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Wprowadzenie

Sztuczna intelignecja jako nauka zrodzita sie z dwoch potrzeb. Po pierwsze ogarniajaca
nas z dnia na dzieri fala informacji wymaga stosowania coraz wymyslniejszych i sku-
teczniejszych metod ich przetwarzania. Klasyczne rozwiazania wywodzace sie z metod
matematycznych okazuja sie czesto niemozliwe do zastosowania ze wzgledu na

Rosnaca zlozonosé obliczeniows.
Problemy podczas obliczeri numerycznych.
Zlozonoscia procesu przekraczajaca nasze obecne mozliwosci jego opisu.

Drugi powdd, to jak zwykle u ludzi, che¢ poznania czego$ nowego. Zapewne gdyby in-
formatycy nie potrzebowali metod sztucznej inteligencji to i tak ktos by sie tym zajmo-
wal. Tym czasem okazalo sie, ze nasladowanie przyrody i przetwarzanie danych zgodnie
z niektérymi wypracowanymi przez niag mechanizmami daje szanse na przezwyciezenie
problem6w napotykanych przy stosowaniu metod klasycznych.

Jako pierwszy poddano analizie jeden z najdoskonalszych tworéw przyrody przetwa-
rzajacy dane — mozg. Tak narodzity sie sztuczne sieci neuronowe. Algorytmy genetyczne
to z kolei zauwazenie faktu, iz w przyrodzie przezywa najlepiej przystosowany. Mowiac
matematycznie — przezywa osobnik maksymalizujacy funkcje przystosowania. Natomiast
systemy rozmyte stanowia odpowiedz na potrzebe przetwarzania danych nieprecyzyjnych
typu jade szybko (Co to znaczy szybko? 50 km/h, 100 km/h a moze 72154 km /s?77) czy
jest zimno (Zimno to znaczy ile mamy stopni? -5, -54 czy moze +10777). Te trzy zagad-
nienia stanowia dzisiejszy rdzen tak zwanej sztucznej inteligencyi i w wielu sytuacjach
wspieraja sie wzajemnie. Stowo sztucznej sugeruje, ze mamy do czynienia z czyms$ nie-
naturalnym, wymyslonym, co jednak ,samo z siebie” potrafi zachowadé sie inteligentnie.
Tak naprawde to tylko ludzie, w ciaglym dazeniu do stworzenia maszyn na swoj wzor
i podobienistwo, przypisuja inteligentne zachowanie tworom, ktore jedynie je symuluja.
Nie zmienia to faktu, iz jest to niezwykle ciekawy $wiat. Swiat, ktory pochtania coraz
bardziej w miare jak sie go poznaje. Daje nam jednoczesnie potezne narzedzie mozliwe
do wykorzystania w réznych dziedzinach zycia jak i pozwala nam poznaé i zrozumieé
lepiej samych siebie, bo przeciez nas w pewnym stopniu symuluje.

Mamy gteboka nadzieje, ze uda nam sie pokazaé¢ Paristwu cho¢ czesé tego wspaniatego
swiata i zacheci¢ do samodzielnego podrézowania po nim. Niniejszy dokument stanowi
elektronicza wersje notatek jakie sporzadzaliSmy dla siebie przez lata przygotowujac sie
do zaje¢ obejmujacych ta tematyke. Material tutaj zawarty niejednokrotnie moze oka-
zaé sie obszerniejszy od realizowanego na zajeciach, ale chcieliémy zebra¢ w jedng calosé
informacje jakie mamy porozrzucane w najprzerozniejszych miejscach. Integralna czesé
Podrecznika stanowia pliki z przyktadowymi programami, ktére mozna $ciagnac ze strony
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ii ROZDZIAL 0. WPROWADZENIE

W tekscie pojawiaja sie takze ¢wiczenia. Odpowiedzi na niektére z nich podane sa
na stronach nastepujacych po stronie z pytaniem. Inaczej moéwiac: najpierw jest pytanie
a dopiero dalej sa odpowiedzi. Dlatego zanim nie przejrzy sie catego dokumentu prosze
sie nie niepokoi¢. Czesto odpowiedz nie jest w postaci jawnej. Ukryta jest bowiem pod
postacia innych ¢wiczeni. Ich wykonanie i wtasne przemyslenia daja dopiero rozwiazanie.
Dokument ten postal glownie dla Parnistwa i od Panstwa zalezy jaki bedzie w przysztosci.
Dlatego prosze o zgtaszanie wszelkich uwag i propozycji, nawet tych zwiazanych z bte-
dami ortograficznymi czy wielkoscia czcionki. Zyczymy wszystkim udanej i fascynujacej
podrézy przez krainy Sztucznej Ineligencji

Piotr Fulmaniski, Marta Grzanek
Lodz, 29 czerwca, 2002
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Zawartos¢ podrecznika 1 uwagi

Naszym zamiarem nie byto napisanie kolejnej ksiazki o sztucznej inteligencji. Zalezato
nam natomiast aby zebra¢ w jednym miejscu wszystko to co do zajec z tego zakresu moze
sie przydac; stad tez w nazwie stowo ,,podrecznik”. Nie tyle bowiem jest trudno wska-
zac pozycje warte przeczytania, co bardzo trudno jest w oparciu o nie stworzy¢ spdjny
material pozwalajacy na zagospodarowanie okreslonej iloéci jednostek lekcyjnych. W
wiekszosci ksigzek brakuje odpowiednich ,uzasadnien”. Bardzo czesto wzory podawane
sa niejako 7 rekawa bez zadnych uzasadnien, ewentualnie z podaniem numeru cytowanej
pozycji. Niestety wiekszos¢ przypadkoéw cytowane pozycje sa bardzo trudna do zdobycia
a nawet jesli sie to juz uda, to bez dodatkowych komentarzy czesto trudno w oryginal-
nych pracach doszukaé¢ sie zwiagzku ze wzorami podawanymi przez cytujacego autora.
Dodatkowa niedogodnoscia sa rézne notacje i przyjete umowy co dla osoby stykajacej
sie z zagadnieniem pierwszy raz jest duzym utrudnieniem.

Naszym celem jest podanie materialu w sposéb jasny i zrozumialy a nie madry i
naukowy. Zdajemy sobie bowiem sprawe, ze zwroty typu ,tatwo wida¢” albo ,oczywi-
sta konsekwencja” lub cale strony wzoréw bez stowa komentarza a co gorsza prostego
przyktadu ilustrujacego zagadnienie znacznie redukuja grono osob potencjalnie zainte-
resowanych tematem. Zdecydowanie jestesmy zwolennikami podej$cia do tematu typu:
Lpopatrzcie jakie to proste” niz ,popatrzcie jaki jestem madry”.

Poniewaz naszym zamierzeniem nie bylo zastpienie istniejacej literatury a raczej wy-
petnienie pewnej luki na rynku edukacyjnym dlatego w przypadku watpliwosci odsytamy
do literatury, ktorej obszerny spis podany jest na koricu. Co wazniejsze spis ten zawiera
pozycje ,mozliwe do osiagniecia”.

Caty podrecznik powstal na bazie notatek z réznych naszych zaje¢ mniej lub bar-
dziej zwiazanych ze sztuczng inteligencja. Stad tez dobodr takiego a nie innego materiatu
i to w takich wtasnie proporcjach, podzielonego dodatkowo na material zaréwno $cisle
wyktadowy jak i typowo ¢wiczeniowy. PostanowiliSmy utrzymac taki logiczny podziat
na niejako dwie czesci, dzieki czemu osoba zainteresowana wyktadem wcale nie musi
zaglada¢ do ¢wiczeni i na odwrot. Niezalezno$é (oczywiscie w pewnym stopniu) kazdej
z czesci pozwala takze na indywidualne przegladanie jego zawartosci w dowolnym po-
rzadku. W proponowanych ¢wiczeniach chcemy pokazaé¢, ze wiedza ,wyktadowa” moze
znalez¢ zastosowanie praktyczne.

I tak ,Podrecznik” zawiera rozdzialy poswiecone nastepujacym dziedzinom sztucznej
inteligencji:

Rozwazania natury teoretyczno-filozoficznej. Material wyktadowy znajduje sie w
rozdziale 1.

Strategie przeszukiwan przestrzeni. Material znajduje sie w rozdziale 5. Jesli to
tylko byto mozliwe kazdy algorytm byl przedstawiony ogoélnie i na konkretnych
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przyktadach. Tak wiec material ten nadaje sie zaréwno na ¢wiczenia jak i wyktad.

Sztuczne sieci neuronowe. Material wyktadowy znajduje sie w rozdziatach 15 oraz
16. Material ¢wiczeniowy znajduje sie w rozdziatach:
e 24 — problem podzialu przestrzeni.
e 25 —sie¢ jednowarstwowa, rozpoznawanie liter.
e 26 — sie¢ dwuwarstwowa, problem XOR.
e 27 — gra w czolgi, czyli Scorch.
e 28 — kompresja obrazu przy pomocy sieci jednokierunkowe;.
e 29 — sie¢ Hopfielda, odtwarzanie zapamietanego obrazu.
e 32 — sie¢ samoorganizujaca, kompresja obrazu.
e 77 — metoda Levenberga-Marquardta.

Ponizej zebrano wszystkie metody nauki sztucznych sieci neuronowych, jakie omo-
wione zostaly w podreczniku.

e Reguta perceptronu — punkt 16.5.1 strona 138.

Algorytmy genetyczne. Material wyktadowy znajduje sie w rozdziale 39. Material
¢wiczeniowy znajduje sie w rozdziatach:

e 40 — magiczne kwadraty.

e 41 — zadanie optymalizacyjne.

Problem wiedzy i jej reprezentacji. Material wyktadowy znajduje sie w rozdziale 3
(Wiedza a jezyk). Material ¢wiczeniowy znajduje sie w rozdziatach:

e brak

Podejmowanie decyzji, wnioskowanie. Materiatl wyktadowy znajduje sie w rozdziale
3 (Wiedza a jezyk). Material ¢wiczeniowy znajduje sie w rozdziatach:

e 77 12 — automaty Moore’a.

e 13 — drzewo decyzyjne.

Calo$¢ materiatu z punktu ,,Sztuczne sieci neuronowe’ pozwala na przeprowadzenie
semestralnych zaje¢ (30 godzin wyktadu + 30 godzin ¢wiczen) z zakresu sztucznych
sieci neuronowych. Wybierajac material z pozostatych punktéw mozna przeprowadzic¢
semestralne zajecia z przedmiotu ,, Elementy sztucznej inteligencyi’.

Po wielu probach udato nam sie osiagnaé pewien wzgledny porzadek w oznaczeniach,
ale prosimy o czujnos¢ i jednoczesnie elastyczno$é¢ myslowa. Sztywne trzymanie sie pew-
nych ustaleri, np. sposobu indeksowania, owocowalo by konieczno$ciag uzywania wielu
indeskow w przypadkach gdy jest to calkiem zbyteczne. Zwykle z kontesktu wynika
czym dany indeks jest. I tak w jednym miejscu zapis p; moze oznaczaé i-ty wzorzec
uczacy (i-ty wektor), natomiast gdzie indziej z; oznacza i-ta sktadowa wektora z. Ponad
to ze wzgledu na to, ze czesto wektory sa jednoelementowe, nie stosujemy specjalnego
kroju czcionki na wyro6znienie wektora. Z tych samych powoddéw nie uzywamy znaku
transpozycji. Przyjmujemy domys$lnie, ze wszystkie wymiary sa tak dobrane aby byto
mozliwe przeprowadzenie wymaganej operacji.
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Ponizej przedstawiamy spis uzywanych symboli. Oczywiscie z wymienionych powyzej
powoddéw nie nalezy trzymac sie go bardzo $cisle
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Rozdzial 1

Sztuczna inteligencja

1.1 Zarys materiatu

Niniejszy wyktad ma charakter wybitnie interdyscyplinarny. Obejmuje bowiem swoim
zasiegiem tematy i problemy ogélnie znane pod nazwa Sztucznej Inteligencji. Jak sie
dosy¢ szybko przekonamy, dziedzina ta ma swoje powigzania z logika, informatyka, ma-
tematyka, psychologia, filozofig, biologia, lingwistka, robotyka. . .

Ze wzgledu na tak szeroki zakres poruszanych tematéw znaczna trudnoscia jest takie
przedstawienie wiadomosci aby utozyly sie one w jakas sensowna calogc.

Calos¢ zagadnien podzielona zostata na dwie grupy, ktére wzajemnie beda sie prze-
platac.

e Grupe pierwsza stanowig praktyczne przyktady zaczerpniete z niektorych dziedzin
wchodzacych w sktad Sztucznej Inteligencji wraz z omdéwieniem podstawowych za-
gadnieri (np. sieci neuronowe czy modelowanie zachowan). Wyktad odpowiedzialny
bedzie w tym przypadku za wprowadzenie pojec i ich teoretyczna prezentacje; im-
plementacje pozostawione zostang na ¢wiczenia.

e Druga grupe stanowia wiadomosci ogolne czyli w pewnym sensie teoria:

— jak doszlo do powstania dziedziny nauki nazywanej dzi§ Sztuczna Inteligencja
— prezentacja badan, prac i osiggnie¢ zwigzanych z konstruowaniem myg$lacych
maszyn;

— rozwazania natury filozoficznej zwigzane z, ogblnie mowiac, mysleniem.
Wydaje nam sie, iz istotnym jest aby podczas catego cyklu zaje¢ poszukiwaé¢ odpowie-
dzi na pewne pytania. Raczej nie zostana one zamieszczone w sposoéb jawny, gdyz kazdy

sam musi wyrobi¢ sobie swoje wtasne zdanie i mie¢ intuicje zwigzang z tym tematem.
Oto przyktadowe pytania:

Czy maszyna moze mys$le¢? Pytanie wydaje sie by¢ postawione bardzo prosto, ale
rodzi serie kolejnych pytan:

e Co to jest maszyna?
e Co to znaczy myslec¢?

e Kiedy mozemy powiedzie¢, ze ,co$” mysli?
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Jaka mozliwa maszyna moze mysleé¢? Jesli stwierdzimy, ze maszyna moze mysle¢
to czy kazda? Tak, nie? Czym sie powinna charakteryzowac?

Czy myslaca maszyna bedzie ro6wnoznaczna ze sztucznym czlowiekiem? Jest to
pytanie o istote cztowieczeristwa. Co to znaczy by¢ catowiekiem czy by¢ podobnym
do niego? Podobieristwo to jest funkcjonalne, strukturalne czy moze jeszcze jakies
inne?

Dlaczego budujemy maszyny mys$lace?

e Budujemy aby dzieki temu zrozumieé istote myslenia, istote cztowieczenstwa.
A zatem w tym kontekscie Al jest §rodkiem a nie celem. Srodkiem stuzacym
poznaniu nas samych.

e Zastapia nas wszedzie tam gdzie moglo by by¢ zagrozone zycie ludzkie.

e Jesli maszyny beda potrafity mysle¢, to mozliwe, ze beda to robily na tyle
sprawnie, ze rozwiazg pewne problemy, ktorych ludzie do tej pory nie rozwia-
zali.

Czy maszyna mys$laca bedzie posiadaé prawa istoty myslacej?

Czy maszyna my$laca zaliczana bedzie do ,,bytow” zywych? Konsekwencjg obu
powyzszych pytarn sa kolejne, bardziej szczegotowe:

e Czy mozna wyrzuci¢ wyeksploatowana maszyne? To tak jak gdyby wyrzu-
ci¢ kogo$ z pracy tylko dlatego, ze przekroczyt pewien wiek. Zauwazmy, ze
wyrzucenie maszyny ma znacznie szerwsze konsekwencje, bo zwykle jest row-
noznaczne z jej usmierceniem.

e Problem zniewolenia maszyn i ich przymuszania do pracy.

e Jedli maszyna bedzie posadata prawa przystugujace bytom zywym, to czy
moze odmoéwi¢ pracy ze wzgledu na poglady?

Oczywiscie pytan podobnych do tych jest wiele. Kazdy moze uzupetnié¢ te liste o wlasne
i poszukiwaé¢ odpowiedzi.

1.2 Sztuczna Inteligencja - czym jest?

Jednym z podstawowych dazen cztowieka jest pragnienie wiedzy i poznawania. Umie-
jetno$¢ dziwienia sie od poczatku odrézniata go od innych istot zyjacych. To wtasnie
owo nieustanne szukanie sedna i istoty rzeczy rodzito przez wieki postep. Czlowiek za-
wsze pragnal poznawaé coraz lepiej i doktadniej. Te dazenia odzwierciedlaja powstanie
dziedziny nauki okreélanej mianem Sztucznej Inteligencji. Poczatkows idea, lezaca u
podstaw sztucznej inteligencji, byto stworzenie myslacych maszyn. Czy jest to mozliwe?
Na to pytanie nadal nie znamy odpowiedzi.

Powszechnie wiadomo, ze komputery sa w stanie rozwiazywaé szereg roznych za-
dan szybciej i efektywniej niz ludzie. Jednakze najczesciej dostarczamy komputerowi
wiedzy potrzebnej do rozwiagzania danego problemu w postaci konkretnego algorytmu.
Wszedzie tam, gdzie znamy dokladny algorytm dzialania, prowadzacy do wy-
konania interesujacego nas zadania, inteligencja nie jest konieczna. Jest jednak
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wiele problemdw, ktérych rozwiazanie nie da sie ujac¢ w Sciste reguty. Pojecie tzw. ,jinteli-
gentnego komputera” zaktada, ze komputer potrafi efektywnie rozwigzaé problem, nawet
jesli nie zostaty zdefiniowane wszystkie kroki procesu rozwigzania.

Ze zbudowaniem myslacej maszyny wiazano wielkie nadzieje. Jednak w dziedzinie
sztucznej inteligencji trudno znalezé proste i tadne rozwigzania,czy wrecz ,prawa inte-
ligencji” na wzor praw fizyki czy chemii. By¢ moze takie prawa w ogole nie istnieja?
Sam temat budowania sztucznej inteligencji jest dosy¢ kontrowersyjny. Pojawity sie opi-
nie, ze (sztucznej) inteligencji nie da sie skonstruowaé, a istniejace systemy nie maja
nic wspolnego z prawdziwa inteligencja, poniewaz wykonuja jedynie operacje na liczbach
i symbolach. Przy okazji powstato wiele pytan natury filozoficznej, wielu naukowcow
zaczeto frapowaé pytanie: ,Czy maszyna moze mysle¢?” lub ,Co mamy na mysli, gdy
moéwimy ze program zachowuje sie inteligentnie?” Tak naprawde jednak problem lezy
chyba na poziomie definicji terminéw ,jinteligencja (naturalna)” i ,sztuczna inteligencja”.

Dobrym punktem wyjscia w rozwazaniach nad sztuczng inteligencja jest definicja
inteligencji jako takiej. Poniewaz jednak inteligencja traktowana jako pewna wtasnosé
czy cecha umystu ma wiele odcieni znaczeniowych, zatem mamy wiele roznych definicji.
Oto niektore z nich:

Definicja 1.1 (Tieptow). Inteligencja to wtasciwos$é psychiczna, ktora przejawia sie we
wzglednie statej, charakterystycznej dla jednostki, efektywnosci wykonywania zadan.

Definicja 1.2 (Stern). Inteligencja to ogdlna zdolnosé adaptacji do nowych warunkéw i
wykonywania nowych zadan.

Definicja 1.3 (Piaget). Inteligencja to zdolno$é rozwigzywania problemdw.

(
Definicja 1.4 (Spearman). Inteligencja to dostrzeganie zaleznosci, relacyi.
Definicja 1.5 (Ferguson). Inteligencja to zdolnosé uczenia sie.
(

Definicja 1.6 (Boring). Inteligencja to to, co mierzq testy inteligencyi.

Definicja 1.7. Inteligencja to zdolnosé do aktywnego przetwarzania informacyi, prze-
ksztatcania ich z jednej formy w inng poprzez operacje logiczne.

Definicja 1.8. Inteligencja to zdolnosé do przetwarzania informacji na poziomie abstrak-
cyjnych idei (np. umiejetnosé dokonywania obliczeri matematycznych lub gry w szachy).

Definicja 1.9. Inteligencja to zdolnosé do twdrczego, a nie tylko mechanicznego przetwa-
rzania informacyi, czyli tworzenia zupetnie nowych pojeé i ich nieoczekiwanych potgczen.

Definicja 1.10. Inteligencja to zespél zdolno$ci umystowych umozliwiajgcych jednostce
sprawne korzystanie z nabytej wiedzy oraz skuteczne zachowanie sie wobec nowych zadan
1 syluacyi.

Z punktu widzenia dalej prowadzonych rozwazan najbardziej adekwatna dla nas de-

finicja jest:

Definicja 1.11. Inteligencja jest to zdolnosé uczenia sie i rozumienia zjowisk poprzez
doswiadczenie, zdolnosé zdobywania wiedzy 1 wykorzystywania jej w celu szybkiego i efek-
tywnego reagowania na nowe sytuacje; zdolnosé rozumowania w celu efektywnego rozwig-
zywania problemow.
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A zatem inteligencje charakteryzuje

uczenie sie ([...|zdolnosé uczenia sig|. . .]),

zdobywanie wiedzy (|...|zdolnosé zdobywania wiedzyl. . .]),

wniosowanie ([...|wykorzystywania jejlwiedzy |[...]zdolnosé rozumowania]. . .|),
uogolnianie ([...]reagowania na nowe sytuacje|...]).

Skoro taka jest natura (naturalnej) inteligencja, to sztuczna inteligencja, jakkolwiek
rozumiana, np. jako

inteligencja udawana (gdy, stwarzamy pozory inteligentnego zachowania dzieki sto-
sowaniu odpowiednich algorytméw — np. gra w szachy),

inteligencja symulowana (gdy symulujemy procesy biochemiczne majace swoj udzial
sw inteligencji”),

inteligencja inna od naturalnej

takze powinna charakteryzowaé sie zdolnoscia

zdobywania wiedzy,
uczenia sie,
wniosowania,

uogoblniania.

Sprobujmy teraz okresli¢ czym jest sztuczna inteligencja. Nie nalezy ponizszych
definicji traktowad jako $cistych i jedynie stusznych. Jest to pewna propozycja, zapewne
tak samo dobra jak wiele innych. Przyznaé¢ nalezy jednak, ze wtasnie w takich formach
wystepuje to pojecie najczescie]

Definicja 1.12. Sztuczna Inteligencja jest dziedzing wiedzy ktorej celem 1 przedmiotem
badarn sq maszyny potrafigee rozwigzywaé zadania, przy rozwigzywaniu ktorych czltowiek
korzysta ze swojej inteligencyi.

Definicja 1.13. [24] Artificial intelligence (AI) is the study of how to make computers
do things which, at the moment, people do better.

Sami badacze Sztucznaj Inteligencji dzielg sie na dwa obozy, wedle propozycji i cha-
rakterystyki Johna Searle’a:

Silna Sztuczna Inteligencja (ang. Strong Artificial Inteligence) Zwolennicy tego obozu

uwazaja, iz zbior problemoéw stawianych przed nauka (jako taka, Sztuczna Inte-
ligencja w szczegolnosei) i rozwigzywalnych metodami naukowymi pokrywa sie
7 klasa probleméw rozstrzygalnych algorytmicznie, czyli rozwiazywalnych przez
urzadzenia pracujace na zasadzie maszyny Turinga. Moéwiac bardziej obrazowo,
dla kazdego zachowania lub akcji jaka wydarzy sie w naszym otoczeniu mozna
napisa¢ program (klasycznymi metodami na klasyczny komputer), ktory to zacho-
wanie lub akcje wyjasni. Stad czesto okresla sie ich mianem algorytmistow. Mowiac
inaczej, odpowiednio zaprogramowany komputer jest w istotny sposob réwnowazny
mozgowi, ma stany poznawcze, jest umystem a pewne cechy umystowe mozna przy-
pisac logicznemu dziataniu dowolnego urzadzenia liczacego.
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Staba Sztuczna Inteligencja (ang. Weak Artificial Inteligence) Zwolennicy tego po-
gladu sa zdania, iz mozliwe jest pelne poznanie badanych zagadnieni, ale poznanie
to nie bedzie opieralo sie na procedurach algorytmicznych. Moéwiac inaczej kom-
puter pozwala jedynie formutowaé i sprawdzac¢ hipotezy dotyczace mozgu.

7 kolei Roger Penrose proponuje podziat oparty o nastepujace stanowiska

1. Myslenie zawsze polega na obliczeniach, a w szczegdlnosci swiadome doznania po-
staja wskutek realizacji odpowiedniego procesu obliczeniowego (stanowisko to po-
krywa sie z SAT).

2. Swiadomosc jest cechg fizyczna dziatajacego mozgu. O ile wszystkie fizyczne pro-
cesy mozna symulowac¢ obliczeniowo, to jednak symulacjom tym nie towarzyszy
swiadomosc¢.

3. Odpowiedni procesy fizyczne w moézgu powoduja powstanie swiadomosci, ale tych
proces6w nie mozna nawet symulowaé obliczeniowo (stanowisko to pokrywa sie z

WAI).

4. Swiadomosci nie mozna wyjasni¢ w zaden fizyczny, obliczeniowy czy inny naukowy
sposob (mistycyzm).

W calym wyktadzie bedzimy trzymac sie nastepujacej notacji: przez Sztucznag Inte-
ligencje okresla¢ bedziemy dziedzine badan zas przez sztuczna inteligencje przedmiot
badari.

Zauwazmy, ze jesli Sztuczna Inteligencja bada myslacy sztuczny system poznawczy
to czyni to w oparciu o znajomos¢ systemu naturalnego stajac si¢ tym samym bliska
naukom kognitywnym (ang. Cognitive Science). Nauki kognitywne sg studium inte-
ligencji i systemoéw inteligentnych ze szczegélnym odniesieniem sie do zachowania inte-
ligentnego jako procesu dajacego sie obliczy¢. Jest to okreslenie na interdyscyplinarny
zbor nauk zwigzanych ze zdobywaniem i uzywaniem wiedzy. Swoj wktad wnosza tutaj:
psychologia, lingwistyka, filozofia, atropologia, nauki o mézgu, pedagogika, logika, mate-
matyka, informatyka. . . Istnieje pie¢ gtéwnych pol badawczych w naukach kognitywnych:
reprezentacja wiedzy, jezyk, uczenie sie, myslenie, percepcja.

Mimo bliskosci nauk kognitywnych i Sztucznej Inteligencji bedziemy je rozgraniczaé:
nauki kognitywne za przedmiot swych badan obraly naturalne systemy poznawcze ze
szczegblnym uwzglednieniem roli cztowieka, natomiast Sztuczna Inteligencja jedynie ta-
kie systemy modeluje.

1.3 Cele i zadania szucznej inteligencji
Mozna wyodrebni¢ dwa gltowne cele rozwoju Sztucznej Inteligencji:

e Budowa inteligentnych systemow (komputerowych), tzn. systemow wykazujacych
cechy podobne do cech inteligentnego dziatania cztowieka, do skutecznego rozwia-
zywania trudnych zagadnieri.

e Opracowanie obliczeniowej (algorytmicznej) teorii inteligencji.

Gloéwnymi zadaniami sztucznej inteligencji sa:
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reprezentacja wiedzy , aby moc przyjmowaé pojawiajace sie informacje o $wiecie,
rozumieé je oraz konfrontowaé z juz posiadana wiedza,

wnioskowanie , aby wyciaga¢ wnioski z pojawiajacych sie informacji, i podejmowac
decyzje o dalszych dziataniach,

uczenie sie dla dostosowania sie do nowo pojawiajacych sie okoliczno$ci, nieprzewidzia-
nych przez tworcow systemu, pojmowania nowych zjawisk, itp.,

rozumienie jezyka naturalnego aby mozna byto praktycznie sprawdzi¢ zdolnosci sys-
temu sztucznej inteligencji,

postugiwanie sie wizja w celu samodzielnego pozyskiwania wiedzy o $wiecie,

robotyka czyli praktyczna konstrukcja systemu zdolnego poruszac sie i wykonywaé dzia-
tania w $wiecie rzeczywistym.

Osiagniecie postawionych celéw jest jeszcze odlegle i zalezy w znacznej mierze od
wyboru narzedzi i wlasciwego podejscia do zagadnienia. Co rozumiemy przez ,wlasciwe
podejécie” niech wyjaéni analogia maszyn myslacych (jakkolwiek pojecie maszyny bysmy
rozumieli) do maszyn latajacych.

Zauwazmy, ze latanie mozemy rozumieé i rozpatrywac¢ na kilka sposobéw. Najbar-
dziej naturalne podejscie polega na podpatrywaniu otaczajacego nas swiata i jego nasla-
dowaniu. W ten oto sposob, wczesniej czy pbdzniej, bedziemy musieli dojs¢ do wniosku,
ze istotg latania jest machanie skrzydtami pokrytymi albo jakas btong albo ,piérami”. W
ten oto sposob, mozemy poswieci¢ mnostwo czasu na konstrukcje odpowiednich skrzydet,
bton i sztucznych piér. Czy jednak weryfikujacy nasza teorie Tkar XXI wieku skaczac z
wysokiej wiezy faktycznie poleci?

Istnieje tez drugi sposéb — zrozumieé elementarne zasady ktérym podlega lot, bez
ograniczania samych siebie zadnymi wstepnymi zatozeniami. To nic, ze ludzka wersja
obiektu latajacego ma inaczej zbudowane i co istotne caltkowicie nieruchome skrzydta.
Wazne, ze cel: maszyna latajaca udato sie osiagnac¢. To podejscie jest o tyle uzyteczne,
ze oprocz latajacej maszyny daje nam tez zaréwno pewien zestaw narzedzi jak i znacznie
lepsze zrozumienie problemu i wiedze lezace u podstaw zjawiska nazywanego lataniem.
Dzieki temu mozliwe jest stworzenie latajacych maszyn zupelnie nie nie przypominaja-
cych istot zywych, np. helikoptery.

A zatem myslaca maszyna wcale nie musi by¢ zbudowana na wzor i podobieristwo
cztowieka, tak jak samolot raczej nie jest podobny do ptaka. Pamietajmy o tym, gdy
pytamy ,Czy komputer na prawde mysli?” bo ,,Czy samolot na prawde lata?”.

1.4 Wiedza i jej reprezentowanie

Przede wszystkim nalezy zadaé¢ sobie dwa pytania: ,Czym jest wiedza” oraz ,Jak ja
reprezentowac?” Zgromadzenie odpowiedniej wiedzy i jej wewnetrzna reprezentacja jest
podstawowa sprawa dla wszystkich systeméw majacych sie inteligentnie zachowywac.
» W AI podchodzi sie do tego pragmatycznie: reprezentacja wiedzy to kombinacja struktur
danych i procedur interpretacyjnych tak dobranych, ze wtasSciwie uzyte, prowadzié bedg
do inteligentnego zachowania. Same struktury danych nie sq jeszcze wiedzq, jak sama
encyklopedia nig nie jest, potrzebny jest jeszcze czytelnik, interpretator” [4].
Wyrézni¢ mozna nastepujace rodzaje wiedzy [4]:
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1.5. DZIEDZINY SZTUCZNEJ INTELIGENCJI 7

Wiedza o obiektach i przedmiotach.

Wiedza o zdarzeniach , nalezy zna¢ rowniez nastepstwa przyczynowe i sekwencje cza-
sowa zdarzen.

Umiejetnosci. Jest to typ wiedzy praktycznej, ktora zdobywa sie metoda prob i btedow
i ktorej nie da sie przekaza¢ w sposéb werbalny

Meta-wiedza , czyli wiedza o samej wiedzy (wiem, ze nic nie wiem), wynikajaca z
niedoskonatosci naszej percepcji i metod pomiarowych, a wiec z niepetnych danych,
z oceny wiarygodnosci tych danych, z ograniczen ludzkiej pamieci i zdolnosci do
rozumowania.

Przekonania prawdziwe czy falszywe, z gory powziete nastawienia, wptywaja na rozu-
mowanie w oczywisty sposob. Maja roézne stopnie pewnosci i trzeba je traktowac
jako pewien rodzaj wiedzy.

W uzywaniu wiedzy wazne sa trzy aspekty:

Gromadzenie nowej wiedzy. Nie jest tylko akumulacja, dodawaniem nowych faktow,
lecz wymagany jest proces tworzenia zwiazkéw z juz istniejaca wiedza. Konieczna
jest wiec klasyfikacja wiedzy oraz interacja z wiedzg juz posiadana.

Wydobywanie z bazy wiedzy faktéw, zwigzanych z danym problemem. Dla cza-
owieka proces kojarzenia faktow jest dosyé¢ naturalny, lecz jak kojarzyé¢ w kompu-
terowych programach? Mozna stosowaé taczenie lub grupowanie pewnych struktur
danych, lecz wyklucza to wiekszos$¢ nieprzewidzianych skojarzeri.

Rozumowanie przy uzyciu tych faktéw w poszukiwaniu rozwiazania. Wystepuje
wtedy, gdy system ma zrobié¢ co$, co nie jest w jawny sposob zaprogramowane. Mo-
zemy wyrdznic:

Rozumowanie formalne — wystepuje w logice matematycznej i opiera sie na
ustalonych regutach wnioskowania.

Rozumowanie proceduralne - oznaczajace postepowanie wedaug jakies instruk-
cji, procedury, a wiec sktada sie z serii krokéow. Jego odmiang jest budowanie
modelu i symulacja komputerowa danej sytuacji.

Rozumowanie przez analogie — czesto stosowane przez ludzi, lecz bardzo trudne
dla programéw komputerowych.

Rozumowanie przez uogdélnienie — bardzo powszechne w zyciu codziennym i
w matematyce, trudno jest jednak je zaprogramowac.

Meta-rozumowanie - zwigzane jest z wiedzg o tym, co juz wiemy (np. czy ja
moge to skads wiedzie¢?).
1.5 Dziedziny sztucznej inteligencji

//uzup/ /opisac kazde
Rozwigzywanie problemoéow i strategie przeszukiwar

Teoria gier
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8 ROZDZIAL 1. SZTUCZNA INTELIGENCJA

Automatyczne dowodzenie twierdzen

Przetwarzanie jezyka naturalnego (w tym przetwarzanie mowy)
Sieci neuronowe

Systemy eksperckie

Algorytmy genetyczne

Robotyka

Uczenie sie maszyn

Wyszukiwanie informacji (inteligentne bazy danych)
Programowanie automatyczne

Logika rozmyta

1.6 Test Turinga

1.6.1 Idea tesu

Test turinga — gra w nasgladownictwo.

1.6.2 Zarzuty
Sprzeciw teologiczny

Zarzut teologiczny wyraza sie w stwierdzeniu:
Dusza jest dana od Boga i przystuguje tylko czlowiekowi.

Jednak powolywanie Boga na $wiadka i gwaranta zawsze musi by¢ bardzo ostrozne
aby nie popelni¢ naduzycia i aby nie wypowiada¢ sie w kwestiach o ktérych nie mamy
pojecia (bo niby skad mozemy wiedzie¢ jaki On jest, co moze a czego nie itd). Sam
Turing zarzut ten komentuje nastepujaco:

Wydaje mi sie, zZe cytowany wyzej argument pocigga za sobg powazne ograniczenie
wszechpotegi Boga Wszechmogacego. Przyznano, ze istniejg pewne rzeczy, ktorych On
nie moze zrobié, takie jaok uczynienie jednosci rowng dwom, ale czyz nie powinnismy
wierzyé, ze moze On obdarzyé duszq stonia, jesli bedzie uwwazat, ze ston jest tego godny?

Podobny argument mozna sformutowaé w przypadku maszyn. Moze on wydawaé sie
mny, gdyz jest trudniejszy do ,przetkniecia”. Ale naprawde oznacza on jedynie nasze
przekonanie o mniejszym prawdopodobienstwie uwazania przez Niego tych warunkéw ma-
terialnych za odpowiednie do obdarzenia duszg.

Jednakze jest to tylko spekulacja. Teologiczne argumenty nie wywierajg na mnie gle-
bokiego wrazenia [...] Gdyz [...] takie argumenty czesto bywaly niewystarczajgce w
przesztosci: w czasach Galileusza argumentowano, ze teksty: I stonice stato jeszcze. . .i
nie spieszyto sie zej$é prawie przez caty dzien” (Jozue X. 13) i ,Dal ziemi podstawe, tak,
ze nigdy nie powinna sie ona ruszyé” (Psalm CV. 5) w sposdéb wystarczajgcy zbijajq teorie
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1.6. TEST TURINGA 9

Kopernika. Przy naszej obecnej wiedzy taki argument wydaje sie bezwartosciowy. Gdy ta
wiedza nie byta dostepna, to wywierato to zupetnie inne wrazenie.

Zarzut ,lepiej o tym nie mysleé”

Zarzut teologiczny wyraza sie w stwierdzeniu:

Konsekwencje mys$lenia maszyn bylyby zbyt okropne.
Miejmy nadzieje i wierzmy, ze one nie moga mysleé.

Wyrazem reprezentowania takiego stanowiska sa wypowiedzi podobne do: jesli po-
waznie zatozyé jej [sztucznej inteligencji| realnosé [. .. [ to nie sposéb nie zavwazyé swego
rodzaju puszki Pandory przerdznych trudnosci i niebezpieczenstw: spotecznych, ekono-
micznych, psychologicznych i jeszcze innych. najsmielsze odkrycia naukowe 1 wynalazki
techniczne nie sqg w stanie daé nam niczego filozoficznie interesujgcego, gdy chodzi o tak
zwang sztuczng, czyli faktycznie alternatywng inteligencje. Natomiast moglyby spowodo-
wadé katastrofe humanitarng w stylu Georga’a Orwella.

Zarzut wyjatkowosci czlowieka

Zarzut wyjatkowosci cztowieka wyraza sie w stwierdzeniu:
Mitlo jest wierzyé, ze czlowiek jest lepszy od wszystkich innych istot!.

Zarowno ten jak i poprzedni argument sam Turing skomentowal nastepujaco:
Nie mysle, ze ten argument jest wystarczajgco powazny, aby trzeba go byto zbijaé.

Sprzeciw matematyczny
Zarzut Swiadomosci
Zarzut niemoznosci

Zgadzam sie z toba, ze mozesz zrobi¢ maszyny wykonujace to wszystko, o czym wspo-
mniates, ale nigdy nie bedziesz w stanie zrobi¢ maszyny, ktéra by zrobita X.

kasparow i szachy

o indukcji

Nie wydaje mi sie, aby prace i zwyczaje rodzaju ludzkiego stanowity odpowiedni
material, do ktérego mozna by stosowaé naukowa indukcje. Bardzo duza czes¢ czaso-
przestrzeni trzeba by zbadaé¢, aby moéc otrzymaé¢ wiarygodne wyniki. Inaczej mozemy
(tak jak wiekszos¢ angielksich dzieci) rozstrzygnac, ze kazdy mowi po angielsku i ze [w
zwiazku 7z tym| ghupio jest uczy¢ sie francuskiego.

Zarzut nieformalnosci zachowan

Problem sedziego

nasze sktonnosci czy nastawienie, przypisywanie komus i nieprzypisywanie komug innemu
faktu posiadania inteligencji

'Lepszy w sensie posiadania unikalnych cech dajacych jemu dominujaca pozycje.
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10 ROZDZIAL 1. SZTUCZNA INTELIGENCJA

Na zakoriczenie zbierzmy wszystkie dotychczasowe rozwazania zwigzane z testem Tu-
ringa i pojeciem maszyny myslacej w sensie Turinga w jedng spdjna forme:

Definicja 1.14 (Maszyna myslaca w sensie Turinga). O maszynie myslgcej w sensie
Turinga powiemy, gdy:

1. bedzie bedzie ona zdolna do porozumiewania si¢ z (dowolnym) cztowiekiem za po-
mocq jezyka pisanego;

2. jezyk musi byé rozumiany i akceptowany przez obie zainteresowane strony (czto-
wieka i maszyne);

3. rozumienie przez maszyne oznacza generowanie ,sensownych” zdan jako ,odpo-
wiedZ” na poprzedzajgce je z zdania (zardwno wtasne jok i cztowieka).

Zadna inna funkcja przypisywana cztowiekowi nie musi byé spetnona.

1.7 Dwa rézne pokoje

1.7.1 Chinski Pokdj

Chinski pokdj, argument chiniskiego pokoju — eksperyment myslowy zaproponowany
przez amerykanskiego filozofa i jezykoznawce Johna Searle’a i przedstawiony w jego pracy
z 1980 roku pt. Minds, Brains, and Programs, majacy pokaza¢, ze nawet efektywne sy-
mulacje komputerowe nie urzeczywistniaja prawdziwego rozumu, odkad wykonywanie
roznorodnych zadan (np. obliczeniowych) nie musi opiera¢ sie na rozumieniu ich przez
wykonawce. Stuzy on przeciwnikom teorii tzw. mocnej sztucznej inteligencji jako kontr-
argument. U podstaw eksperymentu stoi niezgodno$¢ miedzy syntaksa a semantyka.

Od opublikowania pracy Searle’a argument chiriskiego pokoju byt gtéwnym punktem
debaty nad mozliwoécia mocnej sztucznej inteligencji. Zwolennicy teorii mocnej sztucznej
inteligencji wierza, ze wlasciwie zaprogramowany komputer nie jest prosta symulacja
lub modelem umystu, lecz liczy w sposéb wlasciwy umystowi, tzn. rozumie, ma stany
kognitywne i moze mysle¢. Argument Searle’a (precyzyjniej — eksperyment myslowy)
zamierzony w celu podminowania tego stanowiska idzie w sposéb nastepujacy:

Zalozmy, ze wiele lat temu skonstruowalismy komputer, ktory zachowuje sie jakby
rozumiatl jezyk chinski. Innymi stowy, komputer bierze chinskie znaki jako podstawe
wejsciowa, 1 $ledzi zbior regul nimi rzadzacy (jak wszystkie komputery), koreluje je z
innymi chiriskimi znakami, ktore prezentuje jako informacje wyjsciowa.

Zatozmy, ze ten komputer wykonuje to zadanie w sposob tak przekonujacy, ze tatwo
przechodzi test Turinga, tzn. przekonuje Chiriczyka, ze jest Chiriczykiem. Na wszystkie
pytania, ktore cztowiek zadaje, udziela wtasciwych odpowiedzi w spos6b tak naturalny,
ze Chinczyk jest przekonany, iz rozmawia z innym Chiriczykiem. Zwolennicy mocnej
sztucznej inteligencji wyciagaja stad wniosek, ze komputer rozumie chiriski, tak jak czto-
wiek.

Teraz Searle proponuje, zeby zatozy¢, iz to on sam siedzi wewnatrz komputera. In-
nymi stowy, on sam znajduje sie w malym pokoju, w ktorym dostaje chinskie znaki,
konsultuje ksiazke regul, a nastepnie zwraca inne chinskie znaki, utozone zgodnie z tymi
regutami. Searle zauwaza, ze oczywiscie nie rozumie ani stowa po chirisku, mimo iz wyko-
nuje powierzone mu zadanie. Nastepnie argumentuje, ze jego brak rozumienia dowodzi,
ze i komputery nie rozumieja chiriskiego, znajdujac sie w takiej samej sytuacji jak on:
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sa bezumystowymi manipulatorami symboli i nie rozumieja, co 'méwia’, tak jak i on nie
rozumie tresci chinskich znakéw, ktérymi operowatl.

Formalne argumenty

W roku 1984 Searle wyprodukowal bardziej formalna wersje argumentu w ktorej
chiniski pokdj jest czescia. On podat liste czterech zatozen:

1. Mozgi wytwarzaja umysty
2. Syntaksa nie jest wystarczajaca dla semantyki

3. Programy komputerowe sa catkowicie zdefiniowane przez ich formalna albo syntak-
tyczna strukture

4. Umysty maja tredci mentalne w szczegdlnosci one maja zawartosci semantyczne

Drugie zalozenie jest widocznie wspierane przez argumentu chirnskiego pokoju poniewaz
Sercem utrzymuje ze pokoj przestrzega jedynie formalnych regut sktadni i nie zozumie-
¢hiniskiego. Searle sugeruje ze to prowadzi bezposrednio do czterech konkluzji

1. Zaden program komputerowy z siebie nie jest wystarczajacy aby da¢ systemowi
umyst. Wkroétce programy nie sa umystami i nie sg z siebie zdolne by mie¢ umysty.

2. Sposob w jaki funkcje mozgu wytwarzaja umysty nie moze by¢ wylacznie zastuga
wykonywania programu komputerowego.

3. Cokolwiek jest w stanie wytworzy¢ umyst bedzie miato wtadze przyczynowe co
najmniej rownowazne mozgowi

4. Procedury programu komputerowego nie beda same z siebie wystarczajace aby wy-
tworowi ludzkiemu nadaé¢ stany mentalne rownowazne ludzkim. Wytwory ludzkie
beda wymagaly zdolnosci i wtadz méozgu

Ten argument oparty $cisle na scenariuszu chinskiego pokoju jest skierowany na sta-
nowisko nazwane przez Searla "mocna AI". Mocna Al jest pogladem ze odpowiednio
zaprogramowane komputery (albo programy same) moga rozumie¢ naturalny jezyk i
aktualnie mie¢ inne zdolnosci mentalne podobne do ludzkich ktérych mozliwosci one na-
sladuja. Nawiazujac do mocnej Al komputer moze grac w szachy inteligentnie, robié
bystre ruchy albo rozumieé jezyk. Przez kontrast staba AT ("weak AI") jest pogladem,
ze komputery sa tylko uzyteczne w psychologii, lingwistyce i innych obszarach w czesci
poniewaz moga symulowa¢ zdolnosci mentalne. Ale staba AT nie twierdzi ze komputery
aktualnie rozumieja albo sg inteligentne. Argument chiriskiego pokoju nie jest skiero-
wany w staba AT ani nie jest jego celem pokazanie ze maszyny nie moga mysle¢ - Searle
powiada, ze mozgi sa maszynami a mozgi mysla. On jest skierowany w poglad, ze for-
malne wyliczenia na symbolach produkuja mysl.

1.7.2 odpowidz systemu

Chociaz osoba w chiniskim pokoju nie rozumie chiniskiego, przypuszczalnie osoba w po-
koju wraz z ksiazka regul rozpatrywanych razem jako system rozumie ten jezyk.
Odpowiedzia Searla na to jest, ze ktos moze w zasadzie zapamietaé ksiazke regut, a
wtedy bedzie mogt reagowaé jakby rozumial chinski, ale nadal bedzie tylko postepowat
wedlug zbioru regut, bez rozumienia znaczenia symboli, jakimi manipuluje. To prowadzi
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do interesujacego problemu osoby, ktéra moze ptynnie rozmawiaé po chirisku nie znajac-
¢hinskiego. To jest otwarte, czy taka osoba rozumie chiniski nawet jesli chinski méwca
twierdzi inaczej.

W Consionsciousness Explained Daniel C. Dennett podaje rozszerzenie odpowiedzi
systemu, ktérego podstawa polega na tym, ze przyktad Searla jest zamierzony do wpro-
wadzenia wyobrazajacego sobie w btad. Jestedmy proszeni wyobrazi¢ sobie maszyne,
ktora przesztaby test Turinga przez zwykle manipulowanie symbolami. Jest wysoce nie-
prawdopodobne ze taki zgrubny system przeszedtby test Turinga.

Jezeli system bytby rozszerzony zeby wlaczyé rozmaite systemy detekcji by doprowa-
dzi¢ do spdjnych odpowiedzi i bylby przepisany na wielka maszyne réownoleglty zamiast
na szeregowa maszyne Von Neumanna szybko byloby bardziej mniej 6czywisteze nie
ma $wiadomego postrzegania. Dla chinskiego pokoju przejsé test Turinga albo operator
musiatby by¢ wspomagany przez wielka liczbe pomocnikéw albo ilo$é czasu danego na
wyprodukowanie odpowiedzi na nawet najbardziej podstawowe pytania bytaby absolut-
nie nadzwyczajna - wiele milionéw lub przypuszczalnie miliardow lat.

Uwaga zrobiona przez Dennetta jest taka, ze przez wyobrazenie "tak, to jest przeko-
nywajace uzywacé tablicy wyszukiwania do wejécia i da¢ wyjscie i przejsé test Turinga-
zaburzamy ztozonos¢ istotnie zaangazowana w taki sposob ze to rzeczywiscie wydaje sie
oczywisteze ten system nie moze by¢ swiadomy. Jednak taki system jest nieodpowiedni.
Jakikolwiek rzeczywisty system zdolny do istotnego spelnienia koniecznych warunkow
byltby tak ztozony ze wcale nie byloby 6czywisteze brakuje mu zrozumienia chinskiego.
On musiatby z pewnoscia poréwnywaé koncepcje i formutowaé¢ mozliwe odpowiedzi usu-
wacl opcje i tak dalej az wypadtby albo jak powolna i catkowita analiza semantyki wejscia
albo zachowywalby sie jak kazdy inny méwiacy po chirisku. Dopoki nie musimy dowodzié
ze miliard méwiacych chiriskim ludzi jest czym$ wiecej niz siecig réwnolegta symulujaca
maszyne Von Neumanna na wyjsciu musimy zaakceptowaé, ze chiniski pokoj jest tak
samo moéwiacy po chinsku jak kazdy inny Chinczyk.

1.7.3 Jasny Pokdj

Analogia Churchlandéw(9) jest bardzo sugestywna i przy tym najnowsza replika wymie-
rzong przeciw trzeciemu aksjomatowi omawianego eksperymentu myslowego; okresli¢ ja
mozna jako wariant odpowiedzi systemowej.

Filozofowie z San Diego odrzucaja pewnik Searle’a: Skladnia sama przez si¢ ani
nie ksztaltuje semantyki ani do niej nie wystarcza; uwazaja go za bardzo splycony i
sadza, ze caty Chiriski Pokoj zostal specjalnie skonstruowany po to, by obudowaé wyzej
wymieniony aksjomat. Podaja tez - przejrzysty wedlug nich - kontrprzykltad zwany
Jasnym Pokojem. "Wyobrazmy sobie ciemny pokdj a w nim czlowieka trzymajacego
duzy magnes (...). Jesli ten czlowiek bedzie wymachiwal magnesem do gory i na dot,
to (...) powinno to wywolaé koliste rozchodzenie sie fal elektromagnetycznych, a zatem
powinno zrobi¢ sie jasno. Jednak kazdy z nas wie, ze (...) jest nie do pomyslenia, bysmy
mogli uzyskiwa¢ §wiatto poprostu przez poruszanie magnesem w kotko"(10).

Ktog moze twierdzi¢ na podstawie powyzszego przyktadu, ze swiatto nie ma zwigzku
z falami elektromagnetycznymi, gdyz potrzasanie magnesem nie daje swiatta w ciem-
nym pokoju. Odwolujac sie za§ do Chinskiego Pokoju mozna wykazywacé, jak Searle, ze
potrzasanie, mieszanie chinskich symboli nie da "$wiatlazozumienia jezyka chinskiego.
Analogicznie do argumentu z 1980 roku Churchlandowie réwniez podaja aksjomaty zwia-
zane 7 Jasnym Pokojem:
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1.7. DWA ROZNE POKOJE 13

Aksjomat 1: Elektrycznos$¢ i magnetyzm s formami energii.
Aksjomat 2: Zasadnicza cecha Swiatta jest jasnosc.
Aksjomat 3: Energia nie jest ani konieczna, ani wystarczajaca dla uzyskania jasnosci.

Whiosek 1: Elektrycznos¢ i magnetyzm nie sa konieczne ani wystarczajace dla wyja-
$nienia istoty $wiatta.

Gdyby taki tok myg$lenia przedstawiono po ogtoszeniu koncepcji Maxwella na temat
elektromagnetycznej natury swiatta a przed uznaniem faktu tozsamosci $wiatta i fal
elektromagnetycznych, to aksjomaty te moglyby stanowi¢ podstawe odrzucenia teorii
Maxwella - konkluduja Churchlandowie. A przeciez jednak wskutek badan teoria ta
zostala potwierdzona. Totez Churchlandowie radza czekaé powoltujac sie na precedensy w
historii nauki, kiedy to poglady odrzucane byty nastepnie akceptowane. Wedlug nich by¢
moze pozniejsze badania wykaza, ze mozna zbudowaé¢ semantyke jedynie przy pomocy
samej syntaktyki i wnioski wyciagniete z Chinskiego Pokoju uwazaja za przedwczesne.

Na zakoriczenie tego rozdzialu przypominamy dobrze znang historie zwiazang z, mo-
gacym byé¢ uwazanym za pewien przejaw inteligencji, automatycznym ttumaczeniem.
Zadanie polegalo na przetestowaniu jakosci dzialania programu ttumaczacego w ten spo-
sOb aby najpierw przetlumaczy¢ zadang fraze z angielskiego na rosyjski a potem wynik
thumaczenia przettumaczyé¢ na angielski i poréwna¢ z oryginatem. Zdanie wyjsciowe
brzmiato:

The spirit is willing but the flash is weak (Chciataby dusza lecz cialo nie moze).
W wyniku uzycia programu otrzymano nastepujace zdanie w jezyku angielskim:

The vodka is strong but the meat is rotten (Wodka jest mocna, ale mieso jest zepsute).
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Rozdzial 2

Reprezentacja 1 przeszukiwanie

Juz na pierwszych latach studiéw na kierunkach informatycznych dowiadujemy sie o bar-
dzo duzej roli algorytmoéw i struktur danych. W szczegolnodci te drugie czestokroé de-
terminuja jakie algorytmy mozna uzy¢ i na ile beda one efektywne. Zamiana jednej
struktury danych na inng, przy pozostawieniu reszty algorytmu bez zmian, moze pocia-
gac za soba zupelnie inne dziatanie (poréwnaj algorytmy przeszukiwania wszerz i w glab
opisane w rozdziale 5).

Moéwiac o sztucznej inteligencji w aspekcie czysto uzytkowym, mozna powiedzieé
inzyniersko-technicznym, dziedzine ta okreslimy jako

Nauka o sposobach reprezentacyi i przeszukiwania zgromadzonej wiedzy wykorzystujgca
inteligentne mechanizmy.

Oczywiscie zdanie to jest bardzo ogolne, ale zawiera dwa bardzo istotne problemy, z kto6-
rych musimy zdawaé sobie sprawe, gdy podejmujemy sie rozwigzania praktycznego pro-
blemu

Problem reprezentacji. W jaki sposob przedstawia¢ obiekty $wiata rzeczywistego i
zwiazki miedzy nimi, aby maksymalnie utatwié¢ operowanie zgromadzong wiedza.

Problem przeszukiwania. W jaki sposob przeszukiwaé wiedze jaka posiadamy w celu
znalezienia odpowiedzi na postawione pytanie.

Pod kontem tych dwoch probleméw spojrzymy teraz na sztuczng inteligencje.

2.1 Problem reprezentacji

Liczby rzeczywiste

Rola kazdej reprezentacji jest uchwycenie istotnych cech obiektéw i ich udostepnienie
algorytmowi rozwiazujacemu postawiony problem. Zlozonosé¢ swiata, ktory staramy sie
opisa¢ wymaga od nas zachowania odpowiedniego stopnia abstrakcji aby mozliwe stalo
sie osiagniecie akceptowalnej efektywnosci.

Majac to na uwadze, przyjrzyjmy sie liczbom rzeczywistym. Ogolnie mowiac, liczby
rzeczywiste wymagaja nieskonczonego ciggu cyfr aby moc je przedstawic¢. Jesli nawet dla
niektoérych liczb ciag ten ma skoriczong dtugosé to czesto i tak znacznie przekracza za-
kresy reprezentacji maszynowej. Niech rozwazana przez nas dalej liczbg o nieskoriczonym
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16 ROZDZIAL 2. REPREZENTACJA I PRZESZUKIWANIE

rozwinieciu dziesietnym bedzie liczba w
T = 3.14159265358979323846264338327950288419716939937510 . . .

Oczywiscie najlepiej jasli mozliwa jest jej reprezentacja w postaci symbolicznej, ale w
praktyce wczedniej czy podzniej i tak bedziemy musieli odwota¢ sie do jej reprezentacji
liczbowej. Sita rzeczy reprezentacja ta bedzie skoriczona, tj. wykorzystywala jedynie
pewng liczbe cyfr z rozwiniecia. Kwestia wywazenia ztozonosci reprezentacji i doktad-
nosci otrzymanych wynikow jest wybor ilosci cyfr. Zatézmy, ze w rozwazanym systemie
mozemy przeznaczy¢ na reprezentacje 8 znakow. Wowcezas liczbe 7 zapiszemy np. jako

76543210 - numer znaku

NERRRRR
+3.14159

Dla kontrastu liczbe Eulera zapiszemy jako

76543210 - numer znaku

NERRRRN
+2.71828

W ten oto sposob otrzymujemy trzecig reprezentacje. Teoretycznie umozliwia ona repre-
zentacje liczb rzeczywistych, ktore mieszcza sie w przedziale (—99999.9,4+99999.9). Ma
ona trzy zasadnicze wady

1. ,Marnuje” jedno miejsce na zapisanie znaku rozdzielajacego czes¢ catkowita od
utamkowej.

