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RYSUNEK 1.1. Cze$ci komdrki nerwowej (neuronu). Kazdy neuron sktada sie z ciata komérkowego (somy), ktére
zawiera jadro komoérkowe. Z ciata komérki rozgateziajg sie wtékna zwane dendrytami i jedno dtugie wtékno
zwane aksonem. Akson rozcigga sie na duza odlegtos¢, znacznie wieksza niz wskazuje skala na tym rysunku. Akson
ma zwykle 1 cm dtugosci (to 100-krotno$¢ $rednicy ciata komorki), ale moze osiggna¢ nawet 1 metr. Neuron two-
rzy potaczenia z innymi neuronami (w liczbie10 - 100 000) za pomoca tacznikéw zwanych synapsami. Sygnaty sa
przenoszone miedzy neuronami w wyniku skomplikowanych reakcji elektrochemicznych. Sygnaty kontrolujg ak-
tywno$¢ mézgu w krétkim okresie, umozliwiaja takze dtugoterminowe zmiany w potgczeniach neuronéw. Uwaza
sie, ze mechanizmy te stanowig podstawe procesu uczenia sie mézgu. Wiekszos$¢ przetwarzania informacji zacho-
dzi w korze mézgowej — zewnetrznej warstwie mézgu. Podstawowa jednostka organizacyjng wydaje sie kolumna
tkanki o $rednicy okoto 0,5 mm, zawierajaca okoto 20 000 neuronéw i rozciagajaca sie na catg gtebokos¢ kory
(u ludzi okoto 4 mm)




2 Rozdziat 1. Wstep

RYSUNEK 1.2. Scena ze $wiata blokowego: program SHRDLU (Winograd, 1972) wtasnie zakonczyt wykonywanie
polecenia ,Znajdz blok wyzszy od tego, ktory aktualnie trzymasz, i wtéz go do pudetka”
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RYSUNEK 2.1. Interakcja agenta ze sSrodowiskiem poprzez czujniki i aktuatory

1 Poniewaz agentem moze by¢ zaréwno maszyna, jak i cztowiek, bede w tej ksiazce uzywac formy osobowej — ,agenci”, nie ,agenty”

— przyp. ttum.
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RYSUNEK 2.2. Swiat odkurzacza z dwiema lokalizacjami, z ktérych kazda moze by¢ czysta albo brudna. Odkurzacz
moze przemieszczac sie w lewo lub prawo i odkurza¢ lokalizacje, w ktdrej obecnie sie znajduje. W réznych konfigu-
racjach $wiata odkurzaczy obowigzywac¢ moga rézne reguty percepcji, samooceny robota pod wzgledem powodzenia

zamierzonej akcji itp.

N

Agent Czujniki =

'

Jak teraz
wyglada swiat?

Y
P Co powinienem
(Regu}y Jwarunek-akcja )—» teraz zrobic?

'

Aktuatory

AN AN 4

RYSUNEK 2.3. Schematyczny diagram funkcjonowania prostego agenta odruchowego. Prostokaty reprezentuja ele-
menty wewnetrznego stanu procesu decyzyjnego agenta, owalne ramki przedstawiajg informacje wykorzystywang
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Jakie s3 skutki moich dziatan?
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RYSUNEK 2.4. Schemat agenta odruchowego opartego na modelach

Jak ewoluuje swiat? Jakter'az'
wyglada swiat?

Jakie sg skutki moich dziatar? 5;;&3::’;:&%%

Co powinienem
Cele P
teraz zrobic?

RYSUNEK 2.5. Schemat dziatania agenta ukierunkowanego na cel. Agent ten bierze pod uwage zaré6wno informacje
o stanie otaczajacego $wiata, jak i zbior celéw, ktére zamierza osiagna¢, i podejmuje akcje, ktére powinny doprowa-
dzi¢ do urzeczywistnienia tego zamierzenia
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RYSUNEK 2.6. Schemat agenta opartego na modelach, kierujgcego sie wzgledami uzytecznosci. Taki agent wykorzy-
stuje model otaczajgcego Swiata w potaczeniu z funkcjg uzytecznosci, ktéra ilo§ciowo ujmuje jego wiasne preferencje
odno$nie stan6w tego $Swiata. Nastepnie decyduje sie on na akcje, ktéra — zgodnie z ta funkcja — maksymalizuje
oczekiwang uzytecznos¢, rozumiang jako wazone usrednienie po wszystkich mozliwych wynikach, przy czym wagami
sg prawdopodobienstwa zaistnienia poszczegdélnych wynikow
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RYSUNEK 2.7. 0g6lny schemat agenta uczacego sie. Element wykonawczy reprezentuje to, co dotychczas utozsamiali-
$my z programem agenta. Zadaniem elementu uczacego jest modyfikowanie tego programu w celu osiggania lepszej

wydajnosci

(a) Atomowa

@
II....

g IIQ...

(b) Czynnikowa

Y

(c) Strukturalna

RYSUNEK 2.8. Trzy sposoby reprezentowania stanu srodowiska i przejs¢ miedzy nimi. W reprezentacji atomowej
(a) stan (taki jak B lub C) jest czarng skrzynka bez wewnetrznej struktury. Czynnikowa reprezentacja stanu (b) jest
wektorem warto$ci atrybutéw — wartosci te moga by¢ liczbami rzeczywistymi, warto$ciami boolowskimi lub usta-
lonymi zbiorami symboli. W reprezentacji strukturalnej (c) stan ma postac zbioru obiektéw, z ktérych kazdy posiada
wtlasne atrybuty i odniesienia do innych obiektéw
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ROZWIAZYWANIE PROBLEMOW
ZA POMOCA WYSZUKIWANIA
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90
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RYSUNEK 3.1. Uproszczona mapa cze$ci Rumunii, z zaznaczonymi odlegto$ciami (w milach) miedzy miastami
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RYSUNEK 3.2. Graf przestrzeni stan6w dla dwukomérkowego srodowiska odkurzacza, uwidoczniajacy 8 stanéw i trzy
akcje: L — W_lewo, P — W_prawo, O — Odkurz

Stan poczatkowy Stan docelowy

RYSUNEK 3.3. Przyktadowa instancja gry puzzle-8
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Rozdziat 3. Rozwigzywanie probleméw za pomocg wyszukiwania

L Fagaras ) {_| _- L RimnicuVilcea )

e

Rimnicu Vilcea

RYSUNEK 3.4. Trzy czeSciowe drzewa wyszukiwawcze odpowiadajgce poszukiwaniu drogi z Arad do Bukaresztu.
Wezly rozwiniete maja kolor fioletowy i pogrubiong czcionke w etykiecie, wezty graniczne, wygenerowane, ale jesz-
cze nie rozwiniete, majg kolor zielony i etykietowane sg przy uzyciu zwyktej czcionki. Stany odpowiadajace obu tym
rodzajom wezléw nazywane s3a stanami osiagnietymi. Wezly, ktére moga zosta¢ wygenerowane jako kolejne, oto-
czone s3 cienka linig przerywana. Zauwazmy, ze w dolnym drzewie wystepuje cykliczne nastepstwo stanéw Arad -
Sibiu - Arad, wykluczajace optymalnos$¢ $ciezki, zatem $ciezka ta nie powinna by¢ dalej rozwijana

Oradea

Zerind .-
N\ > ‘\)
I B / /
I | A\ N

RYSUNEK 3.5. Sekwencja wybranych etapéw rozwojowych drzewa wyszukiwawczego generowanego przez graf z ry-
sunku 3.1. Na kazdym etapie rozwijamy wszystkie wezly tworzace granice, rozszerzajac w ten sposéb Sciezki, ogra-
niczajac sie do akcji, ktére majg sens i nie prowadza do ktéregos ze stanéw juz osiggnietych. Zauwazmy, Ze w trzecim
etapie rozwiniecie wezta Oradea doprowadzitoby do wygenerowania dwéch weztéw potomnych, reprezentujacych
stany juz osiggniete (Zerind i Sibiu), dlatego rezygnujemy z tego rozwiniecia
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RYSUNEK 3.6. Zjawisko separacji przy przeszukiwaniu grafu, zilustrowane za pomoca prostokatnej siatki (gridu).
Granica (kolor zielony) oddziela region wewnetrzny (kolor fioletowy) od zewnetrznego (brak koloru). Granica sta-
nowi zbidér weztéw reprezentujgcych stany osiagniete, ale jeszcze nierozwinietych. Region wewnetrzny to zbidr we-
ztow juz rozwinietych, wezly w regionie zewnetrznym reprezentuja natomiast stany jeszcze nieosiggniete. W stadium
(a) rozwiniety jestjedynie korzen drzewa, w stadium (b) rozwiniety jest najwyzej potozony wezet granicy, stadium
(c) to efekt rozwiniecia pozostatych weztéw potomnych korzenia, odwiedzanych w kolejnosci zgodnej z ruchem
wskazowek zegara

>® n/@\ ® ®
B C (8] (B ©)
D B ) G D) B F G ) (G

RYSUNEK 3.7. Wyszukiwanie wszerz w prostym drzewie binarnym. Na kazdym etapie wezet przeznaczony do rozwi-
niecia zaznaczony jest tréjkatnym wskaznikiem

Sibiu Fagaras

Rimnicu Vilcea

Pitesti

Bukareszt

RYSUNEK 3.8. Cze$¢ przestrzeni stanéw podrézy po Rumunii, wybrana dla zilustrowania wyszukiwania przy jednoli-
tym Kkoszcie
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Rozdziat 3. Rozwigzywanie probleméw za pomocg wyszukiwania

RYSUNEK 3.9. Dwanascie krokéw (od lewej do prawej, z géry na dét) przebiegu wyszukiwania w gtab w drzewie bi-
narnym, poczawszy od stanu 4, skoniczywszy na stanie docelowym M. Kolorem zielonym oznaczono wezty tworzace
biezaca granice, trojkatny wskaznik identyfikuje wezet do aktualnego rozwijania. Wezly juz rozwiniete oznaczone sa
kolorem fioletowym, wezty stanowiace kandydatury do nastepnych rozwinie¢ sg niepokolorowane. Stabiej widoczne
rozwiniete wezly niemajace weztéw potomnych w granicy wykluczane sa z dalszych poszukiwan
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Limit: 0

d

Limit: 1 ¥0)
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RYSUNEK 3.10. Cztery iteracje wyszukiwania z zagtebianiem w drzewie binarnym, z limitem gtebokosci zmieniajacym
sie od 0 do 3, stan docelowy reprezentowany jest przez wezet M. Zauwazmy, ze wezlty wewnetrzne tworza pojedynczg
Sciezke. Tréjkaty wskazujg wezty do rozwiniecia; zielone wezly z ciemna obwddka tworzg granice, wezly stabiej wi-
doczne wykluczone s3 jako rozwiazania na danym poziomie zaglebienia
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(a) Stan poczatkowy ’

(b) Po rozwinieciu Arad @

> Sibiu_> Climisoara> CZerind >

253 329 374

(c) Po rozwinieciu Sibiu

366 176 380 193

(d) Po rozwinieciu Fagaras

Rimnicu Vilcea

380 193

Q0

253

RYSUNEK 3.11. Kolejne etapy znajdowania drogi z Arad do Bukaresztu metodg zachtannego wyszukiwania drzewiastego
,hajpierw najlepszy” przy zastosowaniu heurystyki hs.p. Dla poszczeg6lnych weztéw podano wartosci tej heurystyki
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(a) Stan poczatkowy
366=0+366
(b) Po rozwinieciu Arad Arad D
Csibiu > imisoara CZerind >
393=140+253 447=118+329 449=75+374

(c) Po rozwinieciu Sibiu

447=118+329

449=75+374

646=280+366 415=239+176 671=291+380 413=220+193

(d) Po rozwinieciu Rimnicu Vilcea

449=75+374

526=366+160 417=317+100 553=300+253

(e) Po rozwinieciu Fagaras

449=75+374

591=338+253  450=450+0 526=366+160 417=317+100 553=300+253

(f) Po rozwinigciu Pitesti

449=75+374

591=338+253  450=450+0 526=366+160,

418=418+0 615=455+160 607=414+193

RYSUNEK 3.12. Kolejne etapy wyszukiwania A* znajdujacego droge do Bukaresztu. Dla poszczeg6lnych weztéw po-
dano wartosci f = g+h, gdzie h jest odlegtoscig w linii prostej od celu, odczytang z tabeli 3.2
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RYSUNEK 3.13. Nieréwno$¢ trojkata ilustrujgca sp6jnos¢ heurystyki: dla wezta n i jego nastepnika n’ generowanego
przez akcje a warto$¢ h(n) nie moze by¢ wieksza od sumy h(n’) i kosztu akcji a

RYSUNEK 3.14. Mapa Rumunii z rysunku 3.1 z uwidocznionymi konturami dla f= 380, f= 4001 f = 420, z weztem
poczatkowym Arad. Dla weztéw znajdujacych sie wewnatrz konturu etykietowanego warto$ciag w zachodzi zalezno$¢:

frgsw
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@) (b)

