczke ¢ wynosi

N
Jj=1
JF#
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gdzie F;; jest sila, z ktora czasteczka j oddzialuje na czasteczke ¢, a F7 jest sila
pochodzaca z zewnatrz ukladu. Znajac energie potencjalna czasteczki, ¥, sitle na
nig oddzialujaca wyznacza sie ze wzoru

gdzie V., oznacza wartos¢ gradientu w punkcie r;.
Czesto, w symulacjach przyjmuje sie aproksymacje energii potencjalnej pomiedzy
dwoma atomami za pomoca funkcji

o 12 o 6
v e [(|ri—rg‘|> - (\rz‘ —rﬂ) ]

zwanej potencjatem Lennarda—Jonesa, gdzie € i o sa statymi.
Dla wyznaczenia ruchu czasteczek w polu sit nalezy rozwiazywaé uktad réwnan
rozniczkowych drugiego rzedu

erZ:F“ i:1,2,...,N

gdzie m; jest masa czasteczki i, a F; jest sita dzialajaca na czasteczke. Rownania
powyzsze mozna zastapi¢ rownowaznym ukladem dwoch réwnan rzedu pierwszego

o _ @ i=L2..N
Tak wiec, aby przeprowadzaé¢ symulacje ruchu N czasteczek nalezy rozwiazywaé
uktad 3N réwnan rézniczkowych rzedu drugiego lub 6 N réwnan rzedu pierwszego.
Na rysunku 8.12abc przedstawiono wyniki indywiduowego modelowania systemu
drapieznik-ofiara. Punkty na rysunku 8.12a oznaczaja drapiezniki i ofiary. Zetkniecie
sie drapieznika z ofiara powoduje zamiane ofiary w drapieznika. Otrzymane liczeb-
noéci drapieznikéw i ofiar w czasie przedstawione sa na rys. 8.12bc. Poréwnaj te
wyniki z rozwigzaniem réwnania Lotki-Volterry przedstawionym na rys. 8.5.

Rys. 8.10: Przyktad systemu, ktéry mozna modelowaé globalnie i indywiduowo
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Rys. 8.11: Potencjal Lennarda—Jonesa dla wartosci €/kp = 120K i 0 = 0.34nm (przyjmo-
wanych dla cieklego argonu)
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Rys. 8.12: System drapieznik ofiara modelowany indywiduowo: (a) punkty reprezentujace
poruszajace sie drapiezniki i ofiary, (b,c) wykresy liczbnosci w czasie drapieznikow (V) i
ofiar (U)

8.2.2. Automaty komoérkowe

Zaproponowany przez Neumanna i Ulama w koncu lat 40. automat komoérkowy jest
zbiorem komorek roztozonych regularnie w nieograniczonej przestrzeni (np. dwu-
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wymiarowej). W komorkach znajduja sie identyczne automaty skoriczone, ktorych
stany zaleza od stanéw okre§lonego zespotu innych automatéw, zwanych sasiednimi.

Zachowanie sie komorki jest zdeterminowane przez jej funkcje przejscia, ktora
odwzorowuje stan komorki i wszystkich komoérek do niej sasiednich na nowy stan ko-
morki. Funkcja przejécia komorki automatu komorkowego jest identyczna dla wszyst-
kich komorek i jest niezmienna w czasie. Stan catego automatu komorkowego jest
zbiorem stanéw poszczegolnych komorek.

Wazng cecha, ktéra moga posiada¢ automaty komorkowe, jest ich uniwersalnosé

obliczeniowa.
3
0,1,2
45 0 @ 2,3
6,7,8 0,1,4,5,6,7,8

Rys. 8.13: Graf przejs¢ stanu komoérki w grze LIFE. Przy tukach podano liczbe sasiednich

komorek w stanie ,1"

(D)

O
-

i ;.' o

Rys. 8.14: Przyklady charakterystycznych struktur gry LIFE: (a,b) konfiguracje ginace
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po jednym takcie, (c,d) konfiguracje stabilne, (e,f) konfiguracje oscylujace — pionowa li-
nia zamienia sie po kazdym takcie w pozioma i odwrotnie, figura w ksztalcie kwadratu
oscyluje z okresem pieciu taktow, (g) konfiguracja oscylujaca i przesuwajaca sie, zwana
,szybowcem", (h) konfiguracja rozpadajaca sie na dwa ,szybowce" przesuwajace sie w
przeciwnych kierunkach, (i,j) konfiguracje dtugowieczne osiagajace stan koncowy po 1103
i 5206 taktach (stan konicowy sktada si¢ z konfiguracji stabilnych, oscylujacych oraz oscy-
lujacych i przesuwajacych sie), (k) ,dzialo" — konfiguracja generujaca szybowce co 30
taktow i powracajaca do stanu poczatkowego
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Rys. 8.15: Oktadka materiatléow $wiatowej konferencji na temat sztucznego zycia

8.3. Postulaty sztucznego zycia

Postulaty podane przez Langtona (1989) w artykule programowym pierwszej kon-
ferencji poswieconej zagadnieniom sztucznego zycia (ang. artificial life), dotyczace
srodowiska modelowania systeméw biologicznych:

e powinno sktadaé sie z populacji prostych programéw lub specyfikaciji;
e nie powinien w nim wystepowa¢ program sterujacy pozostalymi programami;

e kazdy program powinien zawiera¢ opis reakcji jednostki na zaistniate lokalne
sytuacje w swoim otoczeniu wlaczajac w to spotkania z innymi jednostkami;

e W systemie nie powinno by¢ regut sterujacych jego globalnym zachowanie sie.

Postulaty Langtona moga by¢ spetniane przez srodowiska modelowania indywi-
duowego.

Z dziedzing sztucznego zycia blisko zwiagzane jest pojecie inteligencji roju

Swarm Intelligence is the property of a system whereby the collective behaviours
of (unsophisticated) agents interacting locally with their environment cause coherent
functional global patterns to emerge. SI provides a basis with which it is possible
to explore collective (or distributed) problem solving without centralized control or
the provision of a global model.

8.4. Przykladowe srodowisko modelowania indywi-
duowego — DigiHive

Opisane zostanie tutaj srodowisko dla modelowania indywiduowego rozwijane na
Wydziale ETI Politechniki Gdariskiej [62, 67]. Srodowisko to ukierunkowane jest na
modelowanie systemow, ktorych zachowanie sie jest w istotny sposéb zwigzane z
ruchem i wzajemnym oddzialywaniem swoich elementéw. W szczeg6lnosci umozli-
wia modelowanie systemoéw ztozonych, przejawiajacych sie wystepowaniem w nich
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Rys. 8.16: A huge swarm of red-billed queleas returns to the communal roost at dusk,
Okavango Delta, Botswana.

proceséw wzrostu, samoreprodukeji, samoorganizacii i samomodyfikacji. Srodowisko
jest nastawione na modelowanie i wykrywanie podstawowych ogoélnych wlasnosci
systemoéw zlozonych z wielu elementéw, a w mniejszym stopniu na modelowanie
konkretnych proceséw fizycznych, chemicznych czy biologicznych.

W érodowisku tym zdefiniowanym w przestrzeni dwuwymiarowej poruszaja sie
i zderzaja czasteczki. Na skutek zderzen czasteczki moga losowo taczy¢ sic w kom-
pleksy czasteczek, lub kompleksy czasteczek rozpadaé. Na wyzszym poziomie od-
dzialywan, co otwiera zupelnie nowe mozliwosci, kompleksy czasteczek moga selek-
tywnie oddzialtywaé¢ na inne czasteczki, taczac je lub rozrywajac wiazania. Rodzaj
oddziatywania zapisany jest w strukturach komplekséw w specjalnie zdefiniowanym
jezyku.

Opisywane $rodowisko wykorzystuje niektore zatozenia, wezesniejszego srodowi-
ska rozwijanego od polowy lat osiemdziesiatych |7, 7, ?|.

8.4.1. Podstawowe definicje

Srodowisko zdefiniowane jest w przestrzeni dwuwymiarowej o periodycznych wa-
runkach brzegowych. Podstawowymi obiektami srodowiska sg czgsteczki i fotony.
Czasteczki sa obiektami trwalymi (nie sa tworzone ani niszczone w trakcie sy-
mulacji) reprezentowanymi przez szeSciokaty o ustalonych wymiarach. Czasteczki
wystepuja w 256 réznych typach. Kazdy typ charakteryzowany jest nastepujacymi
wlasciwodciami: masa, energia wiazan (energia potrzebna do rozerwania wigzania)
oraz energia aktywacji (minimalna energia potrzebna do zainicjalizowania reakcji).
Poza wymienionymi cechami stalymi kazda czasteczka jest charakteryzowana przez
aktualne wartosci predkosci, potozenia i energii wewnetrznej.

Podczas symulacji pomiedzy czasteczkami moga powstawaé¢ wiazania — dwie lub
wiecej powiazanych czasteczek tworzy kompleks czqsteczek. Czasteczki moga taczyé
sie na kierunkach: gora (U) i dot (D), tworzac stos. Czasteczki znajdujace sie na spo-
dzie stosu moga taczy¢ sie na kierunkach poziomych: poinoc (N), péinocny zachod
(NW), potudniowy zachod (SW), potudnie (S), potudniowy wschod (SE) i potnocny
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wschod (NE). Przyktadowe wyglady kompleksow przedstawia rysunek 8.17.

u N
NW NE

SW SE

o

Rys. 8.17: Przyktadowe kompleksy: (a) stos czasteczek — widok z boku, (b) kompleks utwo-
rzony przez wiazania poziome — widok z gory. Szesciokaty narysowane podwdjng
linig oznaczaja stosy, czarne punkty oznaczajg wigzania pomiedzy stosami.