2. Doktadno$¢ reprezentacji jest zminna: liczby mate reprezentowane sa doktadniej
(wiecej miejsc po przecinku) niz duze

+999.111 - doktadno§¢ 0.001
+9.99111 - dokladnos§¢ 0.00001

3. Jest ktopotliwa w praktyce (zautomatyzowane wykonywanie obliczen), co spowo-
dowane jest tym, ze w kazdej liczbie znak rozdzielajacy czesé catkowita od utam-
kowej moze by¢ w innym miejscu co wymaga dodatkowych zabiegow w celu jego
,obstuzenia”.

Wade druga i trzecia mozna wyeliminowac ustalajac ilos¢ cyfr czesci catkowitej i
utamkowej (tzw. notacja staloprzecinkowa, ang. fized-point), np. catkowita 3, utamkowa
4. Wowczas nie ma koniecznosci zapisywania znaku rozdzielajacego obie czesci od siebie,
ale za to pojawiaja sie inne problemy. Spojrzmy jak teraz zapiszemy liczbe 7

76543210 - numer znaku

FEETTEE
+0031415

Widzimy, ze doktadno$¢ reprezentacji liczby 7 zmalata. Oczywiscie zawsze mozemy
ustali¢, ze czes¢ catkowita to 1 znaki a utamkowa 6, ale wowczas najwieksza liczba do-
datnia jest +9.999999 co zapewne nie wystarczy aby méc w projektowanym systemie
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2.1. PROBLEM REPREZENTACJI 17

wykonywaé¢ dzialania arytmetyczne z odpowiednio szerowkiego zakresu. Pamieta¢ bo-
wiem musimy, ze szukana reprezentacja nie ma stuzy¢ do reprezentacji jednej liczby
rzeczywistej. PozbyliSmy sie zatem trzech problemoéw, ale zyskaliSmy jeden nowy: $ciste
powiazanie zakresu i dokladnosci — zwiekszajac jedno, zmniejszamy drugie.

Najpowszechniej stosowanym obecnie sposobem pozwalajacym przezwyciezy¢ (przy-
najmniej czesciowo) problem zwiazany z notacja staloprzecinkowa jest notacja zmin-
noprzecinkowa (ang. floating point). Wykorzystujemy w niej takie oto spostrzezenie.
Rozwazmy nastnastepujace liczby rzeczywiste

-+0.000000000123450

-+1.234500000000000
+12345.00000000000
-+123450000000000.0

Zauwazmy, ze kazda z nich mozemy zapisa¢ w pewnie znormalizowany a co wazniejsze
wymagajacy mniej miejsca sposob

+1.2345 - 1071° = +0.000000000123450

+1.2345 - 10° = +1.234500000000000
+1.2345 - 10T = +12345.00000000000
+1.2345 - 10T = +123450000000000.0

Ogolny wzoér ma postac
2 M - 1070¢,

gdzie zp; — to znak mantysy (i w efekcie liczby), z¢ — znak cechy, M — mantysa (liczba
Jrzeczywista” a wiec posiadajaca czesé catkowita i utamkows), C' — cecha (liczba natu-
ralna). Liczby 10 nie musimy pamietac¢, bo przeciez zakladamy, ze operujemy liczbami
systemu dziesietnego. Przyjmujac zatozenie, ze na mantyse przeznaczamy pie¢ miejsc a
na ceche jedno, liczbe 7 zapiszemy jako

+31415+0

Zapis ten wymagal przyjecia jeszcze jednego ustalenia, podobnego do tego z systemu
staloprzecinkowego, a zwiazanego z iloscia znakéw przypadajacych na czesé catkowita
i utamkowa w mantysie. Jest to konieczne, ze wzgledu na brak jednoznacznodci liczb
rzeczywistych zapisywanych w takiej notacji

3.1415-10° = 314.15 - 1072 = 0.0031415 - 1013 = ...

W tym przypadku na cze$¢ catkowity przypada jeden znak, na cze$¢ utamkowa cztery
znaki.

Statoprzecinkowy zapis liczy rzeczywistej jest przyktadem poszukiwania ztotego srodka
pomiedzy tym co chcemy wyrazi¢ (liczby rzeczywiste), mozliwosciami jakie mamy (sys-
tem dziesietny), ograniczeniami jakie sg nam narzucone (ograniczenie fizyczne do o$miu
znakow) i tatwoscia uzytkowania.
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18 ROZDZIAL 2. REPREZENTACJA I PRZESZUKIWANIE

Sortowanie przy pomocy drzewa

Rozpatrzmy teraz jeden z najbardziej elementarnych probleméw algorytmiki — problem
sortowania (liczb). Istnieje wiele algorytmow roéznigcych sie stopniem skomplikowania,
szybkoscig dziatania, uniwersalnoécia, ktére pozwola to zadanie rozwiazaé¢. Okazuje sie
natomiast, ze zadanie to bardzo tatwo mozna wykona¢ nie piszac praktycznie zadnego
algorytmu.

Aby pokazaé, ze jest to mozliwe przyjmijmy drzewo binarne jako wykorzystywana
strukture danych (patrz rozdziat 4). Na drzewie okreslamy dwie operacje. Pierwsza z
nich o nazwie put(elem) pozwala wprowadzi¢ element do drzewa, druga — print() —
pozwla wypisaé¢ elementy drzewa. Dziatanie put (elem) definiujemy nastepujaco

1. Jedli drzewo jest puste, wowczas elem staje sie jego korzeniem.

2. Jegli drzewo nie jest puste, wowczas elem musi trafi¢ do takiego (nowo utworzonego)
wezta, aby wszystkie elementy po lewej stronie (lewe dzieci) byly mniejsze lub
rowne danemu elementowi, a wszystkie elementy po prawej stronie (prawe dzieci)
byly wieksze od wstawianego elementu.

Jesli wiec mamy drzewo puste to wstawiajac do niego jakis element automatycznie staje
sie one korzeniem tego drzewa

drzewo: puste
wstawiamy: 5
drzewo:

5

Wstawiajac elementy do niepustego drzewa musimy juz nalezé¢ dla nich odpowiednig
pozycje

drzewo:
5
/ \
3 10

wstawiamy: 14

drzewo:

wstawiamy: 7
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drzewo:

5

/\
3 10

/\
7T 14

Dziatanie print () definiujemy nastepujaco:
1. Wypisywanie elementéw drzewa zaczynamy od korzenia.

2. Aby wypisa¢ dany wezel najpierw trzeba wypisaé wszystkie jego lewe dzieci, potem
dany wezel, a na koricu wszystkie prawe dzieci.

A zatem wywotanie print () dla drzewa o weztach jak ponizej

C

/ \
d a

/ \
b e

spowoduje wypisanie
d, ¢, b, a, e

Majac okreslone zasady dziatania takiej struktury danych, wszystko co nalezy zrobi¢,
aby posortowaé jakis ciag liczb, to

1. Uzywajac metody put(elem) wstawic¢ te elementy do drzewa (kolejnoscé jest do-
wolna, np. w porzadku wystepowania).

2. Wypisa¢ elementy uzywajac metody print ().

Przyktad ten pokazuje, ze dobér odpowiedniej reprezentacji czy struktury danych,
na ktérej przyjdzie nam dziata¢ moze znacznie utatwi¢ przyszte operacje. Przeciez sor-
towane liczby, zamiast w opisanym drzewie, teoretycznie rownie dobrze mozna by bylo
przechowywa¢ w tablicy czy na stosie. Tylko co bysmy wtedy zyskali? W jakim stopniu
ulatwito by to nasze dzialania zmierzajace do posortowania wszystkich liczb?

Reprezentacja opisowa

Czesto jednak problemy stawiane przed sztuczng inteligencja nie daja sie tak tatwo opisac
za pomocy ,tradycyjnych” metod i narzedzi jak to np. miato miejsce w przypadku liczb
rzeczywistych. Wynika to z innych zapotrzebowan stawianych przez sztuczna inteligencje

e sztuczna inteligencja ktadzie raczej nacisk na ,,jakos$¢” reprezentacji niz ilo$¢ opi-
sanych obiektdw;

e wykorzystuje raczej wnioskowanie czy przeksztalcenia symboliczne niz czyste obli-
czenia numeryczne;
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e wymaga raczej stosowania szerokiego spektrum technik pozwalajacych na opero-
wanie réznorodng wiedza niz pojedynczego, dobrze zdefiniowanego algorytmu.

Wielokrotnie zalezy nam na oddaniu powiazania pomiedzy obiektami niz na opisy-
waniu ich samych (w sensie wymieniania cech). Na przyklad samo wymienienie czesci
sktadowych samochodu nie jest jego wystarczajacym opisem. W tym przypadku mozliwe,
ze nawet istotniejsze okazuje sie opisanie wzajemnych zaleznosci pomiedzy elementami
i sposobu wspotdziatania, niz nawet bardzo dokladne wymienianie cech (atrybutéow) im
przynaleznych. Jednym ze sposobdow opisowej reprezentacji jest rachunek predyka-
tow. Predykat jest nazwa relacji (wlasnosci, cechy) jaka wigze ze soba argumenty,

np.

e jestZolty(slonce). — predykat jestZolty opisujacy to, ze obiekt slonce posiada
kolor 7z6tty;

e lubi(zosia,jasia). — predykat lubi opisujacy to, ze obiekty zosia i jas zwia-
zane sa relacja lubi (zapis ten mozna czytac¢: Zosia lubi Jasia nie jest jednak
powiedziane, ze zachodzi zwiazek Jas lubi Zosig),

e wiekszy(slon,mrowka). — predykat wiekszy opisujacy to, ze obiekt slon jest
wiekszy niz obiekt mrowka;

e posiada(adam,samochod(fiat,uno)). — predykat posiada opisujacy to, ze obiekt
adma posiada samocho6d, przy czym dodatkowo wiadomo, ze jest to samoch6d marki
Fiat.

Taka reprezentacja opisowa szczegdlnie dobrze nadaje sie do zapisu ,rzeczy” nie po-
siadajacych reprezentacji numerycznej, jak np. lubi czy posiada i oddawania szerszych
zwigzkéw 1 zaleznosci pomiedzy obiektami. Bez niej klopotliwe staje sie juz chocéby
opisanie sceny ze swiata kilkunastomiesiecznego dziecka. Niech sceng bedzie budowla
z klockow o nastepujacych ksztaltach: kostka (szescian), kula, piramida (czworoscian)
(rys. 77). Scene te przy pomocy predykatow mozemy opisa¢ w nastepujacy sposob

kostka(a) .
kostka(b) .
kostka(c) .
kula(d).
piramida(e).
jestNa(b,a).
jestNa(d,b).
jestNa(e,c).

Na tym zakoriczymy wymienianie r6éznych sposobd reprezentacji, bo nie taki jest
cel tego rozdziatu. ChcieliSmy w nim bowiem pokazaé¢, ze wybor reprezentacji nie jest
wcale zadaniem tatwym. Czesto jest to kompromis pomiedzy tym co chcemy uzyskac a
tym co mozemy uzyskac¢ (np. reprezentacja liczb rzeczywistych). W poszukiwaniu tego
kompromisu caly czas powinni§my mie¢ na uwadze uzytkowos¢ wybranej reprezentacji —
czasem warto uzy¢ tej trudniejszej jesli potem daje ona tatwiejsze rozwigzanie problemu
(np. sortowanie przy pomocy drzewa). W wielu przypadkach problemy stawiane przed
sztucznag inteligencja nie daja sie tak tatwo opisaé za pomoca ,tradycyjnych” metod i
narzedzi co zmusza nas do poszukiwania nie tyle alternatywnych sposobéw reprezentacji
co catkowicie nowych (np. rachunek predykatow).
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2.2 Problem przeszukiwania

Wybér wlasciwej reprezentacji to pierwszy krok w kierunku rozwiazania problemu. W
dalszej czesci mowiac stan, bedziemy mieli na mysli konkretna ,warto$¢” reprezentacji,
np.

w przypadku liczb rzeczywistych stan to reprezentacja konkretnej liczby rzeczywi-
stej w wybranej notacji;

w przypadku gry w szachy, stan to konkretne ustawienie figur na szachownicy;

w przypadku diagnozowania choroby (stanu pacjenta), stan to pytania na ktore
znamy odpowiedz wraz z samymi odpowiedziami;

w przypadku przepisu kucharskiego, stan to etap na jakim jestesmy przyrzadzajac
potrawe.

Drugim, obok reprezentacji, istotnym elementem systeméw inteligentnych jest przeszu-
kiwanie (poszukiwanie, ang. search). Ludzie rozwigzujac problem, $wiadomie lub nie,
rozwazaja wiele alternatywnych strategii. Na przyktad szachista ,przeszukuje” mozliwe
do wykonania ruchy i wybiera najlepszy biorac pod uwage odpowiedz przeciwnika, sto-
pienn w jakim wykonane posuniecie wspiera obrang strategie gry czy nawet psychiczny
stan oponenta (np. osoba wyraznie rozkojarzona moze nie zwr6ci¢ w pore uwagi na
zblizajace sie zagrozenie, przez co mozna pozowli¢ sobie na bardziej ryzykowne warianty
gry). Rozwaza takze cele krotkoterminowe jak zbicie figury przeciwnika, czy poswiecenie
wtasnej za cene zyskania przewagi pozycyjnej. Rozwazanie tych wszystkich aspektow i
dobér odpowiednich do nich technik w sztucznej inteligencji nazywa sie przeszukiwa-
niem przestrzeni stanéw (ang. state space search).

W przypadku gry w szachy, poczynajac od wejéciowego ustawienia figur, zawsze
mamy skonczong ilos¢ ruchéw jakie mozemy wykona¢. Kazdy z nich pwoduje postanie
na szachownicy innego uktadu figur (stanu). Na kazdy z takich stan6w, przeciwnik moze
odpowiedzie¢ wykonujac skoriczong ilo$¢ ruchéw ponownie prowadzacych do réznych
stanow, itd. W tym przypadku, kazdy stan mozemy reprezentowaé jako wezet w grafie
(drzewie). Potaczenia miedzy weztami opisuja fakt, ze mozna przejsé z jednego stanu
do drugiego. Otrzymana w tym przypadku strukture nazywamy grafem stanéw (ang.
state space graph). Teoretycznie graf ten reprezentuje (moze reprezentowac) wszystkie
mozliwe do wykonania ruchy a wiec i wszystkie mozliwe do przeprowadzenia gry. Za-
tem poszukiwanie efektywnej strategii gry wiaze sie ze znalezieniem takiej $ciezki (lub
Sciezek), ktora prowadzi z biezacego stanu (wezla) do stanu najkorzystniejszego. Gra
za$ polega na takiem wykonywaniu ruchéw aby znajdowaé sie mozliwie blisko wybranej
strategii.

W wiekszosci problemow, nawet jesli daja sie one (teoretycznie) opisaé przy pomocy
grafu stanéw, to i tak opis ten, w swej pelnej formie, jest malto uzyteczny. Dlaczego?
Odpowied? jest prosta — nie jestedmy w stanie z niego skorzystac, ze wzgledu na ogromna
ilo§¢ standw jakie musielibyémy zbadacé. Ztozonosé drzewa gry w tym przypadku zostata
oszacowana ([28]) na przynajmniej 10'2° (tzw. liczba Shannona, ang. Shannon number;
obecnie szacuje sie ta wielkosé¢ na 10'23). Jest to liczba wieksza niz liczba nanosekund
jakie uptynety od wielkiego wybuchu.

Ludzie zwykle odrzucaja strategie sitowe (ang. brute-force search lub erhaustive
search) polegajace na rozwazaniu wszystkich mozliwych stanow (sytuacji). Cresciej
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raczej, positkujac sie posiadanym doswiadczeniem, biora pod uwage tylko te ruchy, ktore
maja szanse zblizy¢ nas do rozwiazania, wybieraja te najbardziej ,obiecujace”, pomijajac
mnoéstwo tych, ktére zgodnie ze zdrowym rozsadkiem musza prowadzi¢ do porazki. Taka
zdolnosé do selektywnego przeszukiwania przestrzeni, z unikaniem stanéw ewidentnie nie
prowadzacych do rozwiazania, nazywana jest heurystyka.

2.3 Kbolko i krzyzyk — przyktad

W przyktadzie tym sprobujemy pokazaé¢ wzajemna zalezno$é¢ reprezentacji i, bedacej
niejako jej konsekwencja, przyjmowanej strategii gry.

2.4 Heurystyka

Pojecie heurystyki (gr. heuresis — odnalez¢, odkry¢, heureka — znalezé) spotykane jest w
wielu, czasem odleglych od siebie naukach jak np. filozofii, sztucznej inteligencji czy teorii
informacji. W najogoélniejszym ujeciu jest to nazwa dziedziny wiedzy, ktorej cel stanowi
poszukiwanie i badanie optymalnych metod oraz regul odnajdywania odpowiedzi na
stawiane zapytania lub problemy. Jest to takze umiejetnosé¢ wykrywania nowych faktow
oraz zwiazkéw pomiedzy nimi, prowadzaca do odkrywania nowych prawd i stawiania
hipotez.

W informatyce i teorii obliczent heurystyka to metoda znajdowania rozwigzan, ktora
kosztem znacznego skrocenia czasu dzialania nie gwarantuje znalezienia rozwigzania
optymalnego, a czesto nawet dopuszczalnego (prawidlowego). Whbrew pozorom takie
dzialanie ma sens, gdyz

e Rozwigzan takich uzywamy w sytuacji, gdy nie jest mozliwe znalezienie popraw-
nego (w sensie: dajacego dopuszczalne/optymalne rozwigzania) algorytmu (np.
prognozowanie pogody) lub jego czas wykonania jest nieakceptowalny (np. analiza
wszystkich mozliwych posunie¢ w grze w szachy).

e (zesto rozwigzania przyblizone pozwalaja na ich podstawie otrzymac rozwiazanie
optymalne za pomoca poprawnego algorytmu, ale przy znacznie mniejszym nakta-
dzie czasowym (np. szybkie sprowadzenie w przestrzeni poszukiwan w sasiedztwo
globalnego minimum a nastepnie dokladne wyznaczenie wartosci tego minimum
innym algorytmem, ktérego znaczna ztozonosé czasowa zostaje ograniczona przez
wstepne zawezenie dziedziny).

e Tak na prawde, rzadko kiedy potrzebujemy rozwiazania optymalnego. W wielu
przypadkach w zupelnosci wystarcza jego przyblizenie. Mozna powiedzie¢, ze lu-
dzie poszukuja nie tyle rozwiazan optymalnych co satysfakcjonujacych. Satysfak-
cjonjacy w tym przypadku oznacza spelniajacy pewne kryteria uznane za funda-
mentalne i dopuszczajacy mozliwosé niespelnienia kryteriow za takie nie uznanych.
Znalezienie pierwszego z takich rozwiazan, czesto kornczy poszukiwania. Dobrym
przyktadem takiego postepowania jest poszukiwanie miejsca na plazy w zatloczo-
nym kurorcie. Fundamentalnym kryterium moze by¢ (i zwykle jest) blisko$¢ wejscia
na plaze a mniej istotnym dostepna przestrzen czy tez odlegtos¢ do wody. Wiek-
szos¢ ludzi rozktada sie zwykle tuz przy wejéciu na plaze catkiem nie biorac pod
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uwage, ze kilkadziesiat metréw dalej od niego, mieli by znacznie wiecej miejsca’.

e Pomimo tego, ze heurystyka moze dawa¢ niewystarczajaco dobre rozwiazanie w
najgorszym przypadku, to najgorszy przypadek relatywnie rzadko pojawia sie w
praktyce.

2.4.1 Heurystyka a algorytm

Zasadnicza réznica miedzy postepowaniem algorytmicznym a heurystycznym polega na
tym, ze pierwsze podejscie zawsze daje rozwigzanie (choé¢ czas oczekiwania na rozwia-
zanie moze by¢ nawet nieskoriczenie dtugi), podczas gdy drugie dopuszcza mozliwosé
zawodnego dzialani. Stad tez techniki algorytmiczne stosowane sa najczesciej w tych
przypadkach, dla ktérych znana jest skuteczna, sprawdzona i dobrze opisana metodolo-
gia postepowania. Heurystyka natomiast wykorzystywana jest wszedzie tam, gdzie nie
sa znane Sciste i doktadne procedury, gdzie podazanie ,utartymi” sposobami mys§lenia
nie prowadzi do rozwigzania, gdzie wymagana jest zdolno$¢ odnajdywania odpowiedzi
na postawione pytania (problemy). Mozna powiedzie¢, ze stosujac heurystyke i tak nic
nie tracimy, bo algorytmicznie i tak problemu nie jesteSmy w stanie rozwiazac.

Zanim przystapimy do wyboru odpowiedniej metody heurystycznej, musimy zasta-
nowi¢ sie nad kilkoma kluczowymi kwestiami

1. Czy problem daje sie roztozy¢ na niezalezne problemy, podobne do wyjsciowego a
jednak o znacznie mniejszej ztozonogci?

2. Czy w razie stwierdzenia nieoptymalnego dziatania istnieje mozliwos$é cofniecia sie,
czy tez powtorzenia pewnych operacji?

3. Na ile przewidywalna jest przestrzen stanéw zwiazana z problemem?
4. Na ile trudnym zadaniem jest ocena uzyskanego rozwiazania?

5. Czy interesuje nas tylko rozwigzanie problemu czy tez ciag operacji do niego pro-
wadzacy?

6. Jak duza wiedza konieczna jest do rozwiazania problemu?

2.4.2 Pytanie 1

Mozliwo$¢ roztoznenia zadanego problemu na podproblemy (najlepiej jesli w pewnym
stopniu niezalezne) tej samej natury, ale o znacznie mniejszym stopniu ztozonosci jest
bardzo cenng wtlasciwoscia pozwalajaca na

e uproszczenie metody rozwiazujacej — gdyz podproblemy sa prostsze niz problem
zadany;

e przyspieszenie, gdyz niezalezno$¢ podprobleméw pozwala na ich réwnolegle wyko-
nywanie.

Problemy, ktore posiadaja taka wlasnos¢ nazwiemy dekomponowalnymi (7) (ang.
decomposable), te zas ktore jej nie posiadaja niedekomponowalnymi (?) (ang. non-
decomposable).

!To irracjonalne moim zdaniem zachowanie nalezy ttumaczy¢ chyba tylko i wylacznie przeogromna
leniwoscia.
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Problem dekomponowalny

Jako przyktad dekompozycji problemu rozpatrzmy algorytm sortowania przez scalanie
(ang. merge sort). Algorytm ten jest dobrym przyktadem algorytmow typu dziel i
zwyciezaj (ang. divide and conquer). Idea dziatania tego typu algorytmow jest wla-
$nie podzial problemu na ,mniejsze” podproblemy, tzn. takie, ktorych rozwiazanie jest
tatwiejsze (szybsze itp).

W algorytmie mozna wyr6znié trzy podstawowe kroki:

1. Podzial danych na dwa podciagi rownej dtugosci (w przypadku nieparzystej liczby
wyrazow jednen z nich bedzie zawieral o jeden element wiecej).

2. Zastosowanie sortowania przez scalanie dla kazdej czesci oddzielnie (jesli zawiera
ona wiecej niz jeden element).

3. Laczenie posortowanych ciagéw w jeden posortowany ciag.

Zauwazmy, ze wystepujaca w kroku 3 operacja taczenia jest bardzo prosta i szybka do
wykonania ze wzgledu na to, ze taczone ciagi sa juz posortowane.
Przyktad dziatania:

[15,7,4,1,9,6,12,2,5]
[15,7,4!1] [9,6!12,2,5]
[15}] [tli,ﬂ [9,E|5] [1;,2,5]
[1é] [l] [4]I [l] [9]I [fls] [1£] [é,s]
78 na me 13 @ m
[1!4,7,1é] [6,$] [1£] [é,s]l

: [6,$] [£,5,1£]
: [£,5,6,9,1;]
[1,2!4,5,6,7,9,12!15]

dziel i zwyciezaj calka sortowanie
nondecomposable: uklad rownan

Pytanie 2

klasy problemu: ignorable, gdy uzyskane wyniki posrednie moga zostaé¢ zignorowane,
gdyz nie maja zadnego wplywu na ostateczne rozwiazanie. np. dowodzenie twierdzen
recoverable, gdy mozna cofnaé¢ wykonane kroki do pewnego miejsca aby rozpoczaé z
niego poszukiwanie rozwigzania w innym kierunku np. gra w kwadraty irrecoverable,
gdy wykonanie jakiego$ kroku jest niodwotalne (np. gra w szachy)
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Pytanie 3
certain-outcome (np. gra w kwadraty)
uncertain-outcome (np. gra w szachy a jeszcze lepiej w pokera)
Pytanie 4
any-path problem (absolute) (np. czy istnieje potaczenie pomiedzy weztami grafu)
best-path problem (relative) (np. $ciezka o najmniejszym koszcie w grafie)
But is this the solution to the problem? The answer is that we cannot be sure unless
we also try all other paths to make sure that none of them is shorter.

Pytanie 5

path problem ze sloikami: informacja, ze rozwigzaniem jest stan (2,0) nie jest wystar-
czajaca (ilos¢ wody w sloiku 41, il. H20 w sl. 31). state problem z calkami, mini-max
(wybor ruchu)

Pytanie 6

gra w szachy - mala wiedza (reguly) / duza wiedza gdy dochodzi baza otwarc
chat-boot - duza wiedza wykrywanie w tlumie podejrzanie zachowujacych sie ludzi

2.5 Co dalej?

tutaj info o tym jakie rozdzialy nalezy czytac, tj. ktore sa o reprezentacji a ktore o
szukaniu
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Rozdzial 3
Wiedza a jezyk

Problem wiedzy i jej miejsca w (sztucznej) inteligencji omawiany byt w rozdziale 1. Jedli,
juz przyjmiemy, ze wiedza jest nam niezbedna, to do rozwiazania pozostaje wiele kwestii
zwiazanych z ogélnie pojetym ,zarzadzaniem” wiedza. W szczegolnosci interesowacd nas
beda sposoby jej reprezentacji i, jako ich konsekwencja, uzytecznosé tych sposobow.

W rozdziale tym przyjrzymy sie jednemu ze sposobow reprezentowania wiedzy, mia-
nowicie pod postaciag faktow i regut jezyka logiki (ang. language of logic). Postugiwanie
sie logika w celu reprezentacji wiedzy jest bardzo kuszace, gdyz udostepnia nam bardzo
potezny aparat matematyczny pozwalajacy na wnioskowanie. Oto mozeby bowiem po-
wiedzieé¢, ze pewne zdanie jest prawdziwe w oparciu o inne znane nam zdania o ktérych
wiemy, ze sg prawdziwe. Idea dowodu matematycznego, jako ciagu logicznie wynikaja-
cych z siebie zdan prawdziwych moze zostaé potraktowana jako sposéb na znalezienie
odpowiedzi na postawione pytanie czy zadany problem.

3.1 Logika

Logika (gr. logos: stowo, przyczyna, zasada) jest nauka o zasadach i warunkach popraw-
nego rozumowania i wnioskowania. Logika bada i klasyfikuje struktury zdaniowe (ztozone
ze stwierdzen i argumentow), rozpatrujac zaréwno formalne systemy wnioskowania jak
i zdania jezyka naturalnego. W wezszym znaczeniu jako tzw. logika dedukcji (rachunki
logiczne), jest nauka o prawach wynikania. W znaczeniu szerszym traktowana jest jako
zesp6l dyscyplin naukowych, dla ktérych przedmiotem badan jest jezyk i czynnosci ba-
dawcze (rozumowanie, definiowanie, klasyfikowanie, itp), ktorych to analize prowadzi sie
w celu podania takich regul postugiwania sie jezykiem i wykonywanie owych czynnosci,
ktore czynityby te dziatalnosé, mozliwie najbardziej skuteczna.

Tak wiec za pomoca logiki mozemy zapisa¢ pewne zdania, zwiazki miedzy nimi oraz
sposoby wnioskowania zdan na podstawie zdarn innych i sprawdzaé¢ w sposob formalny
czy zdania te sa prawdziwe czy nie.

3.2 Proste fakty
Przyjrzyjmy sie nastepujacym zdaniom:
e Pada.

e Jest stonecznie.
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o Wieje.
e Jedli pada to nie jest stonecznie.

Kazde z nich jest prostym stwierdzeniem, wyraza prosty fakt. Stad tez nazwa rachunek
zdan (ang. propositional calculus, propositional logic). Zdania te formalnie mozemy
zapisa¢ w nastepujacy sposob:

e pada

e stonecznie

e wieje

e pada -> “stonecznie

Zauwazmy w tym momencie, ze za pomoca tych faktéw stworzyliSmy pewna baze wiedzy.
Co wazniejsze, wiedza ta mozemy zarzadzac¢, w szczeg6lnosci wykorzystaé ja, np. do
stwierdzenia, ze z faktu iz pada deszcz wynika, ze nie jest stonecznie.

W ogdélnosci, rachunek zdan to dziat logiki matematycznej badajacy zwiazki miedzy
zdaniami (zmiennymi zdaniowymi) lub funkcjami zdaniowymi utworzonymi za pomoca
spojnikow zdaniowych ze zdan lub funkeji zdaniowych prostszych. Rachunek zdan okre-
sla sposoby stosowania spdjnikéw zdaniowych w poprawnym wnioskowaniu.

W klasycznym rachunku zdan przyjmuje sie zalozenie, ze kazdemu zdaniu mozna
przypisa¢ jednag z dwu wartosci logicznych — prawde albo falsz, ktére umownie przyjeto
oznaczac¢ 1 i 0. Klasyczny rachunek zdan jest wiec dwuwartosciowym rachunkiem zdar.

W rachunku zdan tres¢ rozpatrywanych zdan nie ma znaczenia, istotna jest jedynie
ich warto$é¢ logiczna. Warto$¢ logiczna zdan ztozonych powstatych przez zastosowanie
spojnikow zdaniowych okresla funkcja prawdy, zwiazana z kazdym spdjnikiem zdanio-
wym. Wartos$é ta zalezy wytacznie od prawdziwosci lub fatszywosci zdan sktadowych, nie
zalezy natomiast od ich tresci. Szczegdlna role w rachunku zdan odgrywaja takie zdania
ztozone, dla ktérych wartosé logiczna jest réwna 1, niezaleznie od tego, jakie wartosci
logiczne maja zdania proste, z ktorych sie sktadajg. Takie zdania nazywa sie prawami
rachunku zdan lub tautologiami.

Tak wiec mamy sposéb na reprezentacje wiedzy i wykorzystanie tej reprezentacji. Co
jest wazne, sposob ten posiada dosy¢ mocne i sprawdzone podstawy teoretyczne (logika,
matematyka) dajace nadzieje na poprawne funkcjonowanie systemu o niego opartego.
Logika ta jednak posiada znaczne ograniczenia, ktore dosy¢ tatwo jest pokazaé. Przyj-
rzyjmy sie takim oto zdaniom:

e Zosia jest kobieta.
e Asia jest kobieta.
i ich odpowiednikom wyrazonym za pomoca rachunku zdan

e zosiakobieta

e asiakobieta

Jak wiec wida¢ fakty, ktore stworzylismy nie pozwalaja na wyciagniecie ZADNYCH
wnioskow co do ,podobienstw” miedzy nimi. Nie mozemy dokonywaé¢ rozbioru znacze-
niowego podanych faktoéw (pomijamy kwestie tego, ze przeciez znaczenie wyrazow” dla
komputera nie jest znane). A przeciez wiemy, ze w jezyku naturalnym fakty te wyrazaja
stwierdzenie, ze dwa rozne ,obiekty”: zosia i asia maja ceche wspoélna: sa kobietg.
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3.3 Rachunek predykatow

Rachunek predykatow idzie troche dalej niz rachunek zdani. Moza powiedzieé¢, ze rachu-
nek predykatéw bada ,wewnetrzng”’ strukture zdan. Kazde zdanie jezyka naturalnego
wstepnie rozktadane jest na dwie zasadnicze czesci:

e obiekty wystepujace w zdaniu,
e predykaty czyli wyrazenie opisujace pewne wlasno$ci lub relacje.

Tak ,roztozone” zdanie wystepuje w rachunku predykatéw pod postacia predykat (obiekt)
lub predykat (obiektl,obiekt2, ... ,obiektN). Rozwazmy nastepujacy przyktad. Niech
dane bedzie zdanie:

Zo6tty mi$ ma czerwony sweterek.
ktore mozemy zapisaé jako dwa zdania potaczone operatorem logicznym AND:
Mis jest zotty.
AND

Mi$ ma czerwony sweterek.

7 pierwszego ze zdan mozemy wyodrebni¢ obiekt mi§ oraz predykat byé z6ttym. Ozna-

cza to, ze obiekt mi§ przynalezy do tej klasy (zbioru) obiektow, ktorych cecha jest ,z6t-
tos¢”. Z drugiego ze zdan mozemy wyodrebnié¢ obiekt mi§ oraz predykat maCzerwonySweterek.
Oznacza to, ze obiekt mig przynalezy do tej klasy (zbioru) obiektow, ktorych cecha jest
posiadanie czerwonego sweterka. Oba te zdania mozna zapisaé jako:

z62ty(mig§) AND maCzerwonySweterek(mis)
zamiast zapisu stosowanego w rachunku zdan:
z6ttymis§ AND maCzerwonySweterekmis$

Taki rodzaj uogoélnienia tworzy pewnego rodzaju relacje: z6tty oraz maCzerwonySweterek
pomiedzy obiektem mi§ a zbiorem {TRUR, FALSE}. Oto mozemy bowiem powiedziec¢, ze
mig§ jest w relacji z61ty z elementem TRUE

mis§ -(relacja: 2zdtty)-> TRUE
Inaczej, mozemy powiedzieé, ze
z61ty(mis) -> TRUE
lub inaczej, ze prawdziwy jest fakt
261ty (mis) .
W konsekwencji mozemy orzeka¢ o prawdziwosci zdan bardziej ztozonych:
26ty (mis§) AND maCzerwonySweterek(mis)

czy tez, zapisanych w odpowiedniej postaci, zdarn bedacych odpowiednikiem np. takiego
oto zdania jezyka naturalnego

Wszystkie z6tte misie z czerwonym sweterkiem znaja Krzysia.
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Zanim przejdziemy dalej, przyjrzyjmy sie kilku faktom wyrazonym w jezyku natu-
ralnym i ich odpowiednikom wyrazonym jako predykaty.

1. Obelix byl mezczyzna.
2. Obelix byt Galem.
3. Wszyscy Galowie nie lubig Cezara.

4. Galowie probuja tylko utrudnia¢ zycie Rzymianom, ktérych nie lubig.

Obelix byl mezczyzna.

mgzczyzna(obelix) .

Fakt ten wyraza podstawowa wiedze o Obelixie, mianowicie to, ze zalicza sie do grona
obiektow o ktérych mozna powiedzie¢: mezczyzna. W tym momencie mamy tez spo-
sobnos¢ zaobserwowania bardzo istotnej rzeczy: wyrazajac zdanie jezyka naturalnego w
rachunku predykatéw powinnismy, jesli tylko nie jest to konieczne z punktu widzenia
rozwiazaywanego zadania, ,zapomnie¢” o formie gramatycznej, wlasciwym czasie itp. Z
naszego punktu widzenia zupelnie nie jest istotne zachowanie formy gramatycznej. Za-
pis w stylu mezczyznaByt (obelix). bedzie utrudnieniem. Jak bowiem stwierdzi¢, czy
obiekty x oraz y maja cos wspolnego jesli wiemy o nich tylko tyle, ze:

mezczyznaBy? (x) .
mezczyzna(y) .

Pamietajmy, ze nie mozemy dokonywaé rozbioru znaczeniowego podanych faktow. A
mamy tutaj dwie ROZNE relacje: me¢zczyznaByt oraz mezczyzna .
Obelix byl Galem.

gal(obelix).

Wszyscy Galowie nie lubig Cezara.

all(x),gal(x) -> “lubi(x,cezar).

Galowie probuja tylko utrudniaé¢ zycie Rzymianom, ktérych nie lubia.

all(x),all(y),gal(x),rzymianin(y) -> ~lubi(x,y),utrudniaZycie(x,y). W tym
zdaniu szczego6lnie pojawia sie problem niejednoznacznosci jezyka mowionego. Czy bo-
wiem oznacza ono, ze Galowie utrudniaja zycie tylko tym z Rzymian, ktérych nie lubia,
czy moze oznacza ono, ze Galowie nie lubiag Rzymian i utrudniaja im zycie?

Tak wiec konkretna postac logiki jaka bedziemy postugiwacé sie w dalszej czesci, to ra-
chunek predykatow (pierwszego rzedu). Intuicyjnie rozumiany predykat jest wyrazeniem
opisujacym pewne wlasnosci lub relacje. Bardziej formalnie, predykatem (funkcjg zda-
niowa) nazwiemy takie wyrazenie W(x), w ktorym jesli podstawimy za x jakas wartosc
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z zakresu jej zmiennodci to bedziemy mogli o nim powiedzie¢, ze jest prawdziwe lub
falszywe. Predykat sktada sie ze swojej nazwy oraz z jednego, lub wielu argumentéw.
Argumentami predykatu moga by¢ state, zmienne lub inne predykaty. Rachunek predy-
katow pierwszego rzedu (ang. first order predicate calculus) to system logiczny, w ktorym
kwantyfikatory moga moéwié tylko o obiektach, nie za$ o ich zbiorach. Tak wiec nie moga
wystepowaé kwantyfikatory typu ,dla kazdej funkcji X na Y ..”, .istnieje wlasnosé p,
taka ze ...” czy ,dla kazdego podzbioru X zbioru Z ...”. Rachunek ten nazywa sie tez
krotko rachunkiem kwantyfikatordw.

Chcac zapisa¢ zdanie opisujace w jakimg sensie otaczajacy nas Swiat czy tez nas
samych, musimy mie¢ mozliwosé zapisania obiektow, ktorych zdanie to dotyczy. W ra-
chunku predykatéw uzywamy do tego terméw. Term wystepuje w jednaj z nastepujacych
postaci:

”

Symbol statej. Oznacza pojedynczy byt lub pojecie.

Symbol zmiennej. Oznacza w roznych chwilach czasowych rézne byty. Zwykle uzy-
wane w polaczeniu z kwantyfikatorami okreslajacymi zakres dzialania zmiennej.

Term ztozony. Sktada sie z symbolu funkcyjnego oraz uporzadkowanego zbioru terméow
stanowiacych argumenty. Term ztozony moze oznaczaé byt zalezny od bytow opisa-
nych jego argumentami. Symbol funkcyjny wskazuje, jak byt zalezy od opisujacych
go argumentow. Przyktadami moga by¢ lubi(jas,malgosia) czy czlowiek(jas).
Termy ztozne nazywane sg tez strukturami.

Chcac wyrazi¢ pewne zdanie o obiekcie lub ich wiekszej ilosci i zwiazkach miedzy nimi,
uzywaé¢ bedziemy symboli predykatow. Symbol predykatu oraz ciag termoéow sta-
nowigcych jego argument nazywamy zdaniem atomowym. Przykladami moga by¢
lubi(jas,malgosia) czy czlowiek(jas). Powyzsze przyklady zaczerpniete zostaly z
jezyka Prolog, gdzie jak widaé¢ struktura moze by¢ traktowana jako cel, jako argument
innej struktury lub jako jedno i drugie. Teoretycznie w rachunku predykatéow istnieje
zasadnicze rozrdznienie symboli funkcyjnych uzywanych do tworzenia argumentow i sym-
boli predykatéw pelniacych funkcje funktoréw tworzacych zdania.

Zdania zlozone tworzymy ze zdan atomowych za pomoca zlaczen logicznych
uzywajac znanych operatoréow nie, 1, lub, wynika, jest rownowazne z. Ze wzgledu na
wlasciwosci odstraszajace zapisu matematycznego stosowaé bedziemy bardziej zinforma-
tyzowany zapis. I tak zamiast

e — oznaczajacego nie, czyli negacje, pisa¢ bedziemy ~;

e A oznaczajacego i, czyli koniunkcje, pisaé¢ bedziemy &;

e V oznaczajacego lub, czyli alternatywe, pisa¢ bedziemy |;

e — oznaczajacego wynika, czyli implikacje, pisa¢ bedziemy ->;

e <> oznaczajacego jest rownowazne z, czyli rownowaznosé, pisa¢ bedziemy <->.

Nie powinno by¢ dla nas takze zaskoczeniem (bo mowa jest o tym na I roku studiow), ze
implikacje i rownowaznos¢ mozna zapisaé przy pomocy koniunkcji, alternatywy i prze-
czenia, np. jak to przedstawiono ponize;j:

e a -> Db jest rownowazne zapisowi (Ta) | b;
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e a <-> b jest rownowazne zapisowi (a & b) | (Ta & ~b);
e a <-> b jest rownowazne zapisowi (a -> b) & (b -> a).

Znaczenie zmiennych w zdaniach okreslone jest wowczas, gdy sa one wprowadzone za
pomoca kwantyfikatoréw. W rachunku predykatow uzywamy dwoch kwantyfikatorow:

o kwantyfikatora ogdlnego: ¥V, \/, ktory zapisywac bedziemy all(x,Z);

o kwantyfikatora szczegotowego: 3, )\, ktory zapisywaé bedziemy exists(x,Z).

3.4 W kierunku jezyka — postaé¢ klauzulowa

Jak doskonale wiemy, wyrazenia rachunku predykatéw mozna zapisywac na wiele r6znych
rownowaznych sobie sposobéw. Znakomicie utrudnia to ich formalne przeksztatcanie.
Stad potrzeba poshugiwania sie jedna, z wielu mozliwych, postaci, a mianowicie postacia
klauzulowa. Zdanie rachunku predykatéw zapisane w postaci klauzulowej jest bardzo
podobne do zestawu regut jezyka Prolog.

Przeksztalcenia takiego dokona¢ mozna w szedciu etapach.
Etap 1. Usuniecie implikacji
Usuwamy wszystkie wystapienia implikacji i réwnowaznosci zgodnie z wczesniej poda-
nymi tozsamosciami.
Etap 2. Przesuwanie negacji do wewnatrz

W kroku tym nalezy wyrazenie przeksztalci¢ tak aby negacja miata zastosowanie tylko
do wyrazenia atomowego, np.

“(a(b) & c(d) przeksztatcamy na ~a(b) | “c(d)
~all(a,b(a)) przeksztatcamy na exists(a, b(a))

Kozystamy tutaj z nastepujacych tozsamosci
e “(a & b) jest rbwnowazne zapisowi ~“a | ~b;
e “exists(x,Z) jest réwnowazne zapisowi all(x,”Z);

e “all(x,Z) jest rownowazne zapisowi exists(x,”Z).

Etap 3. Skolemizacja

W etapie tym eliminujemy kwantyfikator szczegotowy. Dokonuje sie to przez wprowadze-
nie nowych symboli statych, stalych Skolema, w miejsce zmiennych wprowadzanych
za pomocy tych kwantyfikatorow. Zamiast bowiem mowic, ze istnieje obiekt o pewnych
wtasnosciach, mozna utworzy¢ taki obiekt i nada¢ jemu nazwe. Przyktadowo

exists(X, a(X) & b(X))
zostaje przeksztalcone na
a(gl03) & b(gl03)

gdzie g103 to pewna niepowtarzalna stala.
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Etap 4. Przesuniecie kwantyfikatoréw ogélnych na zewnatrz

W tym etapie kwantyfikatory ogblne przenosimy poza wyrazenie. Przyktadowo
all( X, a(X) -> all( Y,b(Y) -> c(X,Y) ) )

zostaje przeksztalcone na

all( X,all( Y,a(X) -> ( b(Y) -> c(X,Y) ) )

Dalej, poniewaz kwantyfikatory same w sobie nie niosg juz zadnych dodatkowych in-
formacji, to pamietajac, ze wszystkie zmienne s przez nie wprowadzane, mozemy je
usuna¢. Przyktadowo

all(X,a(X) | b(X)) & all(Y,c(d,Y) | d(Y))
zostaje przeksztalcone na

(aX) | bX)) & (c(d,Y) | d(¥))

Etap 5. Wyprowadzenie koniunkcji poza alternatywe

Teraz dazymy do zapisu wyrazenia w koniunkcyjnej postaci normalnej. W tej po-
staci wyrazenie nasze jest zbiorem koniunkcji, w ktorym elementy taczone sa albo lite-
ratami albo literatami potaczonymi |. Korzystamy tutaj z nastepujacych tozsamosci

e (A& B ) | Cjest rownowazne zapisowi ( A | C ) & ( B | C );
e (A& C) | (B & C) jest rownowazne zapisowi ( A | B ) & C.
Przyktadowo
a(X) | b(c,X) & (d(e) | e(c) )
zostaje przeksztalcone na

Ca@X) | ble,X) ) & (aX) | (de) | ele) ) )

Etap 6. Przeksztalcanie w klauzule

Wyrazenie 7 jakim mamy do czynienia, jest zbiorem koniunkcji obejmujacym albo literaty
albo literaly polaczone alternatywa. Traktujac chwilowo literaty potaczone alternatywa
jak jeden literal, otrzymujemy wyrazenie postaci np.

(A&B) & (C& (D & E))

W tym momencie zupelnie nie ma znaczenia jak rozmieszczone sg nawiasy i jaka jest
kolejnos¢ literatow. Tak wiec mozemy

e pozby¢ sie wszystkich nawiasow;
e poprzestawiac literaly wedlug naszego upodobania;

e wiedzac, ze na tym poziomie rozwazan sa same koniunkcje mozemy sie ich po-
zby¢, zapisujac wyrazenie jako zbiér {A,B,C,D,E}. Wyrazenia umieszczone w tym
zbiorze nazywamy klauzulami. Zauwazmy, ze poniewaz jest to zbior wiec auto-
matycznie zupelnie nie ma znaczenia kolejno$é elementdw.
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Klauzule sg albo literalami albo literatami potaczonymi alternatywa. Tak wiec po-
nownie jak to miato miejsce dla koniunkcji kolejnos¢ literatéw nie ma znaczenia i mozemy
pozby¢ sie nawiaséw. Tak wiec cale wyrazenie mozemy zapisaé¢ jako klauzule bedaca
zbiorem literaléw domyslnie potaczonych alternatywa.

Tym samym otrzymujemy wyrazenie w postaci klauzulowej. Odpowiada jemu zestaw
klauzul, z ktorych kazda jest zestawem literalow. Literal natomiast jest albo formuta
atomowa albo zanegowana formula atomowsa.

3.5 Zapis klauzul

Jak wiemy klauzula sktad sie z pewnej ilosci literatow, z ktorych czesé moze by¢ zane-
gowana. Przyjmujemy teraz nastepujaca umowe dotyczaca zapisu klauzul.

e najpierw zapisujemy literaly niezanegowane, potem zanegowane;

e grupe literaléw niezanegowanych od literaléw zanegowanych rozdzielamy symbo-
lem :-;

Y
e literaly niezanegowane rozdzielamy znakiem $rednika;

e literaly zanegowane zapisujemy bez znaku negacji i rozdzielamy je przecinkami.

Zapis ten, cho¢ moze wydawacé sie dziwny ma nastepujace uzasadnienie.
Klauzula:

{a1,"b3,a2,a4, b1,a3, b2}

odpowiada zapisowi:

(al | b3 | a2 | a4 | "b1 | a3 | b2 )

co jest rownowazne z:

(a1 | a2 | a3 | a4) | (b1 | "b2 | "b3)

co jest rownowazne z:

(al | a2 | a3 | a4) | “(bl & b2 & b3)

co jest rownowazne z:

(bl & b2 & b3) -> (a1l | a2 | a3 | a4)
Przeksztalcamy w ten sposéb pewne wyrazenie, np.:

{a1,"b3,a2,a4, b1,a3, b2}

do postaci wystepujacej np. w Prologu:

(al ; a2 ; a3 ; a4) :- (b1, b2 , b3)
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3.6 Rezolucja

Doszliémy do momentu, w ktorym wyrazenia rachunku predykatéw, potrafimy zapisac
w jeden zunifikowany sposéb. Tym samym jesteSmy w stanie reprezentowaé¢ w jednolity
sposob wiekszy zbior przestanek, lub faktéw opisujacych §wiat. Faktow stwierdzajacych,
ze tak a nie inaczej jest i nie podlega to dyskusji. Stad nazywaé bedziemy je takze
aksjomatami. W oparciu o zbior faktow mozna sprobowaé¢ wyciaga¢ wnioski (dowodzi¢
twierdzenia) — i wlagnie tym zajmiemy sie w dalszej czesci.

Narzedziem wykorzystywanym przy automatycznym dowodzeniu twierdzen jest za-
sada rezolucji. Rezolucja pozwala przeksztalca¢ wyrazenia zapisane w postaci klauzulo-
wej. Majac dwie odpowiednio powiazane ze sobg klauzule, na ich podstawie generujemy
nowa bedaca wnioskiem z dwoch poprzednich. Zasada jest taka, ze jesli po lewej stronie
jednej klauzuli i po prawej stronie drugiej jest takie samo wyrazenie atomowe, to mozna
wowcezas jako wniosek wygenerowaé klauzule powstata przez sklejenie tych dwéch klauzul
bez powtarzajacego sie wyrazenia. Na przyktad

7 klauzul postaci:

a(x);b(x) :- c(y),d(y).
e(x) :- b(x),f(x).

wnioskujemy, ze:
a(x);e(x) :- c(y),d(y),f(x).

Podany przyktad wyglada prosto, ale zauwazmy, ze jest to najprostsza postaé pro-
blemu, ktéry mozemy skomplikowaé

e uzywajac zmiennych w klauzulach;
e dopasowaniu moze podlegaé¢ wiele literalow a nie tylko jeden.
Spojrzmy teraz na przyktad rezolucji ze zmiennymi.

(1) a(f:(X));b(X) :-
(2) b(Y) :- c(£(Y),Y).
(3) c(Z,m) :- a(2).

Stosujac rezolucje do klauzuli drugiej i trzeciej

b(Y) :- c(£(Y),Y).
c(Z ,m) :- a(Z).

mamy nastepujacy ciag dopasowan

Y przyjmie wartoS¢ m
f(Y) przyjmie wartos¢ f(m)
Z przyjmie wartos¢ f(m)

b(Y) przyjmie warto$¢ b(m)
a(Z) przyjmie wartosé a(f(m))

Zatem ostatecznie otrzymujemy

(4) b(m) :- a(f(m)).
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Stosujac rezolucje do klauzuli pierwszej i nowo otrzymanej czwartej otrzymamy klau-
zule piata

(1) a(f(X));b(X) :-
(4) b(m) :- a(f(m)).

(56) b(m);b(m) :-

Przedstawiony proces dopasowywania czasem nazywa sie unifikacja cho¢ nie zawsze
oba te terminy znacza doktadnie to samo. Oczywiscie rezolucje mozna powtarzac dalej z
nadzieja, ze w koricu natrafimy na poszukiwany przez nas wniosek. Niestety nie mozna
zagwarantowad, ze sie nam to uda, nawet jesli szukane twierdzenie wynika z przestanek.

Wazna wtasnoscia rezolucji jest to, ze jest ona catkowicie falsyfikowalna. Oznacza
to, ze jesli zbior klauzul jest niespojny (sprzeczny), to metoda rezolucji mozna z niego
wyprowadzi¢ klauzule pusta postaci :- . Zbiér klauzul jest sprzeczny, jesli nie istnieje
mozliwo$¢ uzgodnienia wszystkich predykatow, symboli statych i symboli funkcyjnych,
aby uzyska¢ jedynie same prawdziwe twierdzenia (wnioski).

Czytelnikowi zapewne doskonale jest znana regulta wnioskowania modus tollens (tac.
modus tollendo tollens, sposob zaprzeczajacy przy pomocy zaprzeczenia) — wnioskowanie
logiczne, reguta logiki mowiaca, ze jesli zaakceptujemy ze z X wynika Y, oraz ze Y jest
falszywe, to musimy zaakceptowac tez falszywosé X.

[(X — Y) VAN —|Y] — =X

Przektadajac to na jezyk regul mozemy powiedziec, ze jesli teza {Aq,..., A, } nie jest
sprzeczna to formuta B jest jej wnioskiem wtedy i tylko wtedy, gdy teza {A4,..., A,,~B}
jest sprzeczna.

Jesli zatem nasza hipoteza jest niesprzeczna, wystarczy do zbioru faktéw dodac za-
negowane klauzule tworzace nasza hipoteze. Jesli z posiadanych przestanek wynika hi-
poteza, wowczas rezolucja daje regute pusta. Ogolnie rzecz ujmujac, zaréwno fakty jak
i hipoteza sa najzwyklejszymi klauzulami. Zbiér tych klauzul mozemy oznaczyé¢ jako
{C1,...,C;,Cj,...,Cn}, gdzie {C1,...,Ci} = {A1,..., A, } natomiast {C},...,Cy,} =
{Bi,...,Br}. W tym momencie, z punktu widzenia dziatania rezolucji, klauzule C; dla
[ =1,...,m sa nierozroznialne w tym sensie, ze nie wiadomo, ktore sg faktami a ktore
hipoteza majaca by¢ dopiero udowodniona. Nie wiadomo bowiem, czy

e —(Cy wynika z {Cy,C3,CYy,...,C;}, czy tez
° —\CQ Wynika 7 {Cl, C3, C4, ey CZ}, Czy tez
e —(C5 wynika z {C1,C9,Cy,...,C;}, czy tez ...

Oczywiscie kombinacji takich istnieje bardzo duzo. Dodatkowym problemem jest
ustalenie odpowiednich etapoéw rezolucji tak aby w wyniku stosowania aksjomatow i
otrzymanych na ich podstawie wnioskow, otrzymac kolejne wnioski prowadzace nas bez-
posrednio do rozwiazania.

3.7 Klauzule Horna

Klauzula Horna to klauzula, w ktorej co najwyzej jeden element jest niezanegowany.
Zatem jako klauzule Horna rozpatrywaé bedziemy klauzule, w ktoérych
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1. tylko jeden literat jest niezanegowany (tzw. klauzula Horna z glowa), np. a(X) :- b(X),c(X).
2. wszystkie literaly sa zanegowane (tzw. klauzula Horna bez gtowy), np. :- a(X).

Wszystkie problemy posiadajace rozwiazanie i dajace sie zapisa¢ w formie klauzul
Horna cechuje to, ze tylko jedna klauzula jest bez glowy. Musi ona istnieé¢, gdyz inaczej
nie bedziemy mogli wyprowadzi¢ klauzuli pustej. Klauzula pusta nie posiada bowiem
gltowy a w wyniku rezolucji dwoch klauzul Horna 7z gtowa zawsze otrzymamy klauzule
z glowa. W zupelosci natomiast wystarcza tylko jedna klauzula bez glowy jako, ze
kazdy dowdd przez rezolucje wykorzystujacy wiecej niz jeden aksjomat bez gtowy mozna
przeksztalci¢ tak, aby uzywaé co najwyzej jednej reguty bez glowy.

Zalozmy, ze majac nastepujacy zbior faktoéw i regut

(1) a :- b,c.
(2) ¢ :- d.
(3) b.

(4) d.

chcemy udowodni¢ a. W tym celu mozemy postapi¢ w nastepujacy sposob.

1. Zgodnie z tym co powyzej napisano, bedziemy chcieli wykorzystaé sprzecznosc.

Tak wiec dodajemy do naszego zbioru faktéow i regut zaprzeczenie a, czyli :- a.
(1) a :- b,c.

(2) ¢ :- 4.

(3) b.

(4) d.

(5) :- a.

2. Stosujac rezolucje do 1 i 5 otrzymujemy klauzule 6

(1) a :- b,c.
(2) ¢ :- d.
(3) b.

(4) 4.

(5) :- a.

(6) :- b,c.

Zauwazmy, ze nowo otrzymang klauzule dodajemy do wczesniejszego zbioru faktow
i regul. Tym samym zbior ten sie powieksza o nowe fakty i reguty.

3. Stosujac rezolucje do 6 i 3 otrzymujemy klauzule 7

(D
(2)
(3)
(4)
(5)
(6)
(7

:- b,c.
d.