RYSUNEK 3.15. Rezultaty dwo6ch wyszukiwan na tym samym gridzie: (a) klasyczne wyszukiwanie A* (b) wazone
wyszukiwanie A* z waga W = 2. Szare paski to przeszkody miedzy komoérkami, purpurowa linia to $ciezka od stanu
poczatkowego (zielony punkt) do stanu docelowego (czerwony punkt). Mate kropki reprezentuja stany osiaggane
w procesie wyszukiwania. W tym konkretnym przypadku wazone wyszukiwanie A* przeanalizowato 7-krotnie mniej
stanéw i zwrdcito rozwigzanie drozsze o 5% w poréwnaniu z klasycznym wyszukiwaniem A*.
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(a) Po rozwinieciu Arad, Sibiu i Rimnicu Vilcea

5

Bukareszt

591 450

(c) Po powrocie do Rimnicu Vilcea i rozwinieciu Pitesti

447

Rimnicu Vilcea

553

418 615 607

RYSUNEK 3.16. Wyszukiwanie RBFS najkrdtszej Sciezki do Bukaresztu. Nad biezacymi weztami widoczne sg warto$ci
zmiennej 1imit_f zwracanej przez ostatnie wywotanie rekurencyjne, a kazdy wezet etykietowany jest warto$cia
funkgcji f. Etap (a): $ciezka przez Rimnicu Vilcea jest rozwijana az do wystapienia sytuacji, gdy najlepszy lis¢ (Pitesti)
ma warto$¢ gorsza od najlepszej Sciezki alternatywnej (Fagaras). Etap (b): rekurencja cofa sie i warto$¢ fnajlepszego
liscia ,zapomnianego” poddrzewa (417) jest archiwizowana w wezle Rimnicu Vilcea. Nastepnie rozwijany jest wezet
Fagaras, co prowadzi do wykrycia wartos$ci 450 jako najlepszej wsrdd lisci. Etap (c): rekurencja cofa sie i wartos¢
najlepszego liscia ,zapomnianego” poddrzewa (450) jest archiwizowana w wezle Fagaras, po czym rozwijany jest
wezel Rimnicu Vilcea. Poniewaz w tym momencie koszt najlepszej Sciezki alternatywnej (przez Timisoara) jest rowny

co najmniej 447 (czyli wiecej niz 417), rozwiniecie wezta Rimnicu Vilcea prowadzi do Bukaresztu
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f=9=4+5  f=10=4+6

f,=10 f,=10
@‘-.1 - -1--b@-.1---®
f=8=7+1 f=8=6+2  f=9=7+2 f=9=8+1
f=14 f,=12 f,=14 f=16

RYSUNEK 3.17. Dwukierunkowe wyszukiwanie utrzymuje dwie kolejki weztéw. Z lewej strony wezly A i B s nastep-
nikami wezta poczatkowego Start; z prawej strony wezet F jest wstecznym nastepnikiem wezta Cel. Dla kazdego we-
zta podano warto$¢ funkcji ewaluacyjnej f = g+h i warto$¢ f = max(2g, g+h). Wartoscia funkcji g jest suma kosztow
akcji, uwidocznionych przy poszczegdélnych strzatkach, warto$ci heurystyki h przyjeto dowolnie (nie da sie ich wyde-
dukowac z rysunku). Koszt optymalnego rozwiagzania Start-A-F-Cel wynosi C* = 4+2+4 = 10, co oznacza, ze dwukie-
runkowy algorytm ,spotkania posrodku” nie powinien rozwija¢ zadnego wezta, dla ktérego g > % = 5, wiec nastepnym
rozwijanym weztem na drodze do optymalnego rozwigzania powinien by¢ 4 albo F (dla obu g = 4). Gdyby$my kiero-
wali sie najmniejsza warto$cia funkcji f, wybraliby$my do rozw1n1qc1a wezly Bi C (f = 8) zamiast 4 (f= 9), nastepnie
DiE zostatyby zwigzane z A. Dla nich wszystkich jednak g >< w1qc zaden z nich nie zostanie rozwiniety, gdy funkcja
ewaluacyjng bedzie f2

Stan poczatkowy Stan docelowy

RYSUNEK 3.18. Jedna z typowych instancji gry puzzle-8, najkroétsze rozwigzanie wymaga 26 akcji
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Stan poczatkowy

Stan docelowy

RYSUNEK 3.19. Instancja podproblemu uktadanki puzzle-8 z rysunku 3.18 polegajgcego na sprowadzeniu na docelowe

lokalizacje kafelkéw 1, 2, 3, 4i pustego miejsca, bez zajmowania sie innymi kafelkami

7 h 17 min (578 km)

via A1 end EE1

Fastess roune, the ususl rsffic
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RYSUNEK 3.20. Ustuga webowa umozliwiajaca wytyczanie tras, funkcjonujaca w oparciu o algorytmy wyszukiwania




ROZDZIAL 4

WYSZUKIWANIE
W Z£tOZONYCH SRODOWISKACH

Funkcja celu

3

__— Maksimum globalne

Pobocze

\ / Maksimum lokalne

/ Ptaskowyz (maksimum lokalne)

Przestrzen stanéw

Biezacy stan

RYSUNEK 4.1. Krajobraz jednowymiarowej przestrzeni stanéw, w ktérej warto$¢ funkcji celu odpowiada wzniesieniu.
Celem problemu jest znalezienie globalnego maksimum
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Rozdziat 4. Wyszukiwanie w ztozonych Srodowiskach

RYSUNEK 4.2. Problem o$miu hetmanéw — nalezy ustawi¢ na szachownicy osiem hetmanoéw tak, by sie nawzajem nie
szachowaly (dwa hetmany szachujg sie nawzajem, gdy stoja w tej samej kolumnie lub w tym samym wierszu lub na
tej samej linii sko$nej). (a) Przyktadowa konfiguracja. (b) Stan posredni, dla ktérego heurystyczna funkcja kosztu h
zwraca warto$¢ 17. Pokazano takze warto$ci h dla wszystkich nastepnikéw tego stanu — wpisana w dane pole liczba
oznacza wartos$¢ h dla stanu powstajacego przez ustawienie hetmana na tym polu. Sposréd mozliwych nastepnikéw
osiem cechuje sie najlepszg wartoscig h = 12

RYSUNEK 4.3. Oto dlaczego grzbiety gorskie sg ktopotliwe dla (zachtannego) wyszukiwania wspinaczkowego. Siatka
standéw (oznaczonych ciemnymi elipsami) naktada sie na grzbiet wznoszacy sie od lewej do prawej strony, tworzac
sekwencje lokalnych maksiméw, ktdre nie sa ze sobg bezposrednio potaczone. Z kazdego lokalnego maksimum
wszystkie dostepne akcje skutkuja ruchem w dét. Topologie takie jak ta s3 powszechne w przestrzeniach stanéw
niskiego wymiaru, takich jak punkty na ptaszczyznie. W przestrzeniach o setkach czy tysigcach wymiaréw ten intui-
cyjny obraz traci jednak racje bytu, poniewaz istnieje zwykle kilka wymiaréw umozliwiajacych ucieczke z grzbietu
lub ptaskowyzu.
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24748552 24 31%

32748552 |—~| 327481b2 |
32752411 [ 23 29% | 24752411 |—~| 24752411 |
20 26% [ 32752124 || 32252124 |
" 1% | 24415411 || 24415417 |

(@ (b) (c) (d) (e)
Populacja Funkcja Selekcja Krzyzowanie Mutacja
poczatkowa przystosowania

RYSUNEK 4.4. Krok przyktadowego algorytmu genetycznego, rozwigzujgcego problem o§miu hetmanéw; reprezenta-
cja osobnika odzwierciedla numery wierszy, w ktérych znajduja sie poszczegoélne hetmany. Osobniki tworzace po-
czatkowa populacje (a) oceniane sa — w czesci (b) — przez funkcje przystosowania na podstawie liczby kolidujacych
par hetmanéw. Najlepiej oceniane osobniki zostaja wybrane (c) do generowania potomstwa (d). Potomstwo staje sie
nastepnie obiektem losowych mutacji (e)

IE
ET
IE

IE
IE
E
IE

RYSUNEK 4.5. Stany problemu o$miu hetmandéw odpowiadajace pierwszej parze rodzicéow z czesci (c) rysunku 4.4
i pierwszemu potomstwu z czesci (d). Kolumny w kolorze zielonym tracone sg w procesie krzyzowania, zachowywane
sg kolumny w kolorze czerwonym. W reprezentacjach osobnikéw na rysunku 4.4 cyfra 1 oznacza najnizszy wiersz
szachownicy, cyfra 8 najwyzszy
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RYSUNEK 4.6. Osiem mozliwych standéw agenta odkurzacza, stany 7 i 8 sa stanami docelowymi
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RYSUNEK 4.7. Dwa pierwsze poziomy drzewa wyszukiwawczego kaprysnego agenta-odkurzacza. Wezly ilustrujace
stany to wezty OR reprezentujace wybor akcji przez agenta. Kétka oznaczaja wezty AND, reprezentujace konieczno$¢
uwzglednienia wszystkich mozliwych stanéw wynikowych, co symbolizowane jest przez wychodzace z tych weztéow
gatezie. Gatezie prowadzace do stanéw docelowych wyréznione sg przez pogrubienie.
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Odkurz

B

W_prawo

Eay

RYSUNEK 4.8. Fragment drzewa wyszukiwawczego agenta-odkurzacza z upos$ledzonym poruszaniem sie, pokazaliSmy
jawnie niektdre cykle. Wszystkie rozwigzania sg cyklicznymi planami, nie mozna bowiem wymusi¢ niezawodnego

przemieszczania agenta

L

W_prawo

(a)

RYSUNEK 4.9. (a) Przewidywanie nowego stanu przekonan dla bezczujnikowego problemu agenta-odkurzacza, dla
deterministycznej akcji W_prawo. (b) Przewidywanie dla tego samego stanu przekonan dla niedeterministycznego

(,kaprys$nego”) odkurzacza

(b)
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RYSUNEK 4.10. Osiggalna porcja przestrzeni standw przekonan dla bezczujnikowego, deterministycznego agenta-od-
kurzacza. Kazdy prostokatny panel odpowiada pojedynczemu stanowi przekonan. W kazdym punkcie dla agenta
okreslony jest pewien stan przekonan, lecz nieznany jest dla niego biezacy stan fizyczny. Poczatkowy stan przekonan
— kompletna niewiedza — reprezentowany jest przez najwyzszy panel obejmujacy wszystkich 8 mozliwych stanéw
fizycznych. Litery oznaczajg akcje podejmowane przez agenta: L — W_lewo, P — W_prawo, O — Odkurz
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RYSUNEK 4.11. Dwa przyktady przej$¢ w lokalnym srodowisku agenta-odkurzacza. (a) W deterministycznym $wiecie
efektem wykonania akcji W_prawo w poczatkowym stanie przekonan jest nowy przewidywany stan przekonan
x dwoma mozliwymi stanami fizycznymi; w tych stanach mozliwe sa percepty [P, Czysty] i [P, Brudny], prowadzace
do dwdch singletonowych stanéw przekonan. (b) W przypadku ,kaprysnego” odkurzacza wykonanie akcji W_prawo
w poczatkowym stanie przekonan skutkuje nowym stanem przekonan o czterech sktadowych, w ktérych mozliwymi
perceptami sg [L, Brudny], [P, Brudny] i [P, Czysty].
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Odkurz

[L, Czysty]

RYSUNEK 4.12. Pierwszy poziom drzewa wyszukiwawczego dla problemu agenta-odkurzacza z lokalng percepcja.
Pierwsza akcja rozwiazania jest Odkurz

Odkurz [L, Czysty]

RYSUNEK 4.13. Dwa cykle ,przewidywanie-aktualizacja” stanéw przekonan agenta-odkurzacza z lokalng percepcja,
zmagajacego sie przejawami inwencji przedszkolakéw
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3 Cel
2
1 | Start

1 2 3

RYSUNEK 4.15. Prosty labirynt. Agent znajduje sie na polu Start i musi doj$¢ do pola Cel

@

RYSUNEK 4.16. (a) Dwie przestrzenie standw, ktére moga zaprowadzi¢ agenta wyszukiwania online w $lepy zautek —
kazdy agent wpadnie w taka putapke przynajmniej w jednej z nich. (b) Srodowisko dwuwymiarowe, ktére moze po-
prowadzi¢ agenta wyszukiwania online dowolnie nieefektywng $ciezka: jakiegokolwiek wyboru nie dokonatby agent,
przeciwnik blokuje mu droge, stawiajac (kolejna) dtuga, cienka Sciane, przez co $ciezka agenta wydtuza sie znacznie

w stosunku do najlepszej mozliwej Sciezki

Start
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RYSUNEK 4.17. Przyktad $rodowiska, w ktérym osiagniecie celu za pomocg spaceru losowego wymaga wyktadniczo
wielu krokéw

RYSUNEK 4.18. Pie(¢ iteracji LRTA* w jednowymiarowej przestrzeni stanéw. Kazdy stan etykietowany jest aktualng
wartos$cig H(s) — biezacym oszacowaniem kosztu osiggniecia celu — a koszt kazdego tacza (akcji) wynosi 1. Kolor
czerwony oznacza biezaca lokalizacje agenta, a aktualizowane w danej iteracji oszacowanie kosztu wyréznione jest
dodatkowym okregiem.