Wszystkie procesy w systemie sa synchronizowane dyskretnym zegarem. Na po-
czatku kazdego cyklu czasowego, potozenie kazdej czasteczki jest zmieniane odpo-
wiednio do jej predkosci. Jezeli w trakcie ruchu dwie czasteczki, nie nalezace do tego
samego kompleksu, znajda sie w odlegtosci mniejszej niz pewna ustalona wartosé, to
przyjmowane jest, ze doszto do zderzenia. Zderzenia czasteczek moga by¢ zaré6wno
sprezyste, jak i niesprezyste.

Zderzenie sprezyste modelowane jest zgodnie z zasadami mechaniki klasycznej,
przy czym czasteczki traktowane sa tu jako kota o ustalonym promieniu. Podczas
zderzenia sprezystego zachowana jest zaréwno energia kinetyczna, jak i ped czaste-
czek. Podczas zderzenia niesprezystego predkosci zderzajacych sie czasteczek staja
siec rowne. Wtedy zachowany jest jedynie taczny ped czasteczek. Powstajacy przy
tym deficyt energii kinetycznej zrekompensowany zostaje emisja fotonu.

Fotony sa obiektami nietrwalymi przenoszacymi energie. Powstaja w trakcie re-
akcji rozpraszajacych energie: zderzen niesprezystych czasteczek, tworzenia wigzan
pomiedzy czasteczkami i spontanicznej redukcji energii wewnetrznej czasteczki. Ma-
gazynuja one energie tracone przez czasteczki, dzieki czemu energia catkowita $ro-
dowiska podczas symulacji pozostaje stata. Fotony sa modelowane jako punkty o
zerowej masie, poruszajace sie z ustalona predkoscia.

Fotony moga zderzaé¢ si¢ z czasteczkami. Podobnie jak w przypadku zderzen
czasteczek, zderzenia fotonu z czasteczka moga by¢ zar6wno sprezyste jak i niespre-
zyste. Zderzenia sprezyste zmieniaja jedynie kierunek fotonu, natomiast zderzenia
niesprezyste prowadza do jednej z nastepujacych reakcji: odbicie czasteczki uderzo-
nej przez foton od czasteczki sasiedniej (znajdujacej sie w odleglosci nie wiekszej
niz pewna ustalona wartos¢), utworzenie wiazania pomiedzy uderzong czasteczka a
czasteczka sasiednig, zerwanie wigzania pomiedzy czgsteczka trafiong a dowolna cza-
steczka zwiazana, absorpcja fotonu (konwersja energii fotonu w energie wewnetrzna
czasteczki).

Wszystkie wymienione reakcje muszg zachowywadé catkowita energie: jezeli foton
ma zbyt mala energie do zainicjowania reakcji, reakcja nie zachodzi. W przypadku
gdy energia fotonu jest wicksza niz zuzyta na przeprowadzenie reakcji lub reak-
cja oddaje energie, to po zakoriczeniu reakcji wygenerowany zostaje foton o energii
zapewniajacej statos¢ energii systemu.
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Powyzej opisane wlasciwosci §rodowiska pozwalaja, poprzez ustawienie zerowego
prawdopodobieiistwa zderzeri niesprezystych, na przeprowadzenie symulacji proce-
sow zgodnych z mechanika klasyczna — jest to wtedy réwnowazne prostej dynamice
molekularnej. Z kolei ustawiajac niezerowe prawdopodobienstwo zderzen niesprezy-
stych, w srodowisku pojawia sie fotony, co w konsekwencji prowadzi do powstawania
roznych ztozonych kompleksow czasteczek na skutek losowego tworzenia i zrywania
wigzan.

8.4.2. (Oddzialywania funkcyjne

Poza omoéwionymi powyzej interakcjami wynikajacymi ze zderzen czasteczek pomie-
dzy soba jak i zderzen czasteczek z fotonami, w srodowisku zachodza oddzialywania
innego rodzaju. Poszczegolne kompleksy sa zdolne do rozpoznawania specyficznych
struktur czasteczek znajdujacych sie w ich otoczeniu (okrag o zdefiniowanym pro-
mieniu) oraz selektywnego tworzenia i rozrywania wiazan pomiedzy czasteczkami.
Funkcja realizowana przez kompleks zakodowana jest przez typy i rozmieszczenie
czasteczek w kompleksie.

Funkcje komplekséw wyrazone sa w opisanym ponizej jezyku, o strukturze zbli-
zonej do jezyka Prolog. Wystepuja w nim wylacznie nastepujace predykaty whudo-
wane: program, search, action, structure, exists, bind, unbind, move, not. Predykaty
program, search, action, structure stuzg do organizowania struktury programu. Nato-
miast funkcje rozpoznawania struktur i realizacje zmian w srodowisku pelnig pre-
dykaty: exists (selektywne rozpoznawanie czasteczek), bind (utworzenie wiazania),
unbind (rozrywanie wiazan) oraz move (przesuwanie czasteczek).

Przyktadowy program zostal przedstawiony w tablicy 8.1. Jak mozna zauwazy¢
program sklada sie z sekwencji dwoch predykatow search i action, przy czym pierw-
szy z nich grupuje predykaty stuzace do rozpoznawania struktur, natomiast drugi,
predykaty umozliwiajace manipulowanie rozpoznanymi czasteczkami.

Kazdy predykat structure sktada si¢ z sekwencji wywotan predykatu exists oraz
zanegowanego predykatu structure. Pozwala to na wykrycie okreslonej struktury przy
warunku nie wystepowania innych okreslonych struktur. W przyktadowym progra-
mie czasteczka o typie 10101010 jest inhibitorem reakcji. Jej wystepowanie zabloko-
waloby zajécie przemiany.

Rys. 8.18: Czasteczka i kompleks czasteczek rozpoznawany przez program z tablicy 8.1
(a), struktura po wykonaniu programu (b).

Za pomoca predykatu exists mozliwe jest sprawdzenie istnienienia czasteczki o
okreslonym typie (np. exists([0,0,0,0,1,1,1,1] ...)), sprawdzenie czy czasteczka jest
zwigzana 7z inng czasteczka na danym kierunku (np. exists(... bound to V2 on N ...)),
oraz czy jest przylegajaca do innej czasteczki (np. exists(... adjacent to V3 on N)).
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Tablica 8.1: Przyktadowy program rozpoznajacy strukture przedstawiong na rys. 8.18.

program():—
search(),
action().
search():—
structure(0).
structure(0):—
exists ([0,0,0,0,0,0,x,x], mark V1),
exists ([1,1,1,1,1,1,1,1] bound to V1 on N, mark V2),
exists ([0,0,0,0,0,0,0,0], mark V5),
not(structure(1)),
not(structure(2)).
structure(1):—
exists ([1,1,1,1,0,0,0,0] bound to V2 on NW, mark V3),
exists ([1,1,1,1,0,0,0,0] bound to V3 on SW, mark V4),
not(structure(3)).
structure(3):—
exists ([0,0,0,0,1,1,1,1] bound to V4 on S).
structure(2):—
exists ([1,0,1,0,1,0,1,0]).
action():—
bind (V2 to V5 on SW).

Mozliwe jest rowniez oznaczenie czasteczki spelniajacej okreslone kryteria jedna z
15 etykiet, od V1 do V15 (np. exists(... mark V1)). Przyktadowo — polecenie exi-
sts([1,1,1,1,0,0,0,0] bound to V2 on NW, mark V3) oznacza: odszukaj czasteczke o ty-
pie 11110000, zwiazana na kierunku NW z czasteczka identyfikowana przez zmienna
V2 i zapamietaj wynik w zmiennej V3 (zmienna V3 bedzie od tego momentu iden-
tyfikowata znaleziona przez polecenie czasteczke).

Polecenia zgrupowane w predykacie action wykonuja sekwencje polecern umozli-
wiajacych zmiang istniejacych wigzan oraz potozen czasteczek. Ze wzgledu na mody-
fikacje wlasciwosci czasteczek, istotna jest kolejnosé w jakiej wystepuja poszczegolne
predykaty, odwrotnie niz w czesci rozpoznajacej czasteczki. W przyktadowym pro-
gramie polecenie bind(V2 to V5 on SW) oznacza: polacz czasteczke identyfikowana
przez zmienna V2 z czasteczka identyfikowana przez zmienna V5 na kierunku SW.

W odréznieniu od Prologu, sktadnia jezyka nie determinuje jakie informacje prze-
kazywane sa do poszczegdlnych predykatow. Przyjeta zostata nastepujaca interpre-
tacja przekazywania parametrow: do predykatow search i action oraz gléwnego pre-
dykatu structure (structure(0) w programie przyktadowym) przekazywana jest pelna
lista zmiennych, natomiast do pozostatych predykatéw structure przekazywane sa
tylko te zmienne ktore zostaty uzyte w predykacie nadrzednym (tj. zostalty wyszcze-
golnione w czesci mark predykatu exists).

Glowna ideg wprowadzonego jezyka funkeji komplekséw byto uzyskanie wlasnosci
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aby niewielkie zmiany w kodzie programu (tzn. w kompleksie czasteczek kodujacych
program) na ogo6t prowadzity do malych zmian w algorytmach czesci rozpoznajacej
i wykonawczej programéw. Taka wlasno$é jezyka jest podstawowa w przypadku
modelowania spontanicznego powstawania ztozonych struktur i ich dalszej ewolucji.
Brak takich wlasnosci byl przeszkoda takich symulacji w systemie [?, ?| — patrz [?].

W opisanym jezyku malte zmiany w strukturze komplekséw czasteczek prowadza
do usuniecia lub zmiany pewnych predykatow, co zazwyczaj prowadzi do zmian
zdolnosci rozpoznawczych programu, np. do redukcji jego precyzji.

8.4.3. Kodowanie

Kompleks czasteczek moze kodowaé¢ program. Kazdy predykat structure jest repre-
zentowany przez pojedynczy stos czasteczek w ktorym zakodowana jest lista pre-
dykatow exists. Stos kodujacy predykat structure(0) takze koduje predykaty akcji.
Stosy zwiazane z tym stosem koduja negacje predykatow structure. Program przed-
stawiony w tablicy 8.1 jest reprezentowany przez strukture czasteczek pokazana na
rys. 8.19. Zauwazmy, ze predykaty not(structure) sa kodowane przez stosy czasteczek
przylegajacych do stosu kodujacego predykat structure(0).