'I'Q-O"OQ’

1
o o P
(¢]
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4. Stosujac rezolucje do 7 i 2 otrzymujemy klauzule 8

(1)
(2)
(3)
(4)
(5) :-
(6) :-
(7) :-
(8) :-

b,c.
- d.

Q o o P

o 0 o P
(@]

5. Stosujac rezolucje do 8 i 4 otrzymujemy klauzule 9

(1)
(2)
(3)
(4)
(5) :-
(6) :-
(7) :-
(8) :-
9) :-

b,c.
- d.

Q o o P

o 0 o P
(@]

Otrzymalismy wiec klauzule pusta, co oznacza, ze po dodaniu zaprzeczenia a zbior faktow
i regut stal sie sprzeczny. Zatem wczesniej musiat by¢ niesprzeczny, czyli a musiato by¢
prawda.

Przedstawionemu procesowi odpowiada nastepujacej sekwencja poszukiwan jezyka
Prolog.

1. Potraktujmy a jako cel.

2. Znajdz fakt lub regute o a. Pierwsza na jaka natrafiamy jest a :- b,c., ktéra
nakazuje udowodnié¢ najpierw b a potem c.

3. Znajdujemy fakt dotyczacy b.

4. 7Znajdz fakt lub regute o c. Pierwsza na jaka natrafiamy jest ¢ :- d., ktéra naka-
zuje udowodni¢ najpierw d.

5. Znajdujemy fakt dotyczacy d.

Udowodnione zostato zatem wszystko, co potrzebne jest do wykazania prawdziwosci a a
wiec a jest prawdziwe.

W ogdélnosci stosujac rezolucje mozemy udowodnié¢ wszystko to, co mozemy pokazaé
stosujac mechanizm nawracania Prologu. W druga strone nie jest to juz jednak prawda.
Powodem tego jest chociazby wzrastajaca, wraz z postepowanie procesu rezolucji, liczba
dostepnych faktow i regul.//tutu// wiecej napisac!!!!
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3.8 Co z tego wynika?

StaraliSmy sie pokaza¢ w tym rozdziale jak rachunek predykatéw mozna wykorzystac
jako nosnik wiedzy. Co wazniejsz, chcieliSmy pokazad, ze noénik taki nie tylko jest jakas
fanaberia, ale w istocie pozwala na operowanie przechowywana wiedza. Istotne jest takze
to, ze daje sie go sprowadzi¢ do pewnych uniwersalnych i jednolitych w swej konstrukcji
wyrazen. Dzieki temu mozna zautomatyzowaé¢ proces poshugiwania sie wiedza w tej
postaci, tworzac cho¢by odpowiedni jezyk programowania. Jednym z takich jezykow jest
Prolog.

//tutu// krotko opisac prolog

Zaliczany jest on do jezykéw logicznych, a wiec jezykow opisujacych obiekty i zwigzki
miedzy nimi a takze potrafiacych na tej podstawie wnioskowad

Prologowi poswiecony zostal rozdziat 46.

Na zakonczenie zasygnalizujmy jedynie, ze podany sposob reprezentacji wiedzy jest
jednym 7 wielu mozliwych i w wielu przypadkach nie jest on wystarczajacy:

o Jest ciepto. Co to znaczy: ciepto? Tle to jest stopni? (problem reprezentacji
wartosci ciggltych i nieprecyzyjnych w systemach ze swej natury dyskretnych)

e Blondyni czesto majqg niebieskie oczy. Co to znaczy: czesto?

e Skocz do sklepu po mleko. Do ktorego sklepu? Jakie mleko? Tle tego mleka?
Faktycznie mam skaka¢? (problem niekompletnosci bazy wiedzy)

o Pracownicy IBM-a wierza, ze Deep Blue wygra, ale ja mysle, ze przegra. Jak repre-
zentowad uczucia, wierzenia intuicje tak aby powiazaé je w jeden spdjny system.

Tych kilka przykladow sugeruje, ze jest jeszcze wiele obszaréow wiedzy, ktére musimy
nauczy¢ sie reprezentowaé w efektywny sposob. O niektorych z nich mowié bedziemy w
kolejnych rozdziatach //tutu//.
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Rozdzial 4

Podstawowe informacje

W rozdziale tym zebrano wszystkie pojecia ,pomocnicze”, jakie pojawiaja sie na kartach
tego podrecznika, a ktére wymagaja wyjasnienia lub komentarza.

4.1 Graf

4.2 Drzewo

W informatyce pod pojeciem drzewa rozumiemy spdjny skierowany graf acykliczny.
Wprowadza sie nastepujace terminy:

e krawedzie grafu nazywane sg galeziami;

e wierzcholtki, z ktérych wychodzi co najmniej jedna krawedz to wezly, pozostate
zad okreslane sa mianem lisci. Przyjmuje sie, ze wierzcholek ma co najwyzej jedna
krawedz wchodzaca;

e wezel lub lisé¢ do ktorego nie prowadza zadne krawedzie to korzeii.

4.3 Podstawowe pojecia z zakresu rachunku prawdopodo-
bienstwa

Niech (€, P) bedzie przestrzenig zdarzen elementarnych z prawdopodobienstwem P.

Definicja 4.1. Zmienng losowa nazywamy funkcje X odwzorowujgca zbior Q wynikdw
pewnego doswiadczenia losowego zbior liczb rzeczywistych

X:Q—R.
Definicja 4.2. Zmienna losowa skokowa (zmienna losowa dyskretna) to zmienna
losowa X przyjmujgca co najwyzej przeliczalng liczbe wartosci x1, 2o, ... odpowiednio z
dodatnimi prawdopodobieristwami p1,pa, ... takimi, ze > oo p; = 1.

Definicja 4.3. Rozkladem prawdopodobienistwa zmiennej losowej skokowej na-
zywamy zbidr par (x;,p;), gdzie x;, i = 1,2,... sq wartodciami jakie przyjmuje zmienna
losowa za$ p; jest prawdopodobieristwem z jakim ta zmienna losowa przyimuje wartosé
Zy.
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Definicja 4.4. Wartosé oczekiwanga' zmiennej losowej X nazywamy liczhe EX
okreslong dla skokowej zmiennej losowej o skoniczonym zbiorze wartosci w nastepujacy
$posdb:

n
EX =Y zip, (4.1)
=1

gdzie n jest licznoscig zbioru wartosci, x; sqg warto$ciami a p; oznaczajg prawdopodobieri-
stwo P(X = z;) = p;.

Wtasnos$é 4.1. Jezeli istnieje EX, to dla kazdej liczby rzeczywistej c istnieje E(cX)
E(cX) =cEX.

Przyktad 4.1. Obliczanie warto$ci oczekiwanej

Niech X bedzie liczbg oczek wyrzuconych w rzucie kostkg. Wowczas P(X = x;) = %
dlat=1,...,6. Zatem warto$¢ oczekiwana zmiennej losowej X wynosi
1 ! +--+6 L 3.5
6 6

Definicja 4.5. Wartosé oczekiwang zmiennej losowej postaci Y = (X —EX)? oznaczamy
przez D?X i nazywamy wariancja zmiennej losowej X.

Wariancja zmiennej losowej jest wartoscig oczekiwang kwadratow odchylen wartosci
tej zmiennej losowej od jej warosci oczekiwanej. Wariancja zmiennej losowej X jest
parametrem charakteryzujgcym stopiern rozproszenia wartosci zmiennej losowej X na 0si
liczbowej wzgledem EX. Dowodzi sie, Ze

D?’X = E(X?) — (EX)%

Wtiasno$é 4.2. Jezeli istnieje D2X, to dla kazdej liczby rzeczywistej c istnieje D?(cX)
oraz zachodzi
D?*(cX) = D?*X.

Definicja 4.6. Pierwiastek kwadratowy z wariancyi zmiennej losowej nazywa sie odchy-
leniem standardowym zmiennej losowej X i oznacza sie go przez ox: ox = VD2X.

Przyktad 4.2. Obliczanie wariancji

Kontynuujgc poprzedni przyktad (4.1) mamy, zZe zbiorem wartoSci zmiennej losowe]
X2 jest zbior {12,...,6%} oraz P(X? = i?) = %, dla i = 1,...,6. Zatem wariancja
zmienneg losowej X rowna sie:

1 35
D?’X = B(X?) — (EX)? = 6(12 4+ 4+ 62) — (3.5)r = 5~ 2:92

Odchylenie standardowe zmiennej losowej X jest rowne ox = 1/% ~ 1.7.

LA takze: wartoscig érednia, warto$cia przecietna, nadzieja matematyczna.
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Twierdzenie 4.1 (Centralne twierdzenie graniczne). tutu

Moéwiac bardziej obrazowo, centralne twierdzenie graniczne moéwi, ze jesli X; sa nie-
zaleznymi zmiennymi losowymi o jednakowym rozktadzie, takiej samej wartosci oczeki-
wanej 4 i skoriczonej wariancji o2, to gdy n dazy do nieskoriczonosci, wowczas zmienna
losowa postaci

i1 Xi —np
ovn

zbiega wedlug rozktadu do standardowego rozktadu normalnego.

Definicja 4.7. Kowariancj¢ dwdch zmiennych lososwych X ©Y o wartosciach oczeki-
wanych E(X) = (x), E(Y) = (y) definiujemy jako

coo(X,Y) = E((X = 2)(Y 7).
Powyzsze zapisaé mozna takze jako:
cov(X,)Y)=FE(X -Y)—2y

lub
cov(X,)Y)=E(X-Y)—-zE(Y)-yE(X) + Zy.

Jezeli miedzy zmiennymi losowymi X 1Y nie istnieje zadna zauwazalna korelacja liniowa,
a 1stniejq ich wartosci oczekiwane, to kowariancja przyjmuje wartosé 0. Warto$ci kowa-
riancyi zblizone, czy nawet rowne zero nie Swiadczqg jednak o catkowitej niezaleznosci
zmiennych losowych. Zawsze istnieje bowiem mozliwosé, ze sq one zalezne nieliniowo.
Jako bardzo prosty przyktad potwierdzajgcy ostatnie zdanie, rozwazmy przedzial liczb rze-
czywistych t € [0, 27], a zmienne losowe okreslmy jako:

X =sin(t), Y = cos(t).

W tym przypadku, pomimo ich oczywistej zaleznosci (jedynka trygonometryczna) mamy
cov(X,Y) =0.

W teorit prawdopodobieristwa i statystyce, kowariancja stanowi miare tego czy i jak
dwie zmienne zmieniajq sie razem. Jesli zmieniajq sie razem wtedy wariancja moze byc:

e dodatnia, co oznacza, ze obie wartosci jednocze$nie rosng;
e ujemna, co oznacza, ze gdy jedna z wartosci rosnie, to druga maleje.
Definicja 4.8. Funkcje F' okreslong na zbiorze liczb rzeczywistych wzorem
F(t)=P(X <t)
nazywamy dystrybuanta zmiennej losowej X.

Wtasno$é 4.3. Dystrybuanta jest funkcjg niemalejgcg, prawostronnie ciggta, w —oo ma
granice rowng 0, a w 400 granice rowng 1.

Definicja 4.9. Gestoscig rozktadu zmiennej losowej X nazywamy nieujemnqg funkcje f,

dla ktoreg
/ f(x)dx = 1.
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Definicja 4.10. Rozkladem normalnym nazywamy rozktad zmiennej losowej X o
gestosci okreslonej wzorem:

1 —(z=m)?
(& 202 s

fz) =

oV 2

gdzie m, o > 0 sqg liczbami rzeczywistymi bedgcymi parametrami rozktadu. Zapis X :
N(m,o) czytamy: zmienna losowa X o rozkladzie normalnym z parametrami m i o.
Jesli X : N(m,o) to warto$é oczekiwana i wariancja zmiennej losowej X wynoszq od-
powiednio: EX = m, D?>X = o2 (czyli o jest odchyleniem standardowym zmiennej X ).
Funkcja gestosci zmiennej losowej o rozktadzie naturalnym osigga maksimum globalne
dla  =m i wynosi ono ——.

ov2r

Dystrybuanta zmiennej losowej o rozktadzie normalnym i parametrach m i o jest

okreslona wzorem
X
1 —(t—m)?
F(x) = /e 202 dL.
—00

oV 2

Definicja 4.11. Gestoscig rozktadu X : N(0,1) (rozktad normalny o parametrach m = 0
i o =1) jest funkcja

—_
N

x

e 7. (4.2)

Dystrybuantq rozktadu X : N(0,1) nazywamy funkcje

O(z) = \/% / efédt. (4.3)

Definicja 4.12. Catka z funkcji gestosci rozktadu normalnego nosi nazwe funkcji btedu
lub normalnej catki bledu, oznaczamy jq jako erf(-) i obliczamy zgodnie ze wzorem

2
Yy

1 i 2
erf(z) = \/—2_71/6 2 dy. (4.4)

Wtasno$é 4.4. Gdy x — oo, wtedy

1= d(2) ~ \/s_me”‘f. (4.5)

Znak ~ oznacza, ze stosunek wyrazen po obu stronach tego znaku dgzy do jednosci.
Dowdd znalezé mozna np. w [5], str. 132.

Twierdzenie 4.2. Dla funkcji btedu zachodzi
erf(r)=1-2(1—®(x)) (4.6)
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Dowdd. 7 definicji funkcji er f(-) mamy

erflz)=— [ e 2dy =
f(x) W y
—T
o0 —X o0
_ 1 e~ T ——1 eféd ——1 /ey;d =
V2T Y V2T Y 2T Y
— 0 — 0o xr
o0

=1-20(—2)=1-2(1 - ®(x)).

4.4 Algebra

4.4.1 Wektory i wartosci wlasne macierzy

Przeksztalcenia liniowe przestrzeni wektorowej takie jak np. obrot, //tutu// mozna
interpretowac graficznie pokazujac ich wpltyw na wektory (pokazujac jak zmieniaja sie
wektory). Stanowia one funkcje wektorowe. Mozemy powiedzie¢, ze w przestrzeni wekto-
rowej L definiujemy funkcje wektorowa A jesli dla kazdemu wektorowi z € L odpowiada
tylko jeden wektor y € L taki, ze y = A(x) co czesto zapisywane jest jako y = Ax.
Funkcja wektorowa A jest liniowa jesli spetnione sg warunki:

e (ang. additivity): A(x +y) = Az + Ay,
e (ang. homogeneity): A(ax) = aAx,

gdzie = i y s dowolnymi wektorami z przestrzeni L a « jest wartoscia skalarna. Taka
funkcja nazywana jest transformacjg liniowa (ang. linear transformation), operatorem li-
niowym (ang. linear operator) lub liniowym endomorfizmem (ang. linear endomorphism)
przestrzeni L.

Niech A bedzie przeksztalceniem liniowym. Niezerowy wektor x nazywamy wekto-
rem wlasnym przeksztalcenia (macierzy) A jesli spelnione jest rownanie

Az = Mz (4.7)
dla pewnej wartosci skalarnej A. Wspolczynnik A nazywamy wartoscia wlasng prze-
ksztalcenia (macierzy) A odpowiadajaca wektorowi wlasnemu x.

Wiliasnosci

e Jedna wartos¢ wlasna moze by¢ zwiazana z kilkoma lub nawet nieskoniczong ilocia
wektoréw wlasnych. Jedli jednak wektor wtasny jest okredlony, woéwczas odpowia-
dajaca jemu wartos¢ wtasna okreslona jest jednoznacznie.

e Geometrycznie rownanie (4.7) oznacza, ze transformacja A wplywa tylko na dtu-
gos¢ wektora x i jego zwrot. Warto$¢ wlasna jest miara tego o ile nalezy wektor
,rozciaggnac” lub  skrocié”.
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o Jedli x jest wektorem wlasnym przeksztatcenia A z wartosciag wlasng A, wowczas
wektor y = ax takze jest wektorem wlasnym z taka sama wartosciag wtasng. A
zatem o tym czy dany wektor jest wektorem wlasnym nie decyduje jego dlugosé
czy zwrot, ale jego kierunek. Z tego powodu, najczesciej postugujemy sie wektorami
wlasnymi znormalizowanymi do dlugosci rownej 1.

o Wektory wtasne odpowiadajace réoznym warto$ciom wlasnym sag liniowo niezalezne.
W szczegolnosei oznacza to, ze w przestrzeni n-wymiarowej transformacja A nie
moze mie¢ wiecej niz n wektoréw wiasnych z r6znymi wartosciami wiasnymi.

o Wektory wlasne istnieja tylko dla macierzy kwadratowych, ale nie kazda taka ma-
cierz wektory wtasne posiada.

e Macierz symetryczna ma wartos¢ wlasng.
e Dla macierzy kwadratowej wymiaru n X n istnieje n wektorow wtlasnych.

o Wszystkie wektory wlasne macierzy A sa ortogonalne (prostopadte do siebie).
Oznacza to, ze w rozwazanej przestrzni otrzymujemy drugi, alternatywny, uktad
wspotrzednych w ktorym mozemy wyrazié rozpatrywane wektory (patrz rysunek

//tutu//).

o Wartosci wlasne macierzy sa pierwiastkami jej wielomianu charakterystycznego

det(A—1IX\) =0

4.4.2 Okreslono$¢ macierzy
Macierz okreslona dodatnio

Rzeczywista macierz A jest macierza dodatnio okreslong, jesli jest symetryczna i dla
kazdego niezerowego wektora z € R" zachodzi

zAx >0

Rownowaznie

e Macierz A jest dodatnio okreslona jesli wszystkie wartosci wtasne macierzy A sa
dodatnie.

e Macierz A jest dodatnio okreslona jesli wyznaczniki wszystkich minoréw gtéwnych
macierzy A sa dodatnie.

Macierz dodatnio okreslona jest zawsze odwracalna i jej odwrotnosé¢ jest rowniez
dodatnio okreglona. Jesli A i B sg dodatnio okreglone, to ich suma A + B takze jest
dodatnio okreslona.

4.5 Analiza matematyczna

4.5.1 Wzé6r Taylora

Definicja 4.13 (Wzor Taylora). Wzér Taylora pozwala na przedstawienie funkcji n+ 1-
razy rozniczkowalnej przy pomocy wielomianu zaleznego od kolejnych jej pochodnych oraz
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dostatecznie matej reszty. Mowige precyzyjniej, jesli zatozymy, ze Y jest przestrzenig
unormowang oraz [ : [a,b] — Y jest funkcjg n + 1-razy rézniczkowalng w sposdb ciggly,
wowczas dla kazdego x € (a,b) mamy:

(z —a)’ (z —a)"

fHa) + == f*(a) + -+ ———f"(a) + Ru(x,0q)

Tr—a

fl@) = @)+

gdzie Ry (xz,a) spetnia warunek

iy Bon(20)
z—a(x —a)”

=0

R, (x,a) nazywane jest resztq (Peano) we wzorze Taylora. Jesli a = 0, to wzor Taylora
nazywany jest wzorem Maclaurina.
4.5.2 Przestrzen unitarna

Definicja 4.14. Przestrzenia unitarng nazywamy rzeczywistq przestrzen liniowg V'
nad ciatem liczb rzeczywistych K wraz z okreslonym w niej funkcjonatem dwuliniowym
f spetniajacym nastepujgce warunki:

e symetria: dla wszystkich x, y nalezgcych do V' zachodzi
flz,y) = fy,x)

e liniowos$é ze wzgledu na pierwszq zmienng: dla wszystkich x, y nalezgcych do V
oraz dowolnego a nalezgcego do K zachodzi

flaz) = af(x)
f(1'+y,2) :f($,2)+f(y,2)

e dodatnia okreslonosé:
f(z,z) > 0,dlaz # 0

Funkcjonal f(-,-) nazywa sie iloczynem skalarnym [ub iloczynem wewnetrznym
wektorow x iy i oznaczany jest jako (-,-).

Najprostszym przyktadem przestrzeni unitarnej jest przestrzen liczb rzeczywistych
ze (standardowym) iloczynem skalarnym zdefiniowanym jako

(,y) =w-y

co czasem, jesli nie prowadzi to do niejednoznacznosci, zapisujemy takze jako zy.
Ogolniej, w przestrzeni euklidesowej R™ jesli u = (uq,...,uy,) oraz v = (vi,...,0,)
standardowy iloczyn skalarny okreslony jest wzorem

UV =UV] + ** + UpUp.
Ze wzgledu na wlasnosci iloczynu skalarnego, funkcja || - || taka, ze
[ull = /{u, u)

spelnia aksjomaty normy. Norme te nazywamy norma generowana przez iloczyn
skalarny. 7 tego tez wrgledu kazda przestrzen unitarna jest takze unormowana. W
tym przypadku, norma interpretowana jest jako dlugosé¢ wektora w.
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Interpretacja geometryczna iloczynu skalarnego

W przestrzeni euklidesowej istnieje silna zaleznosé miedzy iloczynem skalarnym a diu-
goscig i katem. Dla wektora u, u - u jest kwadratem jego dtugosci. Ogolniej, jesli v jest
innym wektorem, wowczas

u-v = |ullv|cos a,

gdzie |ul, |v| oznaczaja dtugosc¢ wektoroéw u oraz v a a jest katem miedzy nimi. Ze wzgledu
na to, ze norma wektora jest jego dlugoscia, czesto wzér ten wystepuje w postaci

u-v = ||ul/||v] cos a.

Hloczyn |ulcos v jest rzutem skalarnym wektora u na v, tj. odcinkiem o poczatku w
punkcie p; bedacym poczatkiem wektora v i koncu w punkcie po = p1 + (|u] cos a)v
znajdujacym sie na potprostej p1 + nv, gdzie n € R

4.5.3 Nier6wnos§é Cauchy’ego-Schwarza

Nieréwnosé Cauchy’ego-Schwarza — podstawowa nieréwnos$é¢ dla iloczynu skalar-
nego w przestrzeni unitarnej. Nieréwnosé ta znana jest pod wieloma innymi nazwami,
mi.in. Schwarza, Buniakowskiego-Schwarza lub Cauchy’ego-Buniakowskiego-
Schwarza.

Twierdzenie 4.3 (Nieréwnos¢ Cauchy’ego-Schwarza). Niech (z,y) oznacza iloczyn ska-
larny wektorow x, y danej przestrzeni unitarnej. Zachodzi nastepujgca nieréwnosé

[z, 9)]? < (z,2)(y, y)

lub, wyrazona za pomocg norm,

() < [l ][yl
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Troche klasyki

Zanim przejdziemy do ,inteligentnych” tematow poswiecimy troszke czasu klasycznym
(numerycznym) sposobom rozwiazywania pewnych problemow. Czynimy tak, ze wzgledu
na ogodlne zalecana metodologie postepowania. Otdz, jesli tylko znane jest analityczne
rozwiazanie problemu dziatajace w sposob nas satysfakcjonujacy i dajace wyniki w akcep-
towalnym przez nas czasie radzi sie je wybiera¢. Gdy takowe nie istnieje, dopiero wtedy
mozna probowaé innych metod. Zwiazane jest to z wieloma, jak bedziemy mieli jesz-
cze niejednokrotnie okazje przekonac sie, niewiadomymi towarzyszacymi ,inteligentnym
algorytmom”.

5.1 Przeszukiwanie grafu

Jako pierwszy rozwazymy problem przeszukiwania grafu: dla zadanego grafu G spraw-
dzi¢, czy istnieje Sciezka taczaca wierzchotki W1 oraz W2.

W zaproponowanych sposobach rozwiazania trudno doszukaé si¢ inteligentnego dzia-
tania. Daja one nam jednak mozliwos¢ prze¢wiczenia pewnych technik algorytmiczno -
programistycznych, przydatnych w kolejnych zadaniach. Poza tym sam problem prze-
szukiwania grafu, bliski jest problemowi odnajdywania optymalnej Sciezki taczacej dwa
punkty. Ostatnie zadanie natomiast czesto stanowi podstawe probleméw decyzyjnych,
np. przy poruszaniu postacia w grze komputerowej.

Ponadto pamietajmy, ze graf moze reprezentowaé rézne rzeczy: zaréwno dwa pola
na planszy jak i drzewo decyzyjne w grze czy tez bardziej skomplikowana przestrzen
poszukiwarn.

5.1.1 Niezbedne definicje

Na poczatku podamy kilka niezbednych definicji. Graf skierowany G jest opisany para
(V,E), gdzie V jest zbiorem skonczonym, a F jest relacja binarna w V. Zbior V jest na-
zywany zbiorem wierzchotkow grafu G, a jego elementy nazywane sg wierzchotkami.
Zbior E nazywamy zbiorem krawedzi grafu G, a jego elementy krawedziami. Przyj-
muje sie takze inna réwnowazna definicje zbioru F, w ktorej to okresla sie go jako zbior
uporzadkowanych par wierzchotkow. Rysunek 5.1 przedstawia przyktad grafu skierowa-
nego. Graf nieskierowany rozni sie od skierowanego sposobem konstrukcji zbioru F,
ktory w tym przypadku jest zbiorem nieuporzadkowanych par wierzchotkdéw. Przyjmu-
jemy, ze w grafie nieskierowanym nie moga wystepowaé petle. Rysunek 5.2 przedstawia
przyktad grafu nieskierowanego. Jesli (a, b) jest krawedzig grafu G = (V, E), to méwimy,
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Rysunek 5.2: Przyktadowy graf nieskierowany.

ze wierzchotek a jest sasiedni do wierzchotka b (jest jego sasiadem). Pod pojeciem grafu
nieskonczonego rozumie¢ bedziemy graf o nieskonczonej ilosci wierzchotkéw, z ktorych
jednak kazdy ma skoriczona ilo$¢ sasiadow.

5.1.2 Przechowywanie graféw

Istnieje wiele sposobdéw przechowywania grafu w pamieci komputera. Przedstawiamy
tutaj dwa najbardziej popularne dzieki swej prostocie.

Spos6b 1 — macierz sgsiedztwa

Graf przechowywany jest w tablicy bitowej wymiaru n x n, gdzie n-ilo$¢ wierzchotkow
grafu; 1 w danej komérce oznacza istnienie polaczenia miedzy odpowiednimi wierzchot-
kami. Na przyktad 1 w komorce (2,3) oznacza, iz wierzchotek 2 jest potaczony z wierz-
chotkiem 3. Spojrzmy na powstala wedlug tego sposobu tabele (5.1) odpowiadajaca
grafowi z rysunku 5.3

Sposob 2 — lista

Graf przechowywany jest z wykorzystaniem listy. Kazdy wiersz stanowi zbiér nume-
row wierzchotkéw potaczonych z wierzchotkiem o numerze réwnym numerowi wiersza.
Spojrzmy na odpowiednia dla naszego przyktadu strukture (tablica 5.2). Mamy tam
miedzy innymi nastepujacy wiersz:

[4f-Jt][-J6]-[7]

Oznacza on, iz wierzcholek 4 taczy sie z wierzchotkami 1, 61 7.
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Rysunek 5.3: Przyktadowy graf.

OO = == OO = MW
DO R = OO OO k-
O = O = O = O Ol
SO R == O O O O
OO OO OO O oo

O R PR OO KPP O

O = O O O O = = Ot

OO O == OO N

© 00~ & U = W N
D OO OO K FE Ok

Tabela 5.1: Przechowywanie grafu w postaci macierzy bitowej.

1(-12(-]13]-]4
21-111-13]-|5]-|6]-
S|-|1]|-]2|-|5|-]16]-]|7
4| -|1|-|6|-|7
5(-12]-13]|-|8
6-12|-|3|-[4|-]7]-]8
71-13|-14]|-]16]-18
8|-10]-]6]|-17

9 |-

Tabela 5.2: Przechowywanie grafu z wykrzystaniem listy.
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5.1.3 Rozwigzanie zadania

Istnieja dwa popularne sposoby rozwigzania postawionego zadania. Pierwszy z nich
nosi nazwe przeszukiwania grafu wszerz drugi zas przeszukiwania wzdtuz lub tez
w glab. W rozwiazaniach tych wykorzystuje sie struktury danych nazywane stosem
(kolejka LIFO (ang. last in, first out)) i lista (kolejka FIFO (ang. first in, first
out)). Wspomnianych struktur danych nie bedziemy omawiaé, odsylajac do literatury
(13], [27]).

Aby zbadaé istnienie polaczenia w grafie podajemy dwa wierzcholki: pierwszy —
zwany stanem poczatkowym, oraz drugi — zwany stanem koricowym. W przypadku
przeszukiwania graféw skorniczonych omawiane algorytmy sa rownowazne, tzn. zbieznosé
algorytmu przeszukiwania w glab pociaga za sobg zbieznos¢ algorytmu przeszukiwania
wszerz i odwrotnie'. Jezeli przeszukujemy graf nieskoniczony, algorytm przeszukiwania
wszerz jest zbiezny, natomiast algorytm przeszukiwania w glab nie. Brak zbieznosci
ma miejsce wowczas, gdy przeszukujemy krawiedz nieskoniczong, ktéra nie prowadzi do
wierzchotka koricowego.

Przeszukiwanie grafu wszerz

W pierwszym kroku algorytmu odwiedzamy wszystkie wierzchotki grafu sasiadujace z
wierzchotkiem poczatkowym. Nastepnie (krok drugi) odwiedzamy wszystkie wierzchotki
sasiadujace z uprzednio odwiedzonymi. W kroku trzecim odwiedzamy wszystkie wierz-
chotki sasiadujace z wierzchotkami odwiedzonymi w kroku drugim. I tak dalej. Jesli
podczas odwiedzania natrafimy na szukany wierzcholek koricowy, to oznacza to, ze ist-
nieje Sciezka taczaca wierzchotek poczatkowy i konicowy. W przypadku, gdy odwiedzimy
wszystkie mozliwe wierzchotki i nie znajdziemy wierzchotka koncowego, oznacza to, ze
nie istnieje droga miedzy zadanymi wierzchotkami. Odwiedzajac kolejne wierzchotki na-
lezy pamietaé, zeby nie odwiedza¢ wierzchotkéw wezesniej odwiedzonych, tzn. kazdy
wierzchotek mozemy odwiedzi¢ doktadnie jeden raz.

Jako dane wejsciowe algorytm przyjmuje graf G i dwa wierzchotki W1i W2, o ktérych
chcemy sie dowiedzieé, czy sa ze soba potaczone, czy tez nie.

1. Start. Utworz kolejke FIFO i oznacz ja jako K.
2. Dodaj W1 do kolejki K.
3. Czy kolejka K jest pusta? Tak — idz do 8, nie — kontynuuj.

4. Pobierz element W z kolejki K. Jesli W byt juz odwiedzony idz do 3, jesli nie to
oznacz go jako odwiedzony i idz do 5.

5. Czy W = W27 Tak —idz do 9, nie — kontynuuj.

6. Dodaj do kolejki K wszystkie nieodwiedzone wierzcholtki, z ktérymi W sasiaduje
a ktore w K jeszcze sie nie znajduja.

7. 1dz do 3.

8. Zwr6¢ BRAK_ROZWIAZANIA i zakoncz algorytm.

'Mowige o zbieznosci mamy tutaj na mysli skoriczonoéé algorytmu w skoniczonym czasie. Inaczej
moéwiac, zbieznosé w tym kontekscie, oznacza, ze znajdziemy rozwigzanie (oczywiscie jesli tylko istnieje)
w skoficzonym czasie.
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9. Zwr6¢ SUKCES i zakoricz algorytm.

Tabela 5.3 zawiera kilka krokow tego algorytmu dla grafu G z rysunku 5.3 oraz
wierzchotkow W1 :=1 oraz W2 := 8. W przyktadzie korzysta¢ bedzimy z nastepujacych
funkcji

e MakeFIFO() — funkcja tworzy kolejke FIFO.
e Push(x) — funkcja dodaje element x do utworzonej kolejki.

e Pop() — funkcja pobiera element z kolejki (jednoczes$nie usuwajac go z niej).

Przeszukiwanie grafu w glab

W pierwszym kroku algorytmu odwiedzamy jeden wierzchotek grafu sasiadujacy z wierz-
chotkiem poczatkowym. Nastepnie (krok drugi) odwiedzamy jeden wierzchotek sasiadu-
jace z uprzednio odwiedzonym. W kroku trzecim odwiedzamy wierzchotek sasiadujace
z wierzchotkiem odwiedzonymi w kroku drugim. I tak dalej. Jesli podczas odwiedzania
natrafimy na szukany wierzchotek koricowy, to oznacza to, ze istnieje Sciezka taczaca
wierzchotek poczatkowy i koricowy. Jesli odwiedziliSmy juz wszystkie wierzchotki sa-
siednie dla danego wierzchotka to cofamy sie do wierzchotka poprzedzajacego ten, w
ktorym jestesmy. W przypadku, gdy odwiedzimy wszystkie mozliwe wierzchotki i nie
znajdziemy wierzchotka koncowego, oznacza to, ze nie istnieje droga miedzy zadanymi
wierzchotkami. Odwiedzajac kolejne wierzchotki nalezy pamietaé, zeby nie odwiedzaé
wierzchotkéw wcezesniej odwiedzonych, tzn. kazdy wierzcholek mozemy odwiedzi¢ do-
ktadnie jeden raz.

Mozna powiedzie¢, ze przeszukiwanie grafu w gltab polega na przeszukiwaniu poszcze-
gblnych krawedzi grafu. Przechodzimy krawedz najdalej jak tylko mozna. Jezeli dana
Sciezka nie doprowadzita nas do wierzchotka koricowego wowczas cofamy sie do momentu,
z ktorego mozemy p6j$¢ inng sciezks.

Jako dane wejsciowe algorytm przyjmuje graf G i dwa wierzchotki W1i W2, o ktoérych
chcemy sie dowiedzieé¢, czy sa ze soba potaczone, czy tez nie.

1. Start. Utwoérz kolejke LIFO i oznacz ja jako S.
2. Dodaj W1 do kolejki S.
3. Czy kolejka S jest pusta? Tak —id7 do 8, nie — kontynuuj.

4. Pobierz element W z kolejki K. Jesli W byt juz odwiedzony idZ do 3, jesli nie to
oznacz go jako odwiedzony i idz do 5.

5. Czy W = W27 Tak —id7z do 9, nie — kontynuuj.

6. Dodaj do kolejki S wszystkie nieodwiedzone wierzchotki, z ktérymi W sasiaduje,
a ktore w K jeszcze sie nie znajduja.

7. 1dz do 3.
8. Zwr6¢ BRAK_ROZWIAZANTIA i zakoncz algorytm.

9. Zwrdoc¢ SUKCES i zakoricz algorytm.
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Krok Stan Operacja Wierzchotki
algorytmu | kolejki odwiedzone
1[2[3[4]5]6]7[8]9
1 Pusta MakeFIFO()
2 -1- Put (W1) X
3 -1- X
4 Pusta W:=Get () (W :=1) X
5 Pusta Wl =W2 X
6 -2-3-4- Put (2), Put(3), Put(4) X | x| xX|x
7 -2-3-4- Goto 3 X|x|x|x
3 -2-3-4- X|x|x|x
4 -3-4- W:=Get () (W :=2) X|x|x|x
5 -3-4- Wl =Ww2 X|x|x|x
6 -3-4-5-6- Put (5), Put(6) X|x|x|x|x|x
Nie Put(3), bo juz
byt odwiedzony
7 -3-4-5-6- Goto 3 X|x|x|x|x]|x
3 -3-4-5-6- X|x|x|x|x|x
4 -4-5-6- W:=Get () (W :=3) X|x|x|x|x]|Xx
5 -4-5-6 Wl =Ww2 X|x|x|x|x|x
6 -4-5-6-7- Put (7) X|x|x|x|x|x|x
Nie Put (1), Put(2),
Put (5), Put(6) bo juz byty
odwiedzone
7 -4-5-6-7- Goto 3 X|x|x|x|x|x|x
3 -4-5-6-7- X|x|x|x|x|x|x
4 -5-6-7- W:=Get () (W :=4) X[x|x|x|x|x|x
5 -5-6-7- Wl =Ww2 X|x|x|x|x]|x|x
6 -5-6-7- Nic nie dodajemy, bo X|x|x|x|x|x|x
juz wszystko byto
7 -5-6-7- Goto 3 X|x|x|x|x|x|x

Tabela 5.3: Przebieg wykonania algorytmu przeszukiwania wszerz grafu G z rysunku 5.3
i wierzchotkow W1 :=1, W2 :=8.
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Krok Zawartosé Operacja Wierzchotki
algorytmu stosu odwiedzone
1]2]3[4]5][6]7]8]9
1 Pusta MakeLIFO()
2 1 Push(W1) X
3 1 X
4 Pusta W:=Pop() (W =1) b'e
5 Pusta W!l=W2 X
6 2,3,4 Push(2), Push(3), Push(4) | x | x| x | X
7 2,34 Goto 3 X|x|x|x
3 2,3,4 X | x
4 2,3 W:=Pop() (W :=4) X | x| x|x
5 2,3 Wl =Ww2 X | X
6 2,3,6,7 Push(6), Push(7) X | x|x X | x
Nie Push(1) bo juz byt
7 2,3,6,7 Goto 3 X | x|x X | x
3 2,3,6,7 X | xX|x X | x
4 2,3,6 W:=Pop() (W :=7) x| x|x X | x
5 2,3,6 Wl =W2 X | x|x X | x
6 2,3,6,8 Push(8) x| x| x X | x
Nie Push(4), Push(6)
bo juz byty
7 2,3,6,8 Goto 3 X | x|x X | x
3 2,3,6,8 x| x| x X | x
4 2,3,6 W:=Pop() (W :=238) X[ x|x X[ x|x
5 2,3,6 W =Ww2 X | xX|x X | x| x
10 2,3,6 SUKCES X | xX|x X | x|x

Tabela 5.4: Przebieg wykonania algorytmu przeszukiwania w gltab grafu G z rysunku 5.3
i wierzchotkow W1 :=1, W2:=8.

Tabela 5.4 zawiera kilka krokéw tego algorytmu dla grafu G z rysunku 5.3 oraz
wierzchotkow W1 := 1 oraz W2 := 8. W przyktadzie korzysta¢ bedzimy z nastepujacych
funkcji

e MakeLIFO() — funkcja tworzy kolejke FIFO.
e Push(x) — funkcja dodaje element x do utworzonej kolejki.

e Pop() — funkcja pobiera element z kolejki (jednoczes$nie usuwajac go z niej).

Uwaga 5.1. Czy te algorytmy sg identyczne?

Jak mozna zauwazyé jedyna réznica w obu zaprezentowanych algorytmach polega na
zmianie struktury danych, na ktorej operujemy. ,Tylko” ta zmiana pocigga za sobg dia-
metralnie inne zachowanie obu identycznych” algorytmdw.

Uwaga 5.2. Inna wersja przeszukiwania w glab.
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1. Start. Utworz kolejke LIFO i oznacz jg jako S.

2. Dodaj W1 do kolejki S.

3. Czy kolejka S jest pusta? Tak — idZ do 8, nie — kontynuuj.

4. Pobierz element W z kolejki K. Jesli W byt juz odwiedzony idZ do 3, jesli nie to
oznacz go jako odwiedzony i idZ do 5.

5. Cay W =W22 Tak — idZ do 9, nie — kontynuuj.

6. Jesli W jest potgczony z jakims wierzchotkiem, ktory nie byt jeszcze odwiedzony,
to dodaj W i ten wierzchotek (w takiej wtasnie kolejnosci) do S.

7. Id% do 3.

8. Zwroé BRAK_ROZWIAZANTIA i zakoticz algorytm.

9. Zwroé SUKCES i zakornicz algorytm.

Tabela 5.5 zawiera kilka krokow tego algorytmu dla grafu G z rysunku 5.3 oraz wierz-
chotkow W1 :=1 oraz W2 :=8.

Cwiczenie 5.1.

Prosze napisaé programy realizujgce przedstawione powyzej algorytmy. Zaktadamy, ze
program wezytuje graf z pliku o podanej w linii poleceri nazwie. Nastepnie pyta o numery
wierzchotkow do sprawdzenia. Programy powinny odczytywaé niezbedne do dziatania dane
z plikw w jednym z dwdch ponize przedstawionych formatéw (prosze sobie wybraé). Mak-
symalna ilosé wierzchotkow wynosi 100 i numerujemy je kolejnymsi liczbami catkowityma
od 1 do 100. Przyktady plikéw odpowiadajgce grafowi z rysunku 5.3):

O OO OO, K, P OF O
O OO rr P, OFr OF

OO KR KFHF, FP, OOR P

FORMAT 1 (format "bitowy") FORMAT 2 (format "listowy")
9
18
100000 234
011000 1356
011100 12567
001100 167
000010 238
100110 23478
101010 3468
011100 567
0000O0O
Numer Opis
linii
1 1losé wierzchotkow w grafie
2 Wezet poczgtkowy (W1) i koricowy (W2)
3, ... Dane w postaci ,bitowey” lub listowes”

Programy powinien wyswietlaé liste aktualnie odwiedzonych wierzchotkow oraz zawar-
tosé listy lub stosu a na zakonczenie wyswietlaé informacje, czy wierzchotki sq potgczone
czy tez mie
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Krok Zawartosc¢ Operacja Wierzchotki
algorytmu stosu odwiedzone
1]2]3]4][5]6][7][8]9

1 Pusta MakeLIFO()
2 1 Push(W1) X
3 1 X
4 Pusta W:=Pop() (W =1) X
5 Pusta Wl=Ww2 X
6 1,2 Push(1), Push(2) X | X

(Push(2), bo 2 to pierwszy | x | x

wezt potaczony z weztem 1 | x | x

wg. tabeli 5.2) X | x

7 1,2 Goto 3 X | X
3 1,2 x | x
4 1 W:=Pop() (W :=2) X | X
5 1 W!l=Ww2 X | x
6 1,2,3 Push(2), Push(3) X | x|x
7 1,2,3 Goto 3 X | x| x
3 1,2,3 X | x|x
4 1,2 W:=Pop() (W :=3) x| x|x
5 1,2 W!l=W2 X | x|x
6 1,2,3,5 Push(3), Push(5) X | x|x X
7 1,2,3,5 Goto 3 X | x| x X
3 1,2,35 X | X |x X
4 1,2,3 W:=Pop() (W :=5) x| x|x X
5 1,2,3 W!l=W2 X | x|x X
6 1,2,3,5,8 Push(5), Push(8) X | x| x X X
7 1,2,3,5,8 Goto 3 X | x|x X X
3 1,2,3,5,8 X | X|x X b
4 1,2,3,5 W:=Pop() (S :=38) X[ x|x X X
5) 1,2,3,5 W =Ww2 x| x| x x X
10 1,2,3,5,8 SUKCES X | x|x X X

Tabela 5.5: Przebieg wykonania zmodyfikowaneg algorytmu przeszukiwania w gtab grafu

G z rysunku 5.3 i wierzchotkow W1 :=1, W2 :=8.
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Rysunek 5.4: Zestaw pol tworzacych labirynt (lewe gorne pole ma numer 0, prawe dolne
- 15, numeracja wierszami).

Rysunek 5.5: Przyktadowy labirynt.

Cwiczenie 5.2.

Prosze napisaé program sprawdzajgcy, w oparciu o podane algorytm, czy mozliwe jest
przejscie w labiryncie od jednego miejsca do drugiego. Zaktadamy ze program wczytuje
labirynt z pliku o podanej w linii polecen nazwie. Nastepnie pyta sie o wspdtrzedne pola
startowego 1 konicowego. Maksymalny rozmiar planszy to 100 wierszy 1 100 kolumn.
Kazde pole na planszy ma numer z przedziatu [0, 15]. Numer ten oznacza jekiego typu
jest pole, to znaczy gdzie mozemy sie z niego przemiescié. Dostepne pola przedstawia
rysunek 5.4 (lewe gérne pole ma numer 0, prawe dolne - 15, numeracja wierszami): W
pliku z opisem labiryntu pierwsza linia zawiera liczbe wierszy, druga — liczbe kolumn,
kolejne natomiast to opis pol w danym wierszu. Tak wiec linia 3 zawiera opis pol wiersza
1, linia 4 — opis pol wiersza drugiego, itd. Kolejne pola w wierszu rozdzielone sq¢ spacjams.
Ponizej umieszczono przyktadowy pliku z danymi odpowiadajgcy labiryntowi z rysunku
5.5:

8 5
21

3

w O ©

12
14
905

4
5
8
4
4
13 16 15 7 6

Realizacja graficzna powinna innym kolorem zaznaczac pola odwiedzone a innym pola
oczekujgce na odwiedzenie (czyli te z listy lub stosu). W realizacji tekstowej program
powinien wySwietlaé (lub zapisywaé do pliku) wspdtrzedne odwiedzanych pdl.
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Uwaga

Jak tatwo zauwazyé labirynt mozna utozsamiaé z grafem. Poszczegdlne pola labiryntu sq
wierzchotkami, a rodzaj pola jednoznacznie definiuje liste wieszchotkow sasiadujgcych z
rozwazanym. Dla powyzszego labiryntu plik (w formacie Jlistowym”) opisujgcy go jako
graf wyglgda nastepujgco (numeracja pol wierszami od gory i od lewej do prawej):

N
o

9
10
7 11
12

8 14

OOl OO PO~ N

12 16

7 11 13

12 14

9 13 15 19
14 20

11

14 20
15 19

Pytanie 5.1.

Przedstawione sposoby przechowywania grafow majg swoje wady 1 zalety. Jakie?
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Rozdzial 6

Algorytmy zachlanne

6.1 Wprowadzenie

Jedna z najmniej wyrafinowannych metod rozwiazywania probleméw sa metody za-
chtanne (ang. greedy methods). Dlaczego taka nazwa? Otoz strategie te wykorzystuja
lokalna optymalizacje. Na rozwiazywany problem patrza z lokalnego punktu widzenia,
wybierajac najlepsze w danym momencie rozwigzanie. Oczywiscie najlepsze w danym
momencie nie oznacza najlepsze w ogole. Trzeba jednak przyznaé, iz pewne zagadnie-
nia mozna w ten spos6b rozwigzaé¢ i, co moze wydawaé sie dziwne, sa to rozwigzania
optymalne. Jednym z nich jest problem wydawania reszty.

6.1.1 Problem wydawania reszty

Dane sa nastepujace rodzaje monet: 1 zt (13 szt.), 2 zt (7 szt.) 1 5 zt (3 szt.). Nalezy
obliczy¢ ile i jakich monet nalezy wyda¢, aby reszta wynosita 13 zt a ilos¢ monet byta jak
najmniejsza. Postepowanie zachtanne w tym przypadku mozna opisa¢ jako wybieranie
monety, ktéra najszybciej zbliza nas do uzyskania wymaganej reszty.

1. Rozpoczecie algorytmu. Reszta jaka pozostata do wydania: 13 zt. Ilo§¢ wydanych
monet: 0.

2. Wybieramy, najwiekszg mozliwa w tym przypadku, monete o wartosci 5 zt jako,
ze pozwala ona najszybciej zredukowaé pozostata do wydania reszte do wielkosci
8 zt. Tlos¢ wydanych monet: 1 szt.

3. Wybieramy, najwieksza mozliwag w tym przypadku, monete o wartosci 5 zt jako,
ze pozwala ona najszybciej zredukowa¢ pozostaly do wydania reszte do wielkosci
3 zt. Tloé¢ wydanych monet: 2 szt.

4. Wybieramy, najwieksza mozliwa w tym przypadku, monete o wartodci 2 zt jako,
ze pozwala ona najszybciej zredukowa¢ pozostalyg do wydania reszte do wielkosci
1 zt. Tlo$¢ wydanych monet: 3 szt.

5. Wybieramy, najwiekszg mozliwa w tym przypadku, monete o wartosci 1 zt jako,
ze pozwala ona najszybciej zredukowaé pozostata do wydania reszte do wielkosci
0 zt. Tlos¢ wydanych monet: 4 szt.

6. Rozwigzaniem jest reszta wydana przy pomocy dwéch monet 5 zl, jednej 2 zt i
jednej 1 zt.
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Otrzymane w ten sposéb rozwigzanie jest optymalne. Mozna wykazaé, ze dla pewnych
zbioréw nominalow, np. {1, 2, 5, 10, 20, 50, 100} strategia zachtanna daje rozwigzanie
optymalne. Latwo mozna jednak zmienié¢ ten problem tak, aby pokazaé, ze nie zawsze
tak musi by¢.

Rozwigzanie nieoptymalne

Zalozmy, ze dane sa nastepujace rodzaje monet: 1 zt (14 szt.), 2 zt (7 szt.), 5 zt (3 szt.),
9 7zt (2 szt.) 110 zt (2 szt.). Nalezy obliczy¢ ile i jakich monet nalezy wydac, aby reszta
wynosita 14 zt a ilos¢ monet byta jak najmniejsza.

Gdy dobér pierwszej monety bedzie zachtanny, algorytm wybierze jedng monete 10
zt (taki wybor pozwala najszybciej zredukowaé pozostaty do wydania sume). W zwiazku
z tym pozostanie do wydania 4 zt. Postepujac dalej z duchem algorytmu zachtannego,
najszybciej redukujemy reszte do wartosci 2 zt jesli wybierzemy monete o nominale 2
zt. W ostatnim kroku pozostaje wybra¢ monete 2 zt. Tak wiec otrzymalismy reszte w
postaci jednej monety 10 zt i dwoch 2 zt podczas, gdy identyczng reszte mozna otrzymac
za pomoca jednej monety 9 zt i jednej 5 zt.

Porazka algorytmu zachlannego

Dane sg nastepujace rodzaje monet: 2 zt (3 szt.) i 5 zt (3 szt.). Nalezy obliczy¢ ile i
jakich monet nalezy wyda¢, aby reszta wynosita 6 z! a ilo§¢ monet byta jak najmniejsza.

Gdy doboér pierwszej monety bedzie zachtanny, algorytm wybierze jedna monete 5 zt
(taki wybor pozwala najszybciej zredukowaé pozostata do wydania sume) zamiast 2 zt.
Jednak juz w nastepnym kroku okazuje sie, ze droga zachtanna byta w tym przypadku
droga slepa — wartosé¢ jaka pozostala do wydania to 1 zl podczas gdy najmniejsza
dostepna moneta jest moneta o wartosci 2 zt.

6.1.2 Problem plecakowy
Dyskretny problem plecakowy

Danych jest n przedmotéw przy czym i-ty przedmiot wart jest ¢; i wazy w;. Zadanie: do
plecaka o nosnosci W nalezy zapakowaé jak najcenniejszy tadunek. Takie sformutowa-
nie problemu, nazywane dyskretnym problemem plecakowym, blizsze jest rzeczywistosci,
gdyz nie dopuszczamy czesci ,utamkowych” produktéw, co ma miejsce w ciagltym pro-
blemie plecakowym.

Dla ciagtego problemu plecakowego algorytm zachtanny jest optymalny. Najcen-
niejszy tadunek zabierzemy wtedy, gdy najpierw bedziemy plecak napelnia¢ wybierajac
najdrozszy przedmiot. Gdy sie on skoriczy a plecak nadal nie bedzie pelny, wybieramy
drugi co do wartosci produkt i probujemy nim zapekié¢ plecak, itd.

Dla problemu dyskretnego algorytm zachtanny, podobnie jak to miato miejsce w
przypadku monet, moze ale czesto nie daje optymalnego rozwigzania. Jesli np. ustalimy
pojemnos¢ plecaka na W = 50 oraz zalozymy istnienie trzech produktow (po jednej
sztuce kazdy)

e ¢; =60, w; = 10 (cena jednostkowa wynosi 60/10 = 6),
e ¢ = 100, wy = 20 (cena jednostkowa wynosi 100/20 = 5),

e c3 =120, ws = 30 (cena jednostkowa wynosi 120/30 = 4).
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wowczas algorytm zachtanny wybierze najpierw produkt pierwszy (jako ten o najwyzszej
cenie jednostkowej) a potem drugi (jako kolejny produkt o najwyzszej cenie jednostko-
wej). Przy takim wyborze nosnos¢ plecaka zostala zmniejszona do 20, podczas gdy
ostatni produkt wazy 30 a wiec juz sie nie zmieéci. Wartosé¢ tadunku w plecaku wyniesie
160. Optymalny wybor w tym przypadku uzyskamy wybierajac produkt drugi i trzeci co
pozwoli wypelié¢ plecak maksymalnie a wartos$¢ przenoszonego tadunku wyniesie 220.

6.2 Charakterystyka metod zachlannych

Algorytm zachtanny wymaga okreglenia

1. Zbioru operatoréw czyli czynnosci, akcji itp., ktorych ciag pozwala uzyskaé roz-
wiazanie. W przyktadzie » monetami operatorami moga by¢:

e op; — wydaj jako reszte monete o wartosci 10 zl;
e ops — wydaj jako reszte monete o wartosci 5 zl;
o itd.

2. Funkcji oceniajacej koszt wyboru operatora i optacalnosé catego rozwiazania (tzw.
funkcja oceny).

Algorytmy zachtanne cechuje ,krotkowzrocznosé” i uparte” podazanie wybranym
rozwiazaniem. Krotkowzroczno$é rozumiemy jako catkowite pominiecie informacji o sta-
nach przysztych do jakich prowadzi obecnie dokonywany wybor i postugiwanie sie jedynie
lokalng informacja w celu jak najszybszego sprowadzenia problemu do mniejszego pod-
problemu. Iteracyjnie dokonuja one ,zachtannych” wyboréw jeden po drugim, redukujac
zadany problem do co raz mniejszego. Uparte podazanie wybranym rozwiazaniem to
niezdolnoé¢ do wznowienia poszukiwania rozwigzania w innym punkcie, gdy wybrane
postepowanie do niego nie prowadzi. Moéwiac inaczej, algorytm zachtanny, nigdy sie nie
cofa celem ,przemyslenia” podjetej uprzednio decyzji.

Najlepiej spetniaja swoje zadanie w problemach cechujacych sie optymalng substruk-
tura (ang. optimal substructure).

Problem ma optymalng substrukture jesli optymalne rozwigzanie dla problemu zawiera
rozwigzanie optymalne dla podproblemu.

Problem ma optymalng substrukture jesl najlepsze w danym momencie rozwigzanie jest
czesciq rozwigzania opltymalnego.

Bardzo pozadana cechg algorytmow tego typu jest predkosé dziatania, przewyzszajaca
inne metody optymalizacyjne (np. programowanie dynamiczne). Jesli wiec tylko po-
zwalaja one na uzyskanie cho¢by rozwiazania przyblizajacego w zadowalajacym stopniu
rozwigzanie optymalne, czesto staja sie naturalnym wyborem.

6.3 Hill climbing

Jednym z najprostszych algorytmoéw nalezacych do grona algorytméw zachtanych jest
algorytm przeszukiwania przestrzeni (ang. hill climbing). Skad taka nazwa? Otoz strate-
gia te wykorzystuje lokalng optymalizacje. Na rozwigzywany problem patrzy z lokalnego
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punktu widzenia, wybierajac najlepsze w danym momencie rozwigzanie. Oczywiscie
najlepsze w danym momencie nie oznacza najlepsze w ogole. Tak wtasnie jest z turysta
wchodzacym na gore (stad angielska nazwa). Wybierajac najlepszy w danym momencie
szlak wcale nie musi przejs¢ najoptymalniejsza trasa z punktu widzenia catej wedrowki.
Do znajdywania najkrotszej sciezki taczacej dwa wierzchotki metoda ta sie nie nadaje.
Owszem mozna osiggnaé¢ poprawne rezultaty, ale sa to raczej wyjatki niz reguta.

Chcac zastosowaé algorytm hill climbing musimy wprowadzi¢ funkcje oceniajaca.
Postac tej funkcji jest Scisle zalezna od rozwiazywanego problemu jako, ze informuje ona
o ,optacalno$ci” wybrania takiego a nie innego rozwigzania. Ponadto musimy okresli¢
operator(y) a wiec sposob generowania kolejnych stanoéw (a wiec stanéw naste-
pujacych po stanie obecnym). Stan mozna utozsamiaé zaréwno z punktem (wowczas
generowanie kolejnych stanéw oznacza wyznaczenie punktow sasiednich) jak tez np. z
gra w szachy (wowczas generowanie kolejnych stanéw oznacza wyznaczenie wszystkich
mozliwych do wykonania ruchow). Dla uproszczenia formutowania mysli, powiemy, ze
stan A wywodzi sie ze stanu B jesli stan A zostal wygenerowany ze stanu B. Ogodlna
posta¢ tego algorytmu wyglada nastepujaco:

1. Start. Wygeneruj stan poczatkowy SS5: SS:=Init().
2. Przyjmij jako biezacy stan C'S wartos$¢ stanu S.S: CS:=SS.

3. Czy mozna wygenerowa¢ nowy (jeszcze nie generowany ze stanu C'S) stan pocho-
dzacy od stanu C'S? Jesli nie — zwr6¢ BRAK_ROZWIAZANTIA i zakoricz algorytm. Jesli
tak — kontynuuj.