ROZDZIAL 5

WYSZUKIWANIE ANTAGONISTYCZNE | GRY

MAX (x)
- / ‘l’\
X X X
MIN (o) = = =
' B
X|Oo X i o] X
MAX (x) o
X|0o[X X\O X|0o
MIN (o) X X
X|O|X X|0|X X|0|X
Stany koricowe o[x| [o[o]X [
o X|X|0 X|0o|0
Uzytecznosc -1 0 +1

RYSUNEK 5.1. Drzewo gry (cze$ciowe) dla gry w koétko i krzyzyk. Szczytowy wezet reprezentuje stan koricowy, MAX
wykonuje pierwszy ruch umieszczajac krzyzyk w jednym z pustych kwadratéw. Widzimy cze$¢ drzewa odzwiercie-
dlajaca naprzemienne ruchy MIN-a () ) i MAX-a (X)), az osiagniety zostanie ktérys ze stanéw koficowych, z warto-
$cig uzyteczno$ci okreslonej przez reguty gry
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MAX

A\
14 5 2
RYSUNEK 5.2. Drzewo gry, w ktérej wykonuje sie tylko dwa posuniecia. Wezty A to wezty gracza MAX, qu%yv
reprezentujg ruchy gracza MIN. Wezly konicowe etykietowane sa warto$ciami uzytecznosci z punktu widzenia MAX-a.
Dla pozostatych weztéw podano takze warto$ci minimaksowe. Najlepszym ruchem MAX-a na poziomie korzenia jest
a1, poniewaz prowadzi do stanu z najwiekszq wartos$cia minimaksu; najlepsza odpowiedzig MIN-a jest ruch b1 jako
prowadzacy do stanu o najmniejszej warto$ci minimaksu

Ruch
wykonuje
gracz:

A

0,5,2)

B (1,2,6)

C (1,26

(1,2,6) (4,2,3) 6,1,2) (7.4,1) (5.1, 0,5,2) (7,7,1) (5,4,5)

RYSUNEK 5.3. Trzy pierwsze posuniecia gry z udziatem trzech graczy (4, B, C). Kazdy wezet etykietowany jest wekto-
rem odzwierciedlajacym jego uzyteczno$¢ z punktu widzenia poszczeg6lnych graczy. Wektor najlepszego ruchu zo-
staje ostatecznie zwrécony do korzenia drzewa
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Rozdziat 5. Wyszukiwanie antagonistyczne i gry

RYSUNEK 5.4. Etapy obliczania optymalnej decyzji dla drzewa gry z rysunku 5.2, dla kazdego wezta podali$my zakres
jego mozliwych wartosci.

a)
b)
<)

d)

e)

Pierwszy li$¢ ponizej B ma warto$¢ 3, zatem B, jako wezet gracza MIN, musi mie¢ warto$¢ nie wiekszg od 3.
Drugi li$¢ ponizej B ma warto$¢ 12, ktéra nie wptywa na zakres mozliwych wartosci wezta B — gracz MIN,
jako gracz optymalny, nie bedzie brat tego ruchu pod uwage.

Trzeci li$¢ ponizej B ma warto$¢ 8; znamy juz warto$ci wszystkich nastepnikdw wezta B, ktérego warto$¢
zostaje tym samym ustalona jako 3. Wnioskujemy stad, ze warto$¢ korzenia musi wynosic¢ co najmniej 3 (korzen
jest weztem gracza MAX).

Pierwszy li$¢ ponizej C ma warto$¢ 2, wiec € jako wezet gracza MIN, musi mie¢ warto$¢ nie wiekszg od 2. Gracz
MAX nigdy nie wybierze tego ruchu, bo wezet B ma wieksza warto$¢ 3, zatem mozemy wykluczy¢ z dalszej
analizy wszystkie nastepniki wezta C — to jest wiasnie przyktad przycinania alfa-beta.

Pierwszy li$¢ ponizej D ma warto$¢ 14, wiec D jako wezet gracza MIN, musi mie¢ warto$¢ nie wieksza od 14.
Jest to najlepszy dotychczas wybér gracza MAX, musimy wiec przeanalizowac nastepniki wezta D. Znamy juz
wszystkie nastepniki korzenia: pierwszy ma warto$¢ 3, drugi warto$¢ nie wieksza niz 14; wnioskujemy stad,
ze korzen nie moze mie¢ wartos$ci wiekszej niz 14.

Drugi nastepnik wezta D ma warto$¢ 5, wcigz musimy wiec kontynuowac eksploracje. Trzeci nastepnik wezta
D ma warto$¢ 2, co ustala warto$¢ D na doktadnie 2. Skoro znamy juz warto$ci wszystkich nastepnikéw ko-
rzenia (3, nie wiecej niz 2, 2) wnioskujemy, Ze wartoscig korzenia jest 3.
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RYSUNEK 5.5. Og6lna zasada przycinania alfa-beta. Jesli wezly m' lub m s3 lepsze dla gracza niz wezet n, gracz nie
wykonuje ruchu do wezta n

(a) Biate maja ruch (b) Biate maja ruch

RYSUNEK 5.6. Dwa stany gry roznigce sie jedynie pozycja wiezy w prawym dolnym rogu. (a) Czarne maja przewage
materialng w sile dwdch pionkdéw i jednego skoczka (2 x 1 + 3 = 5), co powinno by¢ wystarczajace do zwyciestwa.
(b) Biata wieza bije czarnego hetmana i teraz biate zyskuja przewage materialng (9 - (2 x 1 + 3) = 4), co powinno
wystarczy¢ do zwyciestwa
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N WA U1 YN

a b c¢c d e f g h

RYSUNEK 5.7. Czarne maja ruch, los ich gonca jest juz przesadzony. Czarne prébuja jednak zapobiega¢ zbiciu gonca,
dwukrotnie szachujac kréla pionkami, prowokujac go do zbicia tych pionkéw. Istnieje mozliwos¢, ze ruchy te odsuna
perspektywe zbicia gonica poza horyzont dostrzegalno$ci wyszukiwania i wspomniane posuniecia czarnych zostang

ocenione jako dobre.

(a) Selekcja @ (b) Rozrost (c) Propagacja
i symulacja wsteczna
Czarne
wygrywajg

RYSUNEK 5.8. Pojedyncza iteracja wyboru ruchu w drzewiastym wyszukiwaniu Monte Carlo, przy uzyciu metryki
,gornej granicy przedziatu ufnosci w odniesieni do drzew” (UCT); rysunek pokazuje sytuacje po wykonaniu 100 ite-
racji. W czesci (a) startujemy od korzenia i schodzimy w giab drzewa do liscia o wskazniku 27 /35 (co oznacza 27
zwyciestw czarnych w 35 rozgrywkach). W czesci (b) pokazany jest elementarny krok rozbudowy drzewa: generujemy
wezel potomny wspomnianego liscia i przeprowadzany symulacje (rozgrywke) dla tego nowego wezta — symulacja
ta konczy sie zwyciestwem czarnych. Cze$¢ (c) ilustruje propagacje wsteczng wyniku symulacji do korzenia drzewa
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RYSUNEK 5.9. Typowa pozycja gry tryktrak. Celem gracza jest usuniecie z planszy wszystkich swoich pionkéw — wy-
grywa ten, ktéry uczyni to jako pierwszy. Czarne pionki poruszaja sie zgodnie ze wskazéwkami zegara w kierunku
pola 25, biate poruszaja sie antyzegarowo w kierunku pola 0. Pionek moze zaja¢ dowolne pole, jezeli jest ono puste
lub znajduje sie na nim tylko jeden pionek przeciwnika. Samotny pionek przeciwnika zostaje wtedy zbity; przeciwnik
nie moze kontynuowac gry, dopdki jego pionek nie wrdci na plansze po rzucie kostka. W przedstawionej na rysunku
pozycji gracz Czarny wyrzucit 6 oraz 5 i musi wybraé jeden z czterech dozwolonych ruchéw: (5-11, 5-10), (511,
19-24), (510, 10-16) lub (5-11, 11-16) — czyli jeden pionek przesuwa sie o 5 pozycji, drugi o 6
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MAX /\
Losowe
1/36 118 118 1/36
1-1 1-2 65 6-6
MIN \/ \/ s \/ \/
Losowe
1/36 1718 118 1/36
1 1-2 6-5 6-6
MAX  /\ AN . A A\
Koncowe 2 -1 1 -1 1

RYSUNEK 5.10. Schematyczne drzewo gry w tryktraka dla okreslonej pozycji

MAX
Losowe 21 1,3
0.9 0,1
MIN 2

2 2 3 3 1 1 4 4 20 20 30 30 1 1 400 400

RYSUNEK 5.11. Nawet przy zachowaniu monotonicznos$ci zmiana wartosci funkcji ewaluacyjnej moze skutkowac
zmiang decyzji o wyborze najlepszego ruchu
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RYSUNEK 5.12. Cze$¢ gwarantowanego mata dla konicdwki KRK na fragmencie szachownicy. W poczatkowym stanie
przekonan Biatego czarny kr6l moze znajdowac sie na jednej z trzech pozycji; w wyniku kombinacji prébnych ruchow
Biatego jego stan przekonan zostaje zredukowany do jednej pozycji (doprowadzenie tej gry do mata pozostawiamy
Czytelnikowi jako ¢wiczenie)
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MAX

MIN 99 100

99 1000 1000 1000 100 101 102 100

RYSUNEK 5.13. Drzewo gry, dla ktérego weztéw funkcja ewaluacyjna obarczona jest pewnym btedem




ROZDZIAL 6

PROBLEMY SPEENIANIA OGRANICZEN

Australia
Zachodnia
(WA)

Terytorium
Potnocne

(NT) Queensland

Q

Australia
Potudniowa (SA)

Nowa
Potudniowa
Walia (NSW)

Wiktoria (V)

Tasmania (T)

(@)

RYSUNEK 6.1. (a) Gtéwne regiony Australii. Pokolorowanie tej mapy w taki sposéb, by graniczace ze soba regiony

blemu pokolorowania mapy w postaci grafu ograniczen

miaty rdzne kolory, moze by¢ uwazane za instancje problemu speiniania ograniczen (CSP). (b) Reprezentacja pro-
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(@) (b)

RYSUNEK 6.2. (a) Kryptarytm jako instancja problemu CSP. Kazda litera odpowiada cyfrze dziesietnej, a problem po-
lega na znalezieniu takiego przyporzadkowania cyfr poszczegélnym literom, by powstato poprawne dziatanie aryt-
metyczne — z dodatkowym zastrzeZeniem, Ze najbardziej Zadna z liczb nie moZze zawiera¢ wiodacych zer. (b) Hipergraf
ograniczen dla tego problemu; szczytowy kwadrat reprezentuje ograniczenia Alldiff, kwadraty na nizszym poziomie
reprezentuja ograniczenia wynikajgce z regut dodawania liczb w dziesietnym systemie liczbowym. Zmienne pomoc-
nicze C1, C2 1 C3 reprezentuja przeniesienia na wyzsze pozycje (w kolejnosci od prawej do lewej)

RYSUNEK 6.4. Cze$¢ drzewa wyszukiwawczego dla problemu kolorowania mapy z rysunku 6.1
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WA NT Q NSW \% SA T
Poczatiowo (| DEE DEE DEEDEEEEE/EENE|
Poprzypisaniu wa=czerwory (S| HBDEHEEREEE EREEN|
Po praypisaniu 0=zielory ([N H[IEEE EEEE BEEEN|
Po przypisaniu V= niebieski | I | B [ |

RYSUNEK 6.5. Postep wyszukiwania ze sprawdzaniem w przdd rozwigzujacego problem kolorowania mapy z rysunku 6.1.
Po dokonaniu poczatkowego przypisania WA = czerwony wyszukiwanie w przéd usuwa wartos$¢ czerwony z domen
zmiennych sasiadujacych z WA. Po przypisaniu Q = zielony warto$¢ zielony zostaje usunieta z domen zmiennych NT,
SA i NSW. Po przypisaniu V = niebieski warto$c¢ niebieski zostaje usunieta z domen zmiennych NSW i S4, co doprowa-

dza do opréznienia domeny zmiennej SA

RYSUNEK 6.6. Rozwiazanie problemu 8 hetmanéw w dwdch krokach, przy uzyciu heurystyki minimalnych konfliktéw.
W kazdym kroku wybierany jest hetman do przemieszczenia w jego wtasnej kolumnie, dla kazdej z mozliwych pozycji
pokazano liczbe konfliktéw, czyli liczbe innych hetmanéw szachujacych hetmana postawionego na tejze pozycji.
Algorytm przesuwa hetmana na pole najmniej skonfliktowane. Ewentualne remisy (w tym przypadku dwie pozycje

o jednym konflikcie) rozstrzygane sa w sposéb losowy

oo:

(@) (b)

RYSUNEK 6.7. (a) Graf ograniczen dla problemu CSP o strukturze drzewiastej. (b) Liniowe uporzadkowanie zmiennych
spdjne z drzewem o korzeniu A. Takie porzagdkowanie nosi nazwe sortowania topologicznego zmiennych
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o @ v @

RYSUNEK 6.8. (a) Oryginalny graf ograniczen dla problemu kolorowania mapy z rysunku 6.1. (b) Po usunieciu wierz-
chotka SA graf staje sie lasem ztozonym z dwdch drzew

RYSUNEK 6.9. Dekompozycja drzewiasta grafu ograniczen z rysunku 6.8 (a)
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LOGICZNI AGENCI
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RYSUNEK 7.1. Typowa konfiguracja $wiata Wumpusa. Poczatkowo agent znajduje sie w lewym dolnym kwadracie
i zwr6cony jest w prawg strone
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m =agent

P =przeciqg
Z =zfoto
OK = bezpieczny kwadrat
J =jama
F =fetor
B =bylemtu

W =kryjéwka Wumpusa

@ (b)

RYSUNEK 7.2. Pierwszy krok agenta w $wiecie Wumpusa. (a) Sytuacja poczatkowa po odebraniu ,pustego” perceptu [Nic,
Nic, Nic, Nic, Nic]. (b) Sytuacja po przemieszczeniu agenta na kwadrat (2, 1) i odebraniu perceptu [Nic, Przeciqg, Nic, Nic, Nic]

m =agent

P =przeciqg
Z =zloto
OK = bezpieczny kwadrat
J =jama
F =fetor
B =byfemtu

W = kryjowka Wumpusa

@ (b)

RYSUNEK 7.3. Dwa kolejne etapy zycia agenta. (a) Po przemieszczeniu agenta na (1,1), nastgpnie na (1, 2) i odebraniu
perceptu [Fetor, Nic, Nic, Nic, Nic]. (b) Po przemieszczeniu agenta na (2, 2), nastepnie na (2, 3) i odebraniu perceptu
[Fetor, Przeciqg, Blask, Nic, Nic]|
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(b)
RYSUNEK 7.4. Mozliwe modele obecno$ci jam w kwadratach (1, 2), (2, 2) i (3, 1). Baza wiedzy odpowiadajaca ,pustemu”

perceptowi w kwadracie (1, 1) i przeciaggowi w kwadracie (2, 1) zakreslona jest linig ciagla. (a) Linia kropkowana
ukazuje modele zdania @1 (nie ma jamy w (1, 2). (b) Linia kropkowana ukazuje modele zdania a2 (nie ma jamy w (2, 2))

RYSUNEK 7.5. Zdania stanowia fizyczne konfiguracje agenta, a wnioskowanie jest procesem konstruowania nowych konfigura-
cji fizycznych na podstawie istniejacych. Celem logicznego wnioskowania powinno by¢ zapewnienie, ze nowe konfiguracje od-
zwierciedlaja te aspekty $wiata rzeczywistego, ktére wynikaja z aspektéw odpowiadajacych istniejagcym konfiguracjom.
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_'J2,1 v P1,1 _'P1,1 VJLZ VJ2,1 _'JI.Z VP1,1 _'P1,1

_‘Pu VJ1,2 v P1,1 | J1.2 VJ2,1 v _‘J2.1 | _‘Pm V"'z,w v P1.1 | "'1.2 VJz,l V_'J1.2 —J -J

21 1.2

RYSUNEK 7.9. Cze$ciowe zastosowanie algorytmu PL-RESOLUTION do prostego wnioskowania w $wiecie Wumpusa,
w celu udowodnienia prawdziwos$ci 7 1,2. Kazda z czterech klauzul w gérnym rzedzie sparowana zostaje z pozosta-
tymi trzema, a zastosowanie zasady rezolucji skutkuje klauzulami widocznymi w dolnym rzedzie. Zwré¢émy uwage,
ze kombinacja trzeciej i czwartej klauzuli z gérnego rzedu daje klauzule ~ J1,2, ktora redukuje sie z klauzula J1,2, dajac
klauzule pusta — co oznacza, ze oryginalne zdanie zostato udowodnione.

1 20009 ppy|
18001 \yaikSAT —%—-
08 . 1600
3 £ 1400
r_cu 0,6 s 12001
£ = 10001
g 041 § 800
e N 600 f
02 400 ﬁ&
2001 e
0 —_— ey 0- — ey
o 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8

m/n (liczba klauzul/liczba symboli) m/n (liczba klauzul/liczba symboli)
(@) (b)

RYSUNEK 7.11 WYKRES prawdopodobienstwa spetnialnosci losowego zdania 3-CNF z n=50 symbolami w zaleZno$ci
od ilorazu m/n (mjestliczba klauzul). (b) Wykres mediany czasu wykonania (mierzonego liczba iteracji) dla algorytméw
DPLL i WALKSAT na zbiorze losowych zdan 3-CNF. Dla najtrudniejszych probleméw warto$¢ m/n plasuje sie w okolicy 4,3
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RYSUNEK 7.12. I[lustracja stanu przekonan 1-CNF (linia ciagta) jako reprezentowalnej, zachowawczej aproksymacji
rzeczywistego stanu przekonan (zacienione regiony ograniczone przerywana linig). Kazdy mozliwy §wiat reprezen-
towany jest przez kétko, te na szarym tle spdjne sa ze wszystkimi perceptami




ROZDZIAt 8

LOGIKA PIERWSZEGO RZEDU

Korona

Na gtowie

Osoba
Kral

Lewa noga
AN

RYSUNEK 8.1. Przyktadowy model zawierajacy pie¢ obiektéw, dwie relacje binarne (,brat” i ,na gtowie”), trzy relacje
unarne (,,osoba”, ,krél” i ,korona”) i jedng funkcje unarng (,lewa noga”).
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RYSUNEK 8.3. Niektdore elementy zbioru wszystkich mozliwych modeli jezyka wykorzystujacego dwa symbole state
— Ri] —1ijeden symbol predykatowy. Interpretacje symboli stalych zaznaczone s3 szarymi strzatkami, w kazdym
modelu obiekty powiagzane relacja potaczone sg strzatka

R J R J R J R J R J
(R] @ (R) Q\O vee
o)\ o)\ ®
RYSUNEK 8.4. Kilka elementéw zbioru wszystkich modeli dla jezyka z dwoma statymi symbolami R i ] oraz jednym

symbolem relacyjnym (predykatowym) w semantyce bazodanowej. Interpretacja symboli statych jest ustalona —
kazdemu odpowiada inny obiekt

® 1

:I
Q&j

RYSUNEK 8.5. Uklad cyfrowy C1 pelnigcy role jednobitowego sumatora z przeniesieniem. Na wejscia 1 i 2 podaje sie
sumowane bity, na wej$cie 3 bit przeniesienia z poprzedniego sumatora. Na wyjsciu 1 pojawia sie bit sumy, na wejsciu
2 przeniesienie dla nastepnego sumatora. Uktad zawiera dwie bramki XOR, dwie bramki AND i jedng bramke OR




ROZDZIAL 9

WNIOSKOWANIE
W LOGICE PIERWSZEGO RZEDU

Przestepca(West)

Broni(M,) | | Sprzedaje(West, M,, Nono) | | NienawidziAmeryki(Nono)

Amerykanin(West) | | Rakieta(Ml) | |Posiada(Nono, Mw)| | Wrog(Nono, Ameryka) |

RYSUNEK 9.2. Drzewo dowodowe generowane przez fancuchowanie progresywne w przyktadzie z nielegalnym han-
dlem bronia. Poczatkowe fakty pojawiaja sie na najnizszym poziomie, fakty wywnioskowane w pierwszej iteracji pla-
suja sie na poziomie pos$rednim, fakty wywnioskowane w drugiej iteracji — na poziomie najwyzszym
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@ e Diffwa, nt) A Diffwa, sa) A
@ Diff(nt, q) A Diff(nt, sa) A
Diff(g, nsw)  Diff(g, sa) A

@ @ Diff(nsw, v) A Diff(nsw, sa) A
‘ Diff(v, sa) = Kolorowalna()

o Diff(Czerwony, Niebieski) Diff(Czerwony, Zielony)
Diff(Zielony, Czerwony) Diff(Zielony, Niebieski)
@ Diff(Niebieski, Czerwony)  DiffNiebieski, Zielony)

@) (b)

RYSUNEK 9.3.(a) Graf ograniczen dla kolorowania mapy Australii. (b) Problem CSP kolorowania mapy wyrazony
w postaci pojedynczej klauzuli definitywnej. Kazdy region mapy reprezentowany jest przez zmienna, ktérej wartoscia
moze by¢ jedna ze statych Czerwony, Zielony lub Niebieski (ktére deklarowane sg jako rézne — Diff)

Przestepca(West)

Amerykanin(West) | | Brori(y) | | Sprzedaje(West, M., z) | | NienawidziAmeryki(Nono)
{} {z/Nono}
Rakieta(y) | | Rakieta(M,) | | Posiada(Nono, M.) | | Wrég(Nono, Ameryka)

2 {3 {} {}

RYSUNEK 9.4. Drzewo dowodowe konstruowane przez algorytm tancuchowania regresywnego w celu udowodnienia,
ze putkownik West jest przestepca. Drzewo to nalezy czytac od dotu do géry, od lewej do prawej. By udowodni¢ zda-
nie Przestepca(West), musimy udowodni¢ kazdy z czterech koniunktéw potomnych. Niektdre zapisane sg juz w bazie
wiedzy, inne wymagaja dalszego tanncuchowania. Wigzania dla kazdej pomy$lnej unifikacji pokazane sa w poblizu
odnos$nych celéw. Zauwazmy, ze gdy tylko jeden z podceléw w koniunkcji zostanie udowodniony, zwigzane z nim
podstawienie stosowane jest do kolejnych podceléw. Kiedy wiec funkcja FOL-BC-ASK przechodzi do ostatniego ko-
niunktu w oryginalnym zdaniu NienawidziAmeryki(z), zmienna z zostaje zwigzana warto$cig Nono




54 Rozdziat 9. Wnioskowanie w logice pierwszego rzedu

A1
A B C
*—0o—0
(a) (b)

RYSUNEK 9.5. (a) Znajdowanie $ciezki od A do C moze spowodowac, ze program w Prologu wpadnie w nieskoriczong
petle. (b) Graf, w ktérym kazdy wierzchotek potaczony jest z dwoma losowo wybranymi nastepnikami. Znalezienie
$ciezki od A1 do J+ wymaga przeprowadzenia 877 wnioskowan

path(a,c)
<>

path(a,Y) | | link(Y,c)

link(a,c) | | path(a,Y) ‘ | Link(b,c)
fail {}

| path(a,v') | | Tink(Y',Y) |

link(a,Y)

{y/B}
(a) (b)

RYSUNEK 9.6. (a) Dowéd istnienia $ciezki od 4 do C. (b) Nieskoniczone drzewo dowodowe generowane w wyniku
Jnhiewtasciwej” kolejnosci klauzul
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—Amerykanin(x) v —Bron(y) v —Sprzedaje(x, y, z) v —NienawidziAmeryki(y) \ Przestepca(x) Q‘ﬁPrzeswpta(West) |

| Amerykanin(West) | —Amerykanin(West) \v —Brorily) \v —Sprzedaje(West, y, z) v —NienawidziAmeryki(z) |

| —Rakieta(x) v Bron(x) L\l—-Brwi(y] v —Sprzedaje(West, y, 2) v —NienawidziAmeryki(z) |

| Rakieta(M ) | —Rakietaly) \v —Sprzedaje(West, y, 2) v —NienawidziAmeryki(z) |

| —Rakieta(x) v —Posiada(Nono, x) v —Sprzedaje(West, x, Nono) L\llﬁSpnedaje(West,Mv 2) v —NienawidziAmeryki(z) |

| Rakieta(M,) }\|r3ukiemw1) v —Posiada(Nono, M) v —NienawidziAmeryki(Nona) |

| PosiadaiNono, M) }\“—'Po:iada(Nono, M) v —NienawidziAmerykilNono) |

—Wrdg(x, Ameryka) v NienawidziAmeryki(x) |—.NienawidziAmeryki(Nuno) |

| Wrag(Nono, Ameryka) }E.Wrég(ﬂana,.dmeryka) |

RYSUNEK 9.7. Dowéd przez rezolucje, ze putkownik West jest przestepca. W kazdym kroku rezolucji unifikujace sie
literaty wyrdznione sg przez pogrubienie, a klauzule zawierajgce pozytywny literat znajduja sie na niebieskim tle

| Zajqc(Szarak) | | —Zajqe(x) v Zwierze(x) | | Zabija(Lesniczy, Szarak) v+ Zabija(Wilk, Szarak) | | —Zabija(Wilk, Szarak) |