Stosy czasteczek kodujacych predykaty sa etykietowane specyficznymi typami
czasteczek, wiec nie kazdy stos zawiera w sobie funkcje.

structure(3) structure(1) structure(0) structure(2)

exists([11110000],
bound to V2 on NW,
mark V3),
exists([11110000],
bound to V3 on SW,
mark V4)

exists([10101010]).

exists([000000xx]
mark V1),
exists([11111111]
bound to V1 onN,
mark V2),
exists([00000000]
mark V5

bind(V2 to V5 on
SW)

exists([00001111], bound
to V4 on S).

Rys. 8.19: Program z tablicy 8.1 zakodowany w kompleksie czasteczek.

8.4.4. Interpreter

Programy zakodowane w strukturach czasteczek sa wykonywane przez specjalizo-
wany uproszczony interpreter Prologu. Bezposrednio przed wykonaniem interpreter
tworzy liste faktéw o czasteczkach widzianych przez program.

Jezeli cze$¢ rozpoznajaca strukture i cze$¢ wykonawcza programu powiodly sie
oraz bilans energii przemian jest dodatni interpreter zmienia odpowiednio stan sro-
dowiska i wykonanie sie koniczy. W przeciwnym wypadku wszystkie kierunki poziome
zostaja przesuniete o kat 45° i program wykonany zostaje ponownie, az do zakon-
czenia sie sukcesem lub wyczerpania wszystkich kierunkow.

8.4.5. Etapy symulacji

Symulacja srodowiska jest realizowana w epokach. Kazda epoka sktada sie z trzech
faz. W pierwszej fazie realizowany jest ruch i zderzenia czasteczek. W fazie dru-
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giej ruch i zderzenia fotonéw z czasteczkami, zas w fazie trzeciej wykonywane sa
programy kompleksow. Kompleksy wybierane sa w losowej kolejnosci, a w czasie
wykonania programu jednego kompleksu przemiany pozostaltej czesci systemu sa
zatrzymane — tylko jedna funkcja moze by¢ realizowana w danej chwili czasu.

8.4.6. Przykladowa symulacja

[lustracja potencjalnych mozliwosci sSrodowiska moze by¢ prosty system, w ktéorym
zbior kilku typéw programéw umieszczonych wsrod losowo roztozonych czasteczek
dwoch typoéw moze skonstruowaé regularng strukture, ,$niezynke” [28|. Programy
dzialaly po kolei — stan powstajacej struktury pozostawionej przez jeden program
byt rozpoznawany i rozbudowywany przez nastepny program, itd. Ewolucje systemu
w wybranych epokach symulacji przedstawiono na rys. 8.20. Bardziej szczegdtowe
opisy podobnych symulacji mozna znalezé na stronie [67].

Rys. 8.20: Proces tworzenia sie ,$niezynek” po 10, 270, 1670 i 4500 krokach symulacji [28].

8.4.7. Przewidywane symulacje

Omoéwione srodowisko moze modelowaé¢ réznorodne procesy samoorganizacji i sa-
momodyfikacji bez potrzeby jawnego okreslania jakosci powstajacych struktur, jak
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to ma miejsce przy modelowaniu proceséw rozwoju korzystajac z algorytméw gene-
tycznych. Jako$é jest bezposrednio weryfikowana przez reguly dzialania srodowiska,
jego ,fizyke”.

Przewidywane jest uzycie srodowiska w dwoch kierunkach. Po pierwsze w mo-
delowaniu systeméw samoreprodukujacych sie. Rozne strategie reprodukeji moga
by¢ poréwnywane — ich dynamika i rywalizacja i ewolucja. Po drugie, przewidywane
jest modelowanie ewolucji systemu rozpoczynajac od przypadkowo rozmieszczonych
czasteczek 1 oczekujac na powstajace struktury i wytaniajace sie ich funkcje.

Dalszy rozw6j srodowiska bedzie si¢ odbywatl w kierunku zwiekszania ztozonosci
oddzialywan elementarnych czastek systemu, co powinno ulatwi¢ samoistne powsta-
wanie bardziej ztozonych struktur, przy jednoczesnym utrzymywaniu zasady braku
zewnetrznej ingerencji w srodowisko.

8.5. Samoreprodukcja — von Neumann

- L B
Al |B| |cC L D |
A
d(A) d(A) — —
U U U d(A) U d(D)
A - Al
d(A) d(A) b

d(D)
Rys. 8.21: Etapy konstrukcji maszyny samoreprodukujacej sie

Rozwazajac ogolnie proces samoreprodukeji von Neumann pokazat [49], Ze istnie-
nie maszyny samoreprodukujacej sic wynika logicznie z przyjetego istnienia maszyny
zwanej uniwersalnym konstruktorem. Uniwersalny konstruktor, oznaczony przez A,
potrafi na podstawie opisu d(X) maszyny X skonstruowa¢ maszyne X. Jezeli pod-
stawimy X = A, to uniwersalny konstruktor A na podstawie opisu d(A) skonstruuje
A (patrz rys. a). Ale nie jest to jeszcze pely proces samoreprodukcji, poniewaz
skonstruowana maszyna A nie zawiera d(A). Wprowadzmy wiec maszyne B, ktora
kopiuje opis d(A) (rys. b). Laczac maszyne A z maszyna B i dolaczajac maszyne C,
ktora steruje kolejnoscia operacji A i B, otrzymujemy kompleks maszyn A+ B + C
nazwany D, ktory na podstawie opisu d(D) wykonuje swoja kopie tacznie z kopia
swojego opisu (rys. ¢). Ostatecznie oznaczajac D + d(D) jako E, mozemy stwier-
dzi¢, ze E jest maszyna samoreprodukujaca sie (rys. d). W ten sposob pokazano, ze
mozliwy jest proces samoreprodukcji, gdy maszyna samoreprodukujaca si¢ posiada
wyrdzniong czeS¢ stanowigcey jej opis.

W ramach sprawdzenia dziatania uniwersalnego konstruktora w srodowisku Digi-
Hive, zakodowano tancuch bedacy instrukcja ztozenia zamknietego pierscienia. Wy-
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niki symulacji przedstawiono na rysunku 8.22. W rezultacie, po 24 cyklach, powstata
zalozona struktura.

Rys. 8.22: Konstruktor z tanicuchem informacyjnym po 0 (a), 5 (b), 10 (c) oraz 90 (d)
cyklach symulacji.



Rozdzial 9

Jezykl programowania sztuczne]
inteligencji

9.1. Prolog

Powstalty w 1972 roku jezyk PROLOG (PROgramming in LOGic) (A.Colmerauer
i P.Roussel — Uniwersytet Marsylski), bedacy rozwinieciem idei teoretycznych R.
Kowalskiego z Uniwersytetu w Edynburgu dotyczacych programowania logicznego,
jest uniwersalnym jezykiem programowania bardzo wysokiego poziomu opartym o
rachunek predykatow i metody dowodzenia twierdzen logicznych. Jezyk ten znaj-
duje zastosowanie w roznorodnych dziedzinach sztucznej inteligencji i robotyki, a w
szczegolnosci w problemach przetwarzania jezykow naturalnych, w planowaniu akcji,
w systemach ekspertowych i w relacyjnych bazach danych, w systemach reprezen-
tacji wiedzy oraz we wszelkich zadaniach przetwarzania symbolicznego. Stosowany
w tych dziedzinach umozliwia, w poréwnaniu z innymi jezykami programowania,
bardzo tatwe, szybkie i wygodne przygotowanie programoéw. Jezyk PROLOG obok
Lispu jest podstawowym

jezykiem stosowanym w sztucznej inteligencji (Ligeza i inni 1991, Jedruch 1989,
LPA 1990).

9.1.1. Struktura danych i programéw

Podstawowymi obiektami jezyka sa termy. Istnieje siedem typow termow: liczby cal-
kowite, liczby rzeczywiste, atomy, nazwy zmiennych, termy ztozone, listy i taricuchy.

Atomy. Sa uzywane do nazywania danych, predykatow, programéw, plikow, itp.
Wyrdznia si¢ nastepujace rodzaje atomow:

o Atomy alfanumeryczne. Ciagi liter, cyfr i podkreslen zaczynajacym sie
od malej litery. Przyktady symboli alfanumerycznych: monika, pije_kakao.

e Cytaty. Ciggi dowolnych znakéw otoczone pojedynczymi znakami apo-
strofow. Przyklady cytatéow: ’Cyprian Norwid, Sen’, >300 000 mil’.

Liczby calkowite. Np. 123, -1200.

Liczby rzeczywiste. Np. 1.0, -128.3, 1.7e-12.

192
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Nazwy zmiennych. Ciagi liter, cyfr i podkreslen zaczynajace sie od duzej litery.
Np.: Autor, W. Wyrdznia sie tez pojedynczy znak podkreslenia ,,_” nazywany
zZmienng anonimows.

Termy zlozone. Ogoélng postacia termu zlozonego jest
f(ty,t2,...,tn)
gdzie f nazywa si¢ funktorem. Funktor jest atomem lub nazwsa zmienne;j.

Listy. Ciagi o postaci:
[tla t27 s >tn]

gdzie t;, i = 1,2,...n sa termami.

Przyktady list: [dom,as,sok], [2,4,6,3,b,c], [[a,b], [c,f], [g,h,s,w]],
(1, gdzie []1 oznacza liste pusta.

W liscie wyrézniony jest pierwszy jej element, zwany gltowa i lista, ktora po-
zostaje po usunieciu pierwszego elementu, zwana ogonem. Np. glowg listy
[1,4,5] jest 1, zas ogonem [4,5]; glowa listy [al] jest a, zas ogonem lista
pusta []. W Prologu liste mozna takze zapisa¢ w postaci: [G|0], gdzie G jest
glowa listy za$ 0 jest ogonem. Np. przyrownujac liste [X|Y] do listy [a,b,c],
zmiennej X odpowiada element a, zas zmiennej Y lista [b,c].