4. Wygeneruj stan pochodzacy ze stanu C'S i nazwij go N.S: NS:=Generate (CS).
5. Jesli

(a) NS jest stanem koricowym zwr6o¢ SUKCES i zakoncz algorytm.

(b) NS nie jest stanem koricowym, ale jest lepszy od C'S, to CS:=NS.
6. Powrdt do 3.

Punkt 4 mozna zastapi¢ nastepujaca jego wersja

4. Wygeneruj wszystkie stany pochodzace ze stanu CS, wybierz z nich najlepszy i
nazwij go N.S: NS:=Generate(CS).

Jak wiec widac jest to algorytm lokalny, kierujacy sie przy wyborze kolejnego stanu tylko
chwilowym polepszeniem wynikéw. Nie ma zadnej gwarancji, ze prowadzi nas to do glo-
balnie lepszego wyniku. Przypomina to troszke turyste wchodzacego na gore i podejmu-
jacego decyzje odnoénie dalszej wedrowki na podstawie wyceny tylko kolejnego odcinka.
Oczywidcie taki sposéb postepowania nie zawsze jest optymalny co pokazuje rusunek
6.1. Wybrana wedtug takiego algorytmu doroga (czerwona) kosztuje 9 MU (mountain
unit, taka wymyslona jednostka), podczas gdy droga odrzucona (zielona) kosztowalaby
nas 7 MU. Odrzucona zostala tylko dlatego, ze w momencie startu koszt odcinka b byt
wiekszy od kosztu odcinka a. Co wiecej, jak pokazal przyktad z monetami, moze zaist-
nie¢ sytuacja gdy nie zostanie znalezione zadne rozwigzanie, pomimo, ze takowe istnieje.
Przyjrzyjmy sie teraz temu algorytmowi w konkretnej sytuacji. Niech dane beda punkty
rozmieszczone tak jak pokazuje to rysunek 6.2. Jako funkcje oceny przyjmijmy odlegtosé
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Rysunek 6.1: Przyktad nieoptymalnego dziatania algorytmu Hill Climbing. Wybrana
wedlug takiego algorytmu doroga (czerwona) kosztuje 9 MU (mountain unit), podczas
gdy droga odrzucona (zielona) kosztowataby 7 MU.

Rysunek 6.2: Przyktadowy graf dla algorytmu Hill Climbing.

euklidesows do punktu docelowego. Punkt jest tym lepszy im wartosé tej funkcji jest
mniejsza. Funkcja generujaca stany bedzie zwracata kolejne punkty sasiadujace 7 wtasnie
rozwazanym. Tabela 6.1 zawiera kilka krokow tego algorytmu dla punktu startowego 2
oraz koricowego 5. W przyktadzie korzysta¢ bedzimy z nastepujacych funkeji

e Init() — funkcja generujaca stan poczatkowy.

e GenerateNext (x) — funkcja generujaca ze stanu x kolejny stan.

e Value(x) — funkcja oceniajaca stan x.

Cwiczenie 6.1.

Prosze napisa¢ program realizujgcy przedstawiony powyzej algorytm. Zaktadamy, Ze
program wezytuje graf z pliku o podanej w linii poleceri nazwie. Nastepnie pyta o numery
wierzchotkow do sprawdzenia. Program powinien odczytywacé niezbedne do dziatania dane
z pliku o okreslonym ponize formacie. Maksymalna ilos$é wierzchotkow wynosi 100 i
numerujemy je kolejnymsi liczbami catkowitymi od 1 do 100.
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Krok Stan Operacja Wierzchotki
algorytmu | biezacy odwiedzone
1]12]3]4]5]6
1 SS:=Init(), (S5 =2)
2 2 Cs:=88, (CS =2) X
3 2 Mozna wygenerowa¢ stany: 1,3 X
4 2 NS:=GenerateNext (CS), (NS=1) | x | x
5(a) 2 NS!'=5 X | X
5(b) 2 n:=Value(NS), c:=Value(CS) | x| x
n=2v2~282 c=+5~223
CS<NS
6 2 Goto 4 X | X
3 2 Mozna wygenerowac stany: 3 X | X
4 2 NS:=GenerateNext (CS), (NS=3) | x | x | x
5(a) 2 NS!'=5 X[ x|x
5(b) 2 n:=Value(NS), c:=Value(CS) | x | x |x
n=2c=+b~223
CS > NS, CS:=NS
6 3 Goto 4 X | X |x
3 3 Mozna wygenerowac stany: 4 X|x|x
4 3 NS:=GenerateNext(CS), (NS=4) | x | x | x | x
5(a) 3 NS!'=5 X | X |x|x
5(b) 3 n:=Value(NS), c:=Value(CS) |x|x|xX|X
n=1,¢c=2
CS > NS, CS:=NS
6 4 Goto 4 X | x|x|x
3 4 Mozna wygenerowac stany: 5 X |X|xX|X
4 4 NS:=GenerateNext (CS), (NS=5) | x | x | x | x | x
5(a) 4 NS =5 X[x|x|x|x
4 SUKCES x| x|x|x|x

Tabela 6.1: Przebieg wykonania algorytmu Hill Climbing dla punktéow z rysunku 6.2
oraz wierzchotkéow 21 5.
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Numer Opis
linii
1 Tlosé wierzchotkow w grafie (n)
2 Wspotrzedne wierzchotka 1 na ptaszczyznie.

n+1 | Wspdtrzedne wierzchotka n na ptaszczyinie.
n—+2 Listowy opis grafu dla wierzcholka 1.

2n + 1 Listowy opis grafu dla wierzcholka n.

Zarowno wspotrzedne jak i elementy listy rozdzielone sqg znakiem spacji. Programy powi-
nien w kazdej iteracji wyswietlaé liste aktualnie odwiedzonych wierzchotkow a na zakoni-
czenie wySwietlaé informacje, czy wierzchotki sq polgczone czy tez nie. Oto przyktadowy
wygled pliku dla przyktadu rozpatrywanego powyzej:

NN NN WD

OO P WNEFEDNOOPE WNDNDNDO
o O W

Cwiczenie 6.2.

Prosze napisaé program sprawdzajgcy, w oparciu o podany algorytm, czy mozliwe jest
przejscie w labiryncie od jednego miejsca do drugiego.
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Rozdziat 7

Poszukiwanie optymalnej Sciezki

7.1 Best First Search

Jak to zostalo powiedziane wczesniej, zadanie przeszukiwania grafu mozna uogélnié,
na zadania przeszukiwania pewnej przestrzeni w celu znalezienia $ciezki laczacej dwa
punkty. W tym podrozdziale przedstawimy kolejne algorytmy, ktore mozna wykorzystac
takze do przeszukiwania grafow. Wydzielilismy je do osobngo podrozdziatu, poniewaz
roznig sie one od poprzednich w pewnych zalozeniach.

Po pierwsze zaktadaja istnienie pewnej metryki i miary pozwalajacej mierzy¢ odle-
glos¢ dwoch wierzchotkow (czasem nawet takich, ktore bezposredniu lub nawet wcale nie
sa potaczone). Po drugie, zaktada sie, ze kazde potaczenie dwoch wierzchotkow ma jakas
wage (koszt przejscia tym polaczeniem od jednego wierzchotka do drugiego).

Tak wiec algorytmy te bedziemy mogli wykorzysta¢ dla grafu, jesli:

e Umiescimy graf w jakiej$ przestrzeni, np. euklidesowej, przypisujac kazdemu wierz-
chotkowi jakie$ wspotrzedne.

e Ustalimy koszty przejscia po krawedziach (moze by¢ on np. staly i wynosi¢ zawsze
1).

Miejmy jednak na uwadze, ze sposdb rozmieszczenia grafu w przestrzeni bedzie mial
istotny wpltyw na to, czy uda sie znalez¢ rozwiazanie, czy nie.

Na potrzeby tego i kolejnych rozdziatéw jako przestrzen naszych rozwazan przyjmu-
jemy przestrzen R? wraz z okredlonymi w niej punkatmi (wierzchotkami grafu). Po-
miedzy punktami istnieje bezposrednie potaczenie jesli potaczone sa odpowiadajace im
wierzchotki grafu. Koszt przejscia rowny jest dtugosci krawedzi. Jesli nie bedzie powie-
dziane inaczej, krawedz jest odcinkiem. Tak wiec krawedz réwna jest odlegtosci euklide-
sowej punktow.

7.1.1 Opis algorytmu

Do tej pory omawiane byly dwie metody systematycznego przeszukiwania rozwiazan

(traktowanych jako wierzchotki grafu): przeszukiwanie w gtab i przeszukiwanie wszerz'.

Potaczmy teraz ich zalety:

!Przeszukiwaii typu Hill Climbing nie klasyfikujemy jako metody systematycznego przeszukiwania,
gdyz mogg one zatrzymac sie po odwiedzeniu nawet niewielkiej iloici stanéw z rozwazanej przestrzeni.
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e przeszukiwanie w glab pozwala na znalezienie rozwiazania bez potrzeby przegla-
dania wszystkich ,konkurencyjnych” rozwigzar;

e przeszukiwanie wszerz chroni przed zabrnieciem w ,Slepa uliczke”.

Jeden z mozliwych sposobow to podazanie jedng Sciezka (jak w gtab), ale ,przelaczanie
sie” na inng jesli tylko okaze si¢ ona lepsza od biezacej. Poniewaz powyzej wystapito
pojecie ,lepsza” zatem musimy okregli¢ sposob poréwnania czy tez pewna miare. Wpro-
wadzamy w tym celu dwie funkcje oceniajace:

e f1, podajacej koszt przejscia od stanu poczatkowego do stanu biezacego; wartosé
ta jest dokladna, gdyz dotyczy ona stanéw, w ktorych juz byliémy i doktadnie
znamy koszty zwiazane z przejéciami miedzy nimi,

e f2 podajacej koszt przejscia od stanu biezacego do koricowego; wartosé ta jest
jedynie przyblizona.

Ogolna postac¢ tego algorytmu wyglada nastepujaco:
1. Start. Utworz kolejke priorytetowa PQ).
2. Wygeneruj stan poczatkowy SS: SS:=Init().
3. Przyjmij jako biezacy stan C'S warto$¢ stanu SS: CS:=SS.

4. Wygeneruj ze stanu CS wszystkie mozliwe stany po nim nastepujace. Kazdemu z
nich przypisz liczbe V' zalezng od wartosci zwréconych przez funkcje f11 f2 (np.
ich sume). Liczba ta okresla priorytet stanu w kolejce. Dodaj do kolejki wszystkie
te stany, ktore jeszcze sie w niej nie znajduja lub nie znajdowaty sie?.

5. Pobiez stan z PQ i nazwij go C'S. Jesli PQ) jest pusta, wowczas przyjmij jako CS
warto§¢ NULL.

6. Jesli

(a) CS jest stanem koricowym zwr6¢ SUKCES i zakoricz algorytm.

(b) CS = NULL zwr6¢ BRAK_ROZWIAZANIA i zakoncz algorytm.
7. Powrot do 4.

Zauwazmy, ze algorytm ten moze nie dawaé¢ optymalnego rozwiazania w sytuacji, gdy
jest kilka sposobow przej$cia pomiedzy punktami o réznych warto$ciach funkcji oceny.
Spowodowane jest to tym, ze do kolejki dodajemy tylko takie stany, ktore sie w kolejce nie
zanjduja badz tez nie znajdowaly. Nasuwajaca sie tutaj prosta modyfikacja, polegajaca
na dodawaniu réwniez stanow, ktore juz kiedys byty lub sa w kolejce, prowadzi oczywiscie
do zapetlenia algorytmu. O tym jak poprawié¢ ten algorytm powiemy w dalszej czesci.

Przyjrzyjmy sie teraz temu algorytmowi w konkretnej sytuacji. Niech dane beda
punkty rozmieszczone tak jak pokazuje to rysunek 7.1. Jako funkcje oceny przyjmijmy
(patrz rys. 7.2):

2Czyli kazdy stan trafia do kolejki tylko raz, bez wzgledu na ilo§¢ mozliwych sposobéw jego wygene-
rowania.
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Rysunek 7.1: Przyktadowy graf dla algorytmu Best First Search.
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Rysunek 7.2: Tlustracja sposobu wyznaczania wartosci dla funkcji f1 oraz f2.

e f1 — wartoscig funkcji jest dolegtos¢ od punktu startowego S do biezacego wezta
CS, liczona jako, suma odleglosci pomiedzy punktami, przez ktore przechodzi
$ciezka;

e f2—odlegtosc¢ euklidesowa pomiedzy biezacym punktem C.S a punktem docelowym
D.

Liczba V' przypisana kazdemu stanowi jest suma warto$ci zwroconych przez f1 i f2.
Przyjmujemy, ze stany o mniejszej wartosci V' majg wiekszy priorytet. Przez A oznaczmy
punkt (5,5) traktowany jako stan poczatkowy, zas przez S punkt (10,5) traktowany jako
stan konicowy. Dodatkowo jesli na biezaco bedziemy tworzyé¢ drzewo, w ktérym kazdy
wezel reprezentowac bedzie stan, w ktérym sie znalezliémy to dzieki temu tatwo bedziemy
mogli wypisa¢ sciezke prowadzaca od stanu poczatkowego do koricowego. Zauwazmy, ze
w drzewie tym istotne jest, aby kazdy nastepca wskazywal tez na swojego poprzednika.
Stan drzewa przy wykonywaniu kolejnych krokéw algorytmu przedstawiaja rysunki 7.3—
7.14 (kolorem czerwonym wyr6zniono najlepsza $ciezke).
Przebieg algorytmu.

1. Wygenerowanie wszystkich stanoéw dostepnych ze stanu A, tj. stanow: Bl, B2,
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B3, B4. Koszt przejécia do nich jest taki sam i wynosi 1. Odleglosé od stanu S
to odpowiednio: /26, 6, /26 i 4. Zatem koszt przejscia do poszczegdlnych stanow
jest nastepujacy:

e B4: 1+4+4=05;

e Bl: 1+ /26~ 6.09;

e B3 1+ /26~ 6.09;

e B2: 14+6=T.

W tej sytuacji najlepiej bedzie gdy przejdziemy do stanu B4.

. Wygenerowanie wszystkich stanéw dostepnych ze stanu B4, tj. stanu C'i dotaczenie

ich do listy:

o C:2+3=5;

e Bl: 1++/26 ~ 6.09;
e B3: 1+ /26 ~ 6.09;
e B2: 1+6=17.

Przejscie do stanu C.

. Wygenerowanie wszystkich stanéw dostepnych ze stanu C', tj. stanu D i dolgczenie

ich do listy:

e D:3+2=75;
e Bl: 1++/26 ~ 6.09;
e B3: 1++/26 ~ 6.09;
e B2: 1+6=T1.

Przejscie do stanu D.

. Ze stanu D mozemy przejs¢ do stanu F1 lub E2. Stad w liscie stanéw mieé

bedziemy:

e Bl: 1++/26 ~ 6.09;
e B3: 1++/26 ~ 6.09;
o F1: 4++/5~6.23;
o £2: 4++/5~6.23;
e B2: 1+6=T1.

Przejscie do stanu B1.

5. Wygenerowanie wszystkich stan6w dostepnych ze stanu B1, tj. stanu F'i dolaczenie

ich do listy:

e B3: 1+/26 ~ 6.09;
o E1: 44 /5~ 6.23;
o £2: 44 /5~ 6.23;
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e B2: 14+6=T;
e F: 2++/29~ 7.38.

Przejécie do stanu B3.

Wygenerowanie wszystkich stanéw dostepnych ze stanu B3, tj stanu G i dotaczenie
ich do listy:

o El: 4++/5~6.23;

o 2: 4++/5~6.23;

e B2: 14+6=T,

o F: 24 /29~ 17.38;

e G: 2+29~7.38.

Przejscie do stanu E1.

Wygenerowanie wszystkich stanéw dostepnych ze stanu E1, tj stanu H i dotaczenie
ich do listy:
o £2: 4++/5~6.23;
e B2: 14+6=71;
F: 2429 ~ 7.38;
G: 2+ 29 ~ 7.38;
o H:5+/8~7.82.

Przejscie do stanu E2.

Wygenerowanie wszystkich stan6w dostepnych ze stanu E2, tj stanu [ i dotaczenie
ich do listy:

o I 5++2~6.41;

e B2: 14+6=T,

o F: 24 /29~ 17.38;

o G: 24+ /29 ~ 7.38;

e H: 5+ /8~ 782

Przejécie do stanu I.

Wygenerowanie wszystkich stanéw dostepnych ze stanu I, tj. stanu J i dotaczenie
ich do listy:
e B2: 14+6=71;
o J:64+1=T;
F: 2429 ~ 7.38;
G: 2+ /29 ~ 7.38;
H: 5+ /8~ 17.82.

Przejscie do stanu B2.
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A

e

B1 B2 B3 B4

Rysunek 7.3: Drzewo odwiedzanych weztéw po 1 kroku algorytmu.

A
B1 B2 B3 Bf
C

Rysunek 7.4: Drzewo odwiedzanych weztéw po 2 kroku algorytmu.

10. Wygenerowanie wszystkich stanéw dostepnych ze stanu B2, tj. stanu K i dotacze-
nie ich do listy:
e J:6+1=T,
F: 2+ /29 ~ 7.38;
o G: 24 /29~ 7.38;
o H: 5+ /8~ 782
o K:2+4+7=0.

Przejécie do stanu J.

11. Wygenerowanie wszystkich stanéw dostepnych ze stanu J, tj. stanu L1 oraz L2 i
dotaczenie ich do listy:
e L1: 7T+0=T1;
o F: 2+ 29~ 7.38;
o G: 2429~ 7.38;
o H: 5++/8~17.82;
L2: 7+ /2~ 8.41;
e K:2+4+7=0.

Przejscie do stanu L1.

12. Stan L1 jest stanem koncowym — koniec algorytmu.

Cwiczenie 7.1.

Prosze napisa¢ program realizujgcy przedstawiony powyzej algorytm. Zaktadamy, zZe
program wezytuje graf z pliku o podanej w linii poleceri nazwie. Nastepnie pyta o numery
wierzchotkow do sprawdzenia. Program powinien odczytywaé niezbedne do dziatania dane
z pliku o okreslonym dla poprzednich ¢wiczen formacie. Programy powinien w kazdej ite-
racji wySwietlaé liste aktualnie odwiedzonych wierzchotkéw wraz z wartoscig V' funkcyi
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Rysunek 7.5: Drzewo odwiedzanych wezléw po 3 kroku algorytmu.
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Rysunek 7.6: Drzewo odwiedzanych weztéw po 4 kroku algorytmu.

A
Bf B2 B3
F

Rysunek 7.7: Drzewo odwiedzanych weztéw po 5 kroku algorytmu.

Sztuczna inteligencja. Podrecznik...(©2008 by P. Fulmanski, M. Grzanek (ostatnia modyfikacja: 28 maja 2010)



76 ROZDZIAE 7. POSZUKIWANIE OPTYMALNEJ SCIEZKI

A
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Rysunek 7.9: Drzewo odwiedzanych weztéw po 7 kroku algorytmu.
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Rysunek 7.10: Drzewo odwiedzanych weztéw po 8 kroku algorytmu.
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Rysunek 7.11: Drzewo odwiedzanych weztéw po 9 kroku algorytmu.
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Rysunek 7.12: Drzewo odwiedzanych weztéw po 10 kroku algorytmu.
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A
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:

Rysunek 7.13: Drzewo odwiedzanych weztéw po 11 kroku algorytmu.
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Rysunek 7.14: Drzewo odwiedzanych weztéw po 12 kroku algorytmu.
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oceny, numer wierzchotka biezgcego a na zakoniczenie wysSwietlaé informacje, czy wierz-
chotki sq potgczone czy tez nie. Dodatkowo program powinien podawaé $ciezke tgczgceq
zadane punkty.

Cwiczenie 7.2.

Prosze napisaé program sprawdzajgcy, w oparciu o podany algorytm, czy mozliwe jest
przejscie w labiryncie od jednego miejsca do drugiego.

Cwiczenie 7.3.

Napisaé program znajdujacy na planszy np. takiej jak na rysunku //uzup// najtari-
szg droge pomiedzy dowolnie wskazanymi punktami. Kazde pole mozna utozsamiac z
wierzchotkiem grafu. Sqsiednie wierzchotki sq potgczone, jesli tylko, istnieje przejscie z
jednego pola na drugie. Koszt przejscia zalezny jest od rodzaju terenu i ksztattowaé sie
moze nastepujqco:

7.2 Algorytmy typu brute force

Algorytm brute force (ang. ,brutalna sita” lub ,brutalny ata’) nie maja sobie nic z finezji
i ,wyrachowania” poprzedniej metody. okreslenie algorytmu, ktoéry opiera sie na suk-
cesywnym sprawdzeniu wszystkich mozliwych kombinacji w poszukiwaniu rozwigzania
problemu, zamiast skupiac sie na jego szczegdtowej analizie.
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Rozdzial 8

Means-Ends Analysis

Wszystkie zaprezentowane do tej pory strategie rozpoczynaty dziatanie ze stanu poczat-
kowego i podazaly w kierunku stanu konicowego. Zatem $ciezka prowadzaca do rozwia-
zania wyznaczana byta od poczatku do korica. Pokazemy teraz inny sposéb podejscia do
zagadnienia, wzorowany na tym jak pewne problemy rozwiazuja ludzie.

Zalozmy, ze obiekt CZLOWIEK jest w stanie glodny i chciatby znalezé sie w stanie na-
jedzony. Wychodzac od stanu glodny mozna podaé nastepujaca sekwencje operatordw
(czyli w tym przypadku czynnosci) przeprowadzajacych nas do stanu najedzony (stany
pogrubiono, operatory pochylono, normalna czcionka zapisane sa polecenia sterujace
przebiegiem naszego dalszego postepowania):

1. Glodny (Start)

2. Id% do kuchni

3. Otworz lodowke

4. Wez cos z potki

5. Jedli ostatni operacja sie udata kontynuuj, w przeciwnym razie idz do 10.
6. Zobacz czy Swieze

7. Jedli wynik ostatniej operacji byt pozytywny — kontynuuj, w przeciwnym razie idz
do 4.

8. Zjedz

9. Najedzony (Stop)

10. Ubierz sie

11. IdZ do sklepu

12. Jedli masz przy sobie pieniadze - kontynuuj, jesli nie idz do 16.
13. Kup

14. Wro¢ do domu

15. 1dz do 8.
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16. Wro¢ do domu
17. Wez pienigdze
18. Idz do 11.

Mimo iz powyzsza sekwencja jest poprawna to jednak powinnismy doktadniej przyjrzeé¢
sie temu jak powstata. Odzwierciedla ona faktyczna kolejno$é operacji jakie nalezy wy-
konad¢, ale nie odzwierciedla naturalnego sposobu ustawiania regul w taka kolejnosé aby
osiggnadé cel. Inaczej moéwiac, taka kolejnos¢ nie jest naturalna kolejnoscia rozwiazywa-
nia problemu. Bo niby skad obiekt CZLOWIEK ma wiedzie¢, ze bedac w stanie glodny i
wybierajac jako pierwszy operator idZ do kuchni uda sie jemu po ilu§ krokach dojs¢ do
stanu najedzony? Przeciez gdy bedziemy juz w kuchi to mamy mozliwos¢ wykonania
wielu réznych czynnosci: zmywanie naczyn, gotowanie, obieranie ziemniakoéw... Tylko
dzieki naszemu doswiadczeniu spodziewamy sie, ze takie dziatanie, przy odpowiednim
dobraniu dziatan kolejnych, przyniesie oczekiwany efekt. Jednak maszyny nie posiadaja
(jeszcze) intuicji i nie moga wesprzeé sie do§wiadczeniem. Przeanalizujmy zatem jeszcze
raz ten sam problem, postepujac tak jak gdybysmy i my nie mieli zadnego doswiadczenia
zwigzanego z postawionym zadaniem.

Zatem jestesmy glodni a chcemy by¢ najedzeni. Logiczna czynnosé jaka nalezy w
takim przypadku wykonaé, to co§ zjesé (wlasnie zjesé a nie i$¢ do kuchnil!!!).

Godny->...->jedz->Najedzony

W naszej sytuacji to wlasnie wybranie operacji je$é jest najbardziej narzucajace sie,
gdyz to ona gwarantuje najszybsze dotarcie do stanu docelowego. Teraz dopiero mozemy
zastanowic¢ sie co zrobi¢ aby cos zjes¢. Mozna i$¢ do kuchni:

Gtodny->idz do kuchni->...->jedz->Najedzony
Bedac w kuchni zajrzymy do lodéwki:
Gtodny->idZz do kuchni->zajrzyj do lodéwki->...->jedz->Najedzony

Jesli co$ znajdziemy w lodowce, sprobujemy to zjesé; jesli nie - idziemy do sklepu

Gtodny |
| | |
idZz do kuchni |
| | |
zajrzyj do loddwki->cos§ jest->(T)->bierz z pdtki->czy Swieze->(T)->jedz->Najedzony
| |
| |
(N)->idZz do sklepu------ > >-

Bedac w sklepie staramy sie cos§ kupié

Gtodny |
| | |
idZz do kuchni |
| | |
zajrzyj do loddwki->cos§ jest->(T)->bierz z pdtki->czy Swieze->(T)->jedz->Najedzony
| |
| |
(N)->idZz do sklepu------ > m e >kup->-
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‘ Operator ‘ Warunki wstepne ‘ Warunki spetnione ‘
jedz glodny, jest co jes¢ najedzony
1dZ do kuchni brak jestem w kuchni
L L . . co$ jest w lodéwce lub
kuch
zajrzyj do lodowk: jestem w kuchni lodéwka pusta
bierz z potki co$ jest w lodowce produkt w rece
zobacz czy swieze produkt w rece Jest co Jese fub- jestem
w kuchni
1dZ do sklepu lodéwka pusta jestem w sklepie
jestem w  sklepie,
kup mam pieniadze przy co$ jest w lodowce
] sobie
wroé do domu 1 za- ..
. . brak mam pienigdze
bierz pienigdze

Tabela 8.1: Lista przykladowych operatoréow wraz z warunkami jakie powinny zostaé
spetnione i jakie zostang spelnione.

Na zakupy potrzeba jednka pieniedzy

Gtodny |
| | |
idZz do kuchni |
| | |
zajrzyj do loddwki->cos§ jest->(T)->bierz z pdtki->czy Swieze->(T)->jedz->Najedzony
| |
| |
(N)->idz do sklepu------ >masz pienigdze->(T)->kup->-
| |

-<-wrd¢ do domu, wez pienigdze<-(N)

Ostatecznie otrzymujemy podobny (jesli nie identyczny) schemat jak za pierwszym
razem. Roznica polega jednak na tym, ze w drugim przypadku analize problemu rozpo-
czalismy niejako ,,0d §rodka” wybierajac najistotniejsze zagadnienie. Chcac sie bowiem
najes¢ najistotniejsze jest zjedzenie czegos a nie przjscie do kuchni. Gdy juz wiemy, ze
musimy co$ zjes¢, zastanawiamy sie co zrobi¢ aby mozna bylo zastosowaé operator jesé.
W ten sposob problem rozbijamy na podproblemy. Kazdy z podprobleméw traktujemy
nastepnie jak problem gléowny rozbijajac je na jeszcze mniejsze zagadnienia. Mozna
powiedzie¢, ze ta technika analizy skupia swoja uwage na znalezieniu i redukowa-
niu ro6znic pomiedzy dwoma stanami. Przejscia od jednego problemu do innego
umozliwiaja operatory. Z kazdym operatorem zwigzane sa dwie listy.

e Lista warunkéw wstepnych — lista ta opisuje wszystkie warunki jakie MUSZA by¢
spelnione aby moéc zastosowaé¢ dany operator.

e Lista warunkéw jakie beda spelnione po zastosowaniu tego operatora.

Dla naszego przyktadu lista ta moglaby przyja¢ postaé z tabeli 8.1.
Ponizej przedstawiamy ogoélna postaé¢ algorytmu Means-Ends Analysis. Algorytm
ten rozwiazuje postawione zadanie wyszukujac i redukujac roéznice pomiedzy dwoma
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zadanymi stanami. Problem wyj$ciowy rozbijany jest na podproblemy mniejsze tak
dtugo az dojdziemy do problemu rozwiazywalnego. W oparciu o rozwiazane problemy,
probujemy nastepnie rozwigzac pozostate problemy. Taki sposob dziatania typowy jest
dla algorytmoéw typu dziel 1 zwyciezaj i naturalnym narzedziem w tym przypadku wydaje
sie rekurencja. Ze wzgledu na og6lnosé¢ zapisu, od problemu zalezy co rozumie¢ bedziemy
pod pojeciem ,wybierz najbardziej istotna réznice”.

Wywotanie algorytmu przyjmuje posta¢ MEA(START,STOP). Jako dane wej$ciowe po-
dajemy stan poczatkowy i koncowy. Wyjsciem z algorytmu jest ciag operatorow (w
odpowiedniej kolejnosci), ktorych zastosowanie pozwoli na przejscie od zadanego stanu
poczatkowego do zadanego stanu konicowego. Nie jest to jednak réwnoznaczne z wyzna-
czeniem Sciezki od wezta poczatkowego do koricowego.

1. Jesli START=STOP zwroc strukture

OPERATORS :=NULL
RESULT :=SUCCESS

2. W przeciwnym razie wybierz najbardziej istotna réznice pomiedzy stanami
START i STOP i usun je powtarzajac nastepujace kroki dopodki nie bedzie zwrdcona
warto§¢ SUCCESS lub FAILURE:

(a) Wybierz nieuzywany jeszcza dla stanéw START i STOP a mozliwy do zastoso-
wania operator 0, ktéry pozwoli zlikwidowaé réznice wskazana w punkcie 2.
Jesli takiego operatora nie ma, zwro¢ strukture

{
OPERATORS : =NULL
RESULT:=FAILURE
}

(b) Sprobuj zastosowac 0. W tym celu sporzadz liste warunkéw wstepnych 0-START,
ktorych spetnienie pozwoli dopiero na zastosowanie operatora, oraz liste wa-
runkéw koncowych 0-RESULT jekie zostang spelnione po zastosowaniu reguty.

(c) FIRST-PART:=MEA(START,0-START). Aby to wywolanie mogto zwroci¢ SUCCESS
wszystkie wywotania MEA(START,o-start), gdzie o-start jest elementem
z 0-START, muszg zwréoci¢ SUCCESS. Jesli dla pewnego o-start wywolanie
zwroci FAILURE to wykonaj FIRST-PART:=MEA(GOOD,o-start). GOOD repre-
zentuje wszystkie stany, ktore sa spelnione z zatozenia. Wystarczy, ze MEA()
zwroci SUCCESS dla jednego elementu z GOOD. FIRST-PART.OPERATORS jest
suma wszystkich wartoéci zwréconych przez wszystkie podrzedne wywotanial.

(d) LAST-PART:=MEA(O-RESULT,STOP). Wystarczy, ze MEA() zwr6ci SUCCESS dla
jednego elementu z 0-RESULT.

(e) Jesli FIRST-PART.RESULT=SUCCESS i LAST-PART.RESULT=SUCCES to zwro¢ struk-
ture

'"Wartosci NULL mozna pominac.
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Rysunek 8.1: Przyktadowy graf dla algorytmu Means-FEnds Analysis. Liczby koloru
czarnego oznaczajy wierzchotki. Numery operatoréw sa koloru czerwonego.

{
OPERATORS : =FIRST-PART.OPERATORS,0,LAST-PART.OPERATORS
RESULT : =SUCCESS
}
W przeciwnym przypadku zwroé
{
OPERATORS :=NULL
RESULT:=FAILURE
}

Przyjrzyjmy sie dziataniu tego algorytmu w nastepujacym przyktadzie. Dostepne
operatory wraz z warunkami wstepnymi i konicowymi zawiera tabela 8.2. Warunki 1,
2, 3, 8, 15, 21, 22, 23 uznajemy za juz spelnione. Ponadto jako spelniony przyjmu-
jemy stan startowy (wydaje sie to logiczne, bo skoro zaczynamy z pewnego stanu to
oznacza to, ze musial zajs¢ taki ciag operacji, ktory spowodowal, ze w tym stanie sie
znalezlismy). Operatory mozna wykorzysta¢ do przechodzenia pomiedzy weztami grafu
skierowanego 7 rysunku 8.1. Mozliwosci te zebrano w tabeli 8.3, w ktorej wiersz oznacza
wezel poczatkowy, kolumna kornicowy, a wartosci wpisane w komorki to operatory jakie
mozemy do danego przejicia zastosowaé (oczywiscie po spelnieniu wymaganych warun-
kow). Przyjmujemy umowe, ze operatory te pozwalaja nam zlikwidowac ,najbardziej
istotna réznice”. Obecnie dla kazdego przejécia jest jeden operator, ale na podstawie
rysunku grafu mozna ta tabele uzupemi¢ o dowolne inne operatory lezace na $ciezce
taczacej dwa wezty.

Ponizej przedstawiono rezultat wywolania opisywanego algorymtu przy tak przyje-
tych zalozeniach dla wezta poczatkowego rownego 16 i konicowego rownego 14.
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MEA(16,14) o6 (11,21,23 => 19)

FIRST:
MEA(16,11) o010 (17 => 18)
FIRST:
MEA(16,17) o1l (10,16 => 17,24)
FIRST:

MEA(16,10) => FAILURE

=== dodatkowe sprawdzenie ===
MEA(1,10) => FAILURE
MEA(2,10) => FAILURE
MEA(3,10) o013 (3,9 => 10)
FIRST:

MEA(3,3) => SUCCESS

MEA(3,9) => FAILURE

=== dodatkowe sprawdzenie ===

MEA(1,9) => FAILURE
MEA(2,9) => FAILUR
MEA(3,9) => FAILURE
MEA(8,9) ol14 (8 => 9)
FIRST:

MEA(8,8) => SUCCESS
FIRST-PART.OPERATORS :=NULL
LAST:

MEA(9,9) => SUCCESS
LAST-PART.OPERATORS:=NULL
OPERATORS:=NULL,014,NULL

=== ostatecznie MEA(3,9) => SUCCESS
FIRST-PART.OPERATORS:=014
LAST:

MEA(10,10) => SUCCESS
LAST-PART.OPERATORS :=NULL
OPERATORS:=014,013,NULL

=== ostatecznie MEA(16,10) => SUCCESS

MEA(16,16) => SUCCESS
FIRST-PART.OPERATORS:=014,013
LAST:

MEA(17,17) => SUCCESS

=== break
LAST-PART.OPERATORS :=NULL
OPERATORS:=014,013,011,NULL

FIRST-PART.OPERATORS:=014,013,011
LAST:
MEA(18,11) o017 (18 => 11)
FIRST:

MEA(18,18) => SUCCESS
FIRST-PART.OPERATOR:=NULL
LAST:

MEA(11,11) => SUCCESS
LAST-PART.OPERATORS:= NULL
OPERATORS :=NULL,017,NULL

LAST-PART.OPERATORS:=017
OPERATORS:=014,013,011,010,017
MEA(16,21) => FAILURE

=== dodatkowe sprawdzenie ===
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MEA(1,21) => FAILURE
MEA(2,21) => FAILURE
MEA(3,21) => FAILURE
MEA(8,21) => FAILURE
MEA(15,21) => FAILURE
MEA(21,21) => SUCCESS
=== ostatecznie MEA(16,21) => SUCCESS
OPERATORS : =NULL
MEA(16,23) => FAILURE
=== dodatkowe sprawdzenie ===
MEA(1,23) => FAILURE
MEA(2,23) => FAILURE
MEA(3,23) => FAILURE
MEA(8,23) => FAILURE
MEA(15,23) => FAILURE
MEA(21,23) => FAILURE
MEA (22,23) => FAILURE
MEA (23,23) => SUCCESS
=== ostatecznie MEA(16,23) => SUCCESS
OPERATORS : =NULL
FIRST-PART.OPERATORS:=014,013,011,010,017

LAST:
MEA(19,14) o019 (20 => 14)
FIRST:
MEA(19,20) o7 (19 => 20)
FIRST:

MEA(19,19) => SUCCESS

FIRST-PART.OPERATOR:=NULL

LAST:

MEA (20,20) => SUCCESS

LAST-PART.OPERATOR:=NULL
FIRST-PART.OPERATOR:=NULL,o7,NULL
LAST:

MEA(14,14) => SUCCESS
LAST-PART.0OPERATORS:= NULL
OPERATORS:=07,019,NULL

LAST-PART.OPERATORS:=:
OPERATORS:=014,013,011,010,017,06,07,019

Cwiczenie 8.1.

Zadanie polega na napisaniu programu podajgcego cigg operatoréw (w odpowiedniej
kolejnosci), ktorych zastosowanie pozwoli na przejscie od zadanego stanu poczgtkowego
do zadanego stanu koricowego.
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‘ Operator ‘ Warunki wstepne ‘ Warunki spetnione

ol 1,2,11 6
02 6 7
03 7 14
0/ 12 13
05 11 12,26
06 11,21,23 19
o7 19 20
08 5) 11
09 4 5
010 17 18
0l1 10,16 17,24
012 10 4
0l3 3,9 10
01} 8 9
0olH 15 16
016 22 17
017 18 11
018 12 7
019 20 14
020 24 25

Tabela 8.2: Lista przyktadowych operatoréw wraz z warunkami jakie powinny zostaé
spelnione i jakie zostang spelnione. operatory wraz z warunkami wstepnymi i koricowymi
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[4]5[6]7]9]10]11][12]13[14][16[17]18][19]20]24[25] 26|
t-7-71]2]-7-T7T-T7T-T7T-T27-7-T7T-7T-T7T-T7T-T7T-T1-
p e I T e e e O O - i A T I I S I
3129 |1 |2 |-|13|10|5 4|3 |- 11106 |7 [13]11]5
4l -9 |82 |-|-|8|5|5|3|-|-]-]6|6]-]-1]5
5 - -] -] -]8|8 8|2 -]-]-]6[6]-]-]5
6| - |- -2 -1-|-1-"1-"13|-"/-|-1-1-1-11-1-*
8 |[12] 9|8 |2 [14|14| 9 |8 |4 |3 |- 11106 |7 [11]|11]5
9 |[12] 9|8 |2 |- |13|9 |8 |4 |2|-|11]10]6 |7 [11]20]5
w1212 1|1 |- |-]12]5 |5 [2]-|11|10[6 /|7 |11|2]35
1wy - -] 1|1 -1-]-]5[5[3|-|-|-|6|6|-|-]5
L T -2 e (I N S A T S A IR EEE AN IR I
L I (I N I N A I I I I I
| - | - [10[17] - | - |17 5|4 |7 [15[11[10[6 |7 |- |-|17
16 - | - 1017 - | - |10[17 5 |6 |- |11 10176 |- |- |5
w7 - |- 1| 1| - |- |77 17 |{17] - |- |10[10]10] - | - |17
B - | - [ 1| 1| - |- |77 |17 17| - | - |- [17]17]| - | - |17
O - | - - -] -] -] -]-]-]19]-|-1-|-17|-/-/-
200 - |- - - -1-1-1-1-19}-|-|-1-1-1-1-]1-*
P A B O e IR R I N N A I (S N (A (N R R
22| - | - | 1|1 |-]-|10/10[10[10] - |16|16|17| 7 [ -] -5
2 - |- - --1-|-1-16|-]|-]|-]-]/6]6]-1]-]-
2 R L i R R IR R N R N e R I A A N
26 - | -] -0-1-1-1-1-01-1-01-1-01-01-1-1-1-1-

Tabela 8.3: Zbioér operatoréow usuwajacych najbardziej istotna réznice pomiedzy sta-
nem poczatkowy (wiersz) a stanem koricowym (kolumna). Z tabeli usunieto kolumny
reprezentujace stany koricowe dla ktérych nie istnieje zaden operator przprowadzajacy z
pewnego stanu poczatkowego (kolumny 1,2,3,8,15,21,22,23).
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Rozdziat 9

Problem wyboru optymalnego ruchu

9.1 Minimax

Bardzo wygodna struktura danych pozwalajaca reprezentowac stan i przebieg gry (szcze-
golnie gier dwuosobowych) jest drzewo. Wezly drzewa reprezentuja stan gry po wyko-
naniu ruchu przez jednego z graczy. Gataz przechodzaca od wezta x do wezta y oznacza,
ze przyjmujac za stan biezacy stan z jeden z graczy moze wybraé taki ruch, ktoéry spo-
woduje, ze stan gry (czyli na przyktad sytuacja na planszy) bedzie rowny y. Poziomy
drzewa reprezentuja wszystke ruchy, jakie moze wykona¢ jeden z graczy w danej turze.
Kazdy wezel ma przypisana liczbe wyrazajaca wartosé reprezentowanej pozycji z punktu
widzenia gracza, dla ktorego zaczelismy konstruowac¢ drzewo. W przyktadowym drzewie
gry z rysunku 9.1 graczem tym jest gracz A.

Zadanie nasze polega teraz na wyznaczeniu ruchu lezacego na $ciezce prowadzacej
od stanu poczatkowego do tego ze standéw, ktoéry daje nam pewno$é, ze nie zdobedziemy
mniej jak x punktow, przy czym x jest najwieksza z najmniejszych wartosci jakie mozemy
zdoby¢!. Brzmi to troche zawile, ale ma wiele sensu.

Rozwazmy drzewo gry z rysunku 9.2 (kazdy stan oceniany jest od -10 - przegrana
gracza A do +10 - wygrana gracza A) Bedac w stanie 0 i majac wykonac ruch, gracz A z
pewnoscia wybierze przjécie (czyli wykona ruch powodujacy zmiane na planszy) do stanu
1, gdyz stan ten zapewnia mu najwieksza ilog¢ punktow. Rozwinmy jednak drzewo gry o
jeden dodatkowy poziom, ktory powstanie po wykonaniu ruchu przez gracza B (rysunek
9.3, wszystkie stany oceniane sa z punktu widzenia gracza A)

Ot6z w odpowiedzi na ruch r1 gracz B moze odpowiedzie¢ ruchami r4, r5 i r6.
Zaktadajac, ze gracz B stosuje kryterium zdrowego rozsadku, to znaczy wybiera najko-
rzystniejszy dla siebie ruch, wykona on ruch r5 a to oznacza dla gracza A zdecydowane
pogorszenie poprzedniej $wietnej sytuacji. Zdecydowanie lepiej dla A wykonaé taki ruch,
ktory zagwarantuje, ze po odpowiedzi gracza B gracz A straci najmniej. Ruchem tym
jest r2. W najgorszym razie znajdziemy sie bowiem w sytuacji ocenianej na -2. Owszem,
wybierajac r1 gracz A mogtby znalezé sie w stanie ocenianym na 9, ale pamietajmy, ze
B nie gra przeciw sobie wiec raczej ruchu r4 nie wykona. Przykltad ten pokazuje takze
inng rzecz. Bardzo istotna jest glebokos¢ analizy, czyli wysokosé drzewa. Najlepiej, jesli
moznaby wygenerowac i przeszukac cate drzewo, co dla wiekszosci gier jest. .. niemozliwe.
Problem stanowi tutaj czas potrzebny na realizacje takiego zadania (tj. generowania i

"Wyznaczamy ruch a nie caly $ciezke, gdyz zalezy ona od decyzji przeciwnika. Jedyne co mozemy
zrobi¢ to wtasnie wyznaczy¢ ruch na tej Sciezce lezacy.
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Pozycja-startowa
gracza-A

9 A1.3 Wszystkie-ruchy

! gracza-A
/\ J J TURA-I

Wszystkie-tuchy

BJ_& B1.2 7%\ B‘FL
gracza-B

Wszystkieruchy

A2.1 A2.2 A2.3  A24
gracza-A

B2.1 B2.2 B2.3 B2.4 B25 Wszystkie-ruchy
gracza-B

Rysunek 9.1: Przyktadowe drzewo gry dla gracza A.

Rysunek 9.2: Przyktadowy pierwszy poziom drzewa gry dla gracza A.

rd b r6  r7 r8 9 r10

Rysunek 9.3: Dalsze rozwiniecie drzewa gry z rysunku 9.3.
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/4)\\ 2(1) Gracz-A
|
3(=2) 4(=1) 5(1) Gracz B
SN AN
6(=1) 7(=3)  8(=2) 9(0) 10( Gracz-A
NTAC TN
11(1) 12(0)13(—4) 14(=5) 15(0) 16(—4) 17(0) 18(—=2)  GraczB

Rysunek 9.4: Drzewo gry wraz z ocenami stanéw z punktu widzenia gracza A.

przeszukiwania drzewa). Na szczescie dla prostych gier, jak ta z zadania, wystarczaja
2-3 poziomy.

Przyjmijmy wiec, ze drzewo (utworzone dla gracza A) ma kilka poziomoéw odpowia-
dajacych kilku turom w pewnej grze. Jak zatem wybra¢ odpowiednig $ciezke? Analize
drzewa rozpoczniemy od jego lisci i posuwaé bedziemy sie w kierunku korzenia. Liciom
przypisjemy wartosci gry odpowiadajece reprezentowanym przez nie stanom. Dla pozo-
stalych wezlow powstalych w wyniku ruchu gracza B bedzie to maksimum (max) z
wartosci oceny dzieci, natomiast dla weztéw odpowiadajacych ruchowi gracza A mini-
mum (min) z wartos$ci oceny dzieci (max i min liczone jest osobno dla kazdego wezta).

Postepowanie przeanalizujemy dla przyktadowego drzewa gry z rysunku 9.4.

1. Postepujac zgodnie z powyzszym opisem rozpoczynamy jego analize od lisci (we-
ztow o numerach 11-18). Kazdemu z nich przypiszemy wartos¢ reprezentowanego
przez niego stanu gry. Stad drzewo przyjmie posta¢ jak na rysunku 9.5.

2. Wartosci dla weztow z tury II odpowiadajacych ruchowi gracza A beda minimami
z wartosci przechowywanych przez dzieci. Stad drzewo przyjmie postac¢ jak na
rysunku 9.6.

3. Wartosci dla weztéw odpowiadajacych ruchowi gracza B w turze I to maksima z
wartosci ich dzieci (rysunek 9.7):

4. Wartosci dla weztow odpowiadajacych ruchowi gracza A w turze I to ponownie
minima z wartosci ich dzieci (rysunek 9.8):

5. Ostatecznie, do korzenia zwracamy maxymalng wartosci jego dzieci, czyli -2 (ry-
sunek 9.9):

Jesli wiec wykonamy ruch, ktory spowoduje, ze znajdziemy sie w stanie 2 to w najgorszym
przypadku znajdziemy sie w stanie ocenianym na -2 (przy oczywistym zalozeniu, ze nie

gramy przeciw sobie i staramy sie uzyska¢ jak najwiecej punktow).
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Rysunek 9.5: Pierwszy krok algorytmu Mini-Max.

6(0) 7(14) ’ﬂ‘ 9(14) y(_)\ MIN
11(1) 12(0)13(—4) 14(=5) 15(0)  16(—4) 17(0) 18(—2)

Rysunek 9.6: Drugi krok algorytmu Mini-Max.

—5) 5(=<2) MAX

AN A

11(1) 12(0)13(—4) 14(=5) 15(0)  16(—4) 17(0) 18(—2)

Rysunek 9.7: Trzeci krok algorytmu Mini-Max.
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0

/\‘
1(=5) 2(—
/\ J
/0)\ 4(-=5) 5(x2)
J A
/o)\‘ 7(=4)  8(=5) —4) 10(—2)
WANEEPAN
11(1) 12(0) 13(—4) 14( ) 17(0) 18(—2)

9(
—5) 15(0)  16(—4

2)

Rysunek 9.8: Czwarty krok algorytmu Mini-Max.

1(=5) (—2)
N |
/0)\ 4(-=5) 5(x2)
J N
/0)\‘ 7(-4)  8(x5) 9(—4) 10(~2)
VA N RN
11(1) 12(0)13(—4) 14(=5) 15(0) 16(—4) 17(0) 18(—2)

Rysunek 9.9: Piaty krok algorytmu Mini-Max.
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9.2 Opis algorytmu

Przedstawimy teraz ten algorytm w bardziej formalnej postaci. Korzysta¢ bedziemy w
tym opisie z nastepujacych funkeji i statych

e MOVEGEN (Position, Player) — funkcja ta generuje wszystkie ruchy jakie moze
wykonaé gracz Player traktujac stan Position jako stan poczatkowy. Zwraca ona
liste, w ktorej kazda pozycja zawiera nowy stan wraz z opisem ruchu, ktéry do
niego doprowadzil. Dla naszego przyktadu wywotanie MOVEGEN(1,B) zwraca liste
{{3,r3},{4,r4}}.

e ASSESS(Position,Player) — funkcja, ktéra ocenia stan Position wedlug kryte-
riow gracza Palyer, na przyktad ASSESS(3,B) zwroci wartosé -2.

e Poniewaz jest to algorytm rekursywny zatem istotne jest przerwanie w pewnym mo-
mencie ciaggu ,samowywotan”. Uczynimy tak, gdy funkcja DEEP_ENOUGH (Position,
Depth) zwrdci wartoéci TRUE.

e Stale THE_BEST i THE_WORSE oznaczaja najwieksza i najmniejsza wartosé¢ jaka moze
zwocié funkcja ASSESS.

Algorytm Minimax

MINIMAX (Position, Depth, Player)

1. Jesli DEEP_ENOUGH(Position,Depth)=TRUE to zwrd¢ strukture

VALUE:=ASSESS(Position,PLAYER_A)
PATH:=NULL

2. W przeciwnym razie wygeneruj kolejny poziom drzewa wywotujac funkcje

e MOVGEN(Position, PLAYER_B) jesli Player=PLAYER_A
e MOVGEN(Position, PLAYER_A) jesli Player=PLAYER_B

a zwrocone przez nig wartosci zapisz w SUCCESSORS.

3. Jesli SUCCESSORS=NULL, oznacz to, ze nie ma juz wiecej mozliwych do wykonania
ruchéw. Zwracamy zatem strukture

VALUE:=ASSESS(Position,PLAYER_A)
PATH:=NULL

4. W przeciwnym razie jesli

(a) Player=PLAYER_A to wykonaj:
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PATH:=NULL

VALUE:=THE_BEST;
Dla kazdego stanu S z SUCCESSORS bedacego wynikiem ruchu R wykonaj:
(T_VALUE,T_PATH) :=MINIMAX(S,Depth+1,PLAYER_B)

Jesli VALUE > T_VALUE to
VALUE:=T_VALUE
PATH:=R+T_PATH

(b) Player=PLAYER_B to wykonaj:

PATH:=NULL

VALUE:=THE_WORSE;
Dla kazdego stanu S z SUCCESSORS bedacego wynikiem ruchu R wykonaj:
(T_VALUE,T_PATH) :=MINIMAX(S,Depth+1,PLAYER_A)

Jesli VALUE < T_VALUE to
VALUE:=T_VALUE
PATH:=R+T_PATH

5. Zwr6é strukture

{
VALUE
PATH
¥

Algorytm zostal przedstawiony wyjatkowo nie w postaci ogdlnej aby mozna bylo
zauwazy¢ momenty wybierania wartosci minimalnej lub maksymalne. Ponad to jest
to posta¢ odpowiednia dla gracza A. Chcac uzy¢ go dla gracza B nalezy zamienié¢
wystapienia PLAYER_A i PLAYER_B na PLAYER_B i PLAYER_A.

Pozostal jeszcze technicznych | drobiazg” jak z tgo algorytmu skorzystaé wywolac?
Popronujemy tak:

1. Generujemy wszystkie mozliwe ruchy dla PLAYER_A jakie moze wykona¢ dla bieza-
cego uktadu planszy.

2. Dla kazdego ruchu wygenerowanego w poprzednik kroku wywolujemy
MINIMAX (kolejny_wygenerowany_ruch,1l,PLAYER_A).

3. 7 wartodci zwrdconych przez wszystkie wywolanie minimax-u wybieramy najwiek-

S73.
Cwiczenie 9.1.

Zadanie polega na napisaniu gry, w ktdrej poczynaniami jednego z graczy steruje
komputer. Kolejny ruch do wykonania przez komputer ma byé znajdowany w oparciu o
przedstawiony algorytm. Zasady gry sq¢ nastepujace

1. Gramy na planszy podobnej do planszy szachowej. Rozmiar dowolny, ale nie mniej-
szy niz 88 (nie musi to byé kwadrat). Wszystkie pola magjq jednakowy kolor.

2. Dwdch graczy postuguje sie pionkamsi dwoch rdéznych koloréw.
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. Na kazdym polu moze staé tylko jeden pionek.

. Poczgtkowo na planszy kazdy z graczy ma po jednym pionku; ustawione one s¢ w

przeciwlegtych rogach planszy.

. Sgsiedztwem pionka nazywamy wszystkie 8 pol, ktore bezposrednio do niego przyle-

gaja (krzyzyki na rysunku).
XX

X|@X
XX

. Mozliwe sq dwa rodzaje ruchow:

Rozmnozenie: przejscie z pola biezgcego na sgsiednie polegajgce na postawieniu
na sgsiednim polu pionka.

O )

Przeskok: przejscie z pola biezgcego na pole oddalone o 1 pole.

Ormmy )

. Ruch mozliwy jest w pionie 1 poziomie (ale jesli ktos chee moze takze dodaé skosy).

. Podczas fazy ruchu jednego z graczy wszystkie pionki przeciwnika, ktore znajdg sie

w otoczeniu przemieszczonego pionka zmieniajqg kolor na kolor wykonujgcego ruch.

] @
o» @ 000
] @

. Celem gry jest zdobycie przewagi w postaci wiekszej liczby pionkdw na planszy.

Gra toczy sie do momentu zapetnienia wszystkich pol na planszy lub niemoznosci
wykonania ruchu przez jednego z graczy.
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Rozdzial 10
Symulacja pozaru

/ /wersja wstepnal!!l wymaga sprawdzenial!!//
W ¢éwiczeniu tym wykorzystamy koncepcje automatu komoérkowego do symulowania
rozprzestrzeniania sie ognia.

10.1 Podejscie pierwsze
Najprostsze podejsécie do tego tematu polega na zdefiniowaniu nastepujacych warunkow
1. Kazda komorka jest w jednym z dwoch stanow: pali sie lub nie pali sie.

2. Sasiedztwem dla komorek sa wszystkie komorki ktore bezposrednio z nimi sasiaduja
(rysunek 10.1).

3. Jedli w sasiedztwie komorki, ktora sie nie pali, znajduje sie cho¢ jedna komorka
palaca sie, wowczas komorka ta sie zapala.

I cho¢ pozar rzadzony takimi prawami nie zachowuje w sposoéb naturalny, to jednak warto
od tego zaczaé tworzenie aplikacji a nastepnie stopniowo wprowadza¢ udoskonalenia i
modyfikacje. Takie podejscie ma kilka oczywistych wad.

e Pozar rozprzestrzenia sie bardzo nienaturalnie, bo koncentrycznie” wzgledem punktu
w ktorym sie rozpoczat.

e Zajecie sie kolejnych komorek jest pewne o ile tylko w ich sasiedztwie jest choé
jedna komorka palaca sie. Tak wiec ,sila”, czy ,zageszczenie” ognia nie ma zadnego
znaczenia.

e Nie ma rozréznienia pomiedzy komoérkami jesli chodzi o ich tatwopalno$c¢, czy tez
czas palenia (brak zdefiniowanej reguty okredlajacej kiedy komorka sie wypala).

10.2 Podejscie drugie

Sprobujemy teraz wyeliminowaé wady wskazane w poprzednim podrozdziale. Zwiekszmy
zatem ilo$¢ stanéw w jakich moze znalezé sie dana komorka.
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100 ROZDZIAE 10. SYMULACJA POZARU

P
X @)X
XX

Rysunek 10.1: Najbardziej podstawowy przyktad sasiedztwa (pola ,z krzyzykiem”).

Nie pali sie. Komorka jeszcze sie nie palita. Zawiera pewng okreslona ilos¢ materiatu
palnego. Najprosciej jest przyjaé, ze ilog¢ paliwa” U jest liczba z przedziatu
[0,255], przez co tatwo bedzie mozna prezentowaé stan takiej komorki.

Pali sie. Komorka pali sie. Oznacza to, ze w kazdej iteracji ubywa pewna cze$¢ paliwa.
Site ognia okreslamy za pomoca liczby z przedziatu [0, 255].

Wypalona. Komoérka wypalona. Oznacza to, ze w wyniku pozaru paliwo znajdujace sie
w komorce zostalo zuzyte i komodrka taka nie moze ponownie sie zapalic.