Zwierze(Szarak) | | —Kochaly, ) v —Zwierze(z) v —Zabijalx,2) | | Zabijallesniczy, Szarak) | | —Kocha(x, F(x)) v Kocha(G(x),x) | | —Zwierze(x) v Kochallesniczy, ) |

| —Kochaly, x) v —Zabijalx, Szarak | | —2wierze(Filesniczy) v KochalGlLesniczy), Lesniczy) | | ZwierzgFx) v Kocha(G(x),») |

—Kochaly, Lesniczy) | Kocha(G(Lesniczy), Lesniczy) |

RYSUNEK 9.8. Dowdd przez rezolucje, ze to wilk zabit zajaca. Zauwazmy zastosowanie faktoryzacji przy wyprowadza-
niu klauzuli Kocha(G(Lesniczy), Lesniczy); zwrd¢my takze uwage, ze unifikacja Kocha(x, F(x)) i Kocha(G(x), x) moze
udac sie dopiero po uprzedniej standaryzacji zmiennych




ROZDZIAt 10

REPREZENTACIJA WIEDZY

meetiy) [ i | |
Beforeli,) - -
After(i) | f | | J |

]
[ ]

j
J

RYSUNEK 10.2. Predykaty interwatéw czasowych

Starts(i,j)

Finishes(i,)

Equals(ij)

¥ [
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RYSUNEK 10.3. Schematyczne przedstawienie obiektu Prezydent(USA) u poczatkéw historii USA

SubsetOf

2

SubsetOf  SubsetOf

MemberOf MemberOf

JestSiostrq LiczbaNég
1

RYSUNEK 10.4. Sie¢ semantyczna z czterema obiektami (John, Mary, 11 2) i czterema kategoriami. Relacje reprezento-
wane s3 przez etykietowane tgcza
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MemberOf

RYSUNEK 10.5. Fragment sieci semantycznej ukazujacy reprezentacje asercji Lot(Shankar, NowyJork, NewDelhi, Wczorayj)




ROZDZIAL 11

AUTOMATYCZNE PLANOWANIE

A

] B
|
(I /1

Stan poczatkowy Stan docelowy

RYSUNEK 11.1. Diagram $wiata blokowego dla planu z listingu 11.3
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Przelot(P,, A, B)

At(P,A)

@ AtP, A

At(P, A)

e,
(b)

Przelot(P,, A, B)

RYSUNEK 11.2. Dwa podejscia do wyszukiwania w planowaniu: (a) Wyszukiwanie w przod (progresywne) przestrzeni
stan6w podstawowych, rozpoczynane w stanie poczatkowym i wykorzystujace akcje problemu do znalezienia jed-
nego ze stanéw docelowych. (b) Wyszukiwanie wstecz (regresywne) w zbiorze opiséw stanéw, rozpoczynane w sta-
nie docelowym i wykorzystujgce odwrdcenie akcji w celu dotarcia do stanu poczatkowego

RYSUNEK 11.3. Dwie przestrzenie standw problemu planowania z heurystyka ignorowania list usuwania. Wysoko$¢
punktu nad dolng ptaszczyzng odzwierciedla wartos¢ funkcji heurystycznej dla stanu reprezentowanego przez ten
punkt; punkty lezgce na wspomnianej ptaszczyznie reprezentujg wiec stany docelowe. Nie wystepujg tu minima lo-
kalne, wiec wyszukiwanie jest nieskomplikowane. Rysunek zaczerpniety z (Hoffmann, 2005)
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(a) (b)

RYSUNEK 11.4. Schematy przyktadowych zbioréw osiggalnos$ci. Zbidr stanéw docelowych zaznaczony jest fioletowym
ttem. Czarne i bragzowe strzalki reprezentuja mozliwe implementacje wysokopoziomowych akcji (odpowiednio)
h11i h2. (a) Zbidr osiagalnosci akcji h1 ze stanu s (b) Zbiér osiagalnosci ciagu akcji [h1, hz2]; poniewaz zbiér ten ma
niepusta cze$¢ wspoélna ze zbiorem stanéw docelowych, wspomniany ciag prowadzi do osiagniecia stanu docelowego

.\
)
]
)
]
@
(]
]

_———— - = -

() (b)

RYSUNEK 11.5. Osiggalno$¢ celéw dla wysokopoziomowych planéw z aproksymowanymi opisami. Zbiér stanéw do-
celowych wyrdézniony jest fioletowym tltem. Dla kazdego planu pokazano zbiory osiggalnos$ci pesymistyczne (jasno-
niebieskie tto, ciggta obwédka) i optymistyczne (szare tto, przerywana obwoédka). (a) Plan reprezentowany przez
czarng strzatke definitywnie osigga cel, podczas gdy plan reprezentowany przez strzatke brazowa definitywnie go
nie osigga. (b) Plan, ktéry by¢ moze osiaga cel (optymistyczny zbidr osiggalnosci przecina sie ze zbiorem stanéw do-
celowych), ale nie ma pewnosci, ze go osiaga (pesymistyczny zbidér osiggalnosci nie przecina sie ze zbiorem standéw
docelowych). Plan wymaga dalszego precyzowania w celu okreslenia, czy faktycznie osiaga cel, czy tez definitywnie go
nie osiaga.
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cafy plan
plan
&—CO0O——0—06 10006
"""" kontynuaga
naprawa

RYSUNEK 11.6. Poczatkowo zaktada sie, Ze ciag akcji ,caty plan” doprowadzi agenta ze stanu S do stanu G. Agent wy-
konuje kilka krokéw planu i gdy spodziewa sie, ze osiagnal stan E, obserwuje, ze znalazt sie w stanie 0. Wykonuje
wiec minimalng akcje naprawcza i kontynuuje plan w kierunku stanu G

[0,15] [30,45] [60,75]
DodajSilnik1 DodajKotal Inspekcjal
30 30 10
[0,0] [85,85]
Start Koniec
[0,01 (60,60 [75,75] /
DodajSilnik2 | DodajKota? femmmpe] Inspekcja2
60 15 10

DodajKotal

Dodajsilnik1 M
DodajSilnik2 < Inspekcja2 |
DodajKota2 >
1 1 1 1 1 1 I 1 I 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

RYSUNEK 11.7. Cze$¢ gorna: reprezentacja ograniczen czasowych problemu harmonogramowania z listingu 11.7.
U dotu kazdego prostokata pokazano czas trwania odnos$nej akcji. W celu rozwigzania problemu obliczamy najwcze-
$niejszy i najpdzniejszy moment rozpoczecia danej akcji, czyli pare [ES, LS], pokazana w gornej czesci prostokatow.
Rdznica LS - ES jest marginesem odnos$nej akcji, akcje lezace na Sciezce krytycznej, wyréznionej pogrubionymi strzat-
kami, maja zerowy margines. Cze$¢ dolna: to samo rozwigzanie odniesione do osi czasu. Niebieskie prostokaty wy-
znaczajg okna czasowe, w ktorych dana akcja musi zosta¢ wykonana, jesli maja by¢ respektowane ograniczenia nato-
zone na kolejno$¢ akcji. Rozmiar wolnego obszaru niebieskiego prostokata rowny jest marginesowi odno$nej akcji
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PodnosnikiSilnika(1) I DodajSilnik1

DodajSilnik2

MontowniaKaél(1) DodajKolal

Inspektorzy(2)
Inspekcja2

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

RYSUNEK 11.8. Rozwigzanie problemu planowania produkgji z listingu 11.7, uwzgledniajgce ograniczenia natozone
na wykorzystywanie zasobow. W lewej cze$ci wymienione s3 trzy szeregowo wielouzywalne zasoby, w czes$ci prawej
pokazane s3 akcje, z poziomym wyréwnaniem z wykorzystywanymi zasobami. W $wietle ograniczen natoZzonych na
kolejnos¢ akcji i wykorzystywanie zasobéw mozliwe s3 dwa harmonogramy zalezne od tego, ktdra akcja jako pierwsza
skorzysta z podnosnika silnika. Pokazali$my krotszy harmonogram, zaktadajgcy realizacje zadania w ciggu 115 minut




ROZDZIAL 12

KWANTYFIKOWANIE NIEPEWNOSCI

Ubytek

Bél_Zeba Haczenie
Pogoda

Dekomponuje
sie na

Ubytek
Bél_Zeba Haczenie

(a)

Dekomponuje
sie na
(b)

RYSUNEK 12.1. Dwa przyktady faktoryzacji duzego rozktadu wspélnego na podstawie bezwzglednej niezaleznosci.
(a) Meteorologia i stomatologia sg niezalezne (b) Kolejne rzuty moneta sg niezalezne od siebie
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TTNA
4 N INNE

I
| ZAPYTANIE]
\

(a) (b)

RYSUNEK 12.2. (a) Po stwierdzeniu przeciggu w kwadratach (1, 2) i (2, 1) agent nie ma bezpiecznego ruchu.
(b) Podziat zbioru kwadratéw na znane, granice i pozostate, z perspektywy badania kwadratu (1, 3)

® o o N -
12p 7. 12p ?. 13 |22 12p ?. 1.2p 7.
OK OK OK OK OK
11 21 P 3. 11 2,1 P &l 11 2,1 P 3. 11 21 P b 11 2,1 P 31
OK OK OK | OK OK OK OK | OK OK | OK
0,2x0,2=0,04 0,2x08=0,16 0,8x0,2=0,16 0,2x0,2=0,04 0,2x08=0,16
(@ (b)

RYSUNEK 12.3. Spéjne modele dla zmiennych granicy /22 i /3,1, dla kazdego modelu uwidoczniono P(granica): (a) trzy
modele dla J1,3 = prawda z dwiema lub trzema jamami, (b) dwa modele dla J1,3 = fatsz z jedng lub dwiema jamami




ROZDZIAL 13

WNIOSKOWANIE PROBABILISTYCZNE

=
Bl Zeba @

RYSUNEK 13.1. Prosta sie¢ bayesowska, ktérej zmienna Pogoda jest niezalezna od pozostatych trzech zmiennych,
a zmienne Bdl Zeba i Haczenie sa warunkowo niezalezne wobec biezacej warto$ci zmiennej Ubytek

P(W=prawda)
0,001

P(T=prawda)
0,002

TrzesienieZiemi

P(A=prawda | W, T)
0,70
0,01
0,70
0,01

- =T T[S
T =T |

P(J=prawda | A)
090
0,05

b

P(M=prawda | A)
0,70
0,01

T
T

RYSUNEK 13.2. Typowa sie¢ bayesowska ukazujgca zaréwno topologie, jak i tablice prawdopodobienistw warunkowych
(CPT). Litery W, T, A, ] i M to skréty nazw zmiennych Wtamanie, TrzesienieZiemi, Alarm, JohnDzwoni i MaryDzwoni
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MaryDzwoni

Wtamanie

4
TrzesienieZiemi

(@) (b)

RYSUNEK 13.3. Struktura sieci i liczba parametréw w zaleznosci od kolejnosci dodawania zmiennych. (a) Struktura
otrzymana przy kolejnosci M, J, A, W, T. (b) Struktura otrzymana przy kolejnosci M, J, T, W, A. Dla kazdego wezta
podano liczbe wymaganych parametréw — tacznie 13 w konfiguracji (a) i 31 w konfiguracji (b). W konfiguracji
z rysunku 13.2 wymagane byto jedynie 10 parametréow

RYSUNEK 13.4. (a) Wezet X jest warunkowo niezalezny od weztéw Zj niebedacych jego potomkami, wobec swych ro-
dzicow Ui (w rozowych elipsach). (b) Wezet X jest warunkowo niezalezny od wszystkich innych weztéw sieci, wobec
swego pokrycia Markowa (r6zowe elipsy)
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@» G
D

D,

RYSUNEK 13.5. Prosta sie¢ ze zmiennymi dyskretnymi (Doptaty i Kupuje) i ciagtymi (Plony i Koszt)

Pik | p, doptaty) P(k | p, —doptaty) P(k|p)
04 04 04
0,3 03 0,3
0,2 0,2 0,2
0,1 0,1 0,1 12
0 0 k 0. & 5
= 3 Plony p
0 0 6 0
Kosztk ° 12 Kosztk ° 12 Kosztk ° 12

€) (b) (©

RYSUNEK 13.6. Wykresy (a) i (b) ukazuja rozktad prawdopodobienstwa Kosztu w funkcji wielkosci Plonéw, wobec
warto$ci prawda i fatsz zmiennej Doptaty. Na wykresie (c) widoczny jest rozktad P(Koszt | Plony) otrzymany przez

zsumowanie wartosci z wykreséw (a) i (b)
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0,57 17
Logit ———
041 e Probit ———
<
0,31 < 061
) =
= S
0,2 1 = 04
a
0,11 0,2
0 ) 0
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
Koszt ¢ Koszt ¢

(@) (b)

RYSUNEK 13.7. (a) Rozktad normalny (Gaussa) dla progu kosztu, wysrodkowany dla « = 6,0 i odchylenia standardowego
0=1,0. (b) Modele expitowy i probitowy dla prawdopodobienstwa kupuje wobec koszt, dla parametréw «=6,0i 0=1,0