Lancuchy. Ciagi znakéw otoczone podwojnymi apostrofami. Np. "Rok 1812".

Uwzgledniajac powyzsze przykltadami terméw sa wyrazenia: dom, [G|lw,x,y,z],
student (S,politechnika,gdansk), gniazdo(gniazdo(gniazdo(X))).

Liczby catkowite, liczby rzeczywiste, atomy i taricuchy nazywane sa statymi.

Programy w Prologu tworzone sa z formut atomowych zdefiniowanych nastepu-

jaco:

Definicja 9.1 Jezeli p jest nazwg n-argumentowego predykatu oraz tq,tq, ..., ty Sq
termami, to wyrazenie p(ty, to, ..., ty) jest formulq atomowq. Zadne inne wyrazenie
nie jest formutq atomowgq.

W Prologu za pomoca klauzul Horna zapisuje sie program, ktory jest zbiorem
faktow 1 regut dotyczacych obiektéw jakiej$ dziedziny. Klauzule w Prologu maja
postac:

p. (9.1)
lub
P:—P1,P2,---,Pn- (92)
gdzie p,p1, P2, - - -, Pn Sa formutami atomowymi. Wyrazenie (9.1) nazywa sie faktem,
za$ wyrazenie (9.2) regula.
Zmaki ,,:-” i przecinek ,,” reprezentuja odpowiednio spojniki jezeli (if) i i

(and). Nagtowkiem klauzuli nazywa sie formuta atomowa stojaca w niej na pierw-
szym miejscu. Klauzule posiadajace w nagltéwku ta samg nazwe predykatu nosza
nazwe procedury i musza by¢ zgrupowane razem.
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Fakty i reguty sa poprzedzone kwantyfikatorami ogélnymi, czego jednak jawnie
si¢ nie zapisuje.

Prolog dopuszcza stosowanie w regutach spojnika lub (or) (suma logiczna), za-
pisywanego za pomoca $rednika ,,;”. Uzycie spojnika or pozwala zastapi¢ kilka regut
o identycznych nagléwkach jedna reguta, czyli reguly

P ‘— P1;,P2;---;Pn:
P ‘— Ty, To,...,Th.
mozna zastapi¢ reguta
P ‘— P1,P2y---5Pny---3X1, Lo, , Ty

Komentarze w Prologu zawiera si¢ pomiedzy parami znakow ,,/*°’ i */” zas
znak ,,%" oznacza, ze jakikolwiek tekst pomiedzy nim a koricem linii, w ktorej znak
% sie znajduje, jest ignorowany.

9.1.2. Przyklad programu
Rozpatrzmy nastepujacy przyktadowy program

/* Program 1 */

posiada(jan,auto).
posiada(ewa,radio).
posiada(tomasz,wideo) .
posiada(monika,auto) .
posiada(jan,radio).

ma_dostep(monika,wideo) .
ma_dostep(monika,radio).
ma_dostep(monika,ksiazki) .

lubi(ewa,radio).
lubi(monika,ksiazki) .
lubi(tomasz,wideo).
lubi(ewa,wideo).
lubi(_,auto).

korzysta(ewa,plyty) .
korzysta(X,Y) :- posiada(X,Y), lubi(X,Y).
korzysta(X,Y) :- ma_dostep(X,Y), lubi(X,Y).

Wyrazenia wystepujace w programie sa klauzulami Horna. Wystepuja one w
dwoch postaciach przedstawionych wzorami (9.1) i (9.2). Posta¢ pierwsza — fakt —
zawiera bezposrednig informacje o wlasnosci jakiego$ obiektu lub o relacji miedzy
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obiektami. Posta¢ druga — reguta — zawiera informacje o zaleznosciach pomiedzy
faktami. Klauzule koiiczg sie kropka.

Prolog nie dopuszcza wystepowania predykatow zanegowanych, ale istnieje pre-
dykat standardowy not, ktorego argumentem sg predykaty i ktory spetnia podobna
role jak operacja negacji.

Argumentami predykatow w faktach i regutach, a takze w pytaniach stawianych
programowi sg stale oznaczajace konkretne obiekty (np. w Programie 1 stalymi sa
monika, auto, wideo), zmienne, oznaczajace nieznane obiekty, ktore w trakcie wyko-
nania programu wiaza sie z konkretnymi obiektami (np. w Programie 1 zmiennymi
sa X,Y) oraz zmienne anonimowe, oznaczajace dowolny obiekt (np. w Programie 1
w predykacie lubi(_,auto)).

Zapisany zbiér klauzul nabiera znaczenia po nadaniu mu interpretacji. Na przy-
ktad wystepujace w Programie 1 klauzule mozna by nastepujaco interpretowaé¢ w
jezyku polskim:

jan posiada auto,
ewa posiada radio, ...

monika ma dostep do wideo, ...
kazdy lubi auta,

X korzysta z obiektu Y jezeli X posiada ten obiekt i go lubi,
X korzysta z obiektu Y jezeli X ma dostep do tego obiektu i go lubi.

9.1.3. Zapytania

Wykonanie programu w Prologu polega na odpowiedzi, czy z zawartych w programie
faktow i regut wynika pozytywna odpowiedz na postawione przez uzytkownika zapy-
tanie, oraz na podstawieniu za zmienne zawarte w zapytaniu konkretnych obiektow,
dla ktorych ta odpowiedz jest prawdziwa. Zapytanie (kwerenda) ma postac

P17P27---7pn-

gdzie py,pa, - - ., pa sa formulami atomowymi.

Cate zapytanie jest poprzedzone kwantyfikatorem szczegétowym, ktory jednak
nie jest zapisywany jawnie.

Z punktu widzenia rachunku predykatoéw zapytanie ma postaé¢ kwantyfikowanego
egzystencjalnie wyrazenia, bedacego iloczynem logicznym predykatow, zas wykona-
nie programu polega na odpowiedzi czy zapytanie wynika logicznie ze zbioru faktow i
regul programu, oraz na zwiazaniu zmiennych zawartych w zapytaniu z konkretnymi
obiektami, dla ktérych to wynikanie zachodzi.

Po podaniu zapytania program sie wykonuje, i po zakoriczeniu wykonania ocze-
kuje na nowe pytanie.

PRZYKLAD 9.1
Wykonajmy program 1 podajac nastepujace zapytania:

1. lubi(ewa,wideo).
na co program odpowiada yes (tak).
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2. ma_dostep(tomasz,radio).
na co program odpowiada no (nie).

3. korzysta(ewa,radio).
odpowiedz: yes. Zauwazmy, ze przygotowujac te odpowiedz program nie mogt
wprost skorzystaé z faktu korzysta(ewa,radio) bo takiego w programie nie ma
i musial skorzysta¢ z reguty wiazacej korzystanie z posiadaniem i lubieniem.

4. korzysta(Osoba,wideo) .
odpowiedz: Osoba=tomasz Zauwazmy, ze uzywajac zmiennej Osoba sformuto-
wano zadanie znalezienia wszystkich oséb korzystajacych z wideo.

5. korzysta(monika,Przedmiot) .
odpowiedz: Przedmiot=auto, Przedmiot=ksiazki. Forma pytania podobna do
poprzedniej, jednak tym razem Prolog znajduje 2 rozwigzania.

6. korzysta(monika,X), korzysta(jan,X).
odpowiedz: X=auto. Jest to przyklad pytania ztozonego — zapytano, czy z zawar-
tych w programie klauzul wynika, ze istnieje jakis przedmiot z ktorego korzystaja
monika i jan.

7. korzysta(0,P).
odpowiedz:

O=ewa P=plyty, 0O=jan P=auto, O=ewa P=radio,
O=tomasz P=wideo, O=monika P=auto, O=monika P=ksiazki

Uzycie w pytaniu dwoch zmiennych zmusito program do wyznaczenia wszystkich
par obiektow spekiajacych relacje korzysta.
|

9.1.4. Przyklady uzycia terméw ztozonych

PRzZYKLAD 9.2

Przypusémy, ze chcemy zawrze¢ w programie spis przedmiotéw znajdujacych sie w
magazynie wraz z pewnymi danymi je charakteryzujacymi, ale dane te (ich liczba i
charakter) zaleza od przedmiotu. Przypusémy, ze w magazynie znajduja sie ksiazki
opisywane przez podanie autora i tytutu, ptyty dzielace sie na plyty z muzyka kla-
syczng i rozrywkowa przy czym plyty z muzyka klasyczna opisywane sa przez nazwi-
sko kompozytora, tytul utworu i nazwisko solisty lub dyrygenta, zas plyty rozryw-
kowe przez zespot lub soliste i tytut ptyty. Wreszcie w magazynie sg pitki jednego
tylko rodzaju. Ponadto, kazdy przedmiot charakteryzowany jest liczba egzemplarzy
i cena. Wszystkie te dane chcielibysmy umieszczaé w programie korzystajac tylko z
trzyargumentowego predykatu magazyn(przedmiot,cena,ilosc).
Rozpatrzmy speliajacy te wymagania kompletny program:

/* Program 2 */

magazyn(ksiazka(’Sienkiewicz H.’,’Potop’),60,17).
magazyn(ksiazka(’Blixen K’,’Pozegnanie z Afryka’),41,30).
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magazyn(plyta(klasyczna(’Bruckner A.’,’Symfonia nr 97,
>Jochum E.’)),40,40).
magazyn(plyta(rozrywkowa(’Cat Stevens’,
’Tea for the tillerman’)),45,5).
magazyn(pilka,8,100) .