Wprowadzamy nastepujace zasady rzadzace zmiang stanu komorek

1. Prawdopodobienstwo zaptonu komorki o wspolrzednych (i, j) jest wprost propor-
cjonalnie do sumarycznej sity ognia w komoérkach sasiednich. Obliczamy je wedtug
wzoru

Sp (i) o
Pyi,j) = { “teoo- dla Sp(ij) <1600
1 dla Sp(i,j) > 1600

gdzie Sp(i,j) jest wyrazeniem obliczanym jako

]

k=1

a F(i,7) to sita ognia w k-tej komorce sasiadujacej z komorka (7, 7). Zauwazmy, ze
maksymalna wartos¢ dla Sg(7, ) to 2040 a prog 1600 zostal wybrany arbitralnie.
Przyjeto, ze powyzej niego ,stezenie” ognia jest tak duze, ze zapton nastepuje juz
zZawsze.

2. Jesli komorka sie pali i jest w niej jeszcze paliwo, to ogien zwieksza sie (ogien
srozpala sie”) o pewng staly warto$¢ f. Zamiast stalej mozna uzywaé pewnej
zaleznosci od sity ognia w komoérkach sasiednich, np.

+f dla Sp(i, §) € (0,500]
AF(i,j)={ +f-3 dla Sp(i,j) € (500,1300]
+f-10 dla Sp(i,5) € (1300, 2040]

gdzie AF(i,j) oznacza przyrost sity ognia w komorce (i, j). Pamietamy przy tym,
ze gornym ograniczeniem dla sily ognia jest wartos¢ 255.

3. Jedli komoérka sie pali a nie ma w niej paliwa, to ogieri zmniejsza swoja site albo o
stata wartosé¢ f, albo podobnie jak to bylo okreslone w punkcie powyzej, wedtug
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Rysunek 10.2: Modelowanie czynnika wiatru przez przemieszczanie sasiedztwa: (a) —
wiatr zachodni, (b) — wiatr pétnocny, (c) — wiatr wschodni, (d) — wiatr potudniowy.

pewnej zaleznosci od sity ognia w komorkach sasiednich (zar lub ogient z komorek
sasiednich utrzymuje temperature w komorce) , np.

—f-10 dla Sp(i,5) € (0,500]
AF(i,j)={ —f-3 dla Sp(i,j) € (500,1300]
—f- dla Sp(i,5) € (1300, 2040]

Pamietamy przy tym, ze dolnym ograniczeniem dla sity ognia jest wartosc¢ 0.

4. Ogiern w komorce powoduje, ze ubywa paliwa. Szybko$¢ ubywania paliwa jest
proporcjonalna do wielkosci ognia w komorce

—g dla F(i,4) € (0,100]
AU, j) =4 —g-3 dla F(i,5) € (100,200]
—g-10 dla F(4,4) € (200, 255]

gdzie g jest pewna stalg.

10.3 Podejscie trzecie

Cho¢ efekt uzyskany w poprzednim podrozdziale przedstawia sie juz catkiem rzeczy-
wiscie, to mozna go prostymi zabiegami wzbogaci¢. Sprobujmy dodaé czynnik wiatru,
ktory bedzie powodowal, ze w pewnych kierunkach ogien bedzie rozchodzit sie szyb-
ciej niz w pozostatych. Chcac wprowadzi¢ czynnik wiatru najprosciej jest zdefiniowaé
nowe (inaczej wygladajace) sasiedztwo. Wyglad sasiedztwa ,tradycyjnego”, tzn. bez
wiatru i odpowiadajacego czterem podstawowym kierunkom przedstawia rysunek 10.2.
Zauwazmy, ze sasiedztwo przemieszcza sie w kierunku z ktoérego wieje wiatr. Postepu-
jemy tak dlatego, aby na stan danej komorki wpltywatly komérki znajdujace sie po stronie
nawietrznej. Moéwiac inaczej, wiatr bedzie przenosit ogien z tych komoérek. Na rysunku
10.3 przedstawiono hipotetyczng komorke (kolor zielony) i ,palace sie” komorki (kolor
czerwony), ktore mimo, ze nie maja bezposredniej stycznosci z rozwazang komorka to
jednak beda miaty wpltyw na jej stan. Jak mozna sie tatwo przekonac, tak niewielka mo-
dyfikacja wystarcza juz do tego, aby uzyskaé¢ bardzo ciekawy efekt. Dodatkowo mozna
wprowadzi¢ site wiatru, od ktérej bedzie zalezato sasiedztwo. Powinno sie ono zwiek-
sza¢ w kierunku z ktorego wieje wiatr (patrz rysunek 10.4). W takim przypadku ogien
powinien przenosié¢ sie na jeszcze wieksze odlegtosci (patrz rysunek 10.5).
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0@ <
XK
X @)X

Rysunek 10.3: Hipotetyczna komorka (kolor zielony) i ,palace sie” komorki (kolor czer-
wony) znajdujace sie w jej otoczeniu (w przypadku wiatru zachodniego). Mimo, ze
»balace sie” komorki nie majg bezposredniej stycznosci z rozwazana komorka to jednak
beda mialy wplyw na jej stan.

P
P
)
X@PX

Rysunek 10.4: Sasiedztwo dla silnego wiatru zachodniego.

0@
@ <<
XK
X@P<

Rysunek 10.5: Sasiedztwo dla silnego wiatru zachodniego. Jak wida¢ wplyw na stan
rozwazanej komorki (kolor zielony) beda mialy nawet odlegle ,palace sie” komorki (kolor
czerwony).
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Rozdziat 11

Automaty

W rozdziale tym pozostaniemy w kregu zagadnien wykorzystujacych grafy czy to do
reprezentacji danych jako takie czy tez jako narzedzie opisu ich wzajemnych zaleznosci.
Rozszerzymy go jednak o kolejne pole zastosowari a mianowicie modelowanie za pomoca
graféw schematow dziatan.

11.1 Automat skonczony

Automat skoriczony (ang. finite state machine, FSM lub finite state automaton (pl: au-
tomata), FSA lub state machine, SM) to abstrakcyjny, matematyczny, iteracyjny model
zachowania systemu dynamicznego ztozonego ze

e skoriczonej ilosci stanéw,
e tablicy (funkcji) definiujacej przejscia miedzy tymi stanami,
e akcji.

Poniewaz biezacy stan w takim automacie w pewnym sensie jest determinowany przez
stany wczesniejsze, stad mozna mowié, ze automaty te posiadaja pewna forme pamieci
(ktora pozwala odtworzy¢ sekwencje przejs¢ od stanu poczatkowego do biezacego). Ta-
blica przej$¢ opisuje pod wplywem jakich zdarzen (warunkow) moze nastapié przejscie
z jednego stanu do innego. Ze wzgledu na charakter przej$¢ miedzy stanami, wyrdznia
sie deterministyczne i niedeterministyczne automaty skoriczone; w dalszej czesci
mowiac automat skoriczony bedziemy mieé na mysli jego wersje deterministyczng. Akcja
jest opisem dziatania jakie ma zosta¢ wykonane w wyniku stosowania tablicy przejsc.
Wyrdzni¢ mozemy
o Akcje wejsciowe (ang. entry action), wykonywane wowczas gdy wchodzimy do
danego stanu. Dla przyktadu, akcje tego rodzaju wykorzystuje automat Moore’a
(ang. Moore machine), tzn. jego akcja zalezy od stanu w jakim znalazt sie automat,
ale zupelnie nie jest istotne jakie zdarzenie to spowodowalo.

o Akcje wyjsciowe (ang. ezit action), wykonywane wowczas gdy wychodzimy z da-
nego stanu

o Akcje zwigzane z wejsciem (ang. input action), wykonywane wowczas gdy wyboru
przejscia dokonujemy biorac pod uwage stan biezacy i sygnal wejéciowy. Dla przy-
ktadu, akcje tego rodzaju wykorzystuje automat Mealy’ego (ang. Mealy machine),
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tzn. jego akcja zalezy od stanu w jakim znajduje sie automat zanim przejscie
nastapi i symbolu wejsciowego.

Ogolna zasada dzialania automatéw skonczonych jest nastepujaca.

1. Automat, symbol po symbolu, wezytuje pewne stowo zbudowane w oparciu o za-
dany alfabet!.

2. Kazdy wczytany symbol moze spowodowac, zgodnie z tabela przejs¢, przejscie do
innego stanu i podjecie pewnej akcji.

3. Automat moze przyjmowaé skonczong ilo§é¢ réznych stanéw.

4. Powiemy, ze automat akceptuje jakies stowo, gdy po jego catkowitym wczytaniu
znajdzie sie w jednym z tzw. stanoéw koricowych (koncowych akceptujacych).

Intuicyjnie automat skoriczony mozemy wyobrazi¢ sobie jako urzadzenie sktadajace sie
z tasmy i znajdujacej sie nad nig glowicy czytajacej. Tasma (moze by¢ nieskoriczona z
jednej strony) podzielona jest na komorki. W kazdej komorce wpisany jest jeden symbol
ze stowa. Glowica odczytuje kolejne symbole z tasmy (w danym momencie zawartosc
jednej i tylko jednej komorki), zmienia stan automatu zgodnie z tablica przej$¢ i przesuwa
glowice o jedna komorke w strone korica stowa. Jesli po wezytaniu wszystkich symboli
danego stowa, zapisanego na tasmie, glowica znajduje sie w jednym ze stanéw kornicowych,
oznacza to, ze stowo jest akceptowane przez automat.
Formalnie automat przedstawiamy jako piatke uporzadkowang

{Qa Ea 65 q0, F}a
gdzie:
e Q={q,...,q,} — skoniczony zbior n stanow;

e Y — skoriczony zbior symboli wejsciowych nazywany alfabetem. Moze mieé on
rozne postacie np.: binarng X = {0, 1}, wtedy dane wejsciowe moga mie¢ postac
01101100, alfabetyczng ¥ = {a,b,c,d} 7z wejsciem postaci abecedaa lub jak ma
to miejsce w przypadku gier, sktadaé¢ sie z wydarzen jakie moga zajs¢ w czasie
rozgrywki X = {strzal, blysk, krzyk};

e  — funkcja przejscia, odwzorowujaca QQ X X w @ czyli taka, ktéra kazdemu stanowi
g € Q i kazdemu symbolowi wejSciowemu a € X przyporzadkowuje nowy stan

(g, a);

e g9 — nalezace do @, stan poczatkowy, czyli taki od ktérego automat rozpoczyna
dziatanie;

e ' C () — zbior stanéw koncowych.

Graficzna reprezentacja automatu skoriczonego jest graf skierowany, ktorego wierz-
chotki odpowiadaja stanom automatu, krawedzie zas przejsciom ze stanu do stanu, zgod-
nie ze zwrotem strzalki. Kazda krawedz opatrzona jest etykieta symbolu wejsciowego,
dla ktorego zachodzi dane przejscie.

Moéwimy, ze automat akceptuje dany tancuch wejsciowy, jesli ciag przejsé¢ odpowia-
dajacy poszczegblnym symbolom taricucha prowadzi od stanu poczatkowego do jakiegos
stanu koncowego.

'Pojecia stowa i alfabetu zostang wyjasnione w dalszej czesci a w tym miejscu zaktadamy ich intuicyjne
rozumienie.
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11.1.1 Automat skoriczony jako model dziatania

Maszyna Turinga jest generalizacjg automatu skoniczonego operujaca na nieskoriczonej
pamieci. Automat skoniczony jako model dziatania urzadzenia — Maszyna Turinga.
Automat skonczony jako model dzialania w sytuacji awaryjnej.

11.2 Automat Moore’a.

Automatem Moore’a nazywamy automat z wyjsciem rozszerzonym. Ten rodzaj automa-
tow (okreslany rowniez mianem maszyny stanéw) rozni sie od wezesniej omowionego
tym, ze sygnaly wyjsciowe generowane sa kazdorazowo po przetworzeniu symbolu wej-
Sciowego. Nie wystepuje tu pojecie stanu koncowego.

Automat Moore’a definiujemy jako szdéstke uporzadkowana

{Q7 27 A7 57 )‘7 qO}
gdzie:

e (), X, 0, qo sa okreslone tak jak w przypadku automatéw skoriczonych z wyjsciem
binarnym;

e A — alfabet wyjsciowy;

e )\ — funkcja zwracajaca wyjscie zwigzane z kazdym ze stanow, czyli odwzorowujaca
Q w A. Wyjsciem zwroconym dla tancucha wejsciowego

aias...a,, n>1

jest
AMar)A(a2) - - - Aan)
gdzie qo, q1, G2,- - ., qn jest ciagiem stanow takim, ze 6(g;—1,a;) = ¢; dla 1 <1i < n.

Nalezy zauwazy¢, ze model ten zwraca sygnal wyjsciowy dla tancucha wejsciowego do-
wolnej dltugosci, w szczegblnosci 0. Mamy wtedy do czynienia z tzw. pustym wejsciem,
ktoremu odpowiada wyjscie A(qo).

Adaptujac dla potrzeb gry komputerowej dowolny typ automatu z wyjéciem rozsze-
rzonym, mozemy traktowac¢ symbole wyjsciowe jako akcje (lub zbiory akcji), ktore nalezy
podja¢ w zwiazku z przejsciem z jednego stanu do drugiego.
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Rozdzial 12

Symulacja zachowania

Celem projektu jest napisanie symulacji zycia 4 osobnikow poruszajacych sie po zadanej
planszy na podstawie zdefiniowanych regut. Narzedziem sterujacym bedzie automat
Moore’a (patrz rozdzial 11). Plansza, po ktorej poruszaja sie osobniki jest prostokat
podzielony na komoérki rownej wielkosci tak, ze mozemy ja reprezentowaé jako macierz
wymiaru n x m. Kazdy z osobnikéw jest na poczatku umieszczony w innym rogu planszy.
Osobniki poruszaja sie w pionie, poziomie i po skosie o jedno pole. Kazdy osobnik
ma tzw. warto$¢ punktéw zycia. Maksymalna warto$¢ typ punktéow jest okreslona
zmniejszana wraz z wykonaniem ruchu przez osobnika. Na planszy znajduja sie specjalne
pola z pozywieniem. Jezeli osobnik wejdzie na takie pole regeneruje punkty zycia i
dodatkowo zapamietuje gdzie jest punkt z pozywieniem i ile jest w nim pozywienia.
Kazdy punkt pozywienia ma okreslona wartos$¢, ktora jest pomniejszana przy regeneracji
punktow zycia przez osobnika. Nie jest to warto$¢ odnawialna, tzn. w czasie gry wartosé
pozywienia w danym punkcie moze sie tylko zmniejsza¢, az osiagnie warto$é zero czyli
zniknie.

Jezeli osobnik wejdzie na pole, w ktérym znajduje sie inny osobnik nastepuje roz-
mowa w trakcie ktorej osobniki przekazuja sobie informacje o miejscach z pozywieniem.
Osobnik zapamietuje informacje o nowych punktach pozywienia lub aktualizuje swoje
informacje. Moze sie bowiem zdarzy¢, ze dwa osobniki maja informacje o jednym punkcie
z zywno$cia. Informacja bardziej aktualng jest ta, ktéra ma mniejsza wartosé pozywienia
dla tego samego punktu.

Dla osobnika korzystna sytuacja jest ta, w ktorej ma maksymalng liczbe punktow.
Jesli natomiast liczba punktéw zycia osigga minimalny poziom osobnik powinien p6j$é
do punktu z pozywieniem i zregenerowa¢ punkty zycia. Dokonuje tego na podstawie
posiadanych informacji. Jesli ma do wyboru kilka mozliwo$ci wybiera najbardziej dla
siebie korzystna (w sensie odlegtosci i liczby punktow do zregenerowania). Ponadto
istotne jest aby osobnik posiadal jak najwiecej informacji o punktach z pozywieniem i
aby te informacje byly na biezaco aktualizowane. Osobnik umiera gdy liczba punktow
zycia osiaga warto$¢ 0. Ruch osobnika nie poszukujacego pozywienia nie jest okreslony
(moze by¢ losowy lub podlega¢ innym regutom).

W zaleznodci od ilosci punktéw i sytuacji w jakiej sie znajdujemy mozemy okresli¢
stan osobnika. Automat Moore’a, dla powyzszego zadania jest zdefiniowany ponizej:

Q ={PATROL, POSZUKIWANIE, JEDZENIE, ROZMOW A, SMIERC'}
gdzie:
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PATROL — stan poczatkowy polegajacy na beztroskim zwiedzaniu okolicy.

ROZMOWA - po napotkaniu osobnika dysponujacego nowymi informacjami o
punktach regeneracji, nastepuje krotka konwersacja i wymiana danych.

POSZUKIWANIE - stan, w ktorym osobnik korzystajac z wiedzy zdobytej w czasie
PATROLU lub wymiany informacji z innymi osobnikami w stanie ROZMOWA,
szuka miejsca, w ktérym moégtby odnowié swoj zaséb punktéw zycia.

JEDZENIE — regeneracja sit.

SMIERC — po wyczerpaniu puli punktéw zycia osobnik ginie.

Alfabet wejsciowy jest zbiorem komunikatow postaci:

K1:
K2:
K3:
K4:
K5:
K6:
KT:
KS:

mata liczba punktow zycia (1 - 4999),
duza liczba punktow zycia (5000 - 9999),
maksymalna liczba punktow zycia (10000),
wyczerpany zasob punktow zycia (0),
spotkanie,

koniec rozmowy,

odnaleziono miejsce z pozywieniem,

wyczerpanie zasobow pozywienia.

Funkcja przejscia okreslona nastepujaco:

(biezacy stan, symbol wejsciowy) — (nowy stan)

PATROL, K5) — (ROZMOW A);

PATROL, K1) — (POSZUKIWANIE);

ROZMOW A, K6) — (PATROL):

POSZUKIWANIE, K4) — (SMIERC);

JEDZENIE, K3, K8 N K2) — (PATROL):;

(
(
(
(POSZUKIWANIE, K7) — (JEDZENIE);
(
(
(

JEDZENIE, K8 A K1) — (POSZUKIW ANIE).

Brakujace parametry nalezy dodefiniowaé¢ samodzielnie a calos¢ najlepiej zilustrowaé
w formie graficznej.
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Rozdzial 13

Drzewo decyzyjne jako
reprezentacja bazy regut

Drzewo decyzyjne jest takim drzewem, w ktérym:
e wezly odpowiadaja testom przeprowadzanym na wartosciach atrybutow regut,
o galezie sa mozliwymi wynikami testow,
e liscie reprezentuja czes¢ decyzyjna.

Drzewa decyzyjne jako forma reprezentacji zbioru regul zdobyty wéréd programistow
sztucznej inteligencji duza popularnosé przede wszystkim ze wzgledu na swa czytelnosé
oraz znaczne zmniejszenie wymaganych do przechowania bazy, zasobéw pamieci. Fakt
ten zilustrowany jest tablica 13.1 zawierajaca przyktadowa baze regul, oraz rysunkiem
13.1 przedstawiajacym odpowiadajace jej drzewo decyzyjne. Wspomniana baza sktada
sie z formut ogdlnej postaci

JEZLT .. T..1...TO ....
W tym szczegbdlnym przypadku przyjmuja one postaé

JEZLI natura postaci jest zta I wroda postaci jest pospolita 1 charyzma postaci jest
duza 1 inteligencja postaci jest niska TO moim stosunkiem do postaci jest nienawisé.

na podstawie ktorych bot! potrafi okregli¢ swoj stosunek do innego osobnika. Klasycz-
nym przyktadem zastosowania bazy regut sa gry. Baza regul stanowi zbiér na podstawie
ktorego tworzy sie relacje definiujace zasady gry.

13.1 Algorytm konstruowania drzewa decyzyjnego

Algorytm konstruowania drzewa decyzyjnego jest realizowany przez funkcje rekuren-
cyjna, ktora jako argument przyjmuje baze regut. Baza regul sktada sie z atrybutéw
oraz przypisanych im wartosci. U nas sa to

'Bot jest programem wykonujacym pewne czynnosci w zastepstwie cztowieka. Czasem jego funkcja,
jest udawanie ludzkiego zachowania lub wykonywanie zautomatyzowanych czynnogci.
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ROZDZIAYL 13. DRZEWO DECYZYJNE JAKO REPREZENTACJA BAZY

110 REGUL
‘ Lp. H Natura ‘ Uroda ‘ Charyzma ‘ Inteligencja ‘ Stosunek ‘
1 dobra piekna duza niska uwielbienie
2 dobra piekna duza wysoka uwielbienie
3 neutralna | piekna duza niska obojetnosé
4 zta pospolita duza niska nienawisé
5 dobra pospolita duza niska, uwielbienie
6 neutralna | brzydka malta wysoka obojetnosé
7 zta brzydka malta niska nienawisé
8 zta brzydka duza wysoka obojetnosé
9 neutralna | pospolita malta wysoka obojetnosé
10 dobra brzydka malta niska obojetnosé
11 || neutralna | piekna malta niska obojetnosé
12 || neutralna | brzydka duza niska obojetnosé
13 dobra pospolita malta wysoka obojetnosé
14 zta pospolita duza niska nienawisé
15 zta pospolita malta wysoka obojetnosé
Tabela 13.1: Przyktadowa baza regut.

e Natura (dobra, neutralna, zta);

e Uroda (piekna, pospolita, brzydka);

e Charyzma (duza, mala);

e Inteligencja (niska, wysoka).

Pierwszy krok polega na wybraniu atrybutu, ktéry bedzie korzeniem drzewa. Two-
rzony jest nowy wezel dla ktérego nalezy wybraé¢ najlepszy atrybut, czyli taki ktory
zapewni prostote tworzonego drzewa. Prostota ta rozumiana jest jako mozliwie naj-
mniejsza liczba weztow i lidci oraz jak najkrotsze Sciezki taczace korzen z lisémi. Funkcje
oceny poszczegdlnych atrybutéow, tzw. entropie zbioru regut P ze wzgledu na atrybut
t, definiujemy nastepujaco:

\Pt\
1P|

| Py | | P2
= Y S e

reR; deC
gdzie
e Ry — zbiér wartosci jakie moze przyjmowaé atrybut ¢,

e P, — podzbiér zbioru P zawierajacy te reguty, dla ktorych atrybut ¢ przyjmuje
wartosc r;

o (C — zbidr wszystkich kategorii;

oP
d.

— podzbidr zbioru P, zawierajacy reguty, ktérych czesé decyzyjna jest kategorii
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13.1. ALGORYTM KONSTRUOWANIA DRZEWA DECYZYJNEGO 111

neutralna

obojetnosé inteligencja

duza mala wysoka niska

uwielbienie obojetnosc obojetnosé nienawisgé

Rysunek 13.1: Drzewo decyzyjne odpowiadajace bazie regut.

Jako obowigzujacy dla danego wezta test wybieramy atrybut o najmniejszej entropii.
Moéwimy tutaj o tescie, gdyz ze wzgledu na wartos¢ wybranego atrybutu bedziemy po-
dejmowad decycje zwigzana z wyborem kolejnego wezta. Zanim policzymy entropie dla
powyzszych atrybutéw zauwazmy jeszcze tylko, ze

e rozpatrujemy caly zbior regut (a wiec wszystkie reguly od 1 do 15 z tablicy 13.1),

e zbidr testow, zawierajacy wszystkie te atrybuty, na rzecz ktérych moze odby¢ sie
testowanie regul sktada sie z atrybutéw natura, uroda, charyzma i inteligencja,

e domyslna cze$¢ decyzyjna przyjmuje warto$é¢ obojetnosé gdyz, to ona zwracana jest
jako rezultat wiekszosci regut ze zbioru.
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112 REGUL

‘ Lp. H Uroda ‘ Charyzma ‘ Inteligencja ‘ Stosunek ‘

1 piekna duza niska uwielbienie
2 piekna duza wysoka uwielbienie
5 pospolita duza niska, uwielbienie
10 brzydka malta niska obojetnodé
13 || pospolita malta wysoka obojetnodé

Tabela 13.2: Przyktadowa baza regut dla o atrybutu natura=dobra.

ielbieni ielbieni
E (P) o ’ Pnatura, dobra ’ | P#(%Zﬁ’afeg;gra | l092| P#(%Zﬁ’afeg;gra |+
L = —
e | P | | Pnatura, dobral | Pnatura, dobral

natura, dobra natura, dobra natura, dobra natura, dobra

obojtno obojtno nienawi nienaws
| ‘log | R | log | P, |
- 2 - 2
‘ Pnatura, dobral ‘ Pnatura, dobral ’ Pnatura, dobral ‘ Pnatura, dobral
P ’ Puwielbienie ‘ ‘ Puwielbienie ’
+ | natura, neutralna | natura, neutralna lOg natura, neutralna
- 2
’ P ‘ ‘ Pnatura, neutralnal ’ Pnatura, neutralnal
| Pobojtno | | obojtno | | nienawi | | nienawi
natura, neutralna l natura, neutralna natura, neutralna I natura, neutralna
7P 0g2 P TP 0g92 P
| natura, neutralnal | natura, neutralnal | natura, neutralnal | natura, neutralnal
uwielbienie uwielbienie
| Pnatura, za | ’ Pnatura7 za I ‘ Pnatura, za
TP 1P 2P *
| | | natura, za| | natura, za|
obojtno obojtno nienawi nienaws
‘ Pnatura7 za ’l ‘ Pnatura7 za ’ | Pnatura, za | I | Pnatura7 za |
_ _ 9 —
| Pnatura, za) | Pnatura, za) | Pnatura, zal | Pnatura, za|
) 3 ) 3 2 I 2 Ol 0 n ) 0 ) 0 5 I ) Ol 0 n
= 17 | =gtog2T — ft0ga - — ClOg2T 7= | TEtog2T — ft0g2 - — Sl0gaT
15 ) ) ) 15 ) 5 D 5 D )

5 O )
2 2

5 (0, 0 3 3
2 =2logam — Zloga= — Zlogy” | = 0.647
T ( 5925~ 5'%%5 50925>

Poniewaz atrybutem o najmniejszej wartosci entropii jest atrybut natura, wiec ko-
rzeniem budowanego drzewa bedzie ten wtasnie atrybut (on bedzie testem w pierwszym
wezle). Krawedziami poprowadzonymi z tego wezta beda galezie: dobra, neutralna i zta
— czyli wszystkie wartosci atrybutu natura.

Kolejne wywotanie funkcji bedzie realizowane ze wzgledu na pomniejszona baze regut.
Bedzie to baza pomniejszona o atrybut natura oraz zawierajaca tylko te wiersze, ktore
odpowiadaja danej gatezi, tzn. jezeli wywolujemy funkcje w wezle, do ktorego prowadzi
galaz natura = dobra bierzemy pod uwage reguty dla atrybutéow: uroda, charyzma i
inteligencja, ale tylko te, dla ktorych natura = dobra (patrz tabela 13.2).

Ze wzgledu na kolejne wywotywania funkcji przy realizacji algorytmu, mozemy stwier-
dzi¢, ze jest to algorytm rekurencyjny. Nalezy zatem okresli¢é warunek zatrzymania
dzialania tego algorytmu. Bedzie nim wyczerpanie listy atrybutéw lub podanie jako ar-
gument takiej bazy regut, dla ktorej atrybut wyjsciowy (stosunek) przyjmuje takie sama
wartosc.
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13.1.1 Zadanie

Na podstawie podanej bazy regut zbudowaé drzewo decyzyjne w oparciu o przedstawiony
algorytm.

13.2 Dodatek - entropia

Dla dociekliwych 13.1. Entropia

Entropia w ramach teorii informacyi jest definiowana jako Srednia ilos¢ informacyi,
przypadajgca na znak symbolizujgcy zajscie zdarzenia z pewnego zbioru. Zdarzenia w tym
zbiorze majq przypisane prawdopodobieristwa wystgpienia.

Wzor na entropie:

dd

gdzie p(i) - prawdopodobieristwo zajscia zdarzenia i. W przypadku kodowania ciggu zna-
kow jest to prawdopodobienstwo wystgpienia i-tego znaku. W teorii informacji najczesciej
stosuje sie logarytm o podstawie r=2, wowczas jednostkq entropii jest bit. Dla r=e jed-
nostka ta nazywa sie nat(nit), natomiast dla r=10 - dit lub hartley.

Entropie mozna interpretowaé jako niepewnosé wystgpienia danego zdarzenia ele-
mentarnego w nastepnej chwili. Jezeli nastepujgce zdarzenie wystepuje z prawdopodo-
bienistwem réwnym 1, to z prostego podstawienia wynika, ze entropia wynosi 0, gdyz z
gory wiadomo co sie stanie - nie ma NiEPEWNOSci.

WtasnosSci entropii:

* jest nieujemna * jest maksymalna, gdy prawdopodobieristwa zajsé zdarzen sq takie
same * jest réwna 0, gdy stany systemu przyjmujg wartosci 0 albo 1 * wtasnosé super-
pozycyi - gdy dwa systemy sq niezalezne to entropia sumy systemow réwna Sie Sumie
entropii.

Definicja informacyjna byta pierwotnie probg ujecia tradycyjnego pojecia entropii zna-
nego z termodynamiki w kategoriach teorii informacji. Okazata sie jednak, zZe definicja
ta jest przydatna w ramach samej teorii informacyi.

Pojecie entropii jest bardzo przydatne w np: dziedzinie kompresyi informacji. Entropie
zerowego rzedu mozna obliczyé znajge histogram ciggu symboli. Jest to iloczyn entropii i
tlosct znakow w ciggu. Osiggi kodowania Huffmana sq czesto zblizone do tej granicy, ale
i1stniejg lepsze sposoby np. kodowanie arytmetyczne.

Przyjecie modelu, w ktorym wwzglednia sie kontekst znaku, pozwala zwykle na bardzo
duze obnizenie entropii.
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Rozdzial 14

Programowanie dynamiczne

14.1 Istota programowania dynamicznego, czyli kiedy pro-
gramowanie nie jest programowaniem

Wystepujace w tytule stowo programowanie jest troche mylace, gdyz nie do korica mdowié
bedziemy o programowaniu. Programowanie (w polaczeniu z komputerem) jest tutaj
raczej narzedziemy, ktore pozwala efektywnie wykorzysta¢ pewna metodologie rozwia-
zywania zagadnien optymalizacyjnych. Poniewaz metoda programowania dynamicznego
moze by¢ stosowana do zagadniert optymalizacyjnych o réznorodnej postaci matematycz-
nej, wiec nalezy ja traktowaé jako pewien sposéb podejscia do problemu a nie gotowy
algorytm!.

Najogoélniej mowiac, programowanie dynamiczne zajmuje sie optymalnym planowa-
niem sterowalnych procesow wieloetapowych. Efektem zastosowania tej metody jest
ustalenie optymalnego planu dziatania (optymalnej strategii). Strategie rozumiemy w
tym miejscu intuicyjnie jako plan dziatania, przebieg (kontrolowanie i sterowanie) da-
nego procesu.

Mowiac o programowaniu dynamicznym rozwazamy etapy (stadia) pewnego procesu.
Proces decyzyjny moze by¢ wieloetapowy ze swojej natury lub dac sie (czasem w sposob
sztuczny) na pewne etapy roztozy¢. Kazdy etap jest charakteryzowany przez pewien stan
rozpatrywanego procesu. Pojecie etapu takze rozumiemy tutaj intuicyjnie jako ,moment”
w ktérym mozemy opisaé proces i opis ten ma sens, tzn. jest istotny z punktu widzenia
rozwiazywanego problemu. Jako pojedynczy etap mozna np. przyjac¢ pewien odcinek
czasu (moment gdy ten odcinek uptynie). Charakteryzujemy (opisujemy) wowczas pro-
ces po uplywie zadanego czasu. Stadium procesu moze oznaczaé takze pewien etap w
my$leniu o problemie, przy czym sam proces techniczno-ekonomiczny w ogole nie musi
rozwija¢ sie w czasie. Przejscie do nastepnego stadium moze oznaczaé¢ np. uruchomienie
kolejnego urzadzenia czy rozwazenie nastepnej inwestycji.

Programowanie dynamiczne opiera sie na podziale rozwiazywanego problemu na pod-
problemy wzgledem kilku parametréw. Kazdy z podprobleméw stanowi czastke rozwia-
zania problemu wyjsciowego w tym sensie, ze znajomosé¢ rozwigzan podprobleméw po-
zwala znalez¢ rozwigzanie problemu zasadniczego. Klucz do zaprojektowania algorytmu
ta technika lezy w znalezieniu réwnania rekurencyjnego opisujacego optymalng wartosé
funkgji celu dla danego problemu jako funkcji optymalnych wartosci funkcji celu dla pod-
probleméw o mniejszych rozmiarach. Programowanie dynamiczne znajduje optymalna

! Cho¢ zastosowanie tej techniki prowadzi zwykle do znalezienia algorytmu dla konkretnego zadania.
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wartos¢ funkcji celu dla catego zagadnienia rozwigzujac podproblemy od najmniejszego
do najwiekszego w ten sposob, ze rozwigzania podprobleméw malych pozwalaja (ta-
two) znalez¢ rozwigzania problemoéw wiekszych. Jesli teraz do przechowywania wynikow
posrednich (tzn. rozwigzan mniejszych probleméw) uzyjemy tablicy, to pozwala to za-
stapi¢ wywotania rekurencyjne odwotaniami do odpowiednich komoérek owej tablicy co
gwarantuje, ze kazdy podproblem jest rozwiazywany tylko raz. Rozwiazanie ostatniego
z rozpatrywanych podprobleméw jest na ogét wartoscia rozwigzania rozpatrywanego za-
gadnienia.

W odréznieniu od techniki dziel i zwyciezaj podproblemy w programowaniu dyna-
micznym nie s3 na ogdl roztaczne, ale musi je cechowaé¢ wlasnosé optymalnej podstruk-
tury (ang. optimal substructure). Druga istotng cecha jest (ang. owverlapping subpro-
blems).

14.1.1 Optymalna podstruktura

Wtasnosc optymalnej podstruktury jest niejako istota programowania dynamicznego.
Wtasnosé ta mowi, ze rozwiazanie problemu optymalizacyjnego moze zostaé znalezione
w oparciu o rozwiazania podproprobleméw. Z taka sytuacja mamy do czynienia np. roz-
patrujac zagadnienie najkrotszej $ciezki w grafie. Jesli pewna $ciezka w grafie od wierz-
chotka v; do v, jest optymalna Sciezka taczacych te dwa wierzchotki, woéwczas Sciezka od
dowolnego wierzchotka v;, ¢ = 2,...,n — 1 lezacego na tej sciezce do v, takze musi by¢
optymalna.

Inaczej mowiae, optymalna podstruktura oznacza ze, wartos¢ uzyskana na n-tym
etapie optymalizacji zalezy od stanu na etapie poprzednim oraz od decyzji podjetej na
n-tym etapie. Nie powinna natomiast zaleze¢ od tego, jaka droga system doszedl do
stanu n — 1. Jest to tzw. wlasno§é Markowa. Do procesu decyzyjnego posiadajacego
wlasnos¢ Markowa stosuje sie zasade optymalnosci R. Bellmana (1956), ktora stanowi
podstawowa wlasnosé strategii optymalnej

Definicja 14.1. Polityka optymalna ma te wtasno$é, ze niezaleznie od poczgtkowego
stanu @ poczgtkowej decyzji pozostate decyzje muszq stanowié polityke optymalng ze wzgledu
na stan wynikajgcy z pierwszej decyzji.

Konsekwencja tej definicji jest to, ze aby ciag decyzji dy,do,...,d, byl strategia
optymalna w procesie o n etapach przy pewnym stanie poczatkowym sy potrzeba, aby
ciag decyzji do, ..., d, byl strategia optymalng w procesie o n — 1 etapach przy stanie
poczatkowym wynikajacym z decyzji d.

Innym przyktadem zagadnienia posiadajacego optymalna podstrukture jest poszu-
kiwanie podtablicy o najwickszej sumie elementéw?. Jesli tablicg jest [1,2,—5,4,7, —2]
wowczas taka podtablica jest [4,7]. Jedli zagadnienie to posiada ceche optymalnej pod-
struktury, wowczas wiedzac, ze pewna podtablica o dtugosci ¢ jest taka podtablica, ze
suma jej elementow jest najwieksza sposrdéd wszystkich podtablic ¢ elementowych, wy-
korzystujac ja powinnismy moc znalezé podtablice ¢ + 1 elementowg o tej samej cesze.

//tutu dokonczyc//

2Podtablice rozumiemy tutaj jako ciagly ,wycinek” tablicy.
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14.1.2 Overlapping subproblems

Termin owverlapping subproblems oznacza, ze przestrzen jaka tworza podproblemy musi
by¢ ,mata”. Moéwiac inaczej, rekurencyjny algorytm rozwiazania takiego problemu po-
winien charakteryzowaé sie tym, ze w celu rozwiazania kolejnych podprobleméw wciaz
oblicza te same wartosci lub stosunek wartosci nowych do uprzednio obliczonych zdecy-
dowanie przemawia na korzys¢ tych drugich. Najprostszym przyktadem jest tutaj ciag
Fibonacciego. Jak wiadomo kazdy wyraz (z wyjatkiem dwoch pierwszych) jest w nim
suma dwoch wyrazéw poprzednich. W konsekwencji, aby obliczy¢ np. wyraz 10 mu-
simy zna¢ wyrazy 9 i 8. Zauwazmy jednak, ze aby obliczy¢ wyraz 9 musimy znaé 8 i
7. Oznacza to, ze wyraz 8 bedzie obliczony dwukrotnie: pierwszy raz aby mozliwe byto
otrzymanie wyrazu 9 i drugi raz aby obliczy¢ przy jego pomocy wyraz 10.

Rekurencja jest w tym przypadku ,wskaznikiem”, ale nie wszystkie problemy reku-
rencyjne ta ceche posiadaja. Na przyklad silnia obliczana jest wedlug rekurencyjnej
zaleznosci

nl=n-(n—1)!

Tak wiec aby obliczy¢ n-ty wyraz musimy znaé¢ wyraz n—1. Zauwazmy, ze dla dowolnego
n musimy ,poznac¢”’ wszystkie wyrazy od 1 do n — 1, ale kazdy potrzebny jest tylko jeden
raz. Gdybysmy chcieli to jako$ zobrazowaé, wowczas drzewo wywotan bedzie wygladaé
jak na przyktadzie

s_r(5)
sve.x(&)
-
sva.x(2
;*s_r(l)
1*s_r(0)

W przypadku ciggu Fibonacciego najbardziej narzucajace sie rozwigzanie postaci

long fib_r(int n)

{

if (n==0)

return O;

else if (n==1)

return 1;

else

return fib_r(n-1)+fib_r(n-2);
}

okazuje sie najwolniejszym przez wielokrotne wyliczanie tych samych wartosci, co mozna
pokaza¢ na nastepujacym drzewie wywotan

f_r(5)
|
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f r(4)+f_r(3)
| [
f_r(2)+f_r(1)
[
f_r(1)+f_r(0)

I
|
|
f_r(3)+f_r(2)
: ;_r(1)+f_r(0)
fl_r(2)+f_r(1)
fl_r(1)+f_r(0)

Oczywiscie mozna podaé¢ algorytm iteracyjny obliczania wyrazéw ciagu Fibonacciego,
np.

long fib_i(int n)
{
long i,nl1,n2,tmp;

i=0;
nl1=0;
n2=1;

while (i<n)
{

tmp=n2;
n2=nl+n2;
nl=tmp;

i=i+l;

}

return ni;

¥

Chcac jednak pozostaé przy idei rekurencji mozna wprowadzi¢ niewielka modyfikacje,
ktora znacznie przyspieszy dziatanie programu. Utwoérzmy tablice pomocnicza, w kto-
rej zapisywa¢ bedziemy kolejne wartosci ciagu. Zanim zaczniemy liczy¢ jakas wartosé,
sprawdzmy najpierw w tablicy, czy nie zostala juz ona przypadkiem policzona przez
jedno z wywotan rekurencyjnych. Jesli nie to musimy policzy¢ i wynik zapisa¢ w tablicy,
a jesli tak to nic nie musimy liczyé¢ i wystarczy pobraé¢ wartoéé¢ z tablicy. Taki wtasnie
algorytm jest przedstawiony ponizej

long tab[100];
for(i=0;i<100;i++)
tab[i]=-1;
tab[0]=0;
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tab[1]=1;

long fib_r_i(int n)

{

if (tab[n]'=-1)

return tab[n];

else
tab[n]=fib_r_i(n-1)+fib_r_i(n-2);

return tab[n];

¥

14.2 Przyklady zastosowania

W poprzednim podrozdziale podalismy elementarne przyktady zwigzane z programowa-
niem dynamicznym. Tutaj sprobujemy rozwiaza¢ bardziej ztozone (i posiadajace prak-
tyczne zastosowanie) zagadnienia.

14.2.1 Dopasowywanie ciggéw — algorytm Needlemana-Wunscha

Algorytm ten moze by¢ wykorzystywany do dopasowywania dowolnych ciagoéw znakow,
w szczegolnosci sekwencji DNA| ktore opisywane sg znakami {A, C, G, T'}. Polski termin
dopasowywanie bedacy odpowiednikiem angielskiego alignment czesto ttumaczy sie tez
jako uliniowianie sekwencji.

W bioinformatyce, dopasowanie sekwencji jest sposobem dopasowania struktur pierw-
szorzedowych DNA, RNA, lub biatek do zidentyfikowania regiondw wykazujgcych podo-
bienistwo, mogagce byé konsekwencjq funkcjonalnych, strukturalnych, lub ewolucyjnych po-
wigzan pomiedzy sekwencjami. Zestawione sekwencje nukleotydow lub aminokwaséw sq
zazwyczaj przedstawione jako wiersze macierzy. Pomiedzy reszty wprowadzane sg prze-
rwy, tak ze reszty zblizonych do siebie sekwencyi tworzg kolejne kolumny. Jesli dwie
dopasowywane sekwencje majg wspolne pochodzenie, niedopasowania mogq byé interpre-
towane jako mutacje punktowe, a przerwy jako indele (mutacje polegajgce na delecji lub
insercyi), ktore zaszty w jednej lub obu liniach od czasu, kiedy obie sekwencje ulegly roz-
dzieleniu. *

Dla przyktadu, majac dwie sekwencje

000000000111
123456789012
sekwencja 1: AGATTGATACCC
sekwencja 2: AGACATTAACTA
mozna je dopasowaé w nastepujacy sposob

0000000001111 11
123456789012345
sekwencja 1: AGA--TTGATACCCA

*http://wapedia.mobi/pl/Uliniowianie, stan z 2 maja 2009.
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sekwencja 2: AGACATTAA---CTA
I I I

match gap mismatch

przy czym elementy wystepujace np. w sekwencji 2 na pozycjach 10 czy 12 nazywamy
przerwami* (ang. gap), elementy wystepujace np. na pozycji 7 w obu sekwencjach
nazwiemy pasujacymi (ang. match) a elementy z pozycji np. 14 nazwiemy niepasujacymi
(ang. mismatch).

Aby moéc dopasowaé dwie sekwencje do siebie nalezy wprowadzié¢ jakas miare dopaso-
wania aby méc oceniaé na ile sa one do siebie podobne. Najprostszy sposéb to przyjecie,
ze jesli dwa elementy na tej samej pozycji w dwoch roznych ciagach sg identyczne to
oceniamy te pozycje na +1, jedli rézne to na -1 a w przypadku wystapienia przerwy
przyjmujemy wartos¢ 0. Dla przyktadu sekwencje

ATGGCGT
ATG-AGT

ocenone zostang na
1+14+140-1+14+1=4

natomiast

ATGGCGT
A-TGAGT

na
1+40-14+1-14+14+1=2.

W zwarty sposéb zaproponowana ,punktacje” mozna przedstawi¢ za pomoca macierzy
podstawien® (ang. substitution matriz), np.

C T A G
c 1-1-1-1
T-1 1-1-1
A-1-1 1-1
G-1-1-1 1

Oczywiscie jest to jedna z wielu mozliwosci. W przypadku gdy wiemy (zakladamy), ze
pewne odstepstwa sa mniej lub bardziej spotykane mozna wprowadzi¢ rozréznianie ich
kosztow, np.

Cc T A G
c 2 1-1-1
T 1 2 -1-1
A-1-1 2 1
G-1-1 1 2

Do tej pory pomineliémy najistotniejsze chyba zagadnienie a mianowicie wstawianie pu-
stych elemntow (gap). To one tworzg przesuniecia i to dzieki nim mozna najlepiej dopa-
sowaé dwie sekwencje. Za wystapienie elementu typu gap przyjmowalismy 0 punktow.

*Moéwi sie takze o przesunieciu (ang. alignment).
(zasem tez nazywanej macierza podobieristwa (ang. similarity matriz).
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Pamietajmy jednak, ze gap to wprowadzenie pewnej zmiany z sekwencji, zmiany o tyle
istotnej, ze zmieniamy jej dtugos¢. Tak wiec za kazdy element typu gap powinna by¢
przyznana kara, czyli punkty ujemne. Nawet jednak z ta modyfikacja nadal bedziemy
mie¢ problem z dopasowaniem sekwencji. Punktacja pozwala oceni¢ nam dwie sekwen-
cje, ale nie daje zadnych wskazowek gdzie nalezy wstawi¢ elementy gap. Rozwigzania
sitowe ze wzgledu na bardzo dtugi czas obliczen nie wchodza tutaj w gre. I wtasnie
tutaj z pomoca przychodzi algorytm Needlemana-Wunscha, ktoéry stosujac zasade pro-
gramowania dynamicznego buduje optymalne przesuniecia w sekwencjach w oparciu o
optymalne przesuniecia w podsekwencjach.

W algorytmie rozwazamy wszystkie mozliwe pary elementéw obu sekwencji co prowa-
dzi do powstania dwoch dwuwymiarowych macierzy. Jedna z macierzy zawiera punkty
druga natomiast stuzy¢ bedzie do wyznaczenia miejsc wstawienia elementéw typu gap.
Na algorytm sktadaja sie trzy zasadnicze etapy

1. Inicjalizacja macierzy (ang. initialisation).
2. Wypelnienie macierzy (ang. scoring).
3. Wyznaczenie przesunie¢ (ang. traceback).
Wyjasnimy dziatanie tego algorytmu na przyktadzie dwoch sekwencji

sekwencja 1: SEND
sekwencja 2: AND

W tym przypadku tatwo bedzie nam sprawdzi¢ czy opisywany algoytm daje optymalne
rozwiazanie, gdyz mozemy wypisa¢ wszystkie cztery mozliwe sposoby dopasowania

SEND

-AND => +1

A-ND => +3 (najlepsze)
AN-D => -3

AND- => -8

przy czym przyjmujemy nastepujaca macierz kosztu

AD E N S
A 4 -2-1-2 1
D-2 6 2 1 O
E-1 2 5 0 O
N-2 1 0 6 1
S 1 0 0 1 4

i kare za element gap wynoszaca -10.

Inicjalizacja macierzy

Jesli m oznacza dlugosé pierwszej sekwencji zas n drugiej, wowczas nalezy utworzyc
dwie pusta macierze C'i T o wymiarze (n + 1) x (m + 1). Kolejne wiersze (kolumny)
odpowiadaja kolejnym elementom sekwencji. Pierwszy wiersz pierwszej macierzy (C) i
pierwsza jej kolumna wypelniona zostaje wartosciami, ktore maja by¢ karg za wstawienie
elementu typu gap. Przyjmujac, ze kara za jeden element gap wynosi -10 otrzymamy
nastepujaca macierz
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S E N D
0 -10 -20 -30 -40

A -10
N -20
D -30

Druga macierz (T') wypelniamy w nastepujacy sposob

S E N D
end left left left left

A up
N up
D up

Wypelnienie macierzy

Elementy macierzy wypelniamy poczawszy od elementu ¢z . Wartos¢ kazdego elementu
jest rowna

Cij = max{vdiaga Viefts Uup},
gdzie
Vdiag = Ci—1,j—1 + 5(%,7)
Vieft = Cij—1 T4
Vup = Ci—15 T 9

wyrazenie g to koszt wstawienia elementu gap (przyjmujemy ten koszt rowny -10), nato-

miast s(7,7) to koszt z macierzy podstawien jaki ponie$¢ musimy zamieniajac i-ty znak

jednej sekwencji na j-ty drugiej. Jak wigc wida¢ warto$¢ elemntu ¢; ; zalezy tylko od

trzech elementow ktore z nim sgsiaduja (od gory, z lewej i od lewej gornej przekatnej).
Policzymy teraz warto$¢ dla elementu cg 2

VUdiag = C1,1 + S(S, A) =0+1=1
Vleft = €21 +g = —10—10 = —20
Vyp = C12 +g=—10—-10 = -20

A zatem element cp 2 macierzy C przyjmie warto$¢ 1 a odpowiadajacy element macierzy
T (ta2) przyjmie wartos¢ diag

s E N D S E N D
0 -10 -20 -30 -40 end left left left left
A -10 1 . . . A up diag
N -20 . . . . N up
D -30 . . . . D up

Policzymy teraz warto$¢ dla elementu ca 3
Udiag = C12 +s(E,A) = —-10-1=—11
Ueft = C22+9g=1-10= -9
Vyp =13 +g=—20—-10=-30
A zatem element ¢y o macierzy C przyjmie wartosc -9 a odpowiadajacy element macierzy

T (t22) przyjmie wartosc left
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s E N D S E N D
0 -10 -20 -30 -40 end left left left left
A-10 1 -9 . . A up diag left
N -20 . . . . N up
D -30 . . . . D up

Stosujac dalej analogiczne postepowanie na koniec powinnismy uzyskaé nastepujace

macierze
S E N D S E N D
0 -10 -20 -30 -40 end left left left left
A-10 1 -9 -19 -29 A up diag left left left
N-20 -9 -1 -3 -13 N up diag diag diag left
D -30 -19 -11 2 3 D up up diag diag diag

Wyznaczenie przesunieé

Wyznaczanie optymalnych przesunie¢ odbywa sie w etapie nazywanym wyznaczaniem
sladu powrotnego lub tez Sciezki powrotnej (ang. traceback path). Algorytm rozpoczyna
swoje dziatanie z ostatniej komorki macierzy T (tzn. elementu (n + 1,m + 1)). Kolejne
elementy Sciezki wybierane sa w oparciu o zawarto$¢ macierzy 1" a ich wartos¢ okresla
ewentualne przesuniecia wedtug ponizszych zasad.

e Jesli w komorce jest warto$¢ diag wowczas znaki z obu sekwencji uznajemy za
pasujace.

e Jesli w komorce jest wartosé left wowczas w sekwencji znajdujacej sie po lewej
stronie macierzy T (tworzacej wiersze) wstawiany jest element gap.

o Jedli w komorce jest wartos¢ up wowczas w sekwencji znajdujacej sie na gorze
macierzy T (tworzacej kolumny) wstawiany jest element gap.

Zobaczmy jak wyglada to w naszym przypadku.
1. Rozpoczynamy z komorki (4,5). Znajduje sie w niej warto$¢ diag a wiec tworzymy

dwie sekwencje rozpoczynajace (a wlasciwie to koriczace sie, bo sekwencje tworzone
sa od korica) sie od znakow odpowiadajacych wspotrzednym, czyli D i D.

S E N D D
end left left left left |
A up diag left left left D

N up diag diag diag left
D up up diag diag DIAG

Zawartos¢ tej komorki wskazuje nam kolejng komorke, czyli w tym przypadku
element macierzy T o wspotrzednych (3,4).

2. W komorce (3,4) znajduje sie wartosé¢ diag a wiec do istniejacych sekwencji doda-
jemy (z przodu) znaki odpowiadajace wspolrzednym, czyli N i N.
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S E N D ND
end left left left left |l
A up diag left left left ND
N up diag diag DIAG left
D up up diag diag DIAG
Zawartos¢ tej komorki wskazuje nam kolejng komorke, czyli w tym przypadku
element macierzy T o wspotrzednych (2, 3).

3. W komorce (2,3) znajduje sie wartos¢ left a wiec do istniejacych sekwencji do-
dajemy (z przodu) element gap (dla ,lewej” sekwencji) i element E (dla ,gorne;”
sekwencji).

S E N D END
end left left left left |l
A up diag LEFT left left -ND
N up diag diag DIAG left
D up up diag diag DIAG
Zawartos¢ tej komorki wskazuje nam kolejng komorke, czyli w tym przypadku
element macierzy T o wspotrzednych (2,2).
4. W komorce (2,2) znajduje sie warto$¢ diag a wiec do istniejacych sekwencji doda-
jemy (z przodu) znaki odpowiadajace wspolrzednym, czyli S'i A.
S E N D SEND
end left left left left I 1
A up DIAG LEFT left left A-ND
N up diag diag DIAG left
D up up diag diag DIAG
Zawartos¢ tej komorki wskazuje nam kolejna komorke, czyli w tym przypadku
element macierzy T' o wspohrzednych (1,1).
5. W komorce (1,1) znajduje sie wartos¢ end co oznacza koniec algorytmu. Zatem

optymalne dopasowanie tancuchow, przy zdefiniowanym przez nas koszcie to
SEND

11
A-ND
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Rozdzial 15

Elementarne wiadomosci z biologii

15.1 Moébzg jako biologiczne CPU

Naturalnym jest dla nas, ze ,my” jako ludzie, mozemy wykonywac¢ wiele réznych akcji.
Czesto, jesli nawet nie czedciej, pewne akcje odbywaja sie ,w nas” bez udzialu naszej
swiadomosci. Mozemy, swiadomie lub nie:

e widzie¢, stysze¢, czué itp, czyli przyjmowac i przetwarzac¢ agromng lawine informa-
cji powodowang roznymi zmystami (wzrok, stuch, smak, zapach, dotyk itp);

e kontrolowaé nasza ogdlnie pojmowana motoryke gdy chodzimy, rozmawiamy, ge-
stykulujemy;

e mysleé, wnioskowac, zapamietywac, uczy¢ sie;
e marzyc;
e kontrolowaé cieptote ciala, cisnienie krwi, tetno czy szybkos¢ oddechu.

Wszystkie te zadania sa koordynowane i kontrolowane przez jeden, maty rozmiarowo,
organ — mozg. Mozna powiedzie¢, ze mozg jest gléownym elementem przetwarzajacym
w naszym ciele. To takie biologiczne CPU w biologicznym hardware jakim jest ludzkie
ciato.

U zwierzat tutu mozg zwykle jest umiejscowiony w gtowie. Chroniony czaszka znaj-
duje sie bardzo blisko najwazniejszych zrodet informacji: wzroku, shuchu, smaku i zapa-
chu, osrodka réownowagi (jak to inaczej okreslic???!!).

(tutu Cos o zdecentralizowanym ukladzie nerwowym.)

15.2 Malutkie cegielki — neurony
Mobzg zbudowany jest z dwoch zasadniczych rodzajéow komorek
e nerwowych, tzw. neuronéw (ang. neurons, neurones, nerve cells),

e glejowych (ang. glial cells; glia z gr. klej).

Tloé¢ neuronéw u przecietnego czlowieka szacowana jest na ok. 100 miliardow (10!,
Imld = 10?).
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Neurony postrzegane moga by¢ jako aktywne elektrycznie komorki. Posiadaja one bo-
wiem zdolnos¢ do gromadzenia i transmitowania sygnaléw elektrochemicznych na duze,
rzedu kilku metrow, odlegtosci'.

Mozna powiedzie¢, ze neurony sa bardzo wasko wyspecjalizowanymi komoérkami, kto-
rych gléwnym zadaniem jest przetwarzanie i przekazywanie sygnatdéw. Mechanizmy
dzieki ktérym sie to odbywa sa bardzo zlozone, ale sam proces, czyli gromadzenie sy-
gnaléw i ich przekazanie dalej, wydaje sie by¢ prosty. W pewnym sensie sa podobne do
bramek logicznych tworzacych ,zwykte” komputery.

Potaczone neurony tworza sie¢ neuronowa. Sie¢ taka podobna jest do sieci kompute-
rowej, gdzie neurony (odpowiedniki weztow, np. komputer) potaczone sa wtoknami ner-
wowymi (np. przew6d UTP). Zauwazmy jednak, ze stopienn ztozonosci w biologicznych
sieciach jest znacznie wiekszy. Niezwykle rzadko mamy tutaj do czynienia z potaczeniem
jeden-do-jednego. Zwykle jeden neuron potgczony jest z co najmniej tysigcem innych?.

Komunikacja miedzy neuronami odbywa sie w procesie transmisji synaptycznej (ang.
synaptic transmission) za posrednictwem reakcji elektro-chemicznych. Podstawa tego
procesu jest potencjat czynnosciowy, ,,przemieszczajacy” sygnal elektryczny od ciata ko-
morki wzdhuz aksonu do innych komoérek. Zjawisko to znane jest takze pod nazwa fali
depolaryzacyjnej (ang. wave of depolarization).