Przebieg

o]
-

KosztyMedyczne KosztyPosiadania

RYSUNEK 13.8. Sie¢ bayesowska na potrzeby ewaluacji aplikacji do ubezpieczania samochodéw
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Pla| b e)
0,95

P(—a|b,e)
0,05

Pla|b, e)
0,94

P(—a|b, 7€)

P(j|a)
0,90

P | —a)
0,05

P(j| Ta)
0,05

Pm|a
0,70

P(m| —a)
0,01

P(m| —a)
0,01

RYSUNEK 13.9. Struktura wyrazenia w réwnaniu (13.5). Obliczanie warto$ci przebiega w kierunku zstepujacym
(od géry do dotu) przez mnozenie wartosci na kazdej $ciezce i sumowanie w weztach @. Zauwazmy powtarzajace
sie Sciezkidlajim

RYSUNEK 13.10. Sie¢ bayesowska kodujaca zdanie 3-CNF (WvXvY)A (T WvYvZ)a(XvYvT2Z).
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(@)

P(D| o)

p| 080
f| o20

P(Z+D | c)

Zraszacz + Deszcz Clpp pf fo ff

(Z+D) p | 008 002 072 0,18
f |00 0,40 0,10 0,40

MokraTrawa

(M)
S+R| PM|s+r)
pp 0,99
p f 0,90
fp 0,90
fr 0,00

(b)

RYSUNEK 13.11. (a) Sie¢ wielokrotnie potgczona, opisujgca zwyczajowe zachowanie Mary w jej ogrodku: kazdego
ranka ocenia ona prawdopodobienstwo nadej$cia opadéw i gdy niebo jest zachmurzone, zwykle nie wtacza zraszacza.
Z kolei wiaczony zraszacz lub padajacy deszcz powodujg, ze trawa staje sie mokra. Zatem zmienna Chmury wywiera wptyw
na zmienng MokraTrawa poprzez dwie rézne Sciezki. (b) Klasteryzowany odpowiednik sieci wielokrotnie potaczonej

0,17

0,08 -

0,06 -

Btad

0,04 1

0,02 1

Prébkowanie z odrzucaniem ———

Wazenie wiarygodnosci

A

\

v
‘ 'l\ nv'!\\h
AR AV "V
|
\~V~LI“\”A
\"'L,\ : e

0 200000 400000 600000 800000 1108

Liczba probek

RYSUNEK 13.12. Wydajno$¢ préobkowania z odrzucaniem i wazenia wiarygodno$ci w sieci z rysunku 13.8. O$ x reprezen-
tuje liczbe generowanych proébek, o$ y reprezentuje btagd bezwzgledny obu aproksymacji dla zapytania KosztyPosiadania
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0,6296 0,0926 0,1164{'\ 1,0000 0,0000 0,0000
- G

c d c —d ¢ d
\ 0,4074 / 0,5000 [
0,2222 j 0,2778 QOBSK 04762 0,5000 00000 00000 \ 0,5000

0,3922

= d©md = d©wd
0,1078 Q 0,0000 Q
0,3856 0,8683 0,0000 1,0000

(a) (b)

RYSUNEK 13.13. (a) Stany i prawdopodobienstwa przej$¢ miedzy nimi w tancuchu Markowa dla zapytania
P(Deszcz | Zraszacz = prawda, MokraTrawa = prawda). Zwrd¢my uwage na ,samozapetlenia”: stan pozostaje nie-
zmieniony, niezaleznie od wyboru konkretnej zmiennej, po czym ponowne prébkowanie tej zmiennej zwraca jej do-
tychczasowa warto$¢. (b) Prawdopodobienstwa przej$¢ w przypadku, gdy tablica CPT dla zmiennej Deszcz wymusza
przyjecie przez nig wartos$ci identycznej z warto$cig zmiennej Chmury

0,5000

0,029+ L : 0,02 L -
|f i Wazenie wiarygodnosci Wazenie wiarygodnosci
|| | Prébkowanie Gibbsa ——— Prébkowanie Gibbsa ———
0,015 ||| }. 0,015
| |
I i
o | o \
2 001 &0 0,01
[aa] ‘ [aa]
0,005 1 0,005
1A
. . ! \1',\;\.1"“"“-\/’“‘-\.-"-»\\_\‘
0 200000 400 000 600 000 800 000 110° 0 200000 400000 600000 800000 1-10°
Liczba prébek Liczba probek
@ (b)

RYSUNEK 13.14. Por6wnanie wydajnosci prébkowania Gibbsa i wazenia wiarygodno$ci dla sieci z rysunku 13.8 (a)
dla standardowego zapytania KosztPosiadania, (b) dla przypadku, gdy zmienne wyjsciowe sa obserwowane i zmienna
Wiek jest zmienng zapytania.
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Zraszacz
=prawda

@) (b)

RYSUNEK 13.15. (a) Przyczynowa sie¢ bayesowska reprezentujaca relacje ,przyczyna-skutek” w zbiorze pieciu
zmiennych. (b) Ta sama sie¢ po wykonaniu akcji wtgczenia Zraszacza




ROZDZIAL 14

PROBABILISTYCZNE

WNIOSKOWANIE W CZASIE

o QDD QOGO -CD
T Py,
D EDECOEDED

RYSUNEK 14.1. (a) Struktura sieci bayesowskiej odpowiadajgcej procesowi Markowa pierwszego rzedu ze stanem
definiowanym przez zmienne X:. (b) Proces Markowa drugiego rzedu

D, | P(O,D,,)
14 0,7
f 0,3

P(P|D,)

p

0.9
0,2

RYSUNEK 14.2. Struktura sieci bayesowskiej i rozktady warunkowe opisujace problem z prognozowaniem opadéw na
podstawie otwartego parasola. Model przejscia P(Deszcz: | Deszcz:1) i model sensoryczny P(Parasol: | Deszcz:)
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RYSUNEK 14.3. Wygtadzanie obliczajace P(Xk | e1.) — rozktad a posteriori stanu w minionej chwili k, na podstawie

ciagu obserwacji w chwilach od 1 do ¢t

(b)

RYSUNEK 14.4. (a) Mozliwy ciag stanéw Deszcz: moze by¢ postrzegany jako $ciezka w grafie mozliwych stanéw
w poszczeg6lnych krokach czasowych (stany reprezentowane sg w formie prostokatéw, by nie myli¢ ich z elipsami
reprezentujgcymi wezty sieci). (b) Operacje wykonywane przez algorytm Viterbiego w problemie z parasolem, dla
ciagu obserwacji [prawda, prawda, fatsz, prawda, prawda] rozpoczynajacego sie w chwili 1. Dla poszczegdlnych ¢t po-
kazali$my warto$ci komunikatu m1., stanowigce prawdopodobienstwa osiggniecia stanu t poprzez najlepszy ciag.
Réwniez dla kazdego stanu wiodaca do niego pogrubiona strzatka rozpoczyna sie w jego najlepszym poprzedniku —
w sensie najwiekszego iloczynu prawdopodobienstwa poprzedzajacego ciggu i prawdopodobienistwa modelu przej-
Scia. Cofajac sie wzdtuz pogrubionych strzatek, poczagwszy od najbardziej prawdopodobnego stanu m1:s, przemie-
rzymy wstecz najbardziej prawdopodobny ciagg — jego elementy wyrdznione sg pogrubionymi obwédkami i bardziej

Deszcz, Deszcz, Deszcz, Deszcz, Deszcz, Deszcz,

Prawda Prawda =1 Prawda =1 Prawda =1 Prawda =1 Prawda
Fatsz Fatsz Faftsz = Falsz Fatsz Fatsz

Parasol Prawda Prawda Faftsz Prawda Prawda
0,500 0,315 0,198 0,0139 0,0129 0,00811
0,500 0,070 0,0189 0,0476 0,00667 0,000933
m m m m m m

1.0

intensywnym ttem

11

1:2

1:3

1:4

1:5
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Rozdziat 14. Probabilistyczne wnioskowanie w czasie

(a) Rozktad a posteriori prawdopodobierstw
lokalizacji robota po zaobserwowaniu E, = 1011

(b) Rozktad a posteriori prawdopodobienstw lokalizacji
robota po zaobserwowaniu E, = 1011, E, = 1010

RYSUNEK 14.5. Prawdopodobienstwo a posteriori lokalizacji robota. (a) Po jednej obserwacji E1 = 1011 (przeszkoda
znajduje sie od péinocy, potudnia i zachodu). (b) Po losowym przemieszczeniu sie robota na przylegla pozycje i dru-
giej obserwacji E2 = 1010 (przeszkody od pétnocy i potudnia). Stopien zaciemnienia danego kwadratu odpowiada
prawdopodobienstwu, ze jest on biezaca lokalizacja robota. Prawdopodobienstwo zawodnosci przektamania czuj-
nika wynosi € = 0,2 niezaleznie dla kazdego bitu




Sztuczna inteligencja. Nowe spojrzenie 77

~
-
o

=

AR N 3

2 SfN PEa S 5 €=040 ——

2 | £€=0,20 ——— g2 £=0,20 ———-

2 4} AN £=0,10 ——-= 8L 6 £=010 ——-

g XN £=0,05 —-—-- S s £=0,05 —-—--

g 31 !;‘\ N £=0,02 ——- T 4 £=0,02 —-—-

> 5l W\ \\\ €=0,00 -------- T Y 3 £=0,00 ---—-----

I AN S——— . BE,

-% 1 W \‘\\ " —_——

= \__~ \\._::'_':""_"—-"'——-‘__“'"\- . ————
0 —_— e —_— 0 -— - - ]

0 5 10 15 20 25 30 35 40 20 25 30 35 40
Liczba obserwacji Liczba obserwacji

@ (b)

RYSUNEK 14.6. Doktadno$¢ modelu HMM w funkcji dtugosci ciagu obserwacji i réznych wspoétczynnikéw zawodnosci
czujnika &; dane zostaty usrednione po 400 przebiegach. (a) Btad estymacji lokalizacji definiowany wedtug metryki
odlegtos$ci Manhattanu. (b) Btad wyznaczenia $ciezki Viterbiego, jako usredniona odlegto$¢ miedzy stanami estymo-
wanymi a poloZonymi na rzeczywistej Sciezce, definiowany wedtug metryki odlegto$ci Manhattanu

RYSUNEK 14.7. Struktura sieci bayesowskiej dla liniowego systemu dynamicznego definiowanego przez zmienne
pozycji X;, predkosci X, i obserwacji Z;
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0,45 7
0,4 1
0,35 1
0,3 1

0,25 1

P(x)

0,2 1
0,15 A
0,1 1

0,5 1

0
-10

10

Pozycja x

RYSUNEK 14.8. Etapy cyklu aktualizacji w filtrowaniu Kalmana dla spaceru losowego z prawdopodobienstwem
a priori (uo = 0,0, 0o = 1,5), szumem przejécia ox = 2,0, szumem czujnika oz = 1,0 i pierwsza obserwacja z1 = 2,5
(zaznaczona na osi x). Zwrd¢my uwage na sptaszczenie przewidywania P(x1) wzgledem P(xo), wywotane przez szum
przejécia. Zauwazmy réwniez, ze Srednia rozktadu a posteriori P(x1 | z1) przesunieta jest nieznacznie w lewo wzgle-
dem obserwacji z1, poniewaz $rednia ta stanowi wynik wazonego usrednienia przewidywania i obserwacji

Filtrowanie 2D Wygtadzanie 2D
12 127
Trajektoria Trajektoria
—a— Faktyczna | —a— Faktyczna
n [\ * Obserwowana " ~ * Obserwowana
/\/L —x— Przefiltrowana [ n —x— Wygladzona
10 ; 10
& X .
\V
Y 9 Y 9
8 8t
7 7} )
\/ \/
6 \ . \ . \ . . \ , 6 . . . \ . ) . ) ;
8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26
X X
@ (b)

RYSUNEK 14.9. (a) Rezultaty filtrowania Kalmana dla obiektu przemieszczajacego sie w ptaszczyznie X-Y: rzeczywista
trajektoria (od lewej do prawej), seria zaktéconych obserwaciji i trajektoria estymowana przez filtrowanie Kalmana.
Elipsy reprezentuja wariancje estymacji potoZenia. (b) Rezultaty wygtadzania Kalmana dla tego samego ciggu obserwacji
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RYSUNEK 14.10. Ptak zmierzajacy wprost w kierunku przeszkody (widok z géry). (a) Przewidywanie filtrowania
Kalmana wykorzystujace pojedynczy rozktad Gaussa — ptak uderzy w przeszkode. (b) Bardziej realistyczny model,
uwzgledniajacy wykonanie przez ptaka nagtego zwrotu w celu ominiecia przeszkody

P(P| D)

09
0,2

Parasol,

RYSUNEK 14.11. Z lewej: specyfikacja prawdopodobienstwa a priori, modelu przejscia i modelu sensorycznego dla
sieci DBN odzwierciedlajgcej problem z parasolem. Kolejne kroki czasowe sg kopiami kroku 1. Z prawej: prosta sie¢
DBN dla robota poruszajacego sie w plaszczyznie X-Y
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Rozdziat 14. Probabilistyczne wnioskowanie w czasie

E(Bateria, |...5555005555...) E(Bateria, |...5555005555...)
L e e T 5 ,", .........
4 4 \)f
g’ g7 \
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L 2 <2 !
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w1 w1 \
X
0 =AW= 2 - K 0 X2 M= X

E(Bateria, |...5555000000...) E(Bateria, |...5555000000..)