Wykonajujac Program 2 z nastepujacymi pytaniami:

magazyn(plyta(klasyczna(’Bruckner A.’,’Symfonia nr 97,
>Jochum E.?)) ,X,Y).

magazyn(plyta(X),Y,Z). magazyn(X,Y,Z).

magazyn(X,Y,Z), Z<=200, Z>=30.

otrzymujemy odpowiednio

X=40, Y=40

X=klasyczna(’Bruckner A.’,’Symfonia nr 9’,’Jochum E.’),
Y=40, Z=40

X=rozrywkowa(’Cat Stevens’,’Tea for the tillerman’),
Y=45, Z=5

X=ksiazka(’Sienkiewicz H.’,’Potop’), Y=60, Z=17
X=ksiazka(’Blixen K’,’Pozegnanie z Afryka’),

Y=41, Z=30

X=plyta(klasyczna(’Bruckner A.’,’Symfonia nr 9’,’Jochum E.’)),
Y=40, Z=40

X=plyta(rozrywkowa(’Cat Stevens’,’Tea for the tillerman’)),
Y=45, Z=5)

X=pilka, Y=8, Z=100

Strukture obiektu ztozonego wystepujacego w programie 2 ilustruje drzewo przed-

stawione na rys. 9.1. [
przedmiot
ksigzka piyta pitka
autor tytut_  klasyczna  rozrywkowa
kompozytor utwér wykonawca  tytut_ zespot_lub
ptyty _solista

Rys. 9.1: Struktura obiektu ztozonego wystepujacego w Programie 2
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Szczegblnym przypadkiem terméw zlozonych sa tzw. termy rekurencyjne, czyli
termy w ktorych argumentami funktoréow sg te same funktory. Moga one stuzyé do
przedstawiania list i drzew.

PrRzYKEAD 9.3

W Programie 3 zdefiniowano drzewo przedstawione na rys. 9.2.

/* Program 3 */

drzewo(g(1,g(2,g(3,g(4,g(5,n,n),g(6,n,n)),
g(7,g(8,n,n),g(9,n,n))),
g(10,g(11,g(12,n,n),g(13,n,n)),
g(14,g(15,n,n),g(16,n,n)))),
g(17,g(18,g(19,g(20,n,n) ,n),
n),
g(21,g(22,n,n),

g(23,g(24,n,n),

n))))).
1
2 17

Rys. 9.2: Drzewo z Programu 3

9.1.5. Wykonanie programu

W rozdziale tym zajmiemy sie przebiegiem realizacji programu w Prologu. Wyko-
nanie programu polega na sprawdzeniu, czy zadane pytanie, wyrazone za pomoca
predykatu lub ciggu predykatow, wynika logicznie z zawartych w programie fak-
tow i regul. Znajomosé algorytmu tego sprawdzania jest potrzebna dla wlasciwego
przygotowania programu, pomimo ze programujac w Prologu znacznie mniej trzeba
mysleé¢ o sposobie wykonywania programu niz w innych jezykach. Uwaza si¢ czasami,
ze Prolog jest jednym z pierwszych jezykow programowania, zawierajacych zalazki
metody programowania polegajacej na tym, ze podaje sie fakty i reguly o jakiej$
dziedzinie i precyzuje cele nie zastanawiajac nad sposobem wykonania. Podaje si¢
maszynie, ,,co” ma zrobi¢ nie zastanawiajac sie, ,,jak” ma to zrobic.
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Wykonanie programu — unifikacja

W czasie wykonania programu w Prologu nastepuje wielokrotne proby unifikacji pre-
dykatow zawartych w pytaniu lub predykatéw wystepujacych po prawych stronach
klauzul z predykatami w nagtéwkach klauzul. Ten proces sprawdzania zgodnosci
jest podstawowa operacja przeprowadzana w czasie realizacji programu. W trakcie
unifikacji zmienne moga zostaé¢ przyporzadkowane do konkretnych obiektow i wtedy
nazywane sg zmiennymi ukonkretnionymi. Zmienne przed przyporzadkowaniem na-
zywane sg swobodnymi.

PRZYKLAD 9.4

Przeprowadzmy unifikacje predykatow:
test(dom,X,f(g(deska))) 1 test(Z,f(g(las),f(U))).

Latwo widaé, ze po podstawieniach: dom/Z, f(g(las))/X i g(deska) /U argumenty
obydwu predykatow staja si¢ identyczne i otrzymujemy: test (dom, f (g(las)) ,f(g(deska))).
Zauwazmy tez, ze wystepujace w predykatach zmienne wolne zostaty w procesie uni-
fikacji zwigzane.
Natomiast nie udaje sie zunifikowa¢ predykatow:

test(dom,X,f(g(deska))) i test(dom,Y,h(g(deska)))

poniewaz nazwy funktoréw w trzecim argumencie sg roézne.
Unifikacja predykatow zawierajacych listy np.

test([G|0]) i test([[1,3,4],[2,4],[33,66],[123]11)
nastepuje dla G=[1,3,4] i 0=[[2,4], [33,66], [123]]. [ ]

PRzZYKLAD 9.5

Rozpatrzmy Program 5 dotaczajacy element (pierwszy argument predykatu dolacz_element)
do listy (drugi argument) tworzac nowa liste (trzeci argument).

/* Program 4 */

dolacz_element (X,Y, [X]Y]).
Wykonajmy powyzszy program podajac zapytanie
dolacz_element(5,[1,2,3],L)

Unifikuje si¢ ono z predykatem dolacz_element (X,Y, [X|Y]) dla podstawienn X=5,
Y=[1,2,3] oraz L=[X|Y]=[5,1,2,3] i takie rozwigzanie dla L otrzymujemy. Po-
dajmy teraz zapytanie: dolacz_element (X,Y,[11,33,55]). Otrzymujemy: X=11,
Y=[33,55], co oczywiscie znéw wynika z unifikacji zadanego zapytania z klauzulg
programu. Ten ostatni przyktad wywotania ilustruje czeste zjawisko wystepujace w
Prologu, a mianowicie, ze zakres dzialania otrzymanego programu wykracza poza
wymagania stawiane przy jego tworzeniu (celem programu byto dotaczanie elementu
do listy, za$ otrzymany program moze takze rozdzieli¢ liste na pierwszy jej element
i pozostala liste). -
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Wykonanie programu — nawracanie

Omoéwienie przebiegu wykonania programu stanie sie proste, jezeli wprowadzimy
pojecie speliania predykatu.

Pojedynczy predykat nazywamy spetnionym, jezeli:

(a) unifikuje si¢ z jakimkolwiek faktem lub

(b) unifikuje sie z nagtowkiem jakiejkolwiek reguly i spelniony jest ciag predykatow
po prawej stronie nagtéwka dla zmiennych ukonkretnionych podczas unifikacji
naglowka.

Ciag predykatow nazywamy spetnionym, jezeli:

(a) spelniony jest kazdy predykat w ciggu i

(b) sprawdzenie spelnienia poszczegolnych predykatow przebiegato w kolejnosci
ich wystepowania w ciggu, a zmienne ukonkretniane w trakcie sprawdzania
przekazywane byty pozostalym, niesprawdzonym jeszcze predykatom.

Predykat nazywamy niespetnionym, jezeli nie unifikuje sie z zadnym faktem pro-
gramu i nie unifikuje sie z zadnym nagtéwkiem reguty lub unifikuje sie z nagtowkiem
reguty i nie spetniony jest ktorykolwiek z predykatow jej prawej strony.

Korzystajac z wprowadzonych definicji mozna powiedzieé¢, ze wykonanie pro-
gramu w Prologu polega na sprawdzeniu spetnienia ciagu predykatow wystepujacych
w zapytaniu i ponadto na podaniu w odpowiedzi wszystkich wartosci zmiennych,
ktore powoduja takie spetnienie.

W przypadku niespelnienia ktéregokolwiek z predykatow program cofa si¢ do pre-
dykatu poprzednio sprawdzanego, przywraca wszystkim zmiennym stan, jaki miaty
przed sprawdzeniem spetnienia tego predykatu i stara sie wykaza¢ na nowo jego spet-
nienie poprzez unifikacje z dalszymi klauzulami programu (uzyskujac w ten sposéb
inne ukonkretnienia zmiennych mogace spowodowaé, tym razem, spetnienie nastep-
nego predykatu). Jezeli predykat nie daje sie na nowo zunifikowaé, to nastepuje nowe
cofniecie si¢ i postepowanie si¢ powtarza. Jezeli poprzez kolejne sprawdzania, spet-
nienie zapytania zostanie ostatecznie wykazane, to Prolog drukuje odpowiedz yes,
(jezeli argumentami zapytania byly wylacznie obiekty), lub podaje warto$é¢ zmien-
nych (gdy argumentami zapytania byly zmienne). Jesli jednak w procesie cofania
sie program dojdzie do pierwszego predykatu zapytania i wszystkie mozliwosci jego
unifikacji sie wyczerpia bez wykazania spelnienia zapytania, to proces poszukiwa-
nia rozwigzania koriczy sie z wynikiem negatywnym i system wysyta odpowiedz no.
Omoéwiony mechanizm cofania sie nosi nazwe nawracania lub nawrotu (ang. back-
tracking) i jest podstawowym mechanizmem Prologu. Po wykazaniu spelnienia da-
nego zapytania Prolog nie poprzestaje na tym, lecz kontynuujac proces nawracania,
znajduje wszystkie rozwiazania (tak jak gdyby spenienie nie zostato wykazane).

PRZYKLAD 9.6

Rozpatrzmy dzialanie programu 5 dla zapytania:

pX), p(Y), p(Z), XY, X<>Z, YOZ

/* Program 5 */

p(a). p(b). p(c). p(d).
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Dziatanie programu rozpoczyna si¢ od sprawdzenia spetnienia pierwszego pre-
dykatu zapytania, czyli od predykatu p(X). Unifikuje si¢ on z pierwsza klauzula
programu, przy czym zmienna X zwiazana zostaje z obiektem a, czyli predykat p(X)
jest spetniony dla X=a. Nastepuje sprawdzenie spetnienia predykatu p(Y). Unifikuje
sie on z pierwsza klauzulg i jest spetniony dla Y=a. Trzeci predykat zapytania tez
unifikuje si¢ z pierwsza klauzula programu dla Z=a. Czwarty predykat X<>Y jest
predykatem systemowym i jest spetniony, gdy X i Y sg zwiazane z réznymi obiek-
tami. Poniewaz X i Y zostaly zwigzane z tym samym obiektem, predykat ten nie
jest spelniony. Nastepuje wiec nawr6ét do predykatu p(Z), uwolnienie zmiennej Z i
proba jego unifikacji z dalszymi klauzulami. Unifikuje si¢ on z klauzulag p(b) dla
Z=b. Nastepuje ponowne przejscie do predykatu X<>Y, ktéry oczywiscie dalej nie
jest speliony.