Komorki glejowe, mniej wiecej 10 razy liczniejsze niz neurony, stanowia swego ro-
dzaju ,wypetnienie”, czy tez przestrzen, w ktorej znajduja si¢ neurony. Zasadniczym
ich zadaniem jest ochrona tkanki nerwowej, zaopatrywanie jej w substancje odzywcze,
udzial w jej procesach metabolicznych i regeneracyjnych.

15.3 Budowa komoérki nerwowej

Pomimo duzego zréznicowania neuronéw pod wzgledem ksztaltu, rozmiaru czy tez wta-
snosci elektrochemicznych, w kazdym z nich wyr6zni¢ mozna pewne wspolne elemeny.

Cialo komoérki (soma). (ang. cell body) Podobnie jak w przypadku innych komorek,
takze 1 w tym przypadku ciatlo komorki nerwowej zawiera wszystkie niezbedne
do funkcjonowania komorki struktury: jadro komorkowe (zawiera informacje ge-
netyczne), rybosomy (odpowiadaja za biosynteze bialtek), mitochondrium (jako
zrodlo energii). Obumarcie jadra komorki oznacza Smier¢ samej komorki. Soma
zwykle przyjmuje rozmiary z przedziatu 4-100 mikrometréw (1 mikrometr = 1079).
Z informatycznego punktu widzenia petnia role uktadu przetwarzajacego dane.

Akson. Przekazuje sygnal elektrochemiczny (impuls nerwowy, potencjal czynnosciowy)
7z somy na zewnatrz komorki®. Wiekszo$¢ neuronéow posiada tylko jeden akson,
ktory jednakze moze sie znacznie rozgaleziaé, przez co sygnatl przekazywany jest
do znacznej ilosci innych komorek (zwykle co najmniej tysiac). Aksony niektorych
neuronéw bywaja pokryte ostonka mielinowa (jak gdyby odpowiednik ziolacji prze-
wodu elektrycznego) przyspieszajaca znacznie proces transmisji impulsu wzdtuz
aksonu. Dlugosé aksonu jest zwykle od kilku do kilkudzisieciu tysiecy razy wieksza
od érednicy somy (zawiera sie w przedziale od ok. 0.01-1m).

!Co przy samym rozmiarze ciata komoérki wynoszacym ok. 4 do 100 mikrometréow jest odlegloscia
bardzo duza (1 mikrometr = 107% a wiec od kilku tysiecy do ok. miliona razy wicksza).

Mamy tutaj na mysli potaczenia bezposrednie.

3Szybkos¢ propagacji miesci sie w zakresie 1-100m/s a czas trwania impulsu to ok. 1-2ms.
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Akson zakoriczony jest synapsami — specjalnymi strukturami, w ktérych uwal-
niane sg chemiczne neurotransmitery w celu przekazania sygnatu do innego neuronu
(jego dendrytu lub somy a znacznie rzadziej aksonu).

Synapsy moga by¢ pobudzajace lub hamujace (blokujace, spowalniajace (ang. in-
hibit)), to znaczy zwiekszajace lub zmniejszajace aktywnosé¢ (potencjal) jakiegos
neuronu. Transmisja sygnatu miedzy komorkami, za posrednictwem synaps, jest
ztozonym procesem chemicznym, w ktérym sa uwalniane specyficzne substancje,
tzw. transmitery po stronie nadawczej zlacza. W rezultacie rosnie, lub maleje, po-
tencjal elektryczny ciata komorki odbiorczej. Jezeli ten potencjal osiagnie wartosé
progowa, to w kierunku aksonu jest wysylany impulsowy potencjal czynnosciowy
o stalej wartosci i czasie trwania (moéwimy wowczas, ze nastapit zapton komorki).
Impuls rozchodzi sie po drzewku wyjsciowym aksonu i poprzes ztacze synaptyczne
dociera do innych komorek. Po zaptonie komoérka musi odczekaé¢ pewien czas,
zwany okresem refrakcji, zanim bedzie zdolna do ponownego zaptonu.

W znacznym skrécie proces transmisji synaptycznej mozna przedstawi¢ w naste-
pujacych etapach. (tutu etapy)

Z informatycznego punktu widzenia pelnia role uktadu wyjsciowego.

Przecietnie kazdy neuron ma okoto 7000 potaczen synaptycznych z innymi neuro-
nami. Szacuje sie, ze dorosta osoba ma tacznie od 10'° do 5 x 10'5 takich polaczeri,
podczas gdy trzyletnie dziecko ma ich ok. 10'6.

Dendryty. Stanowia niejako mocno rozgateziajaca sie ,dobudowe” ciata komorki. Sa
zasadniczym miejscem odbierania sygnaléw. 7 informatycznego punktu widzenia
pelnia role uktadu wejsciowego. Ilos¢ dendrytéow waha sie od kilku do kilku tysiecy.
Jednak kazdy dendryt moze otrzymywac¢ sygnaty od tysiecy synaps.

Zasada ,wszystko albo nic”

Przekazywanie impulsu nerwowego odbywa sie wedlug zasady wszystko, albo nic (ang.
all-or-none principle). Oznacza to, ze jesli neuron zareaguje na pobudzenie to odpowiada
na to pobudzenie w pelni. Istotne jest tutaj to, ze mocniejszemu pobudzeniu odpowiada
nie silniejszy sygnatl (silniejsza reakcja), ale wiecej sygnatow w jednostce czasu.

15.4 Przydatne klasyfikacje

Komorki nerwowe mozna dzieli¢ i klasyfikowaé¢ ze wzgledu na rozne kryteria. Ponizej
przedstawiam tylko te, ktére cho¢ w malym stopniu moga by¢ zrozumiale dla kogos
ukierunkowanego na nauki $ciste.

Klasyfikacja funkcjonalna — kierunek przekazywania informacji.

Afektory. (ang. afferent neurons) Przekazuja informacje z tkanek i organéow do cen-
tralnego uktadu nerwowego (sensory, receptory). W ogoélnosci sa to te komorki
nerwowe, ktore dostarczaja informacji do mézgu.

Efektory. (ang. efferent neurons lub motor neurons) Przekazuja informacje z central-
nego ukladu nerwowego do uktadéw wykonawczych (efektorow). W ogdlnosci sa
to te komorki nerwowe, ktére wyprowadzaja informacje z mozgu.
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Miedzyneuronowe. (and. interneurons connect neurons) Przekazuja informacje po-
miedzy réznymi obszarami centralnego uktadu nerwowego.

Klasyfikacja funkcjonalna — sposéb oddziatywania na inne komorki.

Neurony pobudzajace. (ang. excitatory neurons) Powoduja pobudzenie (zwiekszenie
potencjatu) kolejnych neuronéw.

Neurony hamujace. (ang. inhibitory neurons) Hamuja (spowalniaja) kolejne neurony.
Neurony modelujace (ang. modulatory neurons). (tutu)

Charakterystyka elektrofizjologiczna — sposoéb wytadowania (ang. discharge patterns)
Tonic or regular spiking. Some neurons are typically constantly (or tonically) active.
Phasic or bursting. Neurons that fire in bursts are called phasic.

Fast spiking. Neurony o duzej czestotliwosci reakcji (,odpalen”, ang. fast firing rates).

Thin-spike. Action potentials of some neurons are more narrow compared to the others.

15.5 Mobzg a rozum

Rozroznienie pomiedzy rozumem a mozgiem jest czyms zasadniczym w filozofii myshu.
Problem umyst-cialo od wiekéw zajmowal filozoféw. Mobzg jest tworem biologicznym
mieszczacym sie wewnatrz czaszki, odpowiedzialnym za szereg proceséw elektrochemicz-
nych. Rozum natomiast jest czyms§ niematerialnym, duchowym: my¢lami, pragnieniami,
sposobem postrzegania rzeczywistosci czy swiadomoscia. Mozna pokazaé pewne kore-
lacje zachodzace pomiedzy zdarzeniami mentalnymi a sygnalami neuronéw. Pytaniem
pozostaje natomiast, jaka faktycznie taczy je relacja — czy rozum i mozg to jest to samo
czy moze jednak nie. Filozoficzne rozwazania na ten temat chilowo jednak odsuwamy.

Sztuczna inteligencja. Podrecznik. .. (©2008 by P. Fulmarski, M. Grzanek (ostatnia modyfikacja: 28 maja 2010)



Rozdzial 16

Sztuczna sie¢ neuronowa

Tradycyjnie termin sie¢ neuronowa odnosil sie do struktury potaczonych neuronéw bio-
logicznych. Obecnie oznacza on czesto takze sztuczne sieci neuronowe zbudowane ze
sztucznych neuronéw, czyli ,tworéw” nagladujacych dziatanie biologicznego neuronu!.
Sztuczne sieci neuronowe moga by¢ uzywane zaréwno w celu lepszego i glebszego pozna-
nia zasad dziatania ich biologicznych protoplastéw, jak i w celu rozwiazywania problemow
7z zakresu sztucznej inteligencji.

Sztuczna inteligencja i modelowanie kognitywne / poznawcze (ang. cognitive mode-
ling) probuja nasladowa¢ / symulowaé¢ pewne wtasnosci sieci neuronowych. Cho¢ oba
uzywaja podobnych narzedzi i technik, to pierwszy z nich skupia sie na rozwigzywaniu
konkretnych zadari, drugi natomiast na budowaniu matematycznego modelu biologicz-
nego systemu nerwowego.

Na polu zastosowan sztuczne sieci neuronowe z powodzeniem wykorzystano w takich
zadanich jak:

e klasyfikacja i rozpoznawanie wzorcow — przy klasyfikacji i rozpoznawaniu wzorcoéw
sie¢ uczy sie podstawowych cech tych wzorcow, takich jak odwzorowanie geome-
tryczne uktadu pikselowego wzorca, roktad sktadnikéw gtownych wzorca czy innych
jego wlasciwodci; podkresla sie réznice wystepujace w réznych wzorcach, stanowiace
podstawe podjecia odpowiedniej decyzji klasyfikacyjnej;

e aproksymacja funkcji, modelowanie — sie¢ aproksymujaca odgrywa role uniwersal-
nego aproksymatora funkcji wielu zmiennych;

e asocjacji — gdzie sie¢ neuronowa spelnia zadanie pamieci asocjacyjnej; mozna tu
wyrdzni¢ pamieci:

— autoasocjacyjna, gdzie skojarzenie dotyczy tylko poszczegdlnych sktadowych
wektora wejsciowego

— heteroasocjacyjna, gdzie zadaniem sieci jest skojarzenie ze soba dwu wektoréw

W przypadku podania na wejscie sieci wektora zaszumionego badZz pozbawionego
pewnych fragmentéw danych, sie¢ potrafi odtworzy¢ petlny wektor oryginalny, po-
zbawiony szuméw, generujac przy tym pelna postaé¢ drugiego, odpowiadajacego
mu, wektora (patrz takze rys. 16.1).

W kolejnych rozdziatach czesto zamiast pojecia ,sztuczna sie¢ neuronowa” bedzie uzywane pojecie
»sieci neuronowe;j’.
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-

Rysunek 16.1: Przyktad odtworzenia oryginlanego obrazu (prawy dolny obraz) na pod-
stawie zaszumionych danych wejsciowych (lewy gorny obraz).

e optymalizacja;

e predykcja wartosci sygnalow — sie¢ ma za zadanie okreslenie przysztych zachowan
systemu na podstawie ciggu wartosci z przesztosci;

e filtrowanie danych;
e grupowanie (klastrowanie) i wydobywanie cech;
e sterowania — w tym przypadku sie¢ neuronowa pekni zwykle kilka funkcji:
— stanowi model nieliniowy tego procesu, identyfikujac jego podstawowe para-

metry niezbedne do wypracowania odpowiedniego sygnaltu sterujacego;

— pelni funkcje uktadu sledzacego adaptujac sie do zmiennych warunkéw srodo-
wiska;

— moze rowniez stanowi¢ bezposredni neuroregulator, zastepujac klasyczne roz-
wiazania;

— wazng role, zwlaszcza w sterowaniu robotéow, odgrywa klasyfikacja i podej-
mowanie decyzji co do dalszego przebiegu procesu

Praktyczne zastosowania obejmuja zadania kontroli i identyfikacji (sterowanie pojazdami,
procesami technologicznymi), sterowania robotami czy agentami w grach, rozpoznawania
wzorcow (sygnaly radarowe, identyfikacja twarzy, wykrywanie obiektow), rozpoznawanie
wzorcow-sekwencji (gesty, mowa, tekst pisany), diagnostyki medycznej, analizy finanso-
wej, data mining (KDD, knowledge discovery in databases), wizualizacji, filtrowania (np.
spamu).
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Najistotniesza cecha sztucznych sieci neuronowych, z punktu widzenia zastosowan,
jest mozliwos¢ ich tworzenia w oparciu o obserwacje. Oznacza to, ze w sytuacji gdy
dane sa niepelne, lub na tyle zlozone, ze zwiazkéw pomiedzy nimi nie znamy lub sa
one bardzo skomplikowane, mozemy, jedynie w oparciu o przyktady typu ,w tej sytuacji
nalezy wykonaé to”, zbudowaé¢ poprawnie reagujacy uktad. Moéwimy, ze sztuczne sieci
neuronowe mozemy uczyc.

Ponadto cechuje je zdolno$é do uogoédlniania nabytej wiedzy. Duza ilo$é elementow
przetwarzajacych powoduje, ze jest ona do pewnego stopnia odporna na uszkodzenia
jej struktury.

Istotna zaleta sieci jest mozliwoé¢ ich realizacji w technice o wielkim stopniu scalenia.
Zrboznicowanie elementow sieci jest niewielkie, a ich powtarzalnosé ogromna. Stwarza to
perspektywe zbudowania uniwersalnego procesora, ktoéry, by¢ moze w przysztosci wspo-
moze procesory klasyczne?.

Wrciaz jednak nie znamy odpowiedzi na pytanie o stopien zlozonosci i wlasnosci jakie
pojedynczy neuron powinien posiadaé¢ aby przy jego pomocy méc odwzorowac co§ co by
przypominato inteligentne zachowania. Co wiecej, nie wiemy nawet czy $ciste ,podazanie”
za biologia ma sens — jak wiemy samoloty lataja a jednak w istotny sposob inaczej niz
ptaki.

Sztuczna sie¢ neuronowa, (ang. artificial neural network (ANN), simulated neural ne-
twork (SNN), neural network (NN)) jest potaczeniem pewnej ilogci sztucznych neuronow
wykorzystujacych pewien matematyczny model obliczeniowy w celu przetwarzania infor-
macji. Sieci neuronowe wykorzystywane w sztucznej inteligencji sa znacznie uproszczo-
nym modelem analogicznych struktur z mézgu. Wspoétczesne komputery wyewoluowaty
w oparciu o zatozenia architektury von Neumannowskiej i jako takie bazuja na sekwen-
cyjnym przetwarzaniu i wykonywaniu jasno i precyzyjnie okreslonych instrukcji. Dla
odréznienia sztuczne sieci neuronowe, przynajmniej teoretycznie, jako, ze modeluja ich
biologiczne odpowiedniki, bazuja w znacznej mierze na przetwarzaniu réwnolegltym
i niejawnych instrukcjach / informacjach pochodzacych z zewnetrznych sensoréw.
W pewnym sensie, sztuczna sie¢ neuronowa staje sie w ten sposob ztozonym proceso-
rem statystycznym. Na tyle ztozonym, ze wladciwie sie¢ traktowana jest jak czarna
skrzynka, ktora przyjmuje sygnaly wejsciowe, daje oczekiwany sygnaly wyjéciowe, ale
nie wiadomo jak i dlaczego.

Ujmujac zagadnienie troche bardziej formalnie, sztuczne sieci neuronowe sa narze-
dziem do nieliniowego statystycznego modelowania danych.

16.1 Model neuronu dla informatyka

Uzywajac terminologii informatycznej w budowie neuronu wyrdzni¢ mozemy nastepujace
elementy

e wejscie dostarczajace sygnatow wejsciowych (odpowiednik dendrytow),
e clement przetwarzajacy sygnaly (ciato komorki),
e wyjscie (jedno) przekazujace informacje o wynikach dziatania.

(tutu: rys:03-01)

2Raczej nigdy nie zastapi ze wzgledu na kompletna nieprzydatnosé rozwigzan neuronowych do wy-
konywania obliczen.
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Rysunek 16.2: Model neuronu zaproponowany przez McCullocha i Pittsa.

Rysunek 16.3: Realizacja bramki NAND.

16.2 Elementarny model neuronu

Pierwsza formalna definicje sztucznego neuronu, oparta na uproszczonym modelu bio-
logicznym opisanym powyzej, podali McCulloch i Pitts (1943). Zaproponowany przez
nich model przedstawiony jest na rysunku 16.2. Sygnaly wejsciowe x;, ¢ = 1,...,n maja
wartos¢ 1 lub 0, zaleznie od tego czy w chwili k£ impuls wejsciowy pojawil sie, czy tez
nie. Sygnal wyjsciowy neuronu oznaczany jest przez y. Regula aktywacji neuronu ma
dla tego modelu postac:

o = { L ogdy 70, wixz >T
- n
0, gdy > @ wiaf<T
gdzie: k=0,1,... — kolejne momenty czasu,
w; — waga, przypisana polaczeniu wejscia ¢ z ,ciatem” neuronu,
T — warto$¢ progowa (ponizej ktorej neuron nie zadziata).

Ponadto przyjmujemy w; = +1 dla synaps pobudzajacych i w; = —1, dla synaps
hamujacych.

Mimo calej prostoty, model ten wykazuje duze potencjalne mozliwosci i przy odpo-
wiednim doborze wag i progdéw mozna z jego pomoca zrealizowac¢ funkcje logiczne NOT,
OR oraz AND badz NOR i NAND, a to z kolei, jak wiadomo z algebry Boole’a, umoz-
liwia zbudowanie dowolnie ztozonego uktadu kombinacyjnego. Wprowadzenie do przed-
stawionego modelu sygnatu sprzezania zwrotnego umozliwia nam zbudowanie obwodow
zachowujacych sie jak jednobitowy rejestr zdolny zapamieta¢ stan wejscia, czyli inaczej
mowigce, komorke pamieci (rys. 16.5). Jedynka na wejsciu pobudzajacym powoduje ak-
tywacje komorki, a jedynka na wej$ciu hamujacym wprowadza ja w stan nieaktywnosci.
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Rysunek 16.4: Realizacja bramki NOR.

SET —1 N ¥
RESET -~ -1

Rysunek 16.5: Komérka pamieci.

Przy braku sygnatow wejsciowych, sygnal wyjsciowy jest podtrzymywany nieskoriczenie
dtugo dzieki sygnatowi sprzezenia zwrotnego.

Nalezy jednak zdawacé sobie sprawe, iz zaprezentowany powyzej model pomija wiele
wtasciwosci jakie charakteryzuja rzeczywiste neurony. Najwazniejsze z nich to:

Rzeczywiste neurony, nawet w przyblizeniu, nie sa elementami progowymi. Wrecz
przeciwnie, reaguja na wejscie w sposob ciagly. Uniwersalng cecha jest natomiast
nieliniowa zaleznos¢ miedzy wejéciem a wyjsciem komorki.

Rzeczywisty neuron generuje cigg impulséw, a nie sygnal wyjsciowy o stalym pozio-
mie. Przedstawienie stanu pobudzenia za pomoca jednej liczby, czy nawet w postaci
ciagtej, pomija wiele informacji, jak np. faza impulsu.

Nie wszystkie neurony maja taka sama skale opdznienia. Nie sa tez synchronizo-
wane przez zegar centralny.

Ilog¢ substancji transmitera w synapsie moze zmienia¢ sie w spos6b nieprzewidy-
walny.

Wartosci ,wag” i ,progéw” ulegaja zmianom dzieki wzajemnemu oddzialywaniu
neuronéw (ktore tu wystepuje jedynie w postaci przeptywu sygnatow).

Dlatego tez obecnie model ten stanowi jedynie punkt wyjscia do dalszych rozwazan
nad neuronem przydatnym do budowy sieci. Ponizej podany zostanie zasadniczy model
sztucznego neuronu, uzywany w dalszej czesci.

Kazdy model neuronu sktada sie z elementu przetwarzajacego potaczonego z wej-
§ciami synaptycznymi i jednym wyjsciem (rys. 16.6). Przeptyw sygnalow we wszystkich
potaczeniach jest jednokierunkowy. Sygnal wyjsciowy neuronu dany jest zaleznoscia:

y=flwz)=f (Z xﬂ%)
i=1
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Rysunek 16.6: Ogolny model neuronu.

gdzie w— wektor wag, x — wektor wejsciowy, n - ilos¢ sygnaltow wejsciowych dla danego
neuronu. Funkcja f(wz) nazywana jest funkcja aktywacji. Czesto taczne pobudzenie
oznacza sie symbolem net. Wowczas mozemy te funkcje zapisa¢ jako

f(net) = f(wz)
Typowymi funkcjami aktywacji sa:

e funkcja liniowa

flx)=a-z, (16.1)
gdzie a jest wspotczynnikiem nachylenia prostej. Na ogoét przyjmuje sie a = 1.0.
e funkcja progowa bipolarna

1 dla x>0,
flz) = { —1 dla x<0. (16.2)

Czasami funkcja ta, przy dodatkowym zalozeniu, ze dla x = 0, f(z) = 0 oznaczana
jest jako sgn(-).

e funkcja progowa unipolarna

1 dla z >0,
J(@) = { 0 dla z<0. (16.3)
e funkcja sigmoidalna bipolarna
(@) - 1 (16.4)
r)=———-—— .
1+ exp(—Ax)

Parametr A wplywa na ,stromos$¢” wykresu. Im ten parametr jest wiekszy, np.
rzedu 7.0, tym wykres jest blizszy wykresowi funkcji progowej. Dla matych warto-
sci, np. 0.3, wykres przypomina funkcje liniowa. Istotna zaleta tej funkcji jest jej
rozniczkowalnosé. Na ogoét przyjmuje sie A = 1.0.

e funkcja sigmoidalna unipolarna

1

T 1+ exp(—Ax) (16.5)

()
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Rysunek 16.7: Siec jednokierunkowa jednowarstwowa.

e funkcja radialna
_ |l — c|f?
f(.%') = exp < 7"2 )7 (166)

gdzie c i r sg ustalonymi stalymi decydujacymi o $§rodku wykresu i jego szerokosci
(patrz rys. //uzup//).

16.3 Podstawowe architektury sieci neuronowych

Sposoby polaczenia neuronéw miedzy sobg i ich wzajemnego wspotdziatania spowodo-
waly powstanie réznych typoéw sieci. Kazdy typ sieci jest z kolei §cisle powiazany z od-
powiednig metoda doboru wag (uczenia). Z wielu réznych rodzajow sieci ograniczono sie
tutaj do kilku najczesciej stosowanych.

Sie¢ jednokierunkowa jednowarstwowa

W sieci tej neurony sa utozone w jednej warstwie, zasilanej jedynie z wezléw wejscio-
wych (rys. 16.7). Polaczenie weztow wejSciowych z neuronami warstwy wyjsciowej jest
zwykle pelne (kazdy wezel jest potaczony z kazdym neuronem). Przeplyw sygnalow wy-
stepuje w jednym kierunku, od wejscia do wyjscia. Wezly wejsciowe nie tworza warstwy
neuronéw, gdyz nie zachodzi w nich zaden proces obliczeniowy?>.

Sie¢ jednokierunkowa wielowarstwowa

Cecha charakterystyczna sieci jednokierunkowej wielowarstwowej jest wystepowanie co
najmniej jednej warstwy ukrytej neuronéw, posredniczacej w przekazywaniu sygnatow
miedzy weztami wejSciowymi a warstwa wyjsciowa. Sygnaly wejsciowe sa podawane na
pierwsza warstwe ukryta neurondéw, a te z kolei stanowia sygnaty zrédtowe dla kolejnej
warstwy. Typowy przykltad takiej sieci przedstawia rysunek 16.8. W tym przypadku,
o wiele czesciej niz poprzednio, zdarza sie, iz pewne polaczenia miedzyneuronowe nie wy-
stepuja. Neurony warstw ukrytych stanowia bardzo istotny element sieci, umozliwiajacy
uwzglednienie zwigzkéw miedzy sygnalami, wynikajacymi z zaleznosci statystycznych
wyzszego rzedu.

3Cho¢ niektorzy traktuja wezty wejsciowe jako neurony.
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X % X

Rysunek 16.9: Siec rekurencyjna.

Sieci rekurencyjne

Sieci rekurencyjne r6znig sie od sieci jednokierunkowych wystepowaniem sprzezenia zwrot-
nego miedzy warstwami wyjsciowa i wejsciowa. Na rys 16.9 przedstawiono typowa sieé re-
kurencyjna, jednowarstwowa, w ktérej sygnaty wyjsciowe neuronéw tworza jednoczesnie
wektor wejsciowy sieci dla nastepnego cyklu (z - oznacza operator opZnienia //uzup//
nie ma na rys!!!).

16.4 Nauka sieci — podstawowe modele

Chcac nauczy¢ sie¢ neuronowa, musimy dysponowaé zbiorem uczacym L = Iy, ..., 1y,
gdzie n okresla ilosé¢ elementéow zbioru uczacego. Kazdy z elementéow [; tego zbioru
sktada sie natomiast z dwoch elementow: wektora z danymi wejsciowymi p; oraz od-
powiadajacego jemu wektora oczekiwanych odpowiedzi ;. Elementy p; oraz t; tworza
odpowiednio zbiér wzorcy uczacych P oraz odpowiadajacy im zbiér prawidlowych
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odpowiedzi T

Pod pojeciem uczenia sieci, bedziemy rozumieli wymuszanie na niej okreslonego re-
agowania na zadane sygnaly wejsciowe. Osiaga sie to przez adaptacyjny dobor wag,
wkrok po kroku”, badz etapowo wedlug schematu

wi(t+1) = wi;(t) + Aw;;(t)

gdzie:
t — numer cyklu uczacego,
w;j(t+1) — nowa warto$¢ wagi synaptycznej taczacej neuron
7 warstwy p, z neuronem ¢ warstwy p + 1,
wij(t) — poprzednia warto$¢ wagi synaptycznej,
Aw;j(t)  — wielko$¢ o jaka zmodyfikuje sie warto$¢ wagi,

lub poprzez jednorazowy zapis.

Jednorazowy zapis ma miejsce wtedy, gdy wagi dostrajane sa w wyniku jednej sesji
treningowej, podczas ktorej korzysta sie z calego zbioru wzorcowych par wejscie/wyjscie.
Sygnaty sprzezenia zwrotnego wytwarzane w sieci nie biora udzialu w jej dostrajaniu.
Sytuacja taka zachodzi, gdy mozliwe jest obliczenie wartosci wag wedtug okreslonego
wzoru. Nie mamy wowczas tak naprawde doczynienia z procesem nauki, ale z jednora-
zowym ich wyznaczeniem. Ta technika uczenia jest typowa dla pamieci i wystepuje na
przyktad w sieciach Hopfielda.

Dla innych sieci neuronowych typowe jest raczej uczenie z wykorzystaniem sprzezenia
zwrotnego z otoczeniem, umownie zwane nauczaniem, realizowane etapowo i nazywane
nauczaniem przyrostowym. Wystepuja zasadniczo trzy modele nauki sieci.

Uczenie nadzorowane nazywane czasami uczeniem z nauczycielem (ang. supervised
learning). Podczas uczenia z nauczycielem przy nowych danych wejsciowych pod-
powiada on pozadang odpowiedz. Odleglos¢ pomiedzy rzeczywista a pozadang
odpowiedzig sieci jest miara btedu uzywang do korekcji parametrow sieci. Dostra-
janie elementéw macierzy wag moze byé¢ oparte na systemie nagréd i kar, jak to
ma miejsce w naturalnym nauczaniu. Zestaw obrazéw wejsciowych i wyjsciowych
uzytych w czasie nauki nazywamy zbiorem uczacym. Czesto zbior uczacy jest re-
alizacja procesu przypadkowego i procedura minimalizacji btedu musi uwzglednia¢
jego wtasnosci statystyczne. W rezultacie wiekszo$é¢ algorytmow uczenia z na-
uczycielem sprowadza sie do statystycznej minimalizacji bledu w wielowymiarowe;j
przestrzeni wag.

Uczenie nienadzorowane nazywane czasami uczeniem bez nauczyciela (ang. unsu-
pervised learning). Podczas uczenia bez nauczyciela pozadana odpowiedz nie jest
znana. Wobec braku informacji o poprawnosci czy niepoprawnosci odpowiedzi sie¢
musi sie uczy¢ poprzez analize reakcji na pobudzenie, o ktérych naturze wie bar-
dzo mato, albo wrecz nic. Wszelkie ogolne charakterystyki danych wejsciowych sie¢
musi wykry¢ sama. W trakcie ich wykrywania parametry sieci podlegaja zmianom,
co nazywamy samoorganizacja®.

Uczenie ze wzmocnieniem (z krytykiem) (ang. reinforcement learning).

“Termin samoorganizacja jest w powszechnym uzyciu, ale nie tyle chodzi w tym przypadku o zmiane
organizacji sieci (np. zmiana ilogci warstw czy sposobu polaczen), ile o zmienianie wartosci wag bez
dodatkowych informacji ,z zewnatrz”.
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138 ROZDZIAL 16. SZTUCZNA SIEC NEURONOWA

Rysunek 16.10: Prosty model neuronu.

16.5 Podstawowe metody uczenia nadzorowanego w sieciach
jednokierunkowych
16.5.1 Regula perceptronowa

Jako pierwsza metoda nauki z nauczycielem zajmiemy sie regula percepronowa wprowa-
dzona przez Rosenblatta wraz z ideg neuronu (1958).
Zanim jednak przjdziemy do opisu metody wykonajmy kilka doswiadczen.

Doswiadczenie 1

Przyjmujemy model neuronu z rysunku 16.10, w ktérym funkcja aktywacji przyjmuje
postac

-1 gdy =<0
flz) = 0 gdy =0 (16.7)
1 gdy x>0

Model ten nazywany jest perceptronem. Sprobujemy ustali¢, czy przy zadanym mo-
delu mozliwe jest osiagniecie odwzorowania okreslonego przez tabele 16.1 a nastepnie co
nalezy zmienié¢ aby realizowa¢ odwzorowanie z tabeli 16.2.

wejscie | -4 | -2 | 0

wyijscie | 1] -1]0]1]1

Tabela 16.1:

wejscie || -4 |-210| 2 | 4
wyjécie | 1 | 1 |0 |-1|-1

Tabela 16.2:
Zauwazmy, ze odwzorowanie postaci g(x1) = wiz, przy ustalonym wy > 0, realizuje
nastepujace przeksztalcenie
(—=00,0) — N gdy x1 <0,
0 — 0, gdy =0,
(0,400) — P gdy x>0,

gdzie N oznacza zbioér liczb ujemnych a P zbioér liczb dodatnich. Stosujac teraz wzor

Sztuczna inteligencja. Podrecznik. .. (©2008 by P. Fulmarski, M. Grzanek (ostatnia modyfikacja: 28 maja 2010)



16.5. PODSTAWOWE METODY UCZENIA NADZOROWANEGO W
SIECIACH JEDNOKIERUNKOWYCH 139

16.7 do argumentu g(z1) = wix; = net otrzymujemy nastepujace przeksztatcenie

(—00,0) — -1,
0 — 0,
(0,+00) — +1.

Tak wiec chcac realizowa¢ odwzorowanie opisane tabelg 16.1 wystarczy przyjac¢ jako wq
dowolng liczbe dodatnia. Przyjmujac np. wy; = 1.5 dla 1 = —4 orzymujemy:

net = xywy = (—4) - 1.5 = —6

F(net) = f(=6) = -1

co zgodne jest z definicja z tabeli.
Analogicznie, cheac realizowaé¢ odwzorowanie opisane tabela 16.2, wystarczy przyjac
jako wi dowolng liczbe ujemna.

Doswiadczenie 2

Ponownie przyjmujemy model neuronu z rysunku 16.10, z funkcja aktywacji zadang
wzorem (16.7). Niech teraz ,poszukiwane” odwzorowanie opisuje tabela 16.3. Przy

wejscie || -6 | -4 | -2 | 0
wyjscie || -1 [-1 | 0 [1]1

Tabela 16.3:

takich zalozeniach, dla wy > 0, odwzorowanie g(z1) = wyz realizuje przeksztalcenie

— N gdy =z <0,
0 — 0 gdy x1 =0,
— P gdy x>0,

przez co po zastosowaniu wzoru (16.7) np. punktowi -2 bedzie przypisana niezgodna z
tabela 16.3 wartos¢ -1 a w ogélnosci otrzymamy

net — —1 gdy mnet <0,
0 — 0, gdy net=0, (16.8)
net — 1 gdy mnet >0,

Przygladajac sie postaci (16.8) i majac jednocze$nie na uwadze ,poszukiwane” odwzo-
rowanie okreslone tabelg 16.3 widzimy, ze odpowiednie wyniki uzysakmy jesli spetnione
bedzie
net — —1 gdy net< —2,
0 — 0, gdy net=0,
net — 1 gdy net> -2,

Latwo mozemy to uzyska¢, modyfikujac funkcje aktywacji (16.7) do postaci

-1 gdy z< -2

flz)= 0 gdy z==-2
1 gdy z> -2
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X1Wl

@ Y

1. "%
Rysunek 16.11:

Modyfikowanie funkcji aktywacji nie jest jednak najlepszym pomystem. Moze i dla jed-
nego neuronu sie sprawdza, ale gdy jest ich kilkadziesiat lub kilkaset, wowczas kazdy
moze mie¢ troszke inng funkcje aktywacji co stanowitoby pewng uciazliwo$¢ w pracy
jako, ze wcigz trzeba by pamieta¢ jakiej funkcji uzy¢ do jakiego neuronu. Zamiast tego
mozna lekko zmodyfikowa¢ nasza sie¢ (ta zlozona z jednego neuronu) przenoszac zada-
nie ,pamietania’ o zmienionym progu z funkcji aktywacji na sam neuron. W tym celu
przyjmujemy model neuronu z rusunku 16.11 przy czym jego funkcja aktywacji pozostaje
w pierwotnej postaci, czyli obowiazuje wzor (16.7). Cheac teraz realizowa¢ odwzorowa-
nie opisane tabela 16.1 nalezy tak ustali¢ wartosci wag w; oraz wy aby spelnione bytly
zaleznodci
N 1wy +wy <0
x1E€(—00,—2

gdy 1 =-2 to xyw;+w,=0

Y 1wy + wp > 0
21 €(—2,+00)

Korzystajac z zaleznosci ,Srodkowej” otrzymujemy
—2w; +wp =0

a stad
wp = 2wq.

Wstawiajac powyzsze do zalezno$ci pierwszej otrzymujemy

A ziwy + 2wy <0
z1€(—00,—2)

v w1 (wl + 2) <0
21€(—00,—2)

7 czego wnosimy, ze wy musi by¢ liczba dodatnig. Ostatecznie otrzymujemy, ze odwzo-
rowanie bedzie spetnione jesli

wp = 2w Awy > 0Aw, > 0.
Cho¢ najbardziej naturalnym wyborem wydaje sie przyjecie w; = 1, wp = 2, to jed-

nak celem sprawdzenia przyjmijmy 2 jako wartos¢ wagi w; a 4 jako warto$¢ wagi wy.
Otrzymujemy wowczas:
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Rysunek 16.12:

e dla r1 = —2
net = xyw; +wp = (=2)-2+4=0
f(net) = £(0) =0
e dla zy = —6
net = ryw; +wp = (—6) -2+4 = -8
f(net) = (~8) = -1
e dlaxzy =0

net=ryw; +wp, =0-24+4=4
f(net) = f(4) = +1

co zgodne jest z definicja z tabeli.

Doswiadczenie to pokazalo, ze oprécz ,normalnych” wejs¢, neuron powinien posia-
da¢ jedno dodatkowe o znaczeniu specjalnym, tj. odpowiedzialne za przesuwanie progu
funkcji aktywacji. Istotne jest, aby na tym specjalnym wejsciu zawsze pojawial sie ten
sam sygnatl. Moze by¢ dowolny. W jednej sieci moze to by¢ —1, w innej 12 a jeszcze
innej —72.5. Nie ma znaczenia. Wazne natomiast, aby zawsze (to znaczy przez caly czas
jak dziata sie¢) byl to ten sam sygnal. Oczywiscie w zaleznosci od wartosci tego sygnatu
rozne beda odpowiadajace mu wagi pozwalajace ne osiaggniecie tego samego efektu. To
dodatkowe wejscie, ze wzgledu na petniona funkcje, nazywa sie biasem.

Doswiadczenie 3

Mamy zatem model neuronu wzbogacony o dodatkowe wejscie o statym sygnale. Umiemy
takze dobra¢ wagi tak, aby spetione zostaly odpowiednie zalozenia (te z tabeli). Jed-
nakze robimy to recznie. Dla prostego zadania jest to tatwe, ale przypatrzmy sie troche
bardziej ztozonemu: prosze ustali¢ wagi tak, aby neuron z rysunku 16.12 realizowat
odwzorowanie zadane przez tabele 16.4.

W tym przypadku jest to jeszcze bardziej ktopotliwe niz w do$wiadczeniu 1 i 2. Na
podstawie zdobytej do tej pory wiedzy mozemy probowac rozstrzygnac, czy w ogoble jest
to mozliwe. Narysujmy w tym celu wszystkie punkty okreslone w tabeli (patrz rysunek
//tutu). Jak wida¢ dwie grupy punktow, tj. czarnych i biatych kotek, mozemy rozdzieli¢
linig prosta. Stad wniosek, ze powinno udaé sie znalezé¢ odpowiednie wartosci wag dla
tego zadania. Pytanie jak?
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wejscie L |7 55| 2] 11
wejscie2 | -1 1|20 ]-1|2]1
wyjécie | L |1 |-1]0|-1]|1]-1

Tabela 16.4:

Wybierzmy dwa punkty lezace na tej prostej i na ich podstawie wyznaczmy rownanie
og6lne prostej. Niech punkatmi tymi beda

p1=(1,1) py=(4,2).
Rownanie prostej wyznaczonej na ich podstawie ma postaé

1 L2,
—T1 — — = U.
37172

Jak wiadomo dla prostej o réwnaniu ogolnym
Az +By+C=0

wektor [A, B] wskazuje dodatnia polplaszczyzne. Niestety okazuje sie, ze w naszym przy-
padku jest na odwrot (rysunek //tutu), co mozemy tez sprawdzi¢ wykonujac obliczenia
dla dowolnego punktu z tabeli. W takim razie, wystarczy obie strony rownania prostej
pomnozy¢ przez -1

—éxl—i-.%'g— ; = 0.
Nadal bedzie to dokladnie taka sama prosta, ale tym razem dodatnia poétpltaszczyzna
bedzie zawierata te punkty o ktére nam chodzi. Tak wiec dla dowolnego punktu p =

(x1,x2) znajdujacego sie na znalezionej prostej mamy, ze

flp) = —éxl + z9 — ; = 0.
Ponad to mamy
1 2
f(p) :—53314-332—5 >0,
dla p lezacych na dodatniej polptaszczyznie oraz
Fp) =51+ — 2 <0,

dla p lezacych na ujemnej potptaszczyznie. Poniewaz argument funkcji aktywacji rozwa-
zanego neuronu opisany jest wzorem

net = x1wi + rowsg + Wy

wiec wystarczy przyjaé: w; = —%, we = 1 oraz wy = —% aby otrzymaé¢ neuron o
oczekiwanym dzialaniu. Sprawdzmy dziatanie neuronu na kilku wybranych przypadkach

e dlaxzy=-7 20=-1

(e ()t
f(net>=f(§> 1
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e dlaz;=-2,20=0
t=(-2) L +(0)-1+ 2 2 +0 2 0
net =(-2)- [ —= . —Z)== -z =
3 3 3 3

edlax; =3, 29=1

co zgodne jest z definicja z tabeli.

Jak wiec wida¢, mozliwe jest ,reczne” znalezienie wartosci wag, co jednak poprze-
dzone jest zmudng faza obliczen i analizy. Przejdzmy zatem teraz do omoéwienie reguly
perceptronowej, dzieki ktorej zautomatyzujemy proces doboru wartosci wag.

Reguta perceptronu

Sygnatem uczacym r jest roznica pomiedzy odpowiedzia pozadang ¢t = t; a rzeczywista y
otrzymana na wyjsciu sieci po podaniu wzorca uczacego pg, dla wybranej probki uczacej
k

r=t—uy. (16.9)

Korekcja wag neuronu odbywa sie wedlug zaleznosci
Aw; = nft — f(net)]z,, (16.10)

gdzie zakresem zmiennogci ¢ jest liczba wszystkich wejs¢, net jest tacznym pobudzeniem
neuronu pod wplywem sygnatu wejsciowego = = py a funkcja f(-) jest okreslong wzorem
(16.2) bipolarng funkcja progowa

-1 gdy <0
flz)=4 0 gdy =0
1 gdy >0

Stata 1 nazywana jest wspdlczynnikiem uczenia i okresla, w pewnym sensie, szykos¢
uczenia. Zwykle jej wartosci mieszcza sie w przedziale (0.01, 0.5).

Zilustrujemy te metode na przyktadzie. Chcemy aby neuron realizowal odwzorowanie
zadane przez tabele 16.4. Do jego nauki wykorzystamy zatem wektory

_ 1]
1]
_ 2]
0]
_ 1]
1]
2].

P =
p2
p3
2
Ps
Pe
pr =

N Ot Ot

[

w

[
[
[
[
[
[
[

[
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Kazdy z wektoréw pi-p7 rozszerzymy o dowolnie przez nas wybrang stata, ktéra od-
powiadaé¢ bedzie za realizacje przesuniecia. Zatem zbidr wektoréw uczacych przyjmie
ostatecznie postac

P1 [—7 —1 1]
p2 = [-5 1 1]
p3 = [ —2 1]
pa = [-2 0 1]
ps = [I -1 1]
pe = [3 1 1]
pro= [1 2 1]

Kazdemu z wektoréw wejsciowych p; odpowiada wektor oczekiwanej (poprawnej) odpo-
wiedzi t;; w naszym przypadku jest to po prostu liczba.

t o= —1
ty = —1
ty = 1
ty = 0
ts = 1
te = 1
tr = —L.

Stata uczenia n przyjmiemy rowng 0.2 zas poczatkowy stan wektora wag ustalimy na
w=[-1 =1 —1]. Mozemy teraz rozpoczac pierwszy cykl uczenia. W kazdym cyklu
prezentujemy jeden raz kazdy z wzorcow, badamy reakcje sieci i dokonujemy korekty
wag. Prosze zwroci¢ uwage na chwilowa zmiane oznaczen w stosunku do wzorow 16.9 i
16.10. Teraz indeks przy t nie oznacza wyjscia z i-tego neuronu, ale odpowiedz na i-ty
obraz uczacy. Pominieto takze indeks przy w jako, ze mamy tylko jeden taki wektor. Z
kolei indeks przy = oznacza, ze jest to i-ty obraz uczacy.

Dla wzorca p; mamy:

net = wx1 =7
y=f(net) = 1
r o= 11 —y=-2
Aw = nrx
= 0.2(-2)x;
i ostatecznie
w = w4+ Aw

1 —1 —1]+[28 04 —04]
= [1.8 —06 —14]

(prosze poréownac takze z rysunkiem //uzupelnic//).

Dla wzorca py mamy:

net = wry = —11
y=f(net) = -1
r o= 13— Yy = 0
Aw = nrao
= 0.2(0).%'2
i ostatecznie
w = w+ Aw

= 18 06 —14+[0 0 0
- 18 —06 —14]
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Dla wzorca p3 mamy:

net = wxz= —9.2
y=flnet) = -1
r = 13— Yy = 2
Aw = nrzs
= 0.2(1 —(=1))xs
i ostatecznie
w = w4+ Aw

= [18 —06 —14+[-2 —08 04
= [-02 —14 —10]

Dla wzorca ps mamy:

net = wxs = —0.6
y=f(net) = -1
ro= 14— Yy = 1
Aw = nray

= 0.2(0 — (—1))z4

1 ostatecznie
w = w-+Aw

= [-06 —14 —0.8]

Dla wzorca ps; mamy:

net = wxs; =20
y=f(net) = 0
r = ty—y=1
Aw = nrozs

= 0.2(1 - (0))zs

1 ostatecznie
w = w+Aw

= [-06 —14 —0.8

Dla wzorca pg mamy:

net = wxg = —4.0
y=f(net) = —=1.0
r o= tg—y=2
Aw = nrzg

= 0.2(1— (—1))ze

1 ostatecznie
w = w-+Aw

= [06 —1.0 —04

Dla wzorca p; mamy:

net = wxy=—1.8
y=flnet) = -1
r = tr—y=20
Aw = nrzy
= 0.2(1 —(0))zy
i ostatecznie
w = w4+ Aw

= [06 —10 —04
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Tym samym zakoriczyliSmy pierwszy cykl uczenia. Zwykle cykli tych potrzeba znacznie
wiecej, zatem cala procedure nalezy powtorzy¢. Zaleca sie przy tym losowy dobor probek
uczacych czyli wymieszanie w ramach kazdego cyklu zbioru probek.

Dowdd zbieznosci reguty perceptronu

7 przeprowadzonych dotad obserwacji, na podstawie podanych wiadomogci, wnioskowaé
mozna, ze perceptron zawsze dokonuje podziatu ptaszczyzny na dwie polptaszczyzny za
pomoca prostej®. Oznacza to, ze tylko te problemy, dla ktorych mozna rozdzieli¢ punkty
na plaszczyznie za pomoca prostej, mozna za pomoca perceptronu rozwiaza¢. Inaczej
moéwiac, rozwigzywalne s tylko problemy separowalne liniowo.

Bedziemy teraz chcieli pokazaé¢, ze metoda perceptronu dla probleméw separowal-
nych liniowo jest zbiezna. Zbieznos¢ w tym kontekscie oznacza otrzymanie rozwigzania,
to znaczy takich wartosci sktadowych wektora wagowego, ktére gwarantuja poprawna
klasyfikacje punktéw ze zbioru uczacego. Wprowadzmy najpierw formalng definicje se-
parowalnosci liniowej i wykorzystywanej w dowodzie absolutnej separowalnosci liniowe;.

Definicja 16.1 (Separowalnosé liniowa). Dwa zbiory punktéw P oraz N, takie ze P, N C

R" nazywamy separowalnymi liniowo jesli istnieje n+1 liczb rzeczywistych wy, ..., Wpt1,
takich, ze dla kazdego punktu ¥ = (2f,... 2L) € P i dla kazdego 2N = (2, ..., z)) €
N zachodzi .

> wirl > wp, (16.11)

i=1

n

> wiy

wir; < Wptl. (16.12)
i=1

Definicja 16.2 (Absolutna separowalno$¢ liniowa). Dwa zbiory punktow P oraz N, takie
ze P, N C R"™ nazywamy absolutnie separowalnymi liniowo jesli istnieje n + 1 liczb

reecaywistych wy, ..., wpyq takich, ze dla kazdego punktu x¥ = (xf, .. ,xf) € P i dla
kazdego N = (zV,...,2) € N zachodzi
n
> wiwl > wnia, (16.13)
i=1
n
>_wiz!
wir; < Wpt1. (16.14)
i=1

Pokazemy teraz ze obie definicje sa rownowazne, jesli tylko zbiory P i N sg skoriczone.

Lemat 16.1. Jesli dwa skoriczone zbiory punktow, P oraz N, takie ze P,N C R sq
separowalne liniowo, to sq takze absolutnie separowalne liniowo.

Dowdd. Poniewaz zbiory P i N sa separowalne liniowo, wiec istnieja liczb rzeczywiste
Wi, ..., Wpt1, takie ze zachodza wzory (16.11) oraz (16.12). Niech

n
€= maX{ E wixlN—wnH}.
zNeN i—1

W ogolnosci, przestrzen n wymiarowa dzielona jest dwie podprzestrzenie za pomoca jednej n — 1
wymiarowej hiperpltaszczyzny.
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Oczywiscie zachodzi
1
e< -e<0.
2

Niech teraz 1
w1/1+1 = Wnpt1 + 55.

Dla wszystkich punktéw ze zbioru P zachodzi

n n

P P /
E WiT; — Wny1 = E wim; — (Wpyy — 55) >0,
i=1 i=1

€O oznacza, 7e
n

1

P

g wT; — Wl > —§€>0
i=1

i w konsekwencji

n
> wiwl > wl . (16.15)
i=1
Dla wszystkich punktéw ze zbioru N zachodzi

n n 1
N N !
E WiT; — Wyl = E wizy — (W4 — 55) <&,
i=1 i=1

€O oznacza, ze
- 1
N /
Zwixi — Wy < € <0
i=1
i w konsekwencji
n
> wim <wh . (16.16)
i=1

Wzory (16.15) oraz (16.16) dowodza absolutnej separowalnosci liniowej zbiorow P oraz
N. Tak wiec pokazalismy, ze modyfikujac wage wy+1 0 pewna dowolnie mata liczbe (bo
zamiast /2 rownie dobrze mozna przyjac¢ £/1000), mozemy dokona¢ absolutnej separacji
liniowej skoriczonych zbioréw separowalnych liniowo.

Zalezno$¢ w druga strone jest oczywista. O

Twierdzenie 16.1 (Dowo6d zbieznosci reguty perceptronu). Jesli zbiory P oraz N sq
absolutnie separowalne liniowo, wowczas requta perceptronu, startujgc od wektora wy,
aktualizuje wektor wagowy w skoriczong ilosé razy.

Dowdd. Bez straty ogélnosci rozwazan mozemy przyjaé¢ nastepujace, utatwiajace rozu-
mowanie, zalozenia:

e Zbiory P i N sa absolutnie separowalne liniowo. Dla uproszczenia zapisu mozemy
przez S oznaczy¢ zbiér bedacy suma elementéw z P i zanegowanych elementow z
N (tak wiec S zawiera elementy dodatnie).

e Wektory x tworzace zbiér S moga zosta¢ poddane normalizacji. Jesli bowiem
prawda jest, ze dla ustalonego wektora w zachodzi w -z > 0, to prawda jest takze,
ze w-nx > 0, gdzie n jest dowolng stata dodatnia. Wektory normalizujemy w taki
sposob aby ich dtugoséé¢ byta réwna 1.
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e Analogicznie normalizacji poddajemy wektor wagowy w. Poniewaz zaktadamy
absolutna separowalnos¢ liniows zbioréw P i N a zatem istnieje taki wektor w, dla
ktorego zachodzi (16.13) oraz (16.14). Przez w* oznaczamy jego znormalizowana
postac.

Zalézmy teraz, ze jesteSmy w chwili czasowej ¢t 4+ 1 i obliczyliémy nowa postac¢ wektora
wagowego wy4+1. Oznacza to, ze

e wykonalismy n + 1 krokéw algorytmu;

e w chwili czasowej ¢t pewien wektor p, € S zostal niepoprawnie zaklasyfikowany, co
spowodowalo uaktualnienie wektora wagowego wedtug formuty

Wil = Wy + PP,
gdzie p = nr (poréwnaj wzory (16.9) oraz (16.10) ze strony 143).

Kosinus kata pomiedzy wektorami w* oraz w.y; obliczmy, korzystajac z definicji

iloczynu skalarnego, jako
w* - Wi

cosa = . (16.17)
llwega |l
Niech § = miég(w* -p). Oczywiscie 6 > 0. Mamy
pe
wrwip = w* (w + pp) = wrw + pw*p > wrwy + po.
Postugujac sie indukcja otrzymujemy
w w1 > wrwg + p(t + 1)0. (16.18)

Wyrazenie ||wet1| szacujemy w nastepujacy sposob
lwestlI* = (lwell + ppe) (lwell + ppe) = l[well® + 2pwepe + opell* < [Jwell® + p.
Nieréwnoéé¢ wynika stad, ze
o wip; < 0 (gdyby tak nie byto, nie dokonywali bysmy korekty wag);
o [lpell = 1.
Postugujac sie indukcja otrzymujemy
w1 2 = flwoll* + p(t +1). (16.19)

Ze wzorow (16.17), (16.18) oraz (16.19) otrzymujemy nieréwnosc

* t+1
cos o > wwo—i—p( t )5

, 16.20
~ Vlwol? + p(t + 1) 20

Prawa strona wyrazenia (16.20) rognie proporcjonanie do v/t i moze osiaga¢ dowolnie
duze wartosci®. Z drugiej jednak strony cosa < 1, co z kolei implikuje, ze t jest ograni-
czone z gory przez pewng wartosc ez ]

6Zmienna ¢, jako ,numer” kolejnych chwil czasowych, przyjmuje wartosci naturalne.
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16.5.2 Przypadek cigglej funkcji aktywacji

Zasadniczg niedogodnodcia w rozwazanym do tej pory modelu neuronu jest nieciaglosé
jego funkcji aktywacji, nie pozwalajaca na modelowanie zjawisk i danych typu ,troche”.
Binarna funkcja aktywacji dziala na zasadzie ,tak” (gdy jej wartos¢ wynosi 1), ,nie” (dla
-1) i ewentualnie ,niewiem” (dla 0). Nie pozwala jednak na modelowanie odpowiedzi typu
stroche tak” (0.4) lub ,prawie jestem pewien, ale mam watpliwosci” (0.8). ,Ucigglong”
wersja tejze funkcji jest sigmoidalne funkacj aktywacji opisana wzorami (16.4) oraz (16.5).

Ciagla funkcja aktywacji, oprocz zdolnosci do modelowania danych ,rozmytych”, czyli
nieprecyzyjnych, ma jeszcze jedna zalete. Przy jej stosowaniu mozna korzystac¢ z gradien-
towych (czyli postugujacych sie pochodna) metod optymalizacji, co szczegolnie istotne
stanie sie w przypdaku sieci wielowarstwowych.

Reguta delta

W regule delta sygnal uczacy definiuje sie jako

r=6=[t— f(net)]'(net),

za$ korekta wektora wag ma postac

Aw; = n(t —y)f (net)z.

Reguta ta daje sie wyprowadzi¢ jako wynik minimalizacji kwadratowego kryterium
btedu. Przyjmijmy model sieci przedstawiony na rysunku 16.7. Zaktadamy, ze neurony
maja dowolng rozniczkowalna funkcje aktywacji. Oznaczmy przez t pozadany sygnatl
wyjsciowy, y faktyczny sygnal wyjéciowy, x — pobudzenie sieci. Przyjmijmy ilo$¢ wejs¢
rowng n. Blad klasyfikacji jednego obrazu wejsciowego wynosi

—_

E=23 (k- ) (16.21)
k=1

[\)

gdzie m jest ilodcia wyjs¢. Do wyznaczenia wartosci wag minimalizujacych blad E za-
stosujemy metode gradientowa numerycznego wyznaczania minimum funkcji. Ustalamy
pewien dowolnie wybrany punkt w i obliczamy gradient VE(w). Nowa warto$¢ w uzy-
skujemy przesuwajac w w kierunku najszybszego spadku wartosci funkcji, to znaczy w
kierunku ujemnego gradientu. Korekta wag przyjmie wiec postac

Aw = —nVE(w).

W naszym przypadku wzor ten wyglada nastepujaco

co prowadzi do obliczeni

i
I

k=1 k=1
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n

3 [t = ) £ et ) ), |

=1 =1
= —(ti — yi) [ (net;)x;.
Wyrazenie
(ti — ys) f' (net;)

nazywa sie sygnatem btedu delta. Ostatecznie korekta wag przyjmie postac
wij = wi; +nt; — yi) f (net;)x;.

Jak widaé¢ do stosowania tej metody konieczna jest znajomos¢ pochodnej funkcji akty-
wacji. Dobrze aby caly proces jej obliczania nie byt zbyt dtugotrwaty. W tym kontekscie
szczegolnie dobrze nadaja sie do tego celu funkcje sigmoidalne, ktérych pochodne wyra-
zaja sie przez nie same. Dla funkcji 16.5 jej pochodna ma postac

f'(net) = Af(net)(1 — f(net)), (16.22)

za$ dla funkcji 16.4
1
f'(net) = )\5(1 — f%(net)). (16.23)

Wyprowadzenie wzoréw na pochodne dla funkcji sigmoidalnej

Cho¢ wyprowadzenie wzoréw na pochodne funkcji sigmoidalnej to zwykte przeksztatce-
nia wykorzystujace elementarne wtasnoéci, to jednak zaskakujaco czesto mozna znalezé
btedne postaci tych wzoréw. Dlatego umiescimy ponizej ich wyprowadzenie, aby kazdy
mogt tatwo wyjasni¢ ewentualne watpliwosci.