15 20 25 30 15 20 25 30

Krok czasowy t Krok czasowy t

(@ (b)

RYSUNEK 14.12. (a) Gérna krzywa: trajektoria oczekiwanych wartosci Bateria: dla ciagu obserwacji ztozonego z sa-
mych 5, z wyjatkiem krokow t = 21 i t = 22; warto$ci estymowane przy uzyciu prostego gaussowskiego modelu bte-
déw. Dolna krzywa: trajektoria dla przypadku, gdy w kroku ¢ = 21 obserwacje zmieniajg sie na 0 i takimi pozostaja.
(b) Ten sam eksperyment z punktu widzenia modelu przejSciowych usterek. Przej$ciowa usterka miernika jest ob-
stugiwana poprawnie, natomiast jego permanentna awaria wywotuje nadmierny pesymizm w kwestii stanu natado-

wania baterii

PWU) E(Bateria, |...5555005555...)

U(]
59
p | 1000 e NG

f 0,001 4
UszkodzonyMiernik,

-
**-“""-K
E(Bateria, |...5555000000...)

UszkodzonyMiernik,

E(Bateria,)

P(UszkodzonyMiernik, |...5555000000...)
1 58-8-8-8-8-8-8-8-8
0 I—I—IJ = = = ==

| P(UszkodzonyMiernik, |...5555005555...)

15 20 25 30
Krok czasowy t

(@) (b)

RYSUNEK 14.13. (a) Fragment sieci DBN ukazujacej warto$¢ zmiennej reprezentujgcej status miernika, niezbednej dla
modelowania trwatych awarii tegoz miernika. (b) Gorne krzywe: trajektorie oczekiwanej wartosci zmiennej Bateriar,
dla obserwacji zwiastujacych przej$ciowa usterke i trwatg awarie miernika. Dolne krzywe: trajektorie prawdopodo-
bienstw dla zmiennej UszkodzonyMiernik w $wietle wspomnianych ciagéw obserwacji
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o) D, [POOD,) 0] D, |PD|D,) D, [PID,D,) D, |P(D|D,) D, | P(D,D,)
P 0,7 Pl 07
0,7 f 03 f 0,3
Parasol,

D, | P(PID) D, | PPID) D, | P(P,ID,) D, | P(P,D,) D, | P(P|D,)

P 0,9 P 09 P 09 P 09 P 0,9

f 0,2 f 0,2 f 0,2 f 0,2 f 0,2

RYSUNEK 14.14. Rozwijanie dynamicznej sieci bayesowskiej — dane pierwszego kroku czasowego sa powielane
w celu przystosowania dociagu obserwacji Parasoli:3. Dodawanie kroku ¢ = 4 i nastepnych nie daje zadnego efektu
w $wietle dostepnych obserwacji

Deszcz, Deszcz, Deszcz, Deszcz,,
(I T (11} e °
PJ'GWdG (T X 1] (1 1] LS [ ]
L] (1) (1] seee
FafSZ [ ] (1] o0 (X11]
(a) Propagacja (b) Przypisanie (c) Ponowne
wag prébkowanie

RYSUNEK 14.15. Cykl aktualizacji w filtrowaniu czastek dla sieci DBN odzwierciedlajacej problem z parasolem, dla
liczby czastek N = 10, z ukazaniem populacji probek dla kazdego stanu. (a) W chwili t 8 probek wskazuje na deszcz,
a2 najego brak. Kazda prébka jest propagowana w przod, przez probkowanie nowego stanu poprzez model przejscia.
W czasie t+1 sze$¢ probek wskazuje na deszcz, a cztery na jego brak. (b) W czasie t+1 zaobserwowano Parasol=fatsz.
Kazda probka opatrywana jest waga proporcjonalng do wiarygodnosci obserwacji, co odzwierciedlone jest przez
zréznicowanie wielkoSci koétek. (c) Generowany jest nowy zbiér 10 prébek przez wazony wybér z biezacego zbioru,
w wyniku czego otrzymujemy 2 prébki wskazujace na deszcz i 8 na jego brak
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RYSUNEK 14.16. Btgd maksymalny estymacji potozenia robota w labiryncie (w poréwnaniu ze $cistym wnioskowa-
niem) dla wazenia wiarygodnosci (sekwencyjnego prébkowania istotno$ciowego) z N = 100 000 proébek oraz filtro-
wania czgstek z N = 1000 prébek. Dane sg usrednieniem z 50 przebiegéw

CzujnikPrzeszkody,

CzujnikBrudu,

RYSUNEK 14.17. Dynamiczna sie¢ bayesowska dla lokalizacji z jednoczesnym mapowaniem w labiryncie ze stocha-
stycznymi zabrudzeniami. Zabrudzenie utrzymuje sie w kwadracie z prawdopodobienstwem p, a czysty kwadrat
ulega zabrudzeniu z prawdopodobienistwem 1 - p. Robot dysponuje czujnikiem zabrudzenia kwadratu, w ktérym ak-
tualnie sie znajduje; niezawodno$¢ tego czujnika wynosi 90%
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Bfad sredniokwadratowy
prawdopodobierstwa zabrudzenia

0,1

RYSUNEK 14.18. (a) Wyniki standardowej wersji algorytmu filtrowania czgstek z 1000 czastek. Widoczny jest btad
$redniokwadratowy marginesowego prawdopodobienstwa zabrudzenia w poréwnaniu ze $cistym wnioskowaniem,
dla réznych wartosci p utrzymywania sie zabrudzenia. (b) Wyniki filtrowania czastek Rao-Blackwellizacja (100 czastek)
w poréwnaniu z rzeczywistymi warto$ciami, w wersji dla niezawodnego czujnika lokalizacji i zaktécanego czujnika
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(b)

przeszkod, w warunkach deterministycznych zabrudzen. Dane usrednione po 20 przebiegach




ROZDZIAt 15

PROGRAMOWANIE PROBABILISTYCZNE

DO0H ® &
L A

RYSUNEK 15.1. Gérna cze$¢: niektére z mozliwych swiatéw dla jezyka z dwoma symbolami statymi — Ri/ —ijednego
symbolu relacji binarnej, wedtug standardowej semantyki logiki pierwszego rzedu. Dolna cze$¢: mozliwe $wiaty wedtug
semantyki bazodanowej. Interpretacja symboli statych jest ustalona, kazdy symbol staty odpowiada innemu obiektowi.
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Jakosé(8) Jako$¢(B)

Rekomendacja(C, B)) Rekomendacja(C,, B)

Rekomendacja(C,, B))

Rekomendacja(C, B,) Rekomendacja(C,, B,)

@ (b)

RYSUNEK 15.2. (a) Sie¢ bayesowska dla pojedynczego klienta C1 rekomendujacego jedna ksiazke B1. Zmienna Szcze-
ros¢(C1) jest zmienng boolowska, pozostate zmienne przyjmuja wartosci catkowite od 1 do 5. (b) Sie¢ bayesowska dla
dwdch klientéw i dwoch ksigzek

Autor(B,)

Jakosc(B,) Jakos¢(8,)

Rekomendacja(C, B) Rekomendacja(C, B,)

RYSUNEK 15.3. Fragment sieci bayesowskiej rdwnowaznej przypadkowi, gdy autor ksigzki Bz jest nieznany
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Rozdziat 15. Programowanie probabilistyczne
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RYSUNEK 15.4. (a) Gorna cze$¢: przebieg falowy sygnatu zarejestrowanego w wyniku trzesienia ziemi w Alice Springs
w Australii. Cze$¢ dolna: sygnat po przetworzeniu majgcym na celu zidentyfikowanie czasu przybycia fali sejsmicznej
do czujnika. (b) Oszacowanie lokalizacji testu jadrowego przeprowadzonego w Korei Pétnocnej 12 lutego 2013 roku.
Zielony tréjkat w poblizu lewego gérnego naroznika fotografii to oznaczenie lokalizacji w biuletynie UN CTBTO Late
Event, $rodek niebieskiego kwadratu to lokalizacja centrum eksplozji estymowana przez NET-VISA. Czarnym krzyzy-
kiem oznaczono wejscie do podziemnego centrum badawczego, w ktérym zlokalizowane s3 czujniki (ok. 75 kilometrow
od estymowanego centrum eksplozji). Niebieskie kontury symbolizujg rozktad prawdopodobienstwa a posteriori lo-
kalizacji centrum eksplozji, estymowany przez NET-VISA

Dzieki uprzejmosci CTBTO Preparatory Commission
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(c) (d)

RYSUNEK 15.5. (a) Obserwacje potozenia obiektéw w przestrzeni 2D w pieciu krokach czasowych. Obserwacje
(rozbtyski) etykietowane sa numerami krokdw czasowych, lecz nie ma informacji umozliwiajgcej jednoznaczne przy-
porzadkowanie poszczegdlnych obserwacji do konkretnych obiektéw. (b) i (c) Dwa hipotetyczne skojarzenia sladow
z obiektami. (d) Hipotetyczne skojarzenia $ladow z obiektami w sytuacji, gdy mozliwe jest wystgpienie fatszywego
alarmu, usterki detekcji i przerwania obserwacji.




ROZDZIAL 16

PODEJMOWANIE PROSTYCH DECYZJI

P

1
800000

T zt zt
~150 000

() (b)

RYSUNEK 16.2. Uzyteczno$¢ pieniedzy. (a) Wykres na podstawie przyktadowych danych empirycznych w ograniczo-
nym przedziale wartosci. (b) Typowy wykres dla wszystkich wartosci.
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09
0,8 1
0,7 1
0,6 1
0,5 1
04 1
0,3 1
0,2 1
0,1 1

Btad estymacji uzytecznosci

RYSUNEK 16.3. Nieuzasadniony optymizm wywotany wyborem najlepszej sposréd k opcji. Zaktadamy, Ze rzeczywista
uzyteczno$¢ kazdej akcji rowna jest 0, a jej estymacja podlega znormalizowanemu rozktadowi normalnemu (wyré6z-
niona krzywa). Pozostate krzywe ilustruja estymowane rozktady dla k= 3, 10 i 30.

X | A jest zdominowane X |
| przez caly ten region ! B
Co i B, | C
I B N U
Ab—emm e A
oD i
X X

(@) ! (b) ‘

RYSUNEK 16.4. Scista dominacja. (a) Przypadek deterministyczny: opcja 4 jest écisle zdominowana przez B, lecz nie
przez C ani D. (b) Przypadek niepewnosci: opcja A jest SciSle zdominowana przez B, lecz nie przez C.




90 Rozdziat 16. Podejmowanie prostych decyzji

06 1,2
$ 05 g 1
2 | - . &
£ oa] | ] < os
S I [ S
T 03 SZI 1|5, g 06
g . ' g
3 02 i I 3 04
2 I 2
© | | s
a 0] I | a 0,2
|
o—1t 1+ 0 — s
-6 55 -5 -45 -4 -35 -3 -25 -2 -6 -55 -5 -45 -4 -35 -3 -25 -2
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@ (b)

RYSUNEK 16.5. Dominacja stochastyczna. (a) Szjest stochastycznie zdominowane przez S1 pod wzgledem Oszczednosci
(ujemny koszt). (b) Skumulowane rozktady (dystrybuanty) Oszczednosci dla S1 i Sa.

LokalizacjaPortu

NatezenieRuchu ‘\ Bezpieczeristwo

Oszczednosc

RYSUNEK 16.6. Sie¢ decyzyjna odpowiadajgca problemowi wyboru lokalizacji portu lotniczego.




Sztuczna inteligencja. Nowe spojrzenie

91

LokalizacjaPortu

NatezenieRuchu

Konflikty

RYSUNEK 16.7. Uproszczona reprezentacja problemu lokalizacji portu lotniczego — pokazane sg wezty losowe odpo-
wiadajace stanom koncowym.

P(UE) P(UE) PU|E)
|

g
>

T uU
2 UI
(o]

U U u,U, U
(@) (b) (

RYSUNEK 16.8. Trzy generyczne przypadki wartosci informacji. W przypadku (a) akcja a1 prawie na pewno goéruje
na az, zatem dodatkowa informacja nie jest potrzebna. W przypadku (b) wybor jest niejasny i dodatkowa informacja
ma kluczowe znaczenie. W przypadku (c) wybor takze jest nieoczywisty, lecz ze wzgledu na niewielka réznice miedzy
opcjami dodatkowa informacja ma niewielkie znaczenie. (Uwaga: fakt, ze Uz ma wysoki pik w przypadku (c) oznacza,
Ze jej warto$¢ oczekiwana znana jest z wiekszg pewnoscig niz warto$¢ oczekiwana Us).
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Durian/Wanilia

RYSUNEK 16.9. (a) Sie¢ decyzyjna dla problemu wyboru lodéw w warunkach niepewnej funkcji uzytecznosci. (b) Sie¢
z zaznaczonymi warto$ciami oczekiwanej uzytecznosci dla kazdej akcji. (c) Przeniesienie niepewnosci z funkcji uzy-

teczno$ci na nowa zmienna losowa.