Kolejne nawroty i unifikacje p(Z) z pozostatymi klauzulami trwaja do wyczer-
pania si¢ wszystkich klauzul. Jezeli nie ma juz innej mozliwosci unifikacji p(Z),
nastepuje nawrocenie do predykatu p(Y) i ponowna jego unifikacja. Unifikuje sie
on z klauzula p(b) dla Y=b. Nastepuje teraz przejscie do p(Z), jego unifikacja z
p(a), przejscie do predykatu X<>Y, ktéry tym razem jest spelniony i przejscie do
predykatu X<>Z. Predykat X<>Z jest niespelniony, poniewaz zaréwno X jak i Z sa
zwigzane z obiektem a. Nastepuje nawrdcenie bezposrednio do p(Z) (z ominieciem
X<>Y), poniewaz predykaty systemowe sa omijane przy nawracaniu. Predykat p(Z)
unifikuje sie teraz z p(b). Poniewaz ta unifikacja powoduje niespetnienie Y<>Z, na-
stepuje kolejny nawrdt do p(Z) i jego unifikacja z p(c). Zwiazanie Z z ¢ powoduje, ze
wszystkie predykaty nieréwnosci sa juz spelnione i w ten sposoéb spetnione jest cate
zapytanie i program wys$wietla rozwigzanie: X=a, Y=b, Z=c. Program nie poprze-
staje na jednym rozwigzaniu i stosujac mechanizm nawracania kontynuuje proces
poszukiwania nowych spelnien zapytania i tym samym generacji nowych rozwigzan.
W omawianym przyktadzie nastepuje teraz nawrocenie do predykatu p(Z), unifika-
cja z p(d), sprawdzenie spelnienia nieréwnosci i wyswietlenie nowego rozwiazania:
X=a, Y=b, Z=d. Dalej juz tatwo widac, ze program ten uzyska 24 rozwigzania, czyli
wszystkie wariacje bez powtorzen 3 elementéw sposrod 4. |

Rozpatrzmy teraz, na innym przyktadzie, proces poszukiwaia rozwigzania, gdy
program zawiera zaroéwno fakty jak i reguty.

PRZYKLAD 9.7
Rozpatrzmy proces poszukiwania rozwigzania w programie 1 dla zapytania

korzysta(monika,Rzecz)

Pierwsza unifikacja predykatu korzysta(monika,Rzecz) nastepuje z naglowkiem
klauzuli:

korzysta(X,Y) :- posiada (X,Y), lubi(X,Y).

W trakcie unifikacji zmienna X zostaje zwiazana z obiektem monika, zas zmienna
Rzecz pozostaje wolng. Nastepuje teraz sprawdzenie spetnienia prawej strony reguty,
ktore rozpoczyna sie od sprawdzenia spetnienia predykatu posiada(monika,Rzecz).
Predykat ten unifikuje si¢ z faktem posiada(monika,auto) dla Rzecz=auto, jest
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wiec spelniony. Sprawdzeniu podlega teraz predykat lubi(monika,auto). Unifikuje
sie on z faktem lubi(_,auto), jest wiec takze spelniony. W ten sposéb wykazano,
ze kwerenda korzysta(monika,Rzecz) jest spelniona dla Rzecz=auto. Program
wyswietla to rozwigzamnie i kontynuuje proces poszukiwania nowych rozwigzan.

Poniewaz predykat lubi(monika,auto) nie unifikuje sie zadnym innym nagltow-
kiem, wiec nastepuje nawrot do poprzedniego predykatu (posiada(monika,Rzecz) ),
z oswobodzeniem zmiennej Rzecz. Poniewaz nie unifikuje si¢ on z nagtéwkiem zadnej
klauzuli, nastepuje kolejne nawrdcenie tym razem do korzysta(monika,Rzecz). Ko-
lejna unifikacja predykatu korzysta(monika,Rzecz) nastepuje wiec z naglowkiem
klauzuli:

korzysta(X,Y) :- ma_dostep(X,Y), lubi(X,Y).,

przy czym X zostaje zwiazane z monika, zas zmienna Rzecz pozostaje swobodng. Da-
lej, ma_dostep(monika,Rzecz) unifikuje si¢ z ma_dostep(monika,wideo) i naste-
puje sprawdzanie spetnienia predykatu lubi(monika,wideo). Predykat ten nie daje
sie zunifikowaé¢ z nagltowkiem zadnej klauzuli, wiec nastepuje nawrot do predykatu
ma_dostep(monika,Rzecz), ktéry teraz unifikuje si¢ z ma_dostep(monika,radio),
ale poniewaz lubi(monika,radio), jest niespelniony, wiec nastepuje ponowny na-
wrot do predykatu ma_dostep(monika,Rzecz), ktéry tym razem unifikuje si¢ z
ma_dostep(monika,ksiazki). Poniewaz lubi(monika,ksiazki) jest spelniony, to
tym samym oba predykaty prawej strony klauzuli sa spetnione, wiec spetniony jest
takze nagltowek korzysta(X,Y) dla X=monika i Y=ksiazka i wobec tego spetnione
jest zapytanie korzysta(monika,Rzecz) dla Rzecz=ksiazka. Program wyswietla
na ekranie to nowe rozwiazanie i poniewaz wszystkie mozliwosci nawracania zostaty
wyczerpane wykonanie programu zostaje zakoniczone. [

9.1.6. Rekursje

Procedure, ktora bezposrednio lub posrednio wywotuje sama siebie, nazywamy reku-
rencyjna. Zastosowanie rekursji czesto prowadzi do bardziej zrozumiatych i zwieztych
algorytmow, ale z drugiej strony, wykonanie algorytméw rekurencyjnych moze trwaé
dtuzej i zajmowaé wiecej pamieci niz algorytmoéw iteracyjnych.

Prolog dopuszcza rekursje i stanowi ona w nim wazna technike programowa-
nia. Pojawiajace sie przy jej stosowaniu problemy z przepelnieniem stosu i metody
unikania takiego przepetnienia omawiane sa w rozdziale 11.

Jako przyktad programu zawierajacego rekursje rozpatrzymy klasyczny program
obliczania silni.

PRZYKEAD 9.8

Rozpatrzmy dziatanie Programu 7 dla zapytania silnia(4,S).

/* Program 6 */

silnia(1,1).

silnia(N,Roz) :-
N>1,
N1 = N-1,
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silnia(N1,X),
Roz = Nx*X.

W programie dwukrotnie wystepuje standardowy predykat réwnosci: N1=N-1
oraz Res = N*X. Pierwszy z nich jest spelniony przy réwnosci obu stron wyrazenia
(znak - oznacza odejmowanie), przy czym jezeli zmienna N1 jest wolna a zmienna N
zwiazana, to N1 zostaje zwiazana z liczbg zapewniajaca spetnienie predykatu. Ana-
logicznie zdefiniowany jest drugi predykat, gdzie znak * oznacza mnozenie. |

Ponizej przedstawionych jest kilka typowych programéw rekurencyjnych operu-
jacych na listach.

PrzYKEAD 9.9

Rozpatrzmy dziatanie programu sprawdzajacego, czy dany obiekt jest elementem
listy.

/* Program 7 */

element (Nazwa, [Nazwal|_]).
element (Nazwa, [_|0gon]) :- element(Nazwa,Ogon).

Pierwsza klauzula programu stwierdza, ze obiekt jest elementem listy, jezeli jest
jej glowa, zas druga klauzula stwierdza, ze obiekt jest elementem listy, jezeli jest
elementem jej ogona. Klauzula druga powoduje rekurencyjne przegladanie listy, jezeli
niespetniona jest klauzula pierwsza. Obydwie klauzule sa niespelnione, jezeli lista
jest pusta.

Wykonajujac program dla zapytania element(1, [4,3,4,2,8,1,5]) otrzymu-
jemy odpowiedz yes. Wykonujac go z zapytaniem element (X, [1,2,3,4]) otrzy-
muejmy 4 rozwiazania: X=1, X=b, X=c, X=d. Te ostatnie rozwiazania otrzymujemy
dzieki procesowi nawracania, w ktérym zmienna X wiaze sie z kolejnymi elementami
listy. Taki sposob wywotania stanowi interesujacy i czesto wykorzystywany ,efekt
uboczny” dziatania tego programu. |

PRZYKEAD 9.10

Rozpatrzmy program dotaczajacy liste (pierwszy argument predykatu dolacz_liste)
do listy (drugi argument), tworzac nowa liste (trzeci argument).

/* Program 8 */

dolacz_liste([],L,L).
dolacz_liste([X|L1], Lista2, [X|L3]) :-
dolacz_liste(L1,Lista2,L3).

Na zapytanie dolacz_liste([osa,komar], [czerwony,czarny],X). program od-
powiada X=[osa,komar, czerwony,czarny] .

Zauwazmy, ze klauzulom programu mozna przypisa¢ interpretacje: Poltaczenie
dwu list, gdy pierwsza lista jest pusta daje liste druga, zas gdy lista pierwsza nie
jest pusta polaczenie list polega na dopisaniu gltowy listy pierwszej do potaczenia
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ogona listy pierwszej z lista druga Lacznie obie klauzule programu wyrazaja definicje
operacji dotaczania list. |

PrzYKrAD 9.11

Program 9 odwraca kolejnosé elementéow listy. Wywotajmy program zapytaniem
odwr([a,b,c,d],L).

/* Program 9 */

dolk(A, [, [A]).
dolk(A, [G|0], [Gl0Op]):- dolk(A,0,0p).

odwr ([J,[1).
odwr ([G|0] ,Lo) :- odwr(0,00),dolk(G,00,Lo).