Wykazemy najpierw prawdziwos¢ wzoru (16.22). WprowadZzmy oznaczenie

1

fulz) = v

Woéwcezas

1 (@) 1 ! e N 1—1+e
xTr) = _— = g . =
u 1+ e—)\m (1 + e—)\x)Z 14+ e—>\l‘ 1+ e—)\m

1 < -1 1+4+e

M e \(Trew T1y eAz> = AMul@)(A = ful@))-

Wykazemy teraz prawdziwos¢ wzoru (16.23). WprowadZzmy oznaczenie

2

fo(z) = Treoe

Poniewaz mamy nastepujaca zaleznosé

fo(x) =2fu(z) =1

wiec

fo(x) = (2fu(z) = 1) = 2f}(2) = 2A fu(2)(1 = fu(2)).
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Tak wiec mozna wyrazi¢ warto$¢ pochodnej funkcji bipolarnej za pomoca wartosci funk-
cji unipolarnej. Pokazemy teraz, ze jest to mozliwe takze przy wykorzystaniu funkcji
bipolarnej

2\ 2\

fi(@) = =22 fu(x)(1 — fu(2)) = 2\ fu(x) — 2)\f3(x) R P (EP=nE =

C2M(1+ ) —2) 2 e 1 4xe™  1A(2e M 42e777)

(1 +6—Az)2 (1 +6—Am)2 - 5(1 +6—Az)2 T 9 (1 +6—Az)2
1)\(1 — 1+ (6—>\x)2 _ (6—>\x)2 + 26—)@ + 26—)@) B
- (1 + 6—)\x)2 -
B 1)\(1 + 26—)@ + (6—>\x)2 — 1+ 26—)@ _ (e—)\m)Q) B
- (1 + 6—)\x)2 -
B 1\ [(1 + 26—)@ + (e—)\m)Z) _ (1 _ 26—)@ + (6—>\x)2)] B
2 (1 + e Ax)2 B
B 1\ [(1 + 6—)\x)2 _ (1 _ 6—)@)2] B 1)\ . 1— 6—>\x 2 B
T2 (14 eo)2 20T e ) |

RN YN 2 1+e 2\
2 L+e N 2 I+e e Ter) |
2 2 )

16.5.3 Zasada propagacji wstecznej

=2\

Algorytm propagacji wstecznej btedu jest podstawa wiekszosci biezacych prac na temat
uczenia sieci neuronowych. Zostal on odkryty niezaleznie przez Brysona i Ho, Werbosa,
Parkera, Rumelharta, Hitona i Williamsa; pokrewny sposéb podal Le Cun. Zasada pro-
pagacji wstecznej stanowita istotny krok w rozwoju sieci neuronowych. Umozliwila
uczenie sieci wielowarstwowych niezbednych do rozwigzania wiekszosci probleméw. Na-
wet prosty wydawaloby sie problem XOR (patrz rozdziatl 26) wymaga stosowania sieci
dwuwarstwowej. Sama metoda, z formalnego punktu widzenia, nie jest niczym wiecej jak
gradientows metoda minimalizacji funkcji wielu zmiennych i dziwi¢ moze fakt, ze az tak
dtugo trzeba bylo czekaé na jej zauwazenie. Podamy teraz interpretacje zdarzen zacho-
dzacych podczas procesu propagacji wstecznej, co powinno utatwié¢ sledzenie wywodow
formalnych w dalszej czesci. Opiszemy przepltyw sygnatéw dla jednej probki uczacej w
ramach jednego cyklu. W praktyce dziatanie takie nalezy wykonaé¢ dla wszystkich probek
w ramach jednego cyklu a sam cykl powtérzy¢ wielokrotnie.

W celu tatwiejszego $ledzenie wywodoéw przyjmujemy konkretny model sieci, przed-
stawiony na rysunku 16.137. Ponadto, zgodnie z opisem w 16.4 ze strony 136, zakta-
damy, ze mamy pewien zbior uczacy L z ktorego wybieramy dowolng pare (p;, t;), gdzie

pi = {pi1, iz}, ti = {t;}.

"Uwaga: na rysunkach nie uwzgledniono polaczen z biasem, ktore wystepuja jednak we wzorach
(sygnaly x i wagi w przy ktorych wystepuje indeks o wartosci 0).
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Rysunek 16.13: Ogdlny wyglad sieci do przyktadu ilustrujacego zasade dziatania propa-
gacji wstecznej.

nety = wipry + wiaq + wisw;
1 _ 1

y1 = f(nety)
1

Y1

=N

xT

Rysunek 16.14: Przebieg sygnatéw pobudzajacych pierwszy neuron w warstwie pierwszej.

e Propagacja sygnalow w warstwie pierwszej (wejsciowej) (poroéwnaj rysunki 16.14—
16.15).

— Obliczenie pobudzenia neti, netl neuronéw numer 1 i 2 z warstwy pierwszej:
1o 11 1.1 1.1
net; = wipTo + Wi T + WP,

net% = w%om(l] + w%lx% + w%Qx%.
— Obliczenie wartosci funkcji aktywacji:
1 1
nh = f(’l’LBtl),

ys = [(nety).

— Sygnaly wyjsciowe z tej warstwy staja sie sygnatami wejsciowymi dla warstwy

kolejnej:
ot =y,
T3 =Y

e Propagacja sygnalow w warstwie drugiej (ukrytej) (poréwnaj rysunki 16.16-16.18).
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1,11 11 11
nety = WLy + Wa T + Waats

ys = f(net})

2 _ .1
T3 =Y2

Rysunek 16.15: Przebieg sygnaléw pobudzajacych drugi neuron w warstwie pierwszej.

net? = wiya§ + whai + wiyas

yi = f(net?)

3_ .2
Ty =Y

Rysunek 16.16: Przebieg sygnaléow pobudzajacych pierwszy neuron w warstwie drugiej.

— Obliczenie pobudzenia, net%, net% i net% neuronéw numer 1, 2 i 3 z warstwy

drugiej:
2 2 2 2 2 2 2
net1 = wloxo + w12y + Wi9Ty,
2 2 2 2 2 2 2
nety = Wiy + Wy + Wiy,

2 2 2 2 2 2
W30Tp + W31 L] + Wyx3.

2
nets

— Obliczenie wartodci funkcji aktywacji:

vi = flnetd),

v = [flnet3),

vi = f(net3).

— Sygnaly wyjsciowe z tej warstwy staja sie sygnatami wejéciowymi dla warstwy
kolejnej:

3 2
T1 = Y1,
3 2
Lo = Y2,
3 2
T3 =1Y3

e Propagacja sygnalow w warstwie trzeciej (wyjsciowej) (poréownaj rysunek 16.19).
— Obliczenie pobudzenia net? neuronu numer 1 z warstwy trzeciej:

net? = wiyzd+wiat + wihal + wisai.
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2 _ .2 .2 2,2 2,2
nety; = wyoTy + Wi T + Wi

y3 = f(net3)

3_ .2
Lo = Y2

Rysunek 16.17: Przebieg sygnaléw pobudzajacych drugi neuron w warstwie drugiej.

2 _ .2 .2 2 .2 2 .2
nets = wigxry + w37 + Wy

y3 = f(net3)

T3 = Y3

Rysunek 16.18: Przebieg sygnatéw pobudzajacych trzeci neuron w warstwie drugiej.

— Obliczenie wartosci funkcji aktywacji:
yi = flnet)).
— Sygnaly wyjsciowe z tej warstwy staja sie odpowiedzig sieci
y=yi
e Obliczenie wartosci bledu jaki popeknita sie¢ (rysunek 16.20)
o=t—uy.

Sygnal btedu ma o tyle duze znaczenie, ze dzieki niemu wiadomo jaka poprawke
nalezy wprowadzi¢ do wektora wagowego.

3_ .3 .3 3,3 3,3 3,3
nety = WigTy + Wi T + WiaTs + wisxy

y3 = f(net?)
Y=y

Rysunek 16.19: Przebieg sygnatéw pobudzajacych pierwszy neuron w warstwie trzeciej.
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Rysunek 16.20: Obliczenie wartosci btedu popetnionego przez siec.

2 _ 533
07 = dywyy

Rysunek 16.21: Obliczenie wartosci btedu popelnionego przez neuron pierwszy z warstwy
drugiej.

e Propagowanie sygnatu btedu do warstwy ukrytej (poréwnaj rysunki 16.21-16.23).

Nie jest mozliwe bezposrednie obliczenie wartosci sygnalu btedu dla neurondéw
warstw innych niz wyjsciowa. Wychodzac jednak ze stusznego zalozenia, ze na
btad koricowy mialy takze wplyw neurony z innych warstw a nie tylko wyjsciowe,
mozna probowad ,0biazy¢” je czescia ,odpowiedzialnosci”. Odpowiedzialno$¢ bedzie
tym wieksza im wieksza warto$¢ bezwzgledna miata waga na potaczeniu neuronu
warstwy ukrytej i wyjéciowej. Dlatego oznaczajac § przez 03 otrzymujemy

2 _ 3.3
0 = dywiy,

2 _ 3.3
0y = dywiy,

2 _ 3.3

e Propagowanie sygnatlu bledu do warstwy wejsciowej (poréwnaj rysunki 16.24-
16.25).

Na podobnej zasadzie obliczamy sygnaty btedu dla neuronéw z warstwy wejsciowe;j.

1 2 9 2 9 2 9
0 = djwy; + d3wsy + d3wsy,

1 2 9 2 9 2 92
0y = Ojwiy + 03wy + d3w3,.
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g@i o

Rysunek 16.22: Obliczenie warto$ci btedu popelnionego przez neuron drugi z warstwy

drugiej.
g@i 82 = w3,

Rysunek 16.23: Obliczenie wartosci btedu popelnionego przez neuron trzeci z warstwy

drugiej.
%ﬁ 81 = 63w, + 3w3, + Fw,

Rysunek 16.24: Obliczenie wartosci btedu popelnionego przez neuron pierwszy z warstwy
plerwszej.

Rysunek 16.25: Obliczenie warto$ci btedu popelnionego przez neuron drugi z warstwy
pierwszej.
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e Uaktualnienie wag.

Poniewaz teraz dla kazdego neuronu znana jest warto$¢ btedu, wiec mozna policzy¢
poprawki dla wszystkich wag. Kolejnosé liczenia nie ma teraz znaczenia (mozna
uaktualnia¢ wagi zaczynajac albo od poczatku albo od korica).

16.5.4 Uogoblniona regula delta

Podstawe algorytmu stanowi spadek gradientu (reguta delta) opisany na stronie 149.
Podane ponizej wzory oraz ich wyprowadzenie stanowia klasyke w dziedzinie sieci neu-
ronowych.

Podobnie jak poprzednio n oznacza liczbe neuronéw wejsciowych, m — liczbe neu-
ronéw w warstwie wyjéciowej oraz k — liczbe neuronéw w warstwie ukrytej. Podstawe
algorytmu stanowi przyjecie funkcji celu w postaci sumy kwadratéw roznic miedzy aktu-
alnymi wartodciami sygnatéw wyjsciowych sieci a warto$ciami zadanymi. Uaktualnianie
wag moze odbywac sie po kazdorazowej prezentacji probki uczacej lub jednorazowo, po
prezentacji wszystkich probek tworzacych cykl uczacy. W celu uproszczenia do dalszych
rozwazan przyjeto funkcje celu 16.21, ktéra odpowiada aktualizacji wag po kazdorazo-
wej prezentacji probki. Ponadto ograniczamy sie tylko do dwoch warstw, ale nic nie
stoi na przeszkodzie aby w ramach ¢wiczenia wyprowadzi¢ sobie wzory dla sieci 10-cio
warstwowej. . .1 przekonadé sie o ich analogicznej postaci.

Przy oznaczeniach pokazanych na rys 16.8 ze strony 136, funkcje btedu E mozna
opisaé zaleznoscia:

m

ty— 3 = 5 D ltp — F(netd)]? =

p=1

NE

1
2

I
_.

p

1 m k 2
252 tp— f qufnet =
p=1 q=1
1 m k n 2
53 o (S (3
p=1 q=1 r=1

gdzie net}], net?, oznaczaja odpowiednio pobudzenie g-tego neuronu w warstwie 1 i p-tego
w warstwie 2.

Obliczymy teraz 1<t <k, 1<j<n:

OF
owl.?
ij

m k n
Sl Z netZ)](—f'(net?))) lef,qf'(net;) Zléqidrjxr =
=1 - =

m

== > _Alty — F(net))]f (netpywp; f' (net)a; }

p=1
Podobnie jak dla sieci jednowarstwowej, przez § oznaczamy nastepujace fragmenty ostat-
niego wzoru

52 = [t, — F(net2)]f (net?)
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dlap=1,...,k, oraz

5} = [ty — f(nety)|f (netyywp, f'(net;)

Stad tez
m
6 = Z 6§wpif'(neti1)
p=1
gdzie i = 1,...,m i ostatecznie
oF 1
dul, ~

ij
Otrzymaliémy w ten sposdb wzor na zmiane wartosci wag warstwy pierwszej. Wzory na
zmiane wag warstwy drugiej sa analogiczne do tych wyprowadzonych na stronie 149.

Znajomo$¢ powyzszych wzoréw ,na pamiec¢” nie jest konieczna do zrozumienia tej
metody. Co wiecje, znajac zasade dziatania metody opisang w 16.5.3 bardzo tatwo
mozna powyzsze wzory odtworzy¢. Pokazuja one bowiem, ze sama metoda nie zostata
wyssana z palca a wrecz przeciwnie, posiada silne podstawy teoretyczne.

[stotnym problemem zwigzanym z sieciami wielowarstwowymi jest dobor ich struk-
tury, to znaczy utozenia neuronéw w warstwy i ich wzajemne potaczenie. Niestety nie ma
uniwersalnej metody pozwalajacej okresli¢ architekture sieci. Na temat doboru struktury
powstalo wiele prac, jednakze zadna z nich nie daje rozstrzygajacej odpowiedzi. Zwykle
podkresla sie, ze najlepszym wyjsciem jest przebadanie pewnej ilosci sieci i wybranie tej
najlepiej dziatajacej lub dobra intuicja.
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Rozdziat 17

Algorytmy gradientowe uczenia sieci
wielowarstwowych skierowanych do
przodu

Reguta delta, cho¢ zgodnie uwazana za wrecz klasyczna, nie jest jedyna metoda nauki
sieci wielowarstwowych skierowanych do przodu. Istnieje dosy¢ duza grupa alternatyw-
nych metod. Przyjrzymy sie im w tym rozdziale.

17.1 Metoda najszybszego spadku

Poznana reguta delta, wraz z jej uogdlnieniem na przypadek sieci wielowarstwowej, nalezy
do tak zwanych gradientowych metod nauki. W ogo6lnosci méwimy o gradientowych
metodach minimalizacji funkcji. Cecha charakterystyczna tych metod jest modyfikowa-
nie wag wedlug wzoru

Awij (t) = nv(wij (t))7

gdzie v jest kierunkiem na ktoérym bedzie sie poszukiwa¢ minimalnej wartosci zadanej
funkcji zas wspotczynnik! 1 € R okresla wielkosé kroku wykonanego w wyznaczonym
przez v kierunku. Kierunek v, jak sugeruje ogélna nazwa tych metod, wyznaczany jest
w oparciu o gradient a czasem takze i sktadowe wyzszych rzedow (np. hesjan). Roznice
miedzy algorytmami wystepuja w sposobie wyznaczania kierunku poszukiwan v oraz
wartosci kroku 7.

Dla regutly delta wektor v okreslany jest jako —VE(w). Stad tez i druga nazwa tego
algorytmu: algorytm najszybszego spadku. Gradient wskazuje kierunek najszyb-
szego (lokalnego) wzrostu wartosci funkcji. Tak wiec minus gradient wskazuje kierunek
najszybszego spadku wartosci funkcji.

Fakt iz gradient faktycznie wskazuje kierunek najszybszego wzrostu (spadku) wartosci
funkcji uzasadni¢ mozna w nastepujacy sposob.

Twierdzenie 17.1. Niech f bedzie funkcjg rézniczkowalng w pewnym otoczeniu punktu
wo. Wowcezas wektor v = =V f(xg) wskazuje kierunek najszybszego spadku wartosci funk-
cji. Przy takim wyborze wektora v szybko$é zmian wartosci funkcji f(-) wynosi doktadnie

=V f (o)l

!'Nazywany tez wspotczynnikiem uczenia lub krokiem. Zwykle jego wartosci okresla sie jako mala,
liczbe dodatnia z przedziatu (0, 1], ale w praktyce bardziej nietypowe wartosci tez sie zdarzaja.
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Dowdd. Niech v bedzie wektorem jednostkowym. Oznaczmy przez g funkcje taka, ze

g(n) = f(zo+nv), n>0.

Funkcja g(n) jest zbiorem tych wartosci funkeji f(-) dla ktérych argumenty leza na pot-
prostej o poczatku w punkcie wq i kierunku wyznaczonym przez wektor v. Rozniczkujac
funkcje g(n) otrzymujemy

g'(n) =V flxo + v,

a w szczegOlnosci dla n = 0 otrzymujemy

g'(0) =V f(wo)v

czyli tak zwana pochodna kierunkowa funkcji f(-) w punkcie 2y w kierunku wektora
v oznaczang jako V,f(zg). Z elementarnego kursu analizy rzeczywistej wiadomo, ze
pochodna, méwiac obrazowo, niesie informacje o stopniu nachylenia funkcji, a wiec o tym
jak szybko zmieniaja sie wartosci funkcji. Im wieksza (dodatnia) warto$¢ pochodnej tym
szybciej rosng wartosci funkeji, im mniejsza (ujemna) tym szybciej malaja. Poszukujemy
zatem takiego kierunku v, dla ktorego wartos¢ V, f(xo) bedzie najmniejsza. Korzystajac
z nieréwnosci Cauchy’ego—Schwarz’a (twierdzenie 4.3) otrzymujemy

=V Il = =V (zo)llllv]l < Vf(zo)v = Vo f(xo) < IV f(o)l[[v]l = IV f(xo)ll,
czyli
=V f(zo)ll < Vuf(zo) < [IVf(x0)l-

Pierwsza nier6wnosc¢ jest konsekwencja nastepujacego rozumowania. 7 twierdzenia
4.3 (nier6wnos¢ Cauchy’ego-Schwarz’a) a takze definicji iloczynu skalarnego (patrz roz-
dziat 4) mamy

|z -y < [lz]llly]]
co przeksztalcone daje
—llzlllyll < =l - yl.

Poniewaz dla dowolnego = € R zachodzi
—lz| <=z

wiec
—llzlllyll < 2 - y.

Druga z nieréwnosci jest prosta konsekwencja twierdzenia 4.3.
7 powyzszego oszacowania widzimy, ze pochodna kierunkowa V, f(z¢) osiaga swoja
najmniejsza mozliwa warto$¢ rowna

=V f(@o)ll = Vo f(20) (17.1)
wtedy, gdy v jest wektorem jednostkowym postaci

_ _Vf(=o)
= TNl (17.2)

Istotnie, zgodnie z definicjami z rozdziatu 4 dotyczacymi iloczynu skalarnego, dla dowol-

nego wektora x zachodzi
z]| = V- . (17.3)
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Niech v i v beda wektorami i oznaczmy przez a i b nastepujace wyrazenia

a = [[ul],
b=wu-v
oraz
. (17.4)
[l
Wowczas
u u-u
b=u-v=u —5=—-=...
l[ull - [ull
a uwzgledniajac (17.3) otrzymujemy
o =l
= —— = |ju| = a.
[l

Zatem jesli tylko przyjmiemy, ze v jest okreslone jak w (17.4) wowczas zachodzi réwnoscé
a = b a w konsekwencji rownos¢ (17.1) dla v okreslonego jak w (17.2). Przy takim
wyborze wektora v szybkos¢ zmian wartosci funkeji f(-) wynosi doktadnie —||V f(zo)]|.

O

Niestety metoda najszybszego spadku (reguta delta) jest bardzo wrazliwa na dobor
parametru 7 co ilustruja rysunki //uzup//. Dlatego tez bardzo czesto bywa ona taczona z
minimalizacja kierunkows. Minimalizacja kierunkowa oznacza kazdorazowy dobor takiej
wartosgci parametru 1 aby osiagniete zostalo minimum funkcji f(-) obcietej do kierunku
.

17.1.1 Metoda najszybszego spadku z minimalizacja kierunkowa

Definicja 17.1. Niech f(z), © € R™ ma ciggle pochodne czqstkowe pierwszego rzedu.
Wowczas dla pewnego punktu poczgtkowego xg € R™ metoda najszybszego spadku z mini-
malizacjq kierunkowq okresla ciag {x}ren wedlug zaleznosci

T = o — MV f(2k), (17.5)

gdzie my jest takg wartoscig parametru n > 0, ktéra minimalizuje wyrazenie

g(n) = flxr —nVf(zr), n=0. (17.6)

W dalszej czesci moéwiac ,metoda najszybszego spadku” bedziemy mieé zawsze na
mysli jej zmodyfikowana o minimalizaje kierunkowa wersje.
Tak sformutowana metoda najszybszego spadku ma dosy¢ ciekawa whasnosé.

Twierdzenie 17.2. Kierunki generowane przez metode najszybszego spadku z minima-
lizacjg kierunkowq sq do siebie prostopadte. Precyzyjniej, jesli {xy}ren jest ciggiem
punktow wygenerowanych przez tg metode, wowczas wektor o poczgtku w punkcie xy oraz
koticu w xy11 jest prostopadty do wektora o poczatku w xpq oraz koncu w Tpys.
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Dowdd. Korzystajac z definicji 17.1 mamy

(Tr1 — 21) (Trp2 — Tig1) = V(@)1 V f (214 1)-

Aby wykaza¢ prostopadtos¢ wektorow [zy,zpi1] 1 [Tgs1, Thoo] Wystarczy pokazac, ze
zachodzi
Vf(zr)Vf(xgs1) =0.

Poniewaz zgodnie z definicja 7 jest taka liczba dla ktorej zachodzi (17.5) oraz ktora
minimalizuje wyrazenie (17.6), wiec

0=yg'(m) = =V f(xr — V(@) Vf(zr) = =V f(@pe1)Vf(ap).
O

Istotng zaleta minimalizacji na kierunku jest znacznie szybsza zbieznos¢ na ptaskich
obszarach (tam gdzie pochodna bliska jest zeru). Wykazana prostopadtosé czesto powo-
duje jednak powolna zbieznos¢ w koricowym etapie — jego zbieznos$¢ w poblize minimum
jest szybka (rzedu kilka, kilkanascie krokow), ale juz znalezienie minimum z zatozonym
€ moze wymagaé kilkuset krokéw. Ponadto sam proces minimalizacji kierunkowej moze
zajmowaé znaczng ilos¢ czasu i mocy obliczeniowej. //uzup//rysunki

Metoda ta ma jednak jedna bardzo przyjemna wlasnoéé¢: wartosci minimalizowane]
funkcji obliczane w kolejnych punktach wskazanych przez metode sa co raz mniejsze, co
pokazuje ponizsze twierdzenie.

Twierdzenie 17.3. Jesli cigg {zi}ren sktada sie z punktow wygenerowanych przez
metode najszybszego spadku i jesli V f(xy) jest rézne od 0 dla pewnego k, wiwczas

f(@ry1) < flog).

Dowdd. Zgodnie 7z definicja 17.1 zachodzi wzor 17.5, gdzie np minimalizuje wyrazenie
17.6. Stad

f(@ri) = g(n) < g(n)-
Rozmiczkujac funkcje g(+) otrzymujemy

g'(0) = =V f(zr = 0-Vf(wx) - V(@) = =V [(ar) - VI(xx) = =V (@p)|* <0.
Oznacza to, ze istnieje 77 > 0 takie, ze dla wszystkich 0 < n < 7 zachodzi
9(0) > g(n).
W konsekwencji otrzymujemy

f(@ry1) = glm) < g(n) < g(0) = f(ar).

17.2 Metoda Newtona

Metoda Newtona nie ma bezposredniego zastosowania w uczeniu sieci neuronowych,
ale jest podstawa do wyprowadzenia i zrozumienia dziatania innych metod. Z tego tez
powodu podajemy jej krotka charakterystyke.
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Definicja 17.2 (Metoda Newtona rozwiazywania rownan). Niech g : R™ — R"™ be-
dzie funkcjg rézniczkowalng. Wowczas cigg punktow {zy}ren generowany prze metode
Newtona, dla réwnania g(x) = 0 i pewnego punktu poczatkowego xo okreslony jest przez
formute postaci

Vy(xr)(Tpe1 — zx) = —g(xk)
lub réwnowaznie
T = a2k — V()] glay).

Zauwazmy, ze:

e Druga posta¢ formuly jest znacznie czytelniejsza — jasno wida¢ w niej jak 41
zalezy od z. W zastosowaniach praktycznych znacznie czedciej jednak uzywa sie
pierwszej formuty jako, ze nie wymaga ona jawnego obliczania odwrotnosci dla
macierzy Vg(-).

e Geometryczng interpretacje metody bardzo tatwo zrozumieé jesli przyjmiemy, ze
funkcja g dziata ze zbioru R w zbiér R. Wowczas otrzymujemy formute postaci

g(w)
g (1)

Th+1 = Tk —

Punkt z;1 jest wowczas punktem przeciecia prostej stycznej do wykresu funkcji
g(+) w punkcie (zg, g(zx)) z osia OX. Prosta ta ma roéwnanie

y—g(x) = g'(x) (x — z1).

e Mozna wykazaé, ze metoda Newtona jest zbiezna do pewnego rozwiazania x* jesli:

— punkt poczatkowy xg nie jest ,zbyt daleko” od punktu x*;
— wykres funkcji g(-) jest ,porzadny”.

W oparciu o metode rozwiazywania rownain bardzo tatwo mozna juz wskazaé¢ metode
minimalizacji funkcji.

Definicja 17.3 (Metoda Newtona minimalizacji funkcji). Niech f : R" — R™ bedzie

funkcja dwukrotnie rézniczkowalng w sposdb cigglty. Wowczas cigg punktow {xk}ren

generowany prze metode Newtona, dla zadania minf(x) i pewnego punktu poczgtkowego
x

xq okreslony jest przez formute postaci

Hf(zp)(zg41 — xg) = =V f(2g)

lub rownowaznie
Tpp1 = ap — [Hf(23)] 7V f (),
gdzie H jest hesjanem funkcji f(-).

Zauwazmy, ze:

e Minimalizacja jest bezposrednia konsekwencja definicji 7?, w ktorej za g(-) przyj-
mujemy V f(-).
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e Metoda Newtona jako kierunek poszukiwar wartosci minimalnej wybiera wektor

v= M (17.7)

Hf(xr)
Jak wida¢ do wyznaczenia kierunku w kazdym cyklu nalezy okresli¢ wartos¢ gra-
dientu V f(-) oraz hesjanu H f(-) w punkcie ostatniego znanego rozwiazania xy,

e Metoda Newtona minimalizacji funkcji moze zostaé¢ tatwo wyprowadzona takze
w nastepujacy sposob. Rozwijajac funkcje f(-) w szereg Taylora w punkcie xy i
ograniczajac sie jedynie do pierwszych trzech sktadnikéw otrzymujemy

Fle) = Flon) + VS (i) — ) + 5 — ) H (@) — ),

czyli funkcje kwadratowa najlepiej przyblizajaca funkcje f(-) w rozwazanym punk-
cie 1. Najlepsze przyblizenie jest w sensie identycznych wartosci funkcji f(-) 1 f(-),
ich pierwszych oraz drugich pochodnych w punkcie zp. Jesli funkcja kwadratowa
f (1) osiaga minimum w punkcie Z,,;,, punkt ten musi by¢ punktem krytycznym
tej funkcji, a wiec

0=V f(@min) = Vf(z) + Hf (2)(@min — Tk)-

Jesli hesjan jest dodatnio okreslony //uzup// wowczas funkcja f(-) jest §cisle wy-
pukta i ma minimum globalne wtasciwe w punkcie x,,;,. Podstawiajac teraz w
poprzednim réownaniu yy1 zamiast X, (poniewaz xjy1 jest przyblizeniem wta-
$nie poszukiwanego X,) otrzymujemy wezesniejsza formule rekurencyjng

Hf(zp) (w1 — 25) = =V f(2g).

Dodatnia okreslono$¢ hesjanu jest w tym przypadku istotna co pokazuje nastepujace
twierdzenie.

Twierdzenie 17.4. Niech {xy}ren bedzie ciggiem punktow wygenerowanych przez me-
tode Newtona dla pewnej funkcji f(-). Jesli hesjan H f(xy) jest dodatnio okreslony oraz
jesli ¥ f (xy,) jest rézne od zera, wéwczas kierunek

Vf(zy)

v = — <

 Hf(x)

jest kierunkiem spadku dla funkcji f(-) w takim sensie, ze istnieje ¢ > 0, dla ktérego
zachodzi

f(@e +nv) < f(aw),
dla wszystkich n € (0,¢).

Dowdd. Okreslmy finkcje g(+) jak ponizej
9(n) = [z +nv).

Stad
g'(n) = Vf(xr+no)v,
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a nastepnie

g'(0) = Vf(zp)v = =V f(xx)[H f ()] "'V f(ar) <0,
gdy7 zgodnie 7 zaltozeniem V f(xy) jest rozne od zera a hesjan jest dodatnio okreslony.
Stad wnioskujemy, ze istnieje € > 0, taki ze g(n) < g(0) dla wszystkich n € (0,¢), czyli

f(@e +mv) < f(ap).
O

17.3 Adaptacyjny dobér wspdétczynnika uczenia

Zanim przejdziemy do bardziej wyrafinowanych metod minimalizacji funkcji, przyjrzyjmy
sie dwom bardzo prostym modyfikacjom...

17.4 Metoda momentu

Do tej pory najmniejszej uwagi nie zwracaliSmy na bardzo istotny parametr — stata
uczenia 7. Decyduje ona o ile w kazdym kroku nauki zmieniamy wartosci wag. Od jej
wtasciwego doboru wiele zalezy. Zbyt mata warto$¢ powoduje, ze postepy w nauce sa
niewielkie. Zbyt duza natomiast doprowadzi¢ moze do calkowitej rozbieznosci procesu
nauki lub jego haotycznego zachowania. Najprostrza metoda pozwalajaca ,uspokoi¢”
zachowanie wag polega na dodaniu czlonu momentu do wyrazenia okreslajacego przy-
rost wag. Pomyst polega na nadaniu kazdej wadze pewnej bezwladnosci, czyli wlagnie
momentu, w wyniku czego zmienia sie ona w kierunku wartosci sredniej zmian z poprzed-
nich krokéw. W takiej sytuacji nagte niewielkie zmiany kierunku zostana ztagodzone,
natomiast jesli kierunek bedzie ten sam, to proces ulegnie przyspieszeniu.
Stosujac metode momentu, wzor na zamiane wektora wag przyjmie postac

E
_nawij + aAw;;(t),
gdzie aAw;;(t) to czlon momentu, za$ a wspolczynnikiem momentu lezacym pomiedzy
0i1l. Dla a = 0 otrzymujemy zwykta metode aktualizacji wag. Pokazemy teraz na kilku
przyktadach znaczenie wspoétczynnikow 7 i a.

Zal6zmy, ze powierzchnia btedu opisana jest wzorem

E(w) = 2uw?.

Awij(t + 1) =

Wowczas O
Aw = —n— = —ndw.
ow

Przyjmijmy ponadto w = 8.

Sytuacja 1 a) — cykl bez momentu: 7= 0.5, « = 0.0

Krok 1: Aw = —-0.548 = —16, zatem w = —8.
Krok 2: Aw = —0.54(—8) = 16, zatem w = 8.
Krok 3: Aw = —-0.54 8 = —16, zatem w = —8.
Krok 4: Aw = —0.5 4 (—8) = 16, zatem w = 8.
Krok 5: Aw = —-0.548 = —16, zatem w = —8.
Krok 6: Aw = —0.54 (—8) = 16, zatem w = 8.
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Sytuacja 1 b): — zbieznos$¢ z momentemsn = 0.5, a = 0.2

Krok 1: Aw=-0.548+0.2 0.0 =—16, zatem w = —8.

Krok 2: Aw = —-0.54(—8)+ 0.2 (—16) = 12.8, zatem w = 4.8.

Krok 3: Aw=-0.54840.2 12.8 = —7.04, zatem w = —2.24.

Krok 4: Aw = —0.54(—8) + 0.2 (—=7.04) = 3.072, zatem w = 0.832.

Krok 5: Aw =-0.548+0.2 3.072 = —1.0496, zatem w = —0.2176.
Krok 6: Aw = —0.54(—8) + 0.2 (—1.0496) = 0.22528, zatem w = 0.00768.

Sytuacja 2 a) — zbiezno$é bez momentu: n = 0.4, a = 0.0

Krok 1: Aw =-0448 = —12.8, zatem w = —4.8.

Krok 2: Aw = —04 4 (—4.8) = 7.68, zatem w = 2.88.

Krok 3: Aw = —-0.4 4 2.88 = —4.608, zatem w = —1.728.

Krok 4: Aw = —0.4 4 (—1.728) = 2.7648, zatem w = 1.0368.

Krok 5: Aw = —0.4 4 2.7648 = —1.65888, zatem w = —0.62208.
Krok 6: Aw = —0.4 4 (—1.65888) = 0.995328, zatem w = 0.373248.

Sytuacja 2 b) — szybsza zbiezno$é z momentem: 1 = 0.4, a = 0.15

Krok 1: Aw=-0.448+0.15 0.0 = —12.8, zatem w = —4.8.

Krok 2: Aw = —0.4 4 (—4.8) +0.15 (—12.8) = 5.76, zatem w = 0.96.

Krok 3: Aw=-0.440.96+0.15 5.76 = —0.672, zatem w = 0.288.

Krok 4: Aw = —0.4 4 0.288 4+ 0.15 (—0.672) = —0.5616, zatem w = —0.2736.
Krok 5: Aw = —0.4 4(—0.2736) + 0.15 (—0.672) = 0.35352, zatem w = 0.07992.
Krok 6: Aw = —0.4 4 0.07992 + 0.15 0.35352 = —0.074844, zatem w = 0.005076.

Sytuacja 3 a) — zbiezne: n =0.1, « = 0.0

Krok 1: Aw = —-0.1 48 = —3.2, zatem w = 4.8.

Krok 2: Aw = -0.1448 = —-1.92, zatem w = 2.88.

Krok 3: Aw = —0.1 4 2.88 = —1.152 zatem w = 1.728.

Krok 4: Aw = —0.14 1.728 = —0.6912, zatem w = 1.0368.

Krok 5: Aw = —0.1 4 1.0368 = —0.41472, zatem w = 0.62208.
Krok 6: Aw = —0.1 4 0.62208 = —0.472392, zatem w = 0.373248.

Sytuacja 3 b) — popsuta zbieznos$é: n = 0.1, o = 0.5 (poprawic na a = 0.9 bo
to dla wiekszej liczby iteracji okazuje si¢ zbiezne)

Krok 1: Aw=-0.14840.50.0=—-3.2, zatem w = 4.8.

Krok 2: Aw = -0.144.8+0.5(—3.2) = —3.52, zatem w = 1.28.

Krok 3: Aw=—-0.141.28+0.5(—3.52) = —2.272, zatem w = —0.992.

Krok 4: Aw = —0.1 4(-0.992) 4+ 0.5 (—2.272) = —0.7392, zatem w = —1.7312.
Krok 5: Aw = —0.14(—1.7312) 4+ 0.5 (—0.7392) = 0.32288, zatem w = —1.40832.
Krok 6: Aw = —0.1 4 (—1.40832) + 0.5 0.32288 = 0.724768, zatem w = —0.683552.
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17.5 Metody zmiennej metryki

Niestety wzor (17.7), stanowiacy istote algorytmu Newtona, bardzo czesto okazuje sie je-
dynie zaleznoscia czysto teoretyczng. Wymaga on bowiem dodatniej okreslonogci hesjanu
w kazdym kroku, co w ogbélnym przypadku jest na ogédt bardzo trudne do spetnienia. Z
tego powodu metody, ktore faktycznie moga by¢ uzyteczne rezygnuja z doktadnego wy-
znaczania wartosci hesjanu na rzecz jego przyblizenia.

Jedna z metod wzorowanych na metodzie Newtona, ktéra przy tym nie oblicza do-
ktadnej wartosci hesjanu, jest metoda siecznych Broydena. Osoby zainteresowane wy-
prowadzeniem odsytamy do [21], podajac w tym miejscu jedynie sformutowanie metody.

Definicja 17.4 (Metoda Broydena rozwiazywania uktadow rownari). Niech g : R™ — R"™
bedzie funkcjg o ciggtych pochodnych czastkowych pierwszego rzedu, xg € R™ oraz Dy
bedzie macierzq wymiaru nxn. Wowczas cigg punktow {zy }ren generowany prze metode
Broydena, dla réwnania g(x) = 0 i pewnego punktu poczgtkowego xo okreslony jest przez
formute postaci

Tht1 = Tk — Dglg(.%'k).

Jedna iteracja metody wymaga nastepujgcych krokow

1. Rozwigzaé réwnanie Dy(x — xp) = —g(x) ze wzgledu na zmienng x i wykonad
podstawienie x4 = x.

2. Wykonaé podstawienia

o di = xRyl — Ty,

o yp = g(wrt1) — g(p).

e Dokona¢ aktualizacji macierzy D wedtug wzoru

(yr — Drdy) @ dy,

D =D
k+1 kT ded ;

gdzie ® oznacza iloczyn tensorowy.//uzup//(sprawdzic powyzej)

Poprawka dla macierzy D dobierana jest tak aby spelniona byta zaleznosé

Dy y1(wq1 — 2x) = 9(2h41) — g9(1).

Zaleznos¢ ta wynika z narzucenia warunku, aby krzywizne funkcji ¢g(-) aproksymowac
sieczng przechodzaca przez punkty (zx_1,g(xk_1)) oraz (zg, g(xx)) skad pochodzi nazwa
metody.

Znajomo$¢ metody Broydena pozwala na wyprowadzenie opartych o nia metod mi-
nimalizacji funkcji nazywanych metodami zmiennej metryki. Podamy w tym miejscu
jedynie zaleznosci rekurencyjne na aktualizacje macierzy D odsylajac zainteresowanych
do [21]. T tak wedlug algorytmu

BFGS (Broyden—Hletcher—Goldfarb—Shanno)

Yk @Yk Didp ® Dydy,
diYr diDrdy,

Dyy1 = Dy +
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DFP (Davidon—Fletcher—Powell)

di @di.  Dypyx @ Dyys
Yrdy Y Dryr

Dy = Dy +

gdzie dy, = xp41—xp oraz y, = Vf(xp1)—V f(x). Zar6wno w przypadku metody BFGS
jak 1 DFP konieczne jest dobranie odpowiedniego kroku (minimalizacja kierunkowa) ny
w formule

Tp1 = 2k — Dy (Y f ().

Pomimo teoretycznej rownowaznosci metod (teoretycznie macierz Dy otrzymana w wy-
niku stosowania obu metod jest dodatnio okreslona), metoda BFDS jest znacznie bar-
dziej odporna na wszelkiego rodzaju btedy zaokraglen i w praktyce to wtasnie ona jest
uzywana. Metoda ta jest obecnie uwazana za jedna z najlepszych metod optymalizacji
funkcji wielu zmiennych. Do jej wad zaliczy¢ mozna stosunkowo duza ztozonosé obli-
czeniowa zwigzana z koniecznoscia wyznaczenia elementéw macierzy Dy a takze duze
zapotrzebowanie na pamie¢ zwigzane z koniecznoscia przechowywania elementéw macie-
rzy Dy.

17.6 Algorytm gradientéw sprzezonych

// tutu DOKONCZYC ! // najszybszy spadek z minimalizacja kierunkows ale nowy
kierunek jako kompromis pomiedzy kierunkiem gradientu a poprzednim kierunkiem szu-
kania
v(t+1)=-=VE({t+ 1)+ fv(t)
[ dobrana jest tak aby nowy kierunek v(¢ 4+ 1) jak najmniej psul minimalizacje
osiaggneta przez poprzedni kierunek. Nowy kierunek powinien by¢ taki, zeby nie zmienial

sktadowej gradientu wzdtuz poprzedniego kierunku, ktora wlasnie zostata wyzerowana

gdyz mamy warunek
oF t
(xa;nm)()) —o(t+1)-v(t)=0
Reguta Polaka-Ribiere’a

(VE(t+1) — VE(t)) - VE(t + 1)
(VE(t+1))?2

8=

17.7 Algorytm Levenberga-Marquardta

W podrozdziale tym omoéwimy algorytm, ktérego istotna cecha jest odmienny sposob
aktualizacji wag. Wiekszos¢ algorytmow uaktualnia wagi bezposgrednio po podaniu kaz-
dego wzorca uczacego (por. np. ??//tutu//). Teoretycznie mozliwe jest uaktualnianie
wag dopiero po zaprezentowaniu wszystkich danych uczacych w danym cyklu, ale prak-
tyka wskazuje na znaczne pogorszenie procesu nauki w takim przypadku. O ile grupowe
modyfikowanie wag w poprzednich algorytmach bylo opcjonalne, to omawiany tutaj al-
gorytm Levenberga-Marquardta dziala inaczej. Zaktada on (a wrecz wymaga) tylko
grupowa modyfikacje wag. Zalozenie to znajduje swoje odzwierciedlenie w formutach na
modyfikacje wag.

O samym algorytmie mozna powiedzieé, ze jest jednym z najefektywniejszych, gdyz
taczy w sobie zbieznosé algorytmu Newtona blisko minimum oraz metode najszybszego
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spadku, ktéra bardzo szybko zmniejsza btad gdy rozwiazanie jest dalekie. W praktyce
rozwiazanie otrzymywane jest w kilku, kilkudziesieciu krokach. Niestety algorytm ten ma
bardzo duze zapotrzebowanie na zasoby pamieciowe, co powoduje, ze jest on praktycznie
niemozliwy do wykorzystania w wiekszosdci praktycznych zastosowari. Wymiar jednej z
uzywanych macierzy wynosi (o™ - [*) x w*, gdzie o* — ilo§¢ wyjsé z sieci, I* — ilos¢ danych
uczacych, w* — ilo§¢ wag. Rozpatrujac dla przyktadu zadanie kompresji obrazu (patrz
¢wiczenie z rozdziatu 28) mamy

e ilos¢ wag wynosi 4160:

— w warstwie pierwszej (wejsciowej) sa 32 neurony, a kazdy jest potaczony z 64
wejsciami i jednym biasem, co daje tacznie 32 - 64 4+ 32 = 2080 wag,

— w warstwie drugiej (wyjsciowej) sa 64 neurony, a kazdy jest potaczony z 32
neuronami z warstwy pierwszej i jednym biasem, co daje tacznie 64-32+32 =
2080 wag;

e ilos¢ wyjs¢é wynosi 64,
e ilosc danych uczacych wynosi 1024

a wiec wymiar macierzy to ostatecznie (64-1024)x4192 = 65536x4192 co daje 274726912
liczb rzeczywistych ktore trzeba zapamietaé. Biorac pod uwage, ze liczba rzeczywista
zwykle zapamietywana jest na czterech bajtach, otrzymujemy 1098907648 bajtéw czyli
ponad 1GB. A trzeba mie¢ na uwadze, ze zadanie to jest jednym z prostszych jesli
chodzi o stopien zlozonosci sieci (ilo§¢ neuronéw i potaczen miedzy nimi) i wielkos¢
zbioru uczacego.

W podrozdziale 17.1 przedstawiliSmy najprostsze chyba podejécie do zagadnienia
minimalizacji funkcji, czyli metode najszybszego spadku. Przypomnijmy, ze w metodzie
tej ciag punktow {x }reny majacy by¢ zbiezny do poszukiwanego minimum funkeji f(+),
generowany jest wedtug wzoru

Tp+1 = T — NV f(zp). (17.8)

Nastepnie, w podrozdziale 17.2 przedstawilismy metode Newtona, ktora generuje ciag
{zk}ken za pomoca formutly postaci

Tp1 = o — [H [ ()] 7'V f (1), (17.9)

Przygladajac sie rownaniu (17.8) oraz (17.9) widzimy, ze maja one taka sama forme
a roznig sie ,czynnikiem” wystepujacym przed Vf(xzg). W zaleznosci os sytuacji, ko-
rzystniejsze jest uzycie albo pierwszej, albo drugiej metody. W przypadku, gdy funkcja
zachowuje si¢ liniowo w otoczeniu punktu zj, wowczas nowa wartos¢ x4 lepiej obliczac
przy pomocy (17.9). W przeciwnym razie lepiej skorzysta¢ z wolno zbieznej, ale gene-
rujacej przynajmniej wlasciwe przyblizenie dla xjy; formuly (17.8). Jak wiec widac,
obie metody uzupetniaja sie i intuicyjnie uzasadnione jest ich polaczenie w taki sposob,
aby zaleznie od potrzeb méc w prosty sposob realizowaé¢ jedng z nich. Stad wynika
nastepujaca postac¢ formuly generujacej ciag {zx }ren

i1 = ap — ([Hf ()] +01) 7'V f (), (17.10)
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gdzie I jest macierza jednostkowa. Wzor (17.10) zapisany przy zastosowaniu wprowa-
dzonej do tej pory konwencji nazewniczej dotyczacej sieci, przyjmuje postac

w(t +1) = w(t) — ((HE(w(t))] +nI) ' VE(w(t)). (17.11)

Pokazemy teraz jak mozna wyznaczy¢ wartos¢ wektora VE(-) i macierzy HE(:).
Przyjmijmy, ze funkcja celu dana jest wzorem

Blw) =5 3 S0~ o), (17.12)

leL ocO

gdzie L jest zbiorem uczacym za§ O jest zbiorem neuronéw warstwy wyjsciowej. Row-
nowazna postac, ale prostsza w zapisie to

B(w) = %Z(ti — i), (17.13)

gdzie licznos$¢ zbioru A réwna jest licznosci zbioru L x O a indeks ¢ przebiega kolejne
elementy tego zbioru.

Oznaczmy przez el = (tL —y!) blad I-tej probki w o-tym neuronie oraz przez e(w(t))
wektor btedu poszczegdlnych probek na kazdym neuronie w warstwie wyjsciowej

e(w) = eg* (17.14)

el*

gdzie [* jest licznoscig zbioru L oraz o* jest licznoscia zbioru O. Ponadto niech J bedzie
macierzg pierwszych pochodnych czastkowych btedu kazdej probki dla poszczegodlnych
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neuronéw ostatniej warstwy ej po wszystkich wagach w sieci:

B 86% 8_6% 86% 7
owy to ow; o OW %
del, del, del,

o o o
ow; Ow; 77 Owyx
8611 Bell Bell
w1 ow; W,

Jw)=| (17.15)
862 . Beé . Beé .
owy ow; OW %
8611* 8611* 8611*
owq ce ow; ce OW %
Bef:* Bef:* Bef:*
L Jwp " Ow; " Owyx

Zanim przejdziemy dalej, skomentujemy krotko posta¢ wektora e i macierzy J. W
celu czytelniejszego przedstawienia prezentowanych wzoréw, przyjeto zatozenie, iz postu-
gujemy sie tylko jednym indeksem do wskazywania sktadowej wektora wagowego. Tak
wiec wykorzystywany w innych przypadkach zapis sktadowych z wieloma indeksami? na-
lezy wstepnie poddaé procesowi ,linearyzacji”. Z punktu widzenia omawianej metody
zupelnie nie ma znaczenia jak taka linearyzacja zostanie przeprowadzona.

W wektorze e(w) poszczegolne elementy sg btedami kolejnych neuronéw wyjsciowych
liczonych dla kolejnych elementéw zbioru uczacego. Stad wymiar tego wektora to (o* -
I*) x 1.

Macierz J(w) jest zbudowana w ten sposob, ze tworza ja [* grup po o* wierszy. Liczba
wierszy w kazdej grupie odpowiada liczbie wyj$é z sieci. Pierwsza grupa jest liczona dla
pierwszego elementu ze zbioru uczacego. Stad pierwszy wiersz jest btedem jaki generuje
pierwsze wyjscie z sieci liczone dla pierwszego wzorca. Dla tego btedu sa liczone pochodne
po wszystkich wagach sieci. Dlatego liczba kolumn macierzy jest rowna liczbie wag w
calej sieci. Analogicznie, drugi wiersz jest wektorem pochodnych btedu po wszystkich
wagach sieci jaki generuje drugie wyjscie z sieci liczone dla pierwszego wzorca. Procedure
te powtarzamy dla wszystkich elementéw nalezacych do zbioru uczacego. Stad wymiar
tej macierzy wynosi (o™ - I*) x w*.

Zauwazmy jeszcze, ze pPrzyjmujac uproszczong notacje, wzory (17.14) oraz (17.15)
przyjma prostsza postac¢ (odpowiednio wzory (17.16) oraz (17.17))

el 1=
e(w) = : = : (17.16)

€a* ta* — Ya*

2Zwykle s to trzy indeks: numer warstwy, numer neuronu w rozwazanej warstwie, numer neuronu
w warstwie poprzedniej.
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oraz
861 861
dwi T Dwys
Jw)=| : (17.17)
8ea* 8ea*
owy te W, *

gdzie a* jest licznodcig zbioru A. Przyjmujac, ze funkcja bledu wyraza sie wzorem
(17.13), ze wzoru na pochodng funkcji ztozonej mamy

1 21/
[3 2 iealti — v)?],,, Diealti = yi)(ti — yi)w,
[% ZieA(ti - yi)Q] ;Uw* ZieA(ti —yi)(ti — yi)ivw*
(t1 —y1)(t1 — yl)gul + o+ (tar = Yor ) (tar — ya*);ul
(t1 —y1)(t1 — yl);uw* + ot (tar = Yoo )(tar — ya*);uw*
(tl - yl)elgul + 4+ (ta* - ya*)ea*iul
(th —y1)er,. + + (tar = Yar)earty,.
Oex
(t1 — yl)g—ﬁ ot (tar — ya*)ae—zﬁl
(= Y1) 7o 4+ (tar — Yoo ) o
der Oeg der Oeqx
ow1 e ow1 tl — U ow1 e w1 €1
: : =| = J'(w) e(w)
R 1 L I e
Zatem gradient funkcji btedu obliczany jest wedtug zaleznosci
VE(w) = J¥ (w)e(w).
Wyznaczymy teraz analogiczng formule na HE funkcji bledu.
V(VEw)) = [(VEW))y, - (VE(W))y,.] =
de1 Oex =7/ deq De g /
owy T dwr €1 Jw; T owr €1
8‘ 0 a* 8. 0 a*

8112* T 85)1‘,* ea* - w1 8weul,* T 85)1‘,* ea’* Wy
dey de* ! - Oeq de* !
dwi T dwr el Jwr ' Owr el

I + : :
8 8 a* 8 8 a*
Bos  Gus w, L& Bos T €ar |y
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8ea*

deq

deiq Oex
ow1 Ow1 €1 ow1 w1 €1
: + : =
dey 8ea* e« dey 8ea* e«
811)1”* aww* W, % a 311}1”* wa* a Wy *
w
deq de* Oeq e x Oeq
Ow10w Ow1 0w €1 ow1 ow1 ow1
: + : :
861 Bea* e, % ael 8ea* 8ea*
Ow,,+ Owy Ow,,+ Ow1 a Ow,y* W+ w1
dey de* Oeq Jde * dey
w1 0w % Ow1 0w+ €1 w1 w1 OW,y
s +| ] =
e ey ‘. _0e;_ dey- Deys
OW o OW ¢ OW e OW @ OW QW QW
Oeq e x Oeq
Jw1 0w Owi 0wy ow1
. T
: ce(w) + J (w) - |
Oeq Oey* Jde*
0w, Qw1 Ow,x Qw1 ow1
dey 3ea* deq
Qw1 0w, * Qw1 0w, QW%
T
: ce(w) +J7 (w) - | =
deq 8ea* 8ea*
OW ke OW % OW 5 OW % QW%
dey e * Oe1 e x
w1 0w Ow1 0w w1 0W % w1 0W,,*
: : e(w)+
861 aea* 861 8ea*
OW,,+ Owy W+ Qw1 OW % OW,y, OW % OW
el €1
Ow1 Ow
I (w) - : : =
ea* ea*
w1 W,

V(Ve(w)) - e(w) + JT (w) - J(w).
Zatem hesjan funkcji btedu obliczany jest wedlug zaleznosci
HE(w) = J7 () - J(w) + V(Ve(w)) - e(w).
Oznaczmy przez R(w) wyrazenie V(Ve(w))-e(w). Zauwazmy, ze jego warto$¢ jest bliska
macierzy zerowej w dwu przypadkach.

1. Gdy wszystkie otrzymane odpowiedzi y; sa bliski odpowiedziom oczekiwanym t;,
wowczas wektor e(w) jest wektorem bliskim wektorowi zerowemu. Sytuacja taka

wystepuje, gdy sie¢ jest juz praktycznie nauczona.

2. Gdy funkcje e;(w) mozna aproksymowac¢ funkcjami liniowymi, wowczas wyraze-
nie V(Ve(w)) bliskie jest macierzy zerowej (gdyz druga pochodna funkcji liniowej

rowna jest zeru).
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Przyjmujac zatozenie, ze zachodzi co najmniej jeden z powyzszych warunkéw, mamy
R(w(t)) =~ pl,

gdzie p jest maly liczba a wiec zachodzi

i wzor (17.11) przyjmuje postac
w(t +1) = w(t) — [J7 (w)J(w) + nI] 1T (w)e(w). (17.18)

//tutu sprawdzic!!!//

Zauwazmy, ze identyczny wzor otrzymujemy, jesli w rozwazaniach wyjdziemy tylko
od metody Newtona (bez taczenia jej z metoda najszybszego spadku, jak to byto opisane
na poczatku tego podrozdziatu). Przyjmijmy zatem, ze znana jest nam metoda New-
tona generujaca ciag punktow {x }ren majacy by¢ zbiezny do poszukiwanego minimum
funkcji f(+), co zapisane w stosowanej symbolice sieci neuronowych przyjmie postac

w(t 4 1) = w(t) — [HE(w(t))] ' VE(w(t)).
Jak wiemy z powyzszych rozwazan wzor ten przyjmuje postac
w(t +1) = w(t) = [J7 (w)J (w) + R(w)] "' JT (w)e(w),

gdzie wyrazenie J7 (w)J(w) + R(w) pozwala obliczy¢ wartosé¢ hesjanu funkcji E(w). Za-
ktadajac liniowa aproksymacje funkcji e(w) wartosé czynnika R(w(t)) bliska jest zeru a
wiec czynnik ten mozna albo pominaé albo zastapi¢ innym wyrazeniem. Pomijajac go
niejako skazujemy sie na liniowa aproksymacje funkcji e(w), ktora wcale nie musi by¢
taka dobra i tym samym mozemy wprowadzaé¢ dosy¢ duzy btad do obliczeni. Pozosta-
wienie tego czynnika i jednoczesnie przyjecie, ze R(w(t)) ~ 0 pozwala na zastapienie
go innym wyrazeniem W, znacznie prostszym w obliczeniach, ale majacym wlasnosc¢
W =~ 0. Powoduje to, ze informacje o aproksymacji nie wprowadzaja tak duzego btedu
jak w przypadku pominiecia tego czynnika a jenoczesnie samo wyrazenie jest znacznie
prostsze do obliczenia. Nie zapominajmy takze o tym, ze metoda Newtona wymaga aby
macierz HE(w(t)) byla dodatnio okreslona. Wyrazenie W daje nam mozliwos¢ na takie
manipulowanie aby J7 (w)J(w) + W byto dostatecznie bliskim przyblizeniem H E(w(t))
a jednoczesnie otrzymana w ten sposéb macierz byta dodatnio okreslona. Wygodnie jest
przyjac
W =nl,

gdzie 1 jest liczba dodatnia bliska zeru a I to macierz jednostkowa.

Algorytm Levenberga - Marquardta

Przebieg algorytmu Levenberga - Marquardta:
1. Ustawi¢ poczatkows wartos¢ n oraz 5 (np. n = 0.01 oraz § = 10).

2. Obliczy¢ wektor btedu sieci dla wszystkich probek (wzor (17.14)) dla biezacych
wag.
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10.

11.

12.

Obliczy¢ miare btedu sieci (wzor (17.12)) dla biezacych wag.

Zapamieta¢ wszystkie wagi sieci neuronowej.

Obliczy¢ macierz J dana wzorem (17.15).