Smak |...|-825]...| +0S | +15 |...|+985]...
Durian 0,5 0,0 0,0 0,5
Wanilia |...| 0,0 0,0 1,0 0,0

(@)

Durian/Wanilia

Smak U
Durian [+85S
Wanilia |+1$

(b)

LubiDuriany

Durian/Wanilia

Smak | LubiDuriany | U
Durian Prawda +98 S
Durian Fatsz -825
Wanilia Prawda +18$
Wanilia Fatsz +15$

(c)

RYSUNEK 16.10. Lojalny robot R, wysoce niepewny preferencji cztowieka H, moze zdecydowac o wyborze akcji badz
skonsultowa¢ swoéj zamiar z H. H moze wylgczy¢ R albo pozwoli¢ mu nadal dziata¢. W tym drugim przypadku R
ponownie staje przed takim samym wyborem; gdy postanowi dziata¢, nadal jest niepewny warto$ci swej akcji dla H,

Dziafaj
U=?
-40 60
Niech robot dziata
Dziataj .
Zaczekaj
u=?
-40 60

ale ma gwarancje, Ze bedzie to warto$¢ nieujemna

Wytqcz sie
U=o0

Wylqcz robota
u=o0

Wylqcz sie
U=o0
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PODEJMOWANIE ZtOZONYCH DECYZJI

3 0.8
0.1 0.1
2
1 | START
1 2 3 4

@ (b)

RYSUNEK 17.1. (a) Proste Srodowisko stochastyczne, w ktérym dziata agent rozwiazujacy sekwencyjny problem de-
cyzyjny. (b) Schemat modelu przej$cia w srodowisku: ,zamierzona” akcja realizowana jest z prawdopodobienstwem
0,8, natomiast z prawdopodobienstwem 0,2 wykonywany jest ruch w kierunku prostopadltym do zamierzonego;
w przypadku, gdy ruch jest niemozliwy z powodu natrafienia na przeszkode ($ciane), agent pozostaje w dotychcza-
sowym potozeniu. Przejscie do jednego ze stanéw konicowych skutkuje nagroda? w wysokosci (odpowiednio) +1 albo
-1, przejscie do dowolnego stanu niekonicowego wiaze sie z nagroda w wysokosci -0,04. Kwadrat (2, 2) w kolorze
niebieskim otoczony jest Scianami ze wszystkich stron.

2 W tym rozdziale pod pojeciem ,nagrody” rozumie¢ bedziemy ilociowa konsekwencje wykonania pewnej akcji, wiec moze by¢
ona ujemna, wbrew intuicyjnemu rozumieniu tego stowa — przyp. ttum.
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RYSUNEK 17.2. (a) Optymalne polityki dla rodowiska stochastycznego z nagroda r = -0,04 dla przejscia miedzy sta-
nami niekoncowymi. Sg dwie takie polityki, poniewaz w stanie (3, 1) optymalne sg obie akcje W_gdre i W_lewo.
(b) Optymalne polityki dla czterech réznych przedziatéw wartosci r.

3] 0,8516 | 0,9078 | 0,9578

0,7003 | [=1]

2 | 08016

1| 07453 | 0,6953 | 0,6514 | 0,4279

1 2 3 4

RYSUNEK 17.3. UzytecznoSci stanéw srodowiska z rysunku 17.1 dla wspétczynnika dyskonta y = 1 i nagrody r = -0,04
dla przejscia miedzy stanami niekoncowymi.
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Podiqcz/Odlqcz,

Podlqcz/Odlqcz,,

LeweKofo,

LeweKoto,,,

PraweKoto,,

RYSUNEK 17.4. Dynamiczna sie¢ decyzyjna dla mobilnego robota ze zmiennymi stanu reprezentujagcymi stopien nata-
dowania baterii, biezaca lokalizacje i biezaca predkos$¢ robota, oraz zmiennymi akcji reprezentujagcymi uruchamianie
silnikéw (lewego i prawego) i tadowanie baterii.

Nastepny

F

(@)

h

RYSUNEK 17.5. (a) Plansza gry Tetris. Element w ksztalcie litery T, znajdujacy sie po$rodku u géry, moze by¢ dowolnie
obracany i przesuwany w poziomie, po czym upuszczony na zbiér elementéw u dotu planszy. Gdy w wyniku tej ope-
racji skompletowany zostanie poziomy rzad kwadratéw, zostaje on usuniety z planszy, a elementy spoczywajace po-
wyzZej niego spadaja; agent zostaje wéwczas nagrodzony jednym punktem. Widoczny dotychczas w prawym gérnym
narozniku nastepny element staje sie elementem biezacym, a w narozniku pojawia sie nowy nastepny element,
o ksztalcie wybranym losowo spos$réd siedmiu mozliwych. Gra konczy sie w momencie zapetnienia planszy i niemoz-
nosci upuszczenia elementu. (b) Sie¢ DDN odpowiadajaca grze Tetris w postaci problemu MDP.
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RYSUNEK 17.6. (a) Wykres ilustrujacy ewolucje uzyteczno$ci wybranych stanéw, wynikajaca z algorytmu iterowania
wartosci. (b) Wykres wpltywu wspétczynnika dyskonta y na liczbe iteracji algorytmu iterowania wartos$ci niezbedna

do zagwarantowania, ze wartos$¢ btedu nie przekracza ¢ - Rmax.

Blad maksymalny
Strata polityki ———-

0,8
0,6
04
0,2

0 2 4 6 8 10 12 14
Liczba iteracji

Btad maksymalny/strata polityki

RYSUNEK 17.7. Btad maksymalny ||U; — U|| estymacji uzyteczno$ci oraz strata polityki [|[U™ — U|| w funkgji liczby ite-
racji algorytmu iterowania warto$ci dla sSrodowiska z rysunku 17.1.
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A

W_prawo, W_dot W_lewo

0,8\0,1 0,8\0,1 0,8N\0,1 0,8\0,1

AAA AAA AAA AAA

RYSUNEK 17.8. Fragment drzewa expectimax dla problemu MDP odpowiadajacego $rodowisku z rysunku 17.1;
korzen drzewa odpowiada stanowi (3, 2). Tréjkatne wezty sa weztami max, koliste wezly to wezty losowe.

0,5
04
03
02
011

Srednia wartos¢
catkowitej nagrody

-0,1 -
-0,2
-0,3

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Liczba rozgrywek

RYSUNEK 17.9. Usredniona wydajnos$¢ algorytmu UCT przypadajgca na jeden punkt danych w funkcji liczby rozgrywek
w przeliczeniu na jeden ruch, dla srodowiska z rysunku 17.1. Wyniki u$rednione po 1000 uruchomieniach algorytmu.
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(a) (b)

RYSUNEK 17.10. (a) Prosta wersja problemu bandyty z dwiema deterministycznymi dZzwigniami. DZwignie moga by¢
pociagane w dowolnej kolejnosci, bez wptywu na generowane nagrody. (b) Bardziej ogblny wariant problemu: pierwsza
dzwignia generuje nieznang a priori sekwencje nagrod, druga daje ustalong nagrode A przy kazdym pociagnigciu.

[o]
Oogzmommr\o

0 0 0

0

(b)

RYSUNEK 17.11. (a) Sekwencja nagréd M =0, 2,0, 7,2, 0, 0, 0, ... rozszerzona o wyb6r momentu permanentnego prze-
taczenia sie na ustalong dzwignie M. (b) Problem MDP, w ktérym optymalna warto$¢ jest doktadnie réwna optymal-
nej wartosci dla (a) w punkcie przetaczenia, w ktérym optymalna polityka nie rozréznia M i M.
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4,1 (3,2 (1,4)

(a) (b)

RYSUNEK 17.12. (a) Stany, nagrody i prawdopodobienstwa przej$¢ dla problemu bandyty zero-jedynkowego.
(b) Indeksy Gittinsa dla procesu bandyty zero-jedynkowego.
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RYSUNEK 17.13. (a) Uzyteczno$¢ dwoéch jednokrokowych planéw jako funkcja poczatkowego stanu przekonan b(B)
dla $wiata z dwoma stanami 4 i B; wykres odpowiedniej funkcji uzytecznosci wyrézniony zostal przez pogrubienie
linii. (b) Uzytecznosci o$miu réznych planéw dwukrokowych. (c) Uzytecznosci czterech niezdominowanych planéw
dwukrokowych. (d) Funkcja uzytecznosci dla optymalnych planéw 8-krokowych.
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RYSUNEK 17.14. Fragment drzewa expectimax dla problemu POMDP odpowiadajacego srodowisku z rysunku 17.1,

z rdownomiernie roztozonymi prawdopodobienstwami w poczatkowym stanie przekonan. Zréznicowana intensywnos$¢

zacieniowania pdl odpowiada zréznicowanym prawdopodobienistwom znajdowania sie agenta w danej lokalizacji.

—_—

00N

W _lewo

W_lewo

W_gére W_prawo W_prawo

iH

0001 ﬁ

1

E 1000 @ 1010 @ 1001

W_prawo

RYSUNEK 17.15. Sekwencja perceptéw, stanéw przekonan i akcji problemu POMDP odpowiadajacego srodowisku
z rysunku 17.1, gdy czujnik wykrywajacy $ciane dziata z prawdopodobienstwem btedu € = 0,2. Zauwazmy, jak bez-
pieczne sa poczatkowe ruchy W_lewo: jest mato prawdopodobne zaprowadzenie agenta do stanu (4, 2), czyli stanu
koncowego o wartos$ci -1, a zbiér mozliwych lokalizacji agenta redukuje sie do niewielu pozycji. Po wykonaniu akcji
W_gore agent moze przypuszczad, ze znajduje sie w stanie (3, 3), cho¢ jest mozliwe, Ze jego nowym stanem jest
(1, 3). Na szcze$cie w obu przypadkach rozsadna decyzja jest akcja W_prawo: agent przesuwa sie prawo, wnioskuje,
ze przesunat sie z (1, 3) do (2, 3), i akcja W_prawo doprowadza go do stanu koncowego +1.




ROZDZIAL 18

PODEJMOWANIE DECYZJI
W SRODOWISKU WIELOAGENTOWYM
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RYSUNEK 18.1. (a) i (b) Drzewa minimaksowe gry ,parzyste-nieparzyste” w sytuacji, gdy gracze stosujg czyste strate-
gie. (c) i (d) Parametryzowane drzewa gry w sytuacji, gdy pierwszy gracz stosuje strategie mieszang. WartosSci wyptat
zalezne sg od parametréw prawdopodobienstwa (p i q) tej strategii. (e) i (f) Dla okre$lonych warto$ci parametrow
prawdopodobienstwa drugi gracz wybierze ,lepsza” z dwdch akcji. Pogrubione linie ukazuja warto$¢ strategii mie-
szanej pierwszego gracza, ktéry powinien wybra¢ dla swej strategii mieszanej parametry prawdopodobienstwa od-
powiadajace punktowi przeciecia tych linii.
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RYSUNEK 18.2. Maszyny skonczenie stanowe reprezentujace wybrane strategie dla nieskonczenie powtarzanej gry
w dylemat wiezZnia.

ponizej

RYSUNEK 18.3. Gra w postaci ekstensywnej ilustrujaca nieintuicyjng réwnowage Nasha.
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RYSUNEK 18.4. Ekstensywna posta¢ gry w uproszczona wersje pokera (dwoch graczy i cztery karty).

H
[2,0] (1,1 [0,2]
0,905 R 1,005 R 1,105 R
NG [90,0] 090 I\
[50,50]

RYSUNEK 18.5. Gra w spinacze. Kazda gataZ etykietowana jest para liczb catkowitych, z ktérych pierwsza odnosi sie
do spinaczy, a druga do zszywek wyprodukowanych dla danego wyboru. Harriet ma trzy warianty wyboru: dwa spi-
nacze, dwie zszywKi albo spinacz i zszywke (kursywa wyré6zniliSmy warto$ci gry dla Harriet, gdyby gra konczyta sie
w tym miejscu; przyjeliSmy 6 = 0,45). Robbie ma nastepnie trzy warianty wyboru: wyprodukowanie 90 spinaczy,
wyprodukowanie 90 zszywek albo wyprodukowanie 50 spinaczy i 50 zszywek.
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RYSUNEK 18.6. Graf struktury koalicji dla zbioru graczy N = {1, 2, 3, 4}. Na poziomie 1 reprezentowana jest pojedyncza
(wielka) koalicja, na poziomie 2 mozliwe sg podziaty na dwie koalicje, itd.

3 3
Teg T - %4%

Rozpoznanie _X_ Ogtoszenie _X_
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RYSUNEK 18.7. Przydziat zadan wedtug protokotu sieci kontraktowe;.
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