Wywotanie predykatu odwr powoduje wywotanie trzy argumentowego predykatu
dolk, ktory dopisuje element do konca listy.

Zauwazmy, ze klauzule procedury dolk mozna interpretowaé nastepujaco: do-
pisanie elememtu na koricu listy pustej tworzy liste jednoelentows zawierajaca ten
element. Gdy lista nie jest pusta dopisanie elementu na koniec listy polega na do-
daniu glowy listy do ogona, do ktorego konca dopisano element. |

9.1.7. Programowanie deklaratywne

Chcemy tu zwrdcié uwage na specyficzny dla Prologu sposéb pisania lub interpre-
towania programoéw. Rozpatrzmy najpierw dwa ponizsze przyktady.

PRZYKLAD 9.12

Program 10 (przedstawiany jako przyktad potwierdzenia efektywnosci i elegancji
Prologu) sprawdza, czy dwie listy maja wspolny element. Wywotajmy go np. zapy-
taniem: przeciecie([1,2,3,4],[8,7,6,5,4]).

/* Program 10 */
przeciecie(L1,L2) :-element(X,L1),element(X,L2).

element (Nazwa, [Nazwal_]).
element (Nazwa, [_|0gon]) :- element(Nazwa,Ogon) .

Mechanizm nawracania powoduje, ze program sprawdza istnienie wspolnego ele-
mentu obu list. Patrzac na pierwsza klauzule programu widac, ze stanowi ona defini-
cje wspolnego elementu, ktéra mozna nastepujaco odezytaé: jezeli element X nalezy
do listy L1 i nalezy do listy L2, to listy L1 i L2 maja wspolny element. |

PrzYKEAD 9.13

Przyjrzyjmy sie dziataniu Programu 12 obliczajacego permutacje zadanej listy. Wy-
konajmy program np. dla zapytania perm([a,b,c,d],L).
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/* Program 11 */

perm([], [1).
perm(L, [G|0]) :- usun(G,L,L1),
perm(L1,0).

usun(E, [E|0],0).
usun(E, [G|0], [G|01]) :- usun(E,0,01).

Procedura usun(E,L1,L2) usuwa element E z listy L1 tworzac liste L2. Procedura
perm(L1,L2) sprawdza, czy lista L2 jest w relacji permutacja z lista L1. Pierwsza jej
klauzula stwierdza, ze permutacjg listy pustej jest lista pusta. Druga klauzula mowi,
ze lista [G|0] jest permutacja listy L, jezeli lista O jest permutacja listy powstatej
z listy L po usunieciu z niej elementu G. Obie te klauzule definiuja permutacje.
Laczne dziatanie rekurencji i nawracania powoduje, ze program znajduje wszystkie
permutacje elementéw zadanej listy. |

Powyzsze dwa przyklady a takze 9.10 pokazuja, ze piszac program w Prologu
mozna koncentrowaé sie na podawaniu definicji operacji, ktére maja byé¢ wykonane,
nie zajmujac si¢ tym, jak one beda wykonane. Takie podejscie do programowania
nosi nazwe deklaratywnego, w odroznieniu od podejécia proceduralnego, w ktorym
piszac program musimy wiedzie¢, jakie konsekwencje na wykonanie programu bedzie
miata kazda wprowadzona procedura i w jakiej kolejnosci beda one wykonywane.
Oczywiscie, nie da si¢ pisa¢ programéw w Prologu wylacznie stosujac podejscie
deklaratywne, szczegolnie stosujac sterowanie jego wykonaniem (nastepny punkt),
tym niemniej mozliwe w Prologu podejscie deklaratywne znacznie utatwia pisanie i
czytanie programow.

9.2. Sterowanie wykonaniem programu

Prolog umozliwia ograniczone sterowanie przebiegiem wykonania programu przez
wymuszanie nawracania oraz przez stosowanie tzw. odciecia. W tej czedci omoOwimy
obie te metody sterowania, a ponadto oméwimy dziatanie predykatu standardowego
findall tworzacego liste rozwiazan uzyskanych w procesie nawracania, dzialanie
predykatu standardowego not i tzw. zatozenie o zamkni¢tosci Swiata.

9.2.1. Wymuszanie nawracania — predykat fail

Jedyna wlasnoscig standardowego predykatu fail jest to, ze nigdy nie jest on spel-
niony. Jezeli napotkany zostanie w czasie wykonywania programu, to jego niespel-
nienie wymusza nawracanie. Stosowany jest wiec do wymuszania nawracania w sy-
tuacjach, w ktorych nawracanie samoistnie by nie zaszto.

PRZYKEAD 9.14

Zbadamy dzialanie predykatu fail w ponizszym programie.
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/* Program 12 */

wykonaj :- kolor(X), write(X), write(’ ’), fail.
kolor(czerwony) .

kolor(zielony) .

kolor(niebieski) .

kolor(czarny) .

W programie oprocz predykatu fail wystepuje standardowy predykat write (X).
Predykat write(X) jest zawsze spelniony i przez swoje dziatanie uboczne drukuje
nazwe obiektu, z ktérym jest zwiazane X.

Aby zbadaé¢ dzialanie predykatu fail, usunmy go z pierwszej klauzuli programu i
wykonajmy program z zapytaniem wykonaj. Otrzymujemy wydruk: czerwony yes.
Program nie wydrukowatl wszystkich obiektéw spetniajacych zapytanie, poniewaz
predykat wykonaj nie zawiera argumentéw, a w takim przypadku Prolog zatrzy-
muje si¢ po stwierdzeniu, ze zapytanie zostalo spelnione. Stwierdzenie spelnienia
nastapito poprzez spelnienie kolor(X) dla X=czerwony i wydrukowanie czerwony
przez predykat write(X). Umie$émy teraz z powrotem predykat fail i ponownie
wykonajmy program dla dyrektywy wykonaj. Tym razem program drukuje:

czerwony zielony niebieski czarny no

Wydruk wszystkich obiektéw spowodowany zostal przez predykat fail. Program
napotykajac na fail stwierdzal niespelnienie zapytania wykonaj, co wymuszato
nawracanie do predykatu kolor (X), ktéry unifikowany byl z kolejnymi klauzulami.
Zauwazmy, ze ostatecznie zapytanie wykonaj nie zostato spetnione, co sygnalizowane
jest przez komunikat no. |

9.2.2. Odciecie

Prolog umozliwia sterowanie mechanizmem nawracania. Dokonuje si¢ tego przez
zastosowanie standardowego predykatu odciecia (ang. cut), oznaczonego przez wy-
krzyknik (!). Predykat ! jest zawsze spelniony i jego dziatanie uboczne polega na
tym, ze blokuje wszystkie mozliwe, pozostate do wykonania, sprawdzenia spetnienia
predykatow znajdujacych sie w danej klauzuli pomiedzy jej nagtowkiem i predyka-
tem ! oraz predykatu wywolujacego nagtowek. Tym samym predykat ! uniemozliwia
nawracanie w obrebie klauzuli w ktérej wystepuje i uniemozliwia ponowng unifikacje
predykatu wywohlujacego nagtowek klauzuli.

PRZYKLAD 9.15

Rozpatrzmy kilka wariantéow uzycia predykatu ! w Programie 14 wywolywanym
kwerenda pp(P,Q,R).

/* Program 13 */

pp(X,Y,2) :- p(X), p(Y), p(@).
pp(aa,bb,cc) :- p(c).
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p(a).
p(o).
p(c).
p(d).

Wykonujac program uzyskujemy 65 rozwiazan (64 rozwiazania pierwszej klau-
zuli — PQR=aaa, aab,..., ddd,ijedno dawane przez druga — PQR=aabbcc). Jezeli
teraz zmienimy czwarta klauzule Programu 10 na p(b) :- !. i ponownie go wyko-
namy, to otrzymamy 9 rozwigzan (8 rozwiazan klauzuli pierwszej, PQR=aaa, aab,
aba, abb, baa, bab, bba, bbb i jedno dawane przez druga PQR=aabbcc). Ogra-
niczenie liczby rozwigzan spowodowane zostalo przez dodanie predykatu !, ktory
wywolany po unifikacji predykatu p(Z) z nagtowkiem klauzuli p(b) :- !., odcina
wszystkie dalsze mozliwe unifikacje tego predykatu (czyli odcina mozliwo$é unifika-
cji p(2) z p(c) i p(d)). Identycznie sie dzieje po unifikacjach z klauzulami p(Y)
i p(X). Zauwazmy, ze dziatanie predykatu ! ma charakter lokalny (ograniczony do
danej klauzuli, w ktorej wystepuje, i do danego jej wywolania) i nie przeszkadza w
spelnieniu predykatu pp(aa,bb,cc) uwarunkowanego spetnieniem p(c).

Powr6émy znéow do Programu 14 i zamierimy tym razem klauzule pierwsza na:

pp(X,Y,2) - p(X), p(¥), !, p(2).

Efekt umieszczenia ! jest tu oczywisty. Po unifikacji p(X) z p(a) i p(Y) z p(a)
nastepuje wywotanie predykatu !, ktory odcina dalsze proby unifikacji p(X) i p(Y)
a takze samej kwerendy p(P,Q,R). Nastepuje jeszcze przejscie do predykatu p(Z),
ktory unifikuje sie czterokrotnie i na tym program sie konczy dajac cztery rozwia-
zania PQR=aaa,aab,aac,aad.

Koriczac te rozwazania tatwo przewidzieé¢, ze Program 14 wywotany zapytaniem
pp(P,Q,R), !., odpowie PQR=aaa. [ ]

Typowymi zastosowaniami predykatu odciecia jest przeksztatcanie procedur nie-
deterministycznych w deterministyczne oraz eliminacja zbednych przeszukiwan przy
wykonywaniu programu. Obydwa te zastosowania zilustrowane sa w ponizszych
przyktadach.

PrRzYKEAD 9.16

Rozpatrzmy dziatanie Programu 15, ktory stanowi niewielka modyfikacje programu
8, polegajaca na dodaniu do pierwszej klauzuli programu predykatu !.

/* Program 14 */

element (Nazwa, [Nazwal|_]) :- !.
element (Nazwa, [_|0gon]) :- element(Nazwa,Ogon).

Dodanie predykatu odciecia zamienito niedeterministyczng procedure element w
procedure deterministyczng. Widaé¢ to wyraznie w przypadku wywotania programu
zapytaniem element (X, [a,b,c,d]). Program 7 w odpowiedzi na to zapytanie gene-
rowal rozwiazania bedace kolejnymi elementami zadanej listy. Program 15 generuje
tylko jedno rozwiazanie, X=a. Dzieje si¢ tak dlatego, ze po unifikacji zapytania z
naglowkiem pierwszej klauzuli i zwigzaniu zmiennej X z a program przechodzi do
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prawej strony reguty, gdzie napotyka predykat !, ktérego dziatanie blokuje ponowng
mozliwos¢ unifikacji zapytania z nastepna klauzula programu i w zwiazku z tym dzia-
tanie programu sie konczy. |

PrRzYKLAD 9.17

Rozpatrzmy zadanie polegajace na wyborze z bazy danych oséb spetniajacych wy-
magane kryterium. Baza danych sktada sie z dwoch zbioréw faktow reprezentowa-
nych przez predykaty student (Numer) i dochod (Numer,Wielko§¢_Dochodu), przy-
czym argumenty Numer sa niepowtarzajacym si¢ identyfikatorem oséb. Na zapytanie
rejestracja(X) program powinien poda¢ numery wszystkich studentéw o docho-
dach mniejszych od 10000.

Oto program spelniajacy postawione zadanie.

/* Program 15 */

rejestracja(X) :- student(X), dochod(X,Y),
Y<=10000.

student (321) .
student (444) .
student (222) .
student (123) .
student (124) .

dochod (321,12000) .
dochod(541,18000) .
dochod (444,9000) .
dochod (222,2400) .
dochod (123,13000) .
dochod(124,11500) .
dochod(311,8800) .

Przygladajac sie dziataniu programu widaé, ze sprawdzajac spetnienie predykatu
dochod bedzie on niepotrzebnie przebiegatl wszystkie fakty dochod niezaleznie od
tego, czy unifikacja juz nastapita czy nie. Program nie wykorzystuje zalozenia, ze
numery os6b w bazie danych nie powtarzaja sie.

Uzycie predykatu odciecia zapobiega zbednemu przegladaniu zespotu faktow
wiek. Zrealizujemy to zastepujac pierwsza klauzule programu 16 dwoma klauzulami

rejestracja(X) :- student(X), pom(X,Y),
Y<=10000.

pom(X,Y) :- dochod(X,Y),!.

Uzycie w programie klauzuli pom(X,Y) :- dochod(X,Y),!. powoduje, ze poszu-
kiwanie spetnienia predykatu pom(X,Y) koriczy si¢ w chwili jakiejkolwiek unifikacji
predykatu dochod z faktem dochod, poniewaz pociaga to za soba wywotanie predy-
katu odciecia i tym samym zablokowanie dalszego przegladania faktéw dochod. Z
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drugiej strony takie uzycie predykatu odciecia nie przeszkadza programowi w znale-
zieniu wszystkich odpowiedzi na postawione zapytanie (zamiana wszystkich faktow
dochod na reguty dochod :- !. skrocitaby takze proces przegladania bazy danych,
ale spowodowalaby to, ze program znajdowal by tylko jedna odpowiedz). |

PrzYKEAD 9.18

Ostatnim przykladem zastosowania predykatu ! jest Program 17 usuwajgcy z listy
powtarzajace si¢ elementy. Program wywolywany jest zapytanie usun_pow(L1,L2),
gdzie L1 jest lista zadana, zas L2 lista po usunieciu powtoérzen. Np. na zapytanie
usun_pow([a,b,a,b,c,a],L) program odpowiada L=[b,c,a].

/* Program 16 */

usun_pow ([1, [1).

usun_pow( [X|Y],W) :- element(X,Y), !,
usun_pow (Y,W) .

usun_pow ([X|Y], [XIW]) :- usun_pow(Y,W).

element (Nazwa, [Nazwal|_]).
element (Nazwa, [_|0gon]) :- element(Nazwa,Ogon).

Predykat ! umieszczono dla zapobiezenia unifikacji zapytania usun_pow(L1,L2)
z klauzula trzecig, po unifikacji z klauzula druga i stwierdzeniu spetnienia predykatu
element (X,Y).

9.2.3. Tworzenie listy obiektow — predykat findall

Prolog oferuje szereg predykatéow standardowych, ktorych argumentami sg predy-
katy. Stanowi to odstepstwo od sktadni klauzul Horna, ktérymi postuguje sie Prolog
i predykaty takie nazywa si¢ metajezykowymi. Istnienie predykatéw metajezyko-
wych zakléca obraz Prologu jako systemu dowodzenia metoda rezolucji twierdzen
logicznych zadanych w postaci klauzul Horna, ale z drugiej strony znacznie zwicksza
efektywnosé jezyka.

Predykat standardowy

findall (NazwaZmiennej,<atom>,Lista)

powoduje wywolanie predykatu <atom>, a nastepnie gromadzi na liScie Lista wszyst-
kie uzyskane w procesie nawracania warto$ci zmiennej NazwaZmiennej. Predykat
<atom> musi zawiera¢ zmienng o nazwie NazwaZmiennej, za$ dziedzina listy Lista
musi by¢ zadeklarowana w bloku domains.

PrzYKEAD 9.19

W Programie 17, stanowigcym rozszerzenie Programu 11, predykat findall powo-
duje zebranie w liste wszystkich permutacji elementéw zadanej listy.
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/* Program 17 */

perm([], [1).
perm(L2, [G|0]) :- usun(G,L2,L),
perm(L,0) .

usun(E, [E|0],0).
usun(E, [G|0], [G|01]) :- usun(E,0,01).

permutacja(L,LL) :- findall(P,perm(L,P),LL).

Po zapytaniu perm([a,b,c,d],P). program znajduje wszystkie permutacje li-
sty [a,b,c,d], za$ po zapytaniu permutacja([a,b,c,d],L). program podaje liste
(liste list) wszystkich permutacji. [

9.2.4. Predykat not i zamknietos$é swiata

Standardowy predykat not, ktérego argumentem jest predykat, jest spetniony, jezeli
niespelniony jest predykat bedacy jego argumentem. W Prologu wymagane jest,
aby w chwili wywotania predykatu not nie zawierat on jako argumentéw zmiennych
niezwigzanych

PRZYKEAD 9.20

Program 20 umozliwia sprawdzenie, czy dana osoba moze by¢ zatrudniona w firmie
Moda, zatrudniajacej wytacznie kobiety niezamezne.

/* Program 18 */
zatrudnia(’Moda’,X) :- not(s_c(X,z)), not(plec(X,m)).

s_c(jan,w).
s_c(barbara,z) .
s_c(ewa,w).

plec(jan,m).
plec(barbara,k).
plec(ewa,k).

Zadajac programowi zapytania: zatrudnia(’Moda’, jan) .,
zatrudnia(’Moda’ ,barbara) ., zatrudnia(’Moda’,ewa). otrzymamy odpowied-
nio odpowiedzi no, no, yes. Po zapytaniu zatrudnia(’Moda’,X). zostanie zasy-
gnalizowany btad spowodowany swobodng zmienna w not).

Odpowiednikiem uzycia predykatu standardowego not (s_c (X, z) ) moze by¢ uzy-
cie predykatu not_z zdefiniowanego nastepujaco:

not_z(X) :- s_c(X,z), ', fail.
not_z(_).
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Zauwazmy, ze Program 20 zapytany zatrudnia("Moda",zenon). odpowiada
yes, co jest konsekwencja niespelnienia predykatéow s_c(zenon,z) i plec(zenon,m).
Niespetnienie tych predykatéw wynika z przyjetego w Prologu zalozenia, ze wszyst-
kie predykaty, ktorych spetnienia nie daje sie wykazaé, sa niespelnione. Zalozenie
to nazywa sie zalozeniem o zamknietosci swiata (ang. closed world assumption).
Alternatywa dla zatozenia o zamknietosci jest zalozenie o otwartosci swiata, ktore
takze tatwo mozna zrealizowa¢ w Prologu. W $wiecie otwartym istnieja dane mo-
wigce o prawdziwosci pewnych faktéow i dane mowiace o nieprawdziwosci. Program
bada prawdziwos¢ lub falszywosé zadanych faktow, a nie znajdujac potwierdzenia
ich prawdziwosci lub falszywosci sygnalizuje brak danych.

PRZYKLAD 9.21

Program 21 realizuje zalozenie o swiecie otwartym. Przeprowadza on ocene pracow-
nikéw biorac pod uwage predykaty d_p (dobry pracownik) iz_p (zty pracownik),
a po spelnieniu jednego z nich wyswietla uzyskana ocene pracownika. Gdy zaden z
predykatow nie jest spelniony, program wyswietla tekst: ,brak danych“. Zauwazmy,
ze klauzula ocena(_) :- write("brak danych"). jest rownowazna klauzuli

ocena(X) :- not(d_p(X)), not(z_p(X)),
write("brak danych").

Wykonajmy program podajac zapytania: ocena(jan) ., ocena(monika) .,
ocena(henryk) ., ocena(zenon) .

/* Program 19 x*/

ocena(X) :- d_p(X),

write("dobry pracownik "), !.
ocena(X) :- z_p(X),

write("zly pracownik "), !.
ocena(_) :- write("brak danych ").

d_p(X) :- punktualny(X), staz(X,L), L>2.
d_p(jan). d_p(marek). d_p(ewa).

punktualny(monika). punktualny(maria).

staz(monika,3). staz(mariusz,b).
z_p(henryk). z_p(mieczyslaw).
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