Obliczy¢ nowe wagi sieci uzywajac wzoru (17.18).

Obliczy¢ wektor btedu sieci dla wszystkich probek (wzor (17.14)) dla nowych wag.
Obliczy¢ miare btedu sieci (wzor (17.12)) dla nowych wag.

Jezeli nowy btad jest

(a) mniejszy, niz obliczony w punkcie 3 to wykonaé¢ podstawienie n = %;

(b) wiekszy, niz obliczony w punkcie 3 to wykonaé¢ podstawienie n = 13 i przejsc
do punktu 6.

Jedli spetniony jest warunek korca, to przejdz do kroku 12.

Zaakceptowa¢ zmiane wartosci wag (nowe wagi staja sie biezacymi wagami) i
przejé¢ do kroku 2.

Koniec.

Warunek korica moze by¢ uznany za spelniony po wykonaniu zadanej ilodci iteracji lub
gdy btad spadnie ponizej zalozonego minimum. W oryginalnym algorytmie Levenberga -
Marquardta zamiast macierzy I stosuje si¢ macierz diag(J* (w)J(w)). Wykonanie kroku
9a oznacza, ze zalozenie o liniowosci minimalizowanej funkcji w otoczeniu punktu w(t)
okazalo sie trafne (wystarczajaco doktadne) i mozna wptyw metody Newtona zwiekszy¢.
Wykonanie kroku 9b oznacza, ze zalozenie o liniowo$ci minimalizowanej funkcji w oto-
czeniu punktu w(t) okazalo sie nie dos¢ &ciste w zwigzku z czym zwiekszamy wplyw
metody najwiekszego spadku.
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Rozdzial 18

Siecl samouczace

18.1 Wprowadzenie

Sieci samouczace (samoorganizujace) stanowig niejako dopelnienie sieci uczonych w opar-
ciu o zadane wzorce. Nie wymagaja one nadzoru na etapie uczenia. Same wykrywaja
istotne cechy powiazan miedzy sygnatami, uczac sie ich, aby w fazie pracy skorzystaé z
tych wlasciwosci do wyznaczenia rozwiazania dla wzorcoéw nie uczestniczacych w procesie
samouczenia.

Podstawa samoorganizacji jest obserwacja, ze globalne uporzadkowanie sieci jest moz-
liwe przez dziatania samoorganizujace prowadzone lokalnie w réznych punktach sieci,
niezaleznie od siebie. Sygnaly wejsciowe aktywuja neurony w réznym stopniu, zaleznym
od czestosci wystapienia (aktywnosci) danego sygnatu. Poniewaz zmiany zachodzace w
sieci dazg do tego aby po ponownym podaniu na wejscie tego samego sygnatu, jej reakcja
byta silniejsza, dlatego im czesciej dany sygnal wystepuje, tym wiekszy ma wplyw na
pobudzenie (aktywacje) neuronéw. Nastepuje przy tym naturalne zréznicowanie wsrod
grup neuronéw. Neurony lub nawet calte ich grupy specjalizuja sie w uaktywnianiu na
scisle okreslone wzorce. W tym przypadku mozna wrecz mowi¢ zaréwno o wspotpracy
pomiedzy neuronami tej samej grupy, jak i konkurencji wystepujacej zaréwno w samej
grupie jak i pomiedzy nimi. W samym procesie uczenia wazng role odgrywa ,nadmiaro-
wos¢” danych. Jest to tylko nadmiarowos$é¢ pozorna. Owszem, pewne dane moga wyste-
powa¢ wielokrotnie, ale jest to konieczne aby uczenie w ogole byto mozliwe (konieczno$é
wielokrotnego pokazywania wzorcow).

Ogolnie moéwiac, zadania z powodzeniem rozwiazywane przez sieci samouczace sa
zadaniami wymagajacymi analizy skupien. Analiza skupieri (grupowanie) (ang. data
clustering) jest pojeciem z zakresu eksploracji danych oraz uczenia sie maszyn wywodza-
cym sie 7 szerszego pojecia jakim jest klasyfikacja bezwzorcowa. Jest ona metoda
tzw. klasyfikacji bez nadzoru (ang. unsupervised learning), dokonujaca grupowania
elementow we wzglednie jednorodne klasy. Podstawa grupowania w wiekszosci algo-
rytméw jest podobienstwo pomiedzy elementami wyrazane przy pomocy wybranej me-
tryki (funkcji podobienstwa). Poniewaz grupowanie polega na wyodrebnianiu grup (klas,
podzbioréw) podobnych (wedtug wybranej metryki), zatem poprzez grupowanie mozna
rozwiazaé takze problemy z gatunku odkrywania struktury w danych oraz dokonywanie
uogblniania.

Grupowanie moze by¢ wykonywane w celu uzyskania réznorodnych informacji.

Klastrowanie. Inaczej wlasnie grupowanie. Zadanie polega w tym przypadku na po-
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178 ROZDZIAYL 18. SIECI SAMOUCZACE

dziale danych wejéciowych na grupy o wzglednie najmniejszym stopniu zréznico-
wania (wedlug wybranego kryterium). Przedmiotem badania w tym przypadku
jest grupa jako catosé, np. jej rozkltad w przestrzeni, polozenie wzgledem innych
grup. Utworzone klastry pozwalaja takze na wydobycie innych informacji o danych
(patrz nastepne punkty).

Kwantyzacja. Kwantyzacja to proces polegajacy na przypisaniu warto$ci analogowych
do najblizszych im poziomdéw reprezentacji. Zwykle z kwantyzacja mamy do czy-
nienia, gdy ciggtemu sygnalowi analogowemu nalezy przypisaé¢ pewna warto$¢ dys-
kretna ze skonczonego zbioru wartodci.

// przyklad z sygnalem analogowym
//przyklad z przypisaniem punktom numerow

Ekstrakcja cech. Zwykle metody klasyfikacji bezwzorcowej stosujemy wowczas, gdy
wiedza o naturze badanych sygnaléw jest bardzo niewielka. Wowczas, grupujac
dane w klastry wedlug zadanego kryterium, moze sie¢ okazaé, ze wszystkie one
(tzn. dane wchodzace w sktad jednego klastra) posiadaja jeszcze jakie$ inne cechy

wspolne, ktore do tej pory nie zostaly wziete przez nas pod uwage. Tym samym
proses grupowania moze pozwoli¢ na wyodrebnienie nowych cech opisujacych dane.

Sposrod mechanizméw samoorganizacji mozna wyrdzni¢ dwie podstawowe klasy
e mechanizm wspoétzawodnictwa pomiedzy neuronami oparty o idee Kohonena;

e mechanizm samoorganizacji oparty na regule asocjacji Hebba.

Uwaga 18.1.

W literaturze zardwno Swiatowej jak i polskiej konsekwentnie uzywany jest termin
samoorganizacja. Naszym zdaniem nie do korica odpowiada on temu co faktycznie sie
dzieje z siecig neuronowg.

Wszyscy sq zgodni co do tego, zZe proces nauki sieci neuronowej polega na zmianie
wartosci jej wag. I kiedy mowimy o uczeniu mamy na mysl zmienitanie wag. Jesli
natomiast mowimy o ilosci warstw, sposobie potgczenia neurondw itp, to mowimy raczej
o strukturze (organizacji) takiej sieci. Stqd termin samoorganizujaca sugeruje, Ze
przede wszystkich chodzi tutaj o zmiane organizacji (struktury) sieci neuronowej. Tym
czasem jedyne co sie zmienia w omawianych sieciach samoorganizujgeych, to wagi tych
siect.

Oczywiscie mozna powiedzied, ze np. sieci typu Kohonena, organizujg neurony przez
co otrzymujemy tak zwane mapy Kohonena. To jest jednak konsekwencja zmiany wag
i ustalonej topologii sieci'. Dlatego o wiele wtasciwsze wydaje nam sie uzycie terminu
samouczenie choé¢ stosowaé bedziemy takze 1 rozpowszechniony w tym kontekScie termin
samoorganizacji.

'Przez topologie rozumiemy tutaj okreslenie ktory neuron z ktorym taczy sie bezposrednio. Czasem
okreslenie to jest jeszcze bardziej doktadne, gdyz okresla ,strone” sasiedztwa: np. neuron n; laczy sie z
neuronem ng w taki sposob, ze ni jest na gorze no.
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18.2 Sieci Kohonena

18.2.1 Mechanizm wspoélzawodnictwa

Wiérédd sieci samoorganizujacych istotna role odgrywaja sieci, dziatajace w oparciu o kon-
kurencje miedzy neuronami (sieci konkurencyjne, ang. competitive network). Najczesciej
sieci tego typu sa jednowarstwowe i skierowane do przodu. Kazdy neuron sieci potaczony
jest ze wszystkimi sktadowymi n-wymiarowego wektora wejsciowego. Zasadniczy mecha-
nizm pracy sieci opiera sie na typowaniu tak zwanego zwyciezcy. Zwyciezca jest ten
neuron i € {1,...,n}, dla ktérego (w danym cyklu pracy lub nauki) zachodzi nieréwnos¢:

d(x, Wyinner) = d(z,w;) = ; minn}d(x,wj), (18.1)
gdzie d(-,-) jest wybrana metryka (miara podobienstwa). Oznacza to, ze zwyciezca jest
neuron i-ty (winner), ktorego wagi w sa najblizsze wektorowi wejsciowemu x w sensie
wybranej metryki d.

Uwaga 18.2.

Neuron winner jest neuronem, ktorego wagi w sq najblizsze wektorowi wejsciowemu
x w sensie wybranej metryki. Oznacza to, ze w praktyce formuta (18.1) przyjmuge
postaé albo

d(z, Wyinner) = d(x,w;) = min d(x,w;),
( ) ( ) je{l,..n} ( ])
albo
d(, Wyinner) = d(z,w;) = max d(z,w;).
( ) ( ) je{l,...n} ( ])

Pierwsze z powyzszych stosujemy, gdy metryka ma tqg wtasnosé, ze dla blizszych sobie
wektorow zwraca mniejsze wartosci (np. odlegtosé euklidesowa). Drugie stosujemy, gdy
metryka ma tg wltasnosé, ze dla blizszych sobie wektoréw zwraca warto$é wiekszq (np.
iloczyn skalarny). Mozliwa jest takze sytuacja, gdy zaréwno zamiast min jak i max
uzyta zostanie inna funkcja pozwalajgca wytonié zwyciezce. Nie zmienia to jednak ideit
dziatania tego typu sieci.

Zwykle odpowiedz jest obliczana w oparciu o neuron zwycieski? lub tylko on podlega
procesowi uczenia®. Prowadzi to do ,specjalizacj” neuronéw i zwiekszania ich stopnia
reakcji po podaniu specyficznych wzorcoéw wejsciowych. Na ogo6t inny neuron reaguje
na inne dane wejsciowe a podczas uczenia stopienn tej reakcji zwieksza sie co pozwala
zaobserwowa¢ pewnego rodzaju wspotzawodnictwo (konkurencje) miedzy neuronami.

Sieci tego typu wprowadzone zostaly przez Teuvo Kohonena ([8], [9], [10]) na po-
czatku lat 80-tych i stad nosza taka nazwe. Przez ich tworce nazwane zostaly samoor-
ganizujacym odwzorowaniem (ang. self-organizing map — SOM) lub samoorganizu-
jacym odwzorowaniem cech (ang. self-organizing feature map — SOFM).

Zasadniczg idea pracy sieci tego typu jest typowanie neuronu zwyciezcy wedtug zalez-
nosci (18.1). Wagi neuronu zwyciezcy sa zmieniane w kierunku wektora x (tzn. wektor
w zbliza sie do wektora x) wedlug zaleznosci:

Wwinner (t + 1) = wwinner(t) + n[x — Wwinner (t)],

%W sieciach tego typu nie ma raczej klasycznego obliczania wartosci sygnatu wyjsciowego jak to ma
miejsce w sieciach skierowanych do przodu.
3 A jesli nie tylko on, to najsilniej on.
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180 ROZDZIAYL 18. SIECI SAMOUCZACE

gdzie n jest, jak zwykle, wspolczynnikiem uczenia. Zblizanie si¢ wektoréw przektadac
powinno sie na wzmocnienie typowania jako winner-a danego neuronu przy ponownym
podaniu jako obrazu wektora x.

Bardzo czesto ten elementarny mechanizm rozszerzany jest o wystepowanie tzw. sa-
siedztwa. W najprostszym ujeciu, sasiedztwo definiowane jest w przestrzeni sygnalow
wejsciowych jako miara odleglosci innych neuronéw od neuronu zwyciezcy. Majac tak
okreslone sasiedztwo, zmianie mozemy poddaé¢ wagi nie tylko neuronu zwyciezcy, ale
wszytkich jego sasiadéw:

wi(t + 1) = w;(t) + nN (i, winner)[z — w;(t)], i € N(winner)
gdzie:

e N(winner) — jest zbiorem wszystkich sasiadéw neuronu zwyciezcy (wraz z nim
samym),

e N(i,winner) — jest miara sasiedztwa (bliskosci) neuronu i i neuronu winner. Miara
ta zwykle jest tym mniejsza im dalej od neuronu winner znajduje sie neuron i a po-
nadto na ogol maleje z czasem. W efekcie w poczatkowym etapie nauki zmianiane
sa wagi zwyciezcy i pewnej ilosci neuronéw z jego otoczenia. Nastepnie otoczenie
to ulega systematycznemu zawezaniu az do momentu, gdy zbior N (winner) stanie
sie jednoelementowy (bedzie zawieral tylko neuron winner).

Zachowanie takie krotko mozna sformutowaé jako wprowadzanie podobnych zmian w
podobnych elementach i jak pokazuja rysunki //tutu// ma on swoje praktyczne uzasad-
nienie.

Algorytm nauki, w ktérym adaptacji podlega tylko wektor wagowy zwyciezcy, nazy-
wany jest algorytmem typu WTA (ang. winner takes all). Algorytm, w ktorym oprocz
zwyciezcy uaktualniaja swoje wagi réwniez neurony z jego sasiedztwa, nazywany jest
algorytmem typu WTM (ang. winner takes most). Proces adaptacji wag w przypadku
gdy okredlimy lub nie sasiedztwo przedstawiaja rysunki //tutu//.

18.2.2 Miary odleglosci

Istotnym elementem w przypadku sieci samouczacych na zasadzie konkurencj, jest wybor
metryki, czyli sposobu mierzenia odlegtosci pomiedzy wektorem wejsciowym a wektorem
wagowym. Do najpopularniejszych naleza:

e Miara euklidesowa

gdzie x 1 w sa wektorami n wymiarowymi, za$ x; i w; sa ich i-ta sktadowa.

e [loczyn skalarny
d(z, w) = - w = [lz|||w] cos(z, w).

e Miara wedlug normy L; (Manhattan)
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e Miara wedlug normy Lo

d(z,w) = ieglaxn}]xi — w;.

Na rysunkach //tutu// zestawiono poréwnanie obszaréow atrakcji poszczegdlnych neuro-
néw przy réznych miarach odlegtosci. W szczegdlnosci zaobserwowaé mozna, ze:

e wykorzystujac miare euklidesowa uzyskujemy podzial przestrzeni na obszary domi-
nacji neuronéw réwnowazny mozaice Voronoia, w ktorej przestrzen wokot punktow
centralnych jest strefa dominacji danego neuronu;

e zastosowanie iloczynu skalarnego, bez dodatkowych zabiegdéw najczesciej prowadzi
do niesp6jnego podziatu przestrzeni.

Przyjrzyjmy sie prostemu przyktadowi pokazujacemu, dlaczego iloczyn skalarny stoso-

wany do oryginalnych danych powodowa¢ moze zachowanie sieci inne od oczekiwanego.
Przyktad 18.1.

tloczyn skalarny w przestrzeni z roznie umieszczonymi punktamsi Przyktad pokazujgcy
koniecznosé ingerencyi” przyklad ze dla iloczynu skalarnego normalizacja jest konieczna
(dla pozostalych miar nie) iloczyn skalarny w przestrzeni z rozktadem réwnomiernym
dwuwymiarowych danych uczgcych Przyktad pokazujgcy koniecznosé ingerencyi” — po-
dziat przestrzeni W istocie, iloczyn skalarny prowadzi do podziatu przestrzemi jak na
rysunku...

Srodkiem zaradczym takiego, nieporzadanego w przypadku wyboru iloczynu skalar-
nego jako metryki, dziatania sieci jest normalizacja. Normalizacja moze by¢ dokonanan
na dwa sposoby.

e Przedefiniowanie wszystkich n sktadowych wektora x tak aby dtugo$¢ nowootrzy-

manego wektora x’ wynosita 1:
x
/

T =—
=’

czyli
€T

Z?:l 33?

e Zwiekszenie wymiaru przestrzeni o jeden przez taki wybor dodatkowej n + 1 skta-
dowej, aby spelniona byta rownoscé:

fo =1.

i=1

Zwykle wiaze sie to z koniecznoscig wezesniejszego przeskalowania wektora z € R™,
tak aby bylo mozliwe spetnienie powyzszej réwnosci.

Normalizacji powinien by¢ poddany wektor uczacy x lub wektor wagowy w. Jesli bowiem
normalizacji poddamy:

o wektory uczace x wowczas wektory wagowe, jako dazace do nich, tez stana sie
znormalizowane;
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182 ROZDZIAYL 18. SIECI SAMOUCZACE

e wektor wagowy w wowczas o wartodci iloczynu skalarnego dla wybranego wektora
x decyduje wartos¢ cos(z, w) (bo [|w|| jest stala), przez co staje sie wspolng miara
dla catej sieci.

Badania eksperymentalne potwierdzaja potrzebe stsowania normalizacji w przypadku
wektorow 7z matych przestrzeni. Znaczenie normalizacji maleje, gdy wymiar przestrzeni
jest duzy, tj. m > 200. I cho¢ wykazano //tutu - gdzie?//, ze proces normalizacji
prowadzi zawsze do spdjnego podzialu przestrzeni danych to jednak normalizacja nie
jest ,cudownym lekiem” — przyjrzyjmy sie kolejnemu przyktadowi.

Przyktad 18.2.

888

Na rysunkach //tutu// zestawiono por6wnanie obszarow atrakcji poszczeg6lnych neu-
ronéw przy roznych miarach odlegtosci po normalizacji (poréwnaj z rysunkami //tutu//).

Uwaga 18.3.

Mozna by zapytaé, dlaczego jako miare wykorzystuje sie iloczyn skalarny, skoro po-
wodugje on rdézne problemy? Otdz, jesli zatozyé normalizacje, wowczas warto$é iloczynu
skalarnego jest tym wieksza im bardziej wektor w przypomina wektor x. W tym przy-
padku, przektada sie to na bardziej naturalng interpretacje: zwyciezeq jest ten neuron,
ktory zareaguje najsilniej na zadane pobudzenie. Rozpatrywanie po prostu odlegtosci jako
miary trudno uzasadniaé biologicznie (bo czy neuron ,mierzy” jakas odlegtosé?).

18.2.3 Mechanizm zmeczenia neuronéw

Tak jak w przypadku sasiedztwa takze i ten mechanizm zapobiec ma preferowaniu pew-
nych neuronéw i pozostawieniu innych niezmienionych przez proces uczenia. Chodzi o
to, aby da¢ szanse na zwyciestwo takze i neuronom mniej aktywnym.

Algorytm uczacy liczbe zwyciestw poszczegblnych neurondéw wyrazang przez wspot-
czynnik p nazywany potencjalem. Warto$¢ tego wspotezynnika podlega modyfikacji
po kazdorazowej prezentacji wzorca uczacego, wedtug zaleznosci

4 _ | pi(t) + %, gdy @ # winner
pZ(t - 1) B { pz‘(t) — Pmin, gdy 1 = winner.

Wspoétczynnik p,,, 0znacza minimalny potencjat zezwalajacy na udzial we wspotzawod-
nictwie. Jesli aktualna wartos¢ potencjatu spadnie ponizej Py, wowczas dany neuron
,odpoczywa”. Opisany proces ma takze miejsce w przypadku neuronéw biologicznych.
Kazdy neuron po uaktywnieniu przechodzi w stan refrakcji (,,odpoczynku”) kiedy to po-
zostaje niewrazliwy na pobudzenie. Jako maksymalng warto$¢ pp,:, przyjmuje sie 1.
Doswiadczalnie ustalona optymalna wartosé tej statej wynosi okoto 0.75. Zauwazmy, ze
gdy pmin = 0 woéwczas nie wystepuje zmeczenie neuronéw i w kazdej chwili wspoétzawod-
niczg wszystkie neurony. Jedli natomiast p,,;, = 1, wtedy neurony zwyciezaja kolejno,
gdyz w dowolnym momencie tylko jeden z nich gotowy jest do wspoétzawodnictwa.

18.2.4 Miara organizacji sieci

SSS
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18.2.5 Algorytmy uczenia

Zadaniem procedury nauki sieci samouczacej jest dobér takich wartoéci wektorow wag,
ktore zminimalizuja btad popelniany przy aproksymacji wektora wejsciowego x wektorem
wagowym neuronu zwyciezcy. Zadanie to nosi takze nazwe kwantowania wektoro-
wego (ang. vector quantization). Numery neurondéw zwyciezajacych podczas kolejnych
prezentacji wektorow wejsciowych stanowia niejako kod przypisany danemu wektorowi.
Pozwala to np. na zastapienie tych wektoréw ich kodami przez co zmniejsza sie objetosé
przetwarzanych danych (mechanizm taki wykorzysta¢ mozna np. przy zadaniu kompres;ji
— patrz rozdzial 34).

Algorytm Kohonena

Algorytm Kohonena stanowi klasyke wérod algorytmow dla sieci samouczacych. Do
okreslenia zwyciezcy wykorzystuje sie tutaj miare euklidesowa. Wyrédznia sie dwa typy
sasiedztwa.

Sasiedztwo prostokatne.

o [ 1, gdy d(i,winner) <X
N (i, winner) = { 0, gdy d(i,winner) > X,

Sasiedztwo gaussowskie.
d2 . .
N(i, winner) = exp (_ (z+;mer) >

W obu przypadkach parametr A jest promieniem sasiedztwa i maleje wraz z czasem ucze-
nia. Zauwazmy, ze w przypadku sasiedztwa gausowskiego stopieri adaptacji jest zmienny
w zaleznosci od odlegtosci od neuronu zwyciezcy. W przypadku sasiedztwa prostokat-
nego albo neuron podlega adaptaci w takim samym stopniu jak neuron zwyciezca albo
wcale nie podlega temu procesowi.

18.2.6 Funkcja bledu

Jak mozna zaobserwowa¢ na podanych wczesniej przyktadach i wywnioskowaé¢ z poda-
nych informacji, sieci konkurencyjne dokonuja podziatlu przestrzeni sygnatéw wejscio-
wych na grupy, nazywane takze klastrami. Klaster tworza te punkty z przestrzeni sy-
gnaléw wejsciowych, ktore wedtug pewnej miary podobienstwa sa do siebie podobne.
Zwykle miara podobienistwa jest odleglos¢ od pewnego zadanego punktu, nazywanego
centrum klastra (grupy). Popularnym kryterium pomiaru jakosci klasteryzacji jest okre-
slenie nastepujacej funkcji btedu

b= Z wainner - xiH27
€L

gdzie L jest zbiorem sygnalow wejsciowych, x; jest i-tym sygnatem wejsciowym a wyinner
jest neuronem zwyciezca dla sygnatu x;. Pokazemy teraz, ze procedura samoouczenia
sieci konkurencyjnej prowadzi do minimalizacji funkcji F.
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Twierdzenie 18.1. Aktualizacja wektora wagowego wedtug wzoru

wwinner(t + 1) = Wwinner (t) + n[x - wwinner(t)]a

prowadzi do mintmalizacyi funkcja btedu E dla i-tego wzorca
1 n
E; = 2 Z; |wwinner,j — xi7j|’2-
.]:

Dowdd. Postepujac analogicznie jak w przypadku reguty delta, obliczajac pochodna
funkcji E; po zmiennej wyp, otrzymujemy, formute na zmiane warto$ci wag

Uk gdy a = winner

Awab -
0, gdy a # winner,
Wartos¢ wyrazenia naafib dla a = winner wynosi:
a
0F;
= Wap — Tip-
Gwab “ !

Zatem
Awgp = —n(wap — Tip) = N(Tip — Wap),

co jest odpowiednikiem wzoru

wwinner(t + 1) = Wwinner (t) + 77[‘%' - wwinner(t)]a

dla b-tej sktadowej wektora w. PokazaliSmy zatem, ze metoda uczenia konkurencyjnego
wynika z zastosowania gradientowej metody minimalizacji funkcji. U

18.2.7 Sieé odwzorowan — mapy

Sprobujemy najpierw wyjasni¢ dlaczego o sieciach Kohonena moéwi sie takze samoorga-
nizujace mapy cech. Mianowicie wokot neuronu zwyciezcy definiuje sie topologiczne
sasiedztwo. Oznacza to, ze okreslamy domyslne roztozenie neuronéw w przestrzeni, okre-
slajac np. ze neuron nj jest sasiadem neuronu ns. Co wazne, sasiedztwo to zachodzi
bez wzgledu na faktyczne wartosci wag. Moze wiec okazad sie, ze odlegte w naszej prze-
strzeni neurony sa sagsiadami*. Zauwazmy, ze w takim przypadku odlegtosci pomiedzy
neuronami okreglamy nie w odniesieniu do metryki zdefiniowanej w przestrzeni sygnatow
wjsciowych ale w odniesieniu do topologii same;j sieci.

Sieci tego typu wprowadzone zostaly przez Teuvo Kohonena ([8], [9], [10]) na po-
czatku lat 80-tych i stad nosza taka nazwe (tj. sieci Kohonena). Przez ich tworce na-
tomiast nazwane zostaly samoorganizujacym odwzorowaniem (ang. self-organizing
map — SOM) lub samoorganizujacym odwzorowaniem cech (ang. self-organizing feature
map — SOFM).

Odlegtosci pomiedzy neuronami mozna wyznaczy¢ zaréwno w odniesieniu do metryki
zdefiniowanej w przestrzeni sygnaléw wejsciowych, jak réwniez odpowiednio w odnie-
sieniu topologii samej sieci. To drugie podejscie pozwala okresla¢ sasiedztwo danego
neuronu w postaci zbioru neuronéw powiazanych miedzy soba odpowiednimi relacjami
topologicznymi. Na rysunku ponizej pokazano sasiedztwo réznych rozmiaréw //tutu
uzupelnic//.

“To tak jak z ludzmi: nie przestajemy by¢ sasiadami tylko dlatego, ze np. wakacje spedzamy na
przeciwleglych krancach ziemi.
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Rysunek 18.1: Przyktadowe dane wraz z zaznaczonymi zakresami zmienno$ci.

18.3 Uogdlniona reguta Hebba

Dziatanie sieci zaprezentowanych w punkcie 18.2 moze by¢ rozumiane jako transformacja
mapujaca wektory wejsciowe na pewien wektor binarny (z jedna jedynka odpowiadajaca
zwyciezcy 1 zerami na pozostalych liczbach) lub jako kwantyzacja tych wektorow (przy-
pisywanie kazdemu z nich pewnej liczby caltkowitej z ograniczonego zbioru wartosci).
Wektory wagowe neuronéw byty aktualizowane w taki sposob, ze mogly peli¢ role pro-
totypow dla tych danych wejsciowych dla ktoérych zwyciezal ten sam neuron.

Samoorganizacja opisana w tym podrozdziale prowadzi do transformacji (obrotu)
przestrzeni sygnalow wejsciowych w taki sposéb aby sygnaly wyjsciowe byly ze soba
nieskorelowane a wariancja sygnaltow wejéciowych skupiona w kilku z nich. Przyjrzyjmy
sie nastepujacemu przyktadowi.

Rozwazmy punkty o wspolrzednych (z,y) przedstawione na rysunku 18.1. FLatwo
mozna zauwazy¢, ze r i y sa ze soba zwiazane w taki sposob, ze znajac x wzglednie
tatwo mozemy ,odgadna¢” wartos¢ y (zaleznosé¢ bliska liniowej). Wprowadzajac nowy
uktad wspotrzednych (e, e2) mozemy w nim opisa¢ doktadnie te same punkty (rysunek
18.2). Zauwazmy, 7e

e nie ma zadnej zaleznosci pomiedzy wspédtrzednymi punktéw opisanych w nowym
uktadzie;

e zmniejszona zostata wariancja (poréwnaj wielkosci dx i dy z de; i des);

e mozna pomingc informacje o drugiej wspotrzednej w nowym uktadzie gdyz zmienia
sie ona nieznacznie w poréwnaniu z pierwsza wspoirzedna.

Mboéwiac inaczej, dazymy do takiego przeksztalcenia sygnaléow wejsciowych aby wy-
doby¢ z nich istotne cechy wptywajace na ksztalt sygnaléow bez potrzeby rozwazania
wszystkich informacji.

18.3.1 Analiza gléwnych skltadowych
Intuicyjnie rozumiana analiza glownych sktadowych (ang. PCA - principal component

analysis) opisana zostata w poprzednim podrozdziale. Bardziej formalnie, analiza gtow-
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Rysunek 18.2: Przyktadowe dane wraz z zaznaczonymi zakresami zmiennosci.

| I di| do [ ds [ ds [ds | ds [ dr | ds |dy]duo]
x[02]0.95] 1.2 | 1.45 | 2.0 | 2.5 ] 2.85 | 3.21 | 3.5 | 3.7
y [ 04075135 | 1.7 | 1.8] 23] 3.0 | 301 | 33 | 30

Tabela 18.2: Przyktadowy zbiér danych.

nych sktadowych jest metoda statystyczna okreslajaca przeksztatcenie liniowe
Yy = wx

przeksztalcajace wektor x € R™ opisujacy pewien proces stochastyczny w wektor y € R™
przy pomocy macierzy w € R™" przy czym m < n. Przeksztalcenie to powinno
zostaé wybrane w taki sposob aby zachowane zostaly najwazniejsze informacje dotyczace
procesu. Odnoszac sie do przyktadu, mozna powiedzieé, ze przeksztalcenie to zmniejsza
ilog¢ informacji zawartej we wzajemnie skorelowanych danych wej$ciowych i odwzorowuje
go w zbidr statystycznie niezaleznych sktadnikéow wedtug ich ,waznosci”. Jest to wiec
pewnego rodzaju metoda kompres;ji.

Tak wiec analiza gtéwnych sktadowych jest procesem pozwalajacym na wykrycie
pewnych prawidtowosci (istotnych roznic i podobieristw) we wzorcach. W teorii sieci
neuronowych operacja analizy gléwnej sktadowej realizowana jest przez regule uczenia
Oji o czym powiemy w dalszej czesci tego rozdzialu. Zanim to pokazemy, przyblizmy
najpierw sama metode analizy gtownej sktadowej. Aby mozliwa byta dalsza lektura tego
punktu nalezy z rozdzialu 4 przypomnie¢ sobie informacje zwiazane z:

e wartodcia oczekiwana,

e wariancja,

odchyleniem standardowym,

korelacja,

wektorami wlasnymi.

Analiza glownych skladowych — brz klad

Sztuczia inteligencja. Podrécznik. . by P. Fulmanski, M. Grzanek (ostatnia modyfikacja: 28 maja 2010)
Krok 1: pozyskanie danych. Wystepowanie tego kroku jest oczywiste. Jako jedyne
stowo komentarza w tym miejscu nadmienmy, ze w przyktadzie wykorzystamy dane
pochodzace 7 przestrzeni dwuwvmiaroweil ze wzeoledu na latwoéé ich prezentacii
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Rysunek 18.3:

D ma postac:

(0.2 04 7
0.95 0.75
1.2 1.35
145 1.7
20 1.8
b= 25 23
2.85 3.0
3.21 3.01
3.5 33
| 3.7 3.0

Rozmieszczenie przykladowych danych w przestrzeni R

Krok 2: obliczenie $redniej. W kroku tym liczymy $redniag wartosé¢ dla kazdej skta-
dowej (w naszym przypadku érednie obliczamy dla x i y oznaczajac je przez T
i §) i odejmujemy ja od odpowiednich sktadowych otrzymujac nowy zbior D' =

{[xllayll]’ ) [$/10ay/10]}3

ﬂ:;:xi—f, yg:yi—ﬂ, 1=1,...,10.
Przez D,ueqn 0Oznaczamy wektor $rednich:
Dmean = [j,g]

Dla danych z tabeli 18.2 otrzymujemy srednie: £ = 2.156 oraz y = 2.061. Wartosci
zmiennych 2’ oraz y' zebrano w tabeli 18.3.

Krok 3: obliczenie macierzy kowariancji. Poniewaz dane pochodza z przestrzeni
dwuwymiarowej wiec macierz kowariancji jest wymiaru 2 x 2.

o
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L[ od | dy [ dy [ dy [ d5 [ dg [ dp | dy [ dy | di |
X" || -1.956 | -1.206 | -0.956 | -0.706 | -0.156 | 0.344 | 0.694 | 1.054 | 1.344 | 1544
v || -1.661 | -1.311 | -0.711 | -0.361 | -0.261 | 0.239 | 0.939 | 0.949 | 1.239 | 0.939

Tabela 18.3: Przyktadowa zbior danych po odjeciu $rednich.

Rysunek 18.4: Rozklad elementow zbioru D’ wraz z zaznaczonymi wektorami wlasnymi.

gdzie
S0 ala
cov(z,x) = =
Z}gl iy
i=1YT;
cov(y, ) 5
couv(y,y) = Zi:éyiyi

Dla danych z tabeli 18.3 otrzymujemy:

C— 1.402026 1.183826
~\ 1.183826  1.048654

Krok 4: obliczenie wektoréw i wartosci wlasnych macierzy kowariancji. Poniewaz
macierz kowariancji jest prostokatna, wiec mozemy obliczy¢ jej wektory i wartosci
wtlasne (odpowiednio e, ey oraz A1, Aa).

e1 = [0.757501,0.652834], A1 = 2.42228,
e = [—0.652834,0.757501], Ay = 0.0284014.

Na rysunku 18.4 pokazano rozktad elementow zbioru D’ wraz z zaznaczonymi wek-
torami wlasnymi. Wektory wlasne wyznaczaja niejako ,kierunki” zmian danych.
Dalsze etapy dokonuja takiej transformacji danych, aby mozna je opisaé przy po-
mocy wyznaczonych wektorow.

Krok 5: wybér skltadowych. Przygladajac sie wektorom i warto$ciom wtasnym ob-
liczonym w kroku 4 zauwazy¢ mozna, ze wektor wlasny, dla ktérego obserwjemy
najwieksza zmiennos¢ danych ma najwieksza wartos¢ wlasna. Wektor ten nazy-
wamy sktadnikiem gléwnym (ang. principle component). T nie jest to przypa-
dek. W ogdélnosci, po obliczeniu wektoréw wlasnych i odpowiadajacych im wartosci
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wlasnych, porzadkujemy je wedlug malejacych wartosci wtasnych. W ten sposéb
ustawiamy sktadowe od najwazniejszej do najmniej istotnej. Im wartos¢ wlasna
jest mniejsza, tym mniej istotna jest dana skladowa. Wybierajac teraz tylko nie-
ktore ze sktadowych — te najwazniejsze — mozemy oryginalne dane przeksztatci¢ w
nowy zbior (ztozony z elementéw o mniejszym wymiarze), ktory bedzie opisywal
tylko te — najwazniejsze naszym zdaniem cechy — ktore wybralismy uprzednio. Wy-
brane w ten sposob wektory wlasne tworza macierz nazywang wektorem (macierza)
cech (ang. feature vector).

W naszym przypadku mozemy zbudowaé trzy takie wektory:

Jo=ler,ea], fi=le1], fo=lea]

Jakie konsekwencje pociaga za soba wyboér kazdej z nich, pokazemy w nastepnym
kroku.

Krok 6: transformacja danych. W kroku tym dokonujemy transformacji danych we-
dtug sktadowych (wektoréw wtasnych) ktore wybralismy:

Dfin:fTXD,T,

gdzie Dy, to dane po transformacji, f to wybrany wektor cech. Na rysunku
18.5 przedstawiono zbior danych D’ i jego posta¢ po transformacji w zaleznosci
od wybranego wektora cech. W ten oto sposéb wyraziliémy oryginalne dane w
terminach najwazniejszych sktadowych.

Krok 7: odzyskanie danych oryginalnych. Krok 6 zasadniczo zakoriczyt proces ana-
lizy gtéwnych sktadowych i wyrazania danych w ich terminach. Jak mozna zauwa-
zy¢, wybierajac najwazniejsze sktadowe dokonujemy kompresji danych, bo zmniej-
szamy wymiar docelowej przestrzeni zachowujac informacje o najwazniejszych ce-
chach. Dane oryginalne mozemy przywroci¢ postugujac sie formuta

chl;c = (f X D};n) +D7,1;Lean
Pamieta¢ musimy tylko o tym, ze redukcja danych na etapie ,kompresji” jest nie-
odwracalna i nie ma mozliwosci przywrocenia oryginalnych danych w 100% jesli
pominieta zostata choc¢by jedna sktadowa. Na rysunku 18.6 przedstawiono ory-
ginalny zbiér danych i jego postaé po ,dekompresji” w zaleznosci od wybranego
uprzednio wektora cech.

18.3.2 Siec samoorganizujgca sie w oparciu o uogé6lniong regute Hebba

Rozwazamy sie¢ jednowarstwowa o n wejsciach, m wyjsciach, z liniowymi modelami
neuronu (z liniowg funkcja aktywacji) uczona metoda Hebba.

Definicja 18.1 (Metoda Hebba). Metoda Hebba wykorzystuje wyniki obserwacji neuro-

biologicznych. Zgodnie z nimi waga powigzan pomiedzy dwoma nauronami wzrasta przy

jednoczesnym wzajemnym pobudzeniu obu neurondw. W przeciwnym przypadku maleje.
Zastosowanie tej obserwacyi prowadzi do wzoru na aktualizacje wag postaci:

Aw;; = nx;y;,
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(c) (d)

Rysunek 18.5: Zbior danych D’ i jego postac po transformacji w zaleznos$ci od wybranego
wektora cech: (a) — dane tworzgce zbior D', (b) — zbiér D’ po transformacji przy pomocy
wektora fy, (¢) — zbior D’ po transformacji przy pomocy wektora f1, (d) — zbior D’ po
transformacji przy pomocy wektora fs.
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Rysunek 18.6: Zbior danych D i jego postac¢ po transformacji i ,dekompresji” w zaleznosci
od wybranego wektora cech: (a) — dane tworzace zbior D, (b) — dla wektora fy, (c) —

dla wektora f1, (d) — dla wektora fo.
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gdzie x; jest sygnatem wejsciowym przechodzqcym przez potgczenie o wadze w;; zas y;
jest wyjsciem z i-tego neuronu. A zatem metoda ta moze byé wykorzystana do uczenia
bez nauczyciela. Jesli jednak znane sq prawidtowe odpowiedzi, wowczas powyzszy wzor
przyjmugje postac:
Awij = nzjt;,

gdzie t; jest oczekiwang odpowiedzig i-tego neuronu. Taki sposob modyfikacji wartosci wag
moze prowadzi¢ do ich nmadmiernego wzrostu w przypadku wielokrotnego prezentowania
takiego samego wzorca. Stad tez zwykle stosuje sie pewne modyfikacje tej metody, np.:

e dodajgc wspotczynnik zapominania:
Awij = nz;yi + Ywijyi,
gdzie v jest wspotczynnikiem zapominania;
e wprowadzajgc normalizacje wektora wagowego:

wig(t) +nxyy;

i+ 1) = 1O F eyl

(18.2)

gdzie w;i(t) = [wi1(t), ..., win(t)] oraz xy;(t) = [1Yi,- - -, Tnyil.
Traktujac norme jako operator zwracajacy dtugosé¢ wektora®, oznaczmy go przez L:
L(z) = [l

Korzystajac ze wzoru Taylora (definicja 4.13 na stronie 46) mozemy teraz rozwinac
funkcje L'(n) = L(w;(t) +nzy;) dlai=1,...,m w punkcie n = 0 (przyjmujac w definicji
4.13: a = 0 i dowolne b > 0; funkcja L(n) jest klasy C*°) otrzymujemy:

(n)? (z)

L() = L'(0) + 1t L (0) + 2= L(0) + -+ + == L"(0) + Ry (x,0)

lub réwnowaznie:

L'() = L'(0) + 5L (0) + O(p).
Z ostatniego i ze zmodyfikowanej reguty Hebba (18.2) otrzymujemy:

wij(t) + nr;y;
[[wi(t) + nryll
wij (t) + nxjyi
L(wi(t) + nry:)
wij (t) + nx;yi
L'(n)
wij (t) + nr;y;

L'(0) + {1L1(0) + O(n?)

wi; (t) + n;ys
L(w(t)) + nL"1(0) + O(n?)

wij () + nx;y:

14+ 0L (0) + O(n?)

wij(t+1) =

’Poniewaz interesuje nas dlugosé, wiec uzywaé bedziemy normy euklidesowej.
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Zauwazmy teraz, ze dla matych n > 0 zachodzi nastepujacy zwiazek:

1

=1- o(n?).
T+ na + O(n°)

Stad:

wi; (t) + nx;y;
L+ nL"(0) + O(n?)

wij(t+1) =
1

L+nL"(0) +O(n?)

= (wi(t) + nzjy:) (1 — nL™(0) + O(n?))

= (wi;(t) +nz;yi)

co po odrzuceniu reszty prowadzi do wyrazenia®

wij(t+1) = (wij (1) + najyi) (1 —nL" (0)).
Policzymy teraz (pierwszg) pochodng funkcji L' w punkcie n = 0:

Lt (77) ’nzo =

L(w;
1
= Z Wigq + nqul
q=1

t) +77xyz ’n 0

3

n=0

n

1
(\/Zgzl(wiq + 77%2/@')2) | ;(wiq + nwgyi)*

n

1
(\/2211(% + nqui)2) : ; 2(wig + nxeyi) - (Tqy:)

n

: Z 2(wig) - (zqyi)
)\

N |

n=0

DO | —

1

DO | —
/N
ﬁPﬂ:

—_

—

g
7
)
~—

o

oraz

otrzymujemy ostatecznie:
1 2
L ()ln=0 = v; -

W tym przypadku znak réwnosci nalezy bardziej rozumie¢ jako staje sie a nie symbol oznaczajacy
takie same wartosci wyrazen po lewej i prawej stronie.
"Zwiazek ten jest wynikiem wprowadzenia normalizacji w regule Hebba.
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A zatem:
wij(t+1) = (wi;(t) +nzy:) (1 —nL"(0))

(
(wis(t) + nzjys) (1 — nyy?)
wi; (t) — nwijy? + nry; — NPTyl

co po ograniczeniu sie do pierwszych trzech czynnikéw pozwala okresli¢ wzor na zmiane
wartosci wag:
wij(t + 1) = wi; () + nyi(z; — wijys)-
Wzor ten nosi nazwe wzoru (reguly) Oji.
Przyjmijmy teraz, ze nasza sie¢ sktada sie z tylko jednego neuronu (czyli m = 1).
Dwa alternatywne zdania na temat procesu uczenia sg prawdziwe:

e Uczenie zmierza do minimalizacji funkcji btedu.
e Uczenie zmierza do ustabilizowania sie wektorow wagowych.

Pierwsze ze zdan pojawiato sie juz dosy¢ czesto, wiec przyjrzyjmy sie drugiemu z nich.

Drugie ze zdan szczeg6lnie mocno widoczne jest w przypadku sieci samouczacych.
Oto bowiem rozpoczynajac nauke od pewnych losowych wartosci wag, dazymy do ta-
kiego stanu az wektor wagowy przestanie sie zmienia¢. Oznaczaé to bedzie, ze sie¢ ,,jest
juz nauczona” a raczej, ze ,sie nauczyta”. Tak wiec po dostatecznie dlugim procesie
uczenia wektor wag pozostawalby w sasiedztwie pewnego punktu — punktu réwnowagi.
Oczywiscie gdyby proces nauki byt nadal kontynuowany to, proporcjonalnie do wspot-
czynnika uczenia, wektor ten zmienialby nieznacznie swoja wartos$¢, pozostajac jednak
caly czas wokdt swojego punktu réwnowagi. Tak wiec w punkcie rownowagi wszelkie
zmiany wag, w sensie wartosci $redniej, réwnaja sie zero.

Niech teraz x oznacza n-wymiarowy wektor sygnatow wejsciowych, taki ze F(x) =
0. Zauwazm, ze krok 2 w przedstawionym wczesniej przyktadzie realizowal wtasnie
ten postulat — przeksztalcal dane w taki sposob, aby ich wartosé oczekiwana ($rednia)
wynosita 0. Dalej, niech R bedzie okreslone wedlug wzoru

R =E[(x — Ex)(z — Ex)|. (18.3)

Zauwazmy, ze zalozenie to realizowane bylo przez krok 3 wspomnianego algorytmu, w
ktorym to liczyliSmy macierz kowariancji postaci

cov(X,Y)=E[(X — EX)(Y — EY)],

co przy przyjeciu zalozenia, ze X jest pierwsza sktadows wektora x a Y — druga prowadzi
do (18.3). Wowczas zachodzi nastepujace twierdzenie:

Twierdzenie 18.2. W wyniku modyfikacji wag wedtug requty Oji wektor wagowy dgzy
do takiego wektora w, dla ktorego:

o Wektor w lezy w kierunku maksymalnego wektora wtasnego® macierzy R.

o Jlul = 1.

8Piszac ,maksymalny wektor wlasny” mamy na mysli ten z wektoréw wtasnych, ktéremu odpowiada
najwieksza wartos¢ wlasna.
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Dowdad. O

Poczynione do tej pory zalozenia wraz z powyzszym twierdzeniem pozwalaja znalezé
pierwsza gtéwna sktadowa. Przyjrzyjmy sie teraz jak mozna wyznaczy¢ kolejne sktadowe.
Rozwazmy pewien sygnal x’, ktory mozemy wyrazi¢ w przestrzeni rozpietej na wektorach
wtasnych macierzy R jako:

n
2 = Z ale;.
i=1

Odejmujac teraz od sygnalu z’ sktadowa na kierunku e i oznaczajac taka réznice przez

xl/

n
i /
2" =12' —dle; = g olle;

=1

mamy pewno$¢, ze poddanie sygnatu x” procesowi analizy gtéwnej sktadowej spowoduje,
ze wspolezynnik of bedzie rowny 0. Stanie sie tak, gdyz w sygnale z” nie bedzie juz
zadnych informacji zwiazanych ze sktadows e, ktora wlasnie zostala odjeta. A zatem
dodajac do sieci kolejny (drugi) neuron i uczac go na sygnale z” znajdziemy drugg
sktadowa. Kontynuujac to postepowanie, mozna zbudowaé sie¢ znajdujaca wszystkie
lub okreslong ilos¢ sktadowych. Doktadny opis algorytmu zamieszczono w ¢wiczeniu z
rozdziatu 33.
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Rozdzial 19

Siecl neuronowe o radialnych
funkcjach bazowych

19.1 Matematyczne podstawy

Sieci z radialnymi funkcjami aktywacji stanowia w pewnym sensie uzupelnienie sieci
sigmoidalnych. Pojedyriczy neuron sigmoidalny reprezentuje w przestrzeni wielowymia-
rowej S hiperptaszczyzne dzielaca te przestrzen na dwie czescei (klasy) P oraz N w taki
sposob aby zachodzity warunki 16.11 oraz 16.12 z rozdzialu 16:

n

P
E Wik; = Wpil,
=1

n

N
E WiT; < Wpaq-
i=1

Konsekwencja tego sa trudnosci w przypadku rozwiazywania zadan gdzie punkty tworza
wyraznie odrozniajace sie i wymieszane skupiska punkoéw (poréwnaj rysunek //uzup//).
W tego typu przypadkach najlepiej jesli mozna wykorzysta¢ narzedzie dokonujace np.
Jkotowego” podzialu przestrzeni wokot pewnego punktu centralnego'. Wtagnie takie
odwzorowanie realizuja sieci radialne.

Definicja 19.1. Radialna funkcja bazowa (ang. radial basis function - RBF), jest
funkcjq, ktorej wartosé zalezy zwykle wytgcznie od odlegtosci argumentu x od okreslonego
punktu ¢ w taki sposob, ze zachodzi

¢(x, ¢) = ¢(|lx — ).

Punkt ¢ nazywany jest centrum funkcji radialnej i na ogdt jest parametrem a nie
zmienng, dlatego czasem pisze sie

¢(x) = o([lz —cl)-

Przyktadami najczesciej wykorzystywanych funkcji radialnych sa

!Termin ,kolowy” nie musi by¢ koniecznie potraktowany dostownie, moze to by¢ na elipsa, lub jakis
inny ksztalt, ale skupiony wokét pewnego punktu centralnego.
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-3 -2 -1 1 2 3

Rysunek 19.1: Wykres funkcji ¢(z) = exp(—2|z — 1[?).

gaussowska (ang. gaussian)

¢(z) = exp(=Blz —c|?), B>0,
_ 12 a2
o(x) = exp (—Mﬂ%“) = exp (—%) , o>0,

wielokwadratowa (ang. multiquadratic)
¢(x) = Vlz —cf* + 12,

wielomianowa (ang. polynomial)
¢(a) = |lz —c|* + 2,
liniowa
(b(x) - Hx - CH7
cienkiej plytki (ang. thin-plate spline)

¢(z) = [l — c|* log([la — ).

Wprowadzmy teraz definicje analogiczna do separowalnogci liniowej, ale dotyczaca
neuronow radialnych.

Definicja 19.2 (f-separowalnosé¢). Niech f = [f1,..., fx| bedzie funkcja dziatajocq z
przestrzeni R™ w przestrzen R¥. Kazdy zbior S sktadajacy sie z s punktéw nalezgcych do
dwdch roznych klas P i N nazywamy f-separowalnym jesli zbior f(x) : x € S jest liniowo
separowalny.

f-separowalnos$é¢ oznacza, ze istnieje k wymiarowy wektor w taki, ze dla wszystkich
P € P oraz 2N € N zachodzi

k
Z wlfl(xp) Z 0’
=1
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-10 -5

5 10

Rysunek 19.2: Wykres funkcji ¢(x) = exp(—mg—fﬁ).

-5 -2,

5

2.5 5 7.5 10

Rysunek 19.3: Wykres funkeji ¢(x) = /|z — 2|2 + 42.

100

80

60

20

-5

5 10 15

Rysunek 19.4: Wykres funkcji ¢(x) = |z — 5| + 22
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10

-5 5 10 15

Rysunek 19.5: Wykres funkcji ¢(z) = |z — 5.

-2 2 4 6

Rysunek 19.6: Wykres funkcji ¢(x) = |z — 2|* log(|z — 2]).
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k
Zwlfz(xN) < 0.
i=1

Definicja 19.3. Niech ¢ = [¢1,..., ¢k bedzie wektorem funkcji radialnych, takich ze
¢i - R — R dlai =1,...,k. Dwa zbiory punktow P oraz N, takie ze PPN C R"

nazywamy nieliniowo ¢-separowalnymi jesli dla kazdego punktu ¥ = (2 ... 2F) €
P oraz 2N = (2, ... 2N) € N istnieje k liczb rzeczywistych wy, ..., wy, takich, Ze
k
> wigi(z") >0, (19.1)
i=1
k
> wigi(z™) <0. (19.2)
i=1

Podstawa matematyczna funkcjonowania sieci radialnych, jest nastepujace twierdze-
nie Covera:

Twierdzenie 19.1 (Cover, 1965). Niech f bedzie funkcjq dziatajacq z przestrzeni R™ w
przestrzen RF. Kazdy zbior S skladajgcy sie z s losowo wybranych punktéw z przestrzeni
R"™ jest f-separowalny z prawdopodobienstwem

kzl (s - 1> /25_1.
=0~ 7

Jak widaé¢ dla ustalonego s prawdopodobieristwo wzrasta wraz ze wzrostem k a wiec
ze wzrostem wymiaru przestrzeni rzutowania. Jedli £ ~ s wowczas prawdopodobieristwo
tego, ze elementy zbioru S sa f-separowalne liniowo jest rowne 1. Mdwiac inaczej, praw-
dopodobieristwo separowalnosci elementow zbioru S wzrasta wraz ze wzrostem wymiaru
przestrzeni, na ktora rzutujemy te elementy.

W kontekécie radialnych sztucznych sieci neuronowych oznacza to, ze jesli przyj-
miemy dostateczng ilo$¢ neuronéw z radialng funkcja aktywacji ¢; to uda sie z praw-
dopodobieristwem rownym 1 znalezé¢ taki wektor wagowy w (czyli nauczyé sie¢) aby
spetnione byty zaleznosci 19.1 oraz 19.2. Innymi stowy uda sie znalezé¢ taka funkcje f
postaci

k
fla) =Y widi(x), (19.3)
i=1

ze spelnione beda zaleznosci 19.1 oraz 19.2.
W ogoélnosci nauka sztucznej sieci neuronowej z matematycznego punktu widzenia
rownowazna jest zadaniu poszukiwania takiej funkcji f, dla ktorej zachodzi

f(xi):tl-, izl,...,S

gdzie t; jest oczekiwana wartodcia w punkcie x; a s okredla iloé¢ tych punktow. Jest to
wiec typowe zadanie interpolacyjne.

Sieci poznane do tej pory rozwiazywaly to zadanie na zasadzie aproksymacji globalne;j
jako, ze dotyczyta ona wielu neuronéw naraz.

Odmiennym sposobem postepowania jest lokalne dopasowanie wielu pojedynczych
funkeji aproksymacji do zadanych wartosci. W takim przypadku odwzorowanie pet-
nego zbioru danych jest suma odwzorowan lokalnych. W tym przypadku moéwimy o

Sztuczna inteligencja. Podrecznik...(©2008 by P. Fulmanski, M. Grzanek (ostatnia modyfikacja: 28 maja 2010)



ROZDZIAL 19. SIECI NEURONOWE O RADIALNYCH FUNKCJACH
202 BAZOWYCH

aproksymacji lokalnej, poniewaz oddzialywanie pojedynczych tzw. funkcji bazowych
obserwowane jest tylko w waskim obszarze przestrzenni danych.

Stad mozemy powiedzie¢, ze sie¢ neuronowa typu radialnego dziata na zasadzie wie-
lowymiarowej interpolacji s réznych wektoréw wejéciowych z n wymiarowej przestrzeni
w zbior k liczb rzeczywistych. Przyjmujac k = s oraz centra funkcji radialnych ¢ (np.
funkcji gaussowskich) jako kolejne elementy x; (tzn. ¢;(-) = ¢(-, z;)), rownanie przyjmie
posta¢ uktadu rownan liniowych

b1 9 ... P11 wn ty

P12 P22 ... Ps2 w2 [ (19.4)

¢18 ¢28 v ¢ss Ws ls
gdzie ¢;; oznacza wartos¢ i-tej funkcji ¢ w j-tym punkcie z;. W wielu przypadkach
uktad ten posiada rozwiazanie. Niestety rozwiazanie to jest tylko teoretyczne. Z prak-
tycznego punktu widzenia prowadzi ono bowiem do niesatysfakcjonujacych wtasciwosci
uogodlniajacych sieci. i znacznych nakladéw obliczeniowych (macierz ztozona z funkcji
¢ ma wymiar s X s). Problem postawiony w ten sposob staje sie przewymiarowany,
gdyz liczba zmiennych w réwnaniu przewyzsza wielokrotnie wszelkie stopnie swobody
modelowanego procesu. Dzieje sie tak, poniewaz dla kazdego z s wektoréow wejsciowych
sie¢ stworzylaby jeden neuron. Rezultatem nadmiarowosci wag bedzie dopasowanie mo-
delu (sieci) do wszelkich szuméw i niedokladnosci wystepujacych w danych. W efekcie
otrzymana hiperptaszczyzna interpolujaca bedzie mocno niegltadka co przetozy sie na nie-
wielkie zdolnosci uogdlniania. Dlatego tez nalezy przeprowadzié¢ redukcje liczby funkcji

bazowych tak, aby znalezé¢ optymalne, przyblizone rozwiazanie w przestrzeni o mniej-
szym wymiarze.

19.2 Neuronowa sie¢ radialna

Konkluzja z poprzedniego rozdziatu jest koniecznosé poszukiwania rozwigzania subop-
tymalnego, aproksymujacego rozwigzanie doktadne, w przestrzeniach o mniejszym wy-
miarze niz s. Przy ograniczeniu sie do k funkcji bazowych réownanie (19.4) przyjmie
postac

d11 P21 ... Ol wi t
b12 ¢ ... G2 w2 _ 1o
¢1s ¢2s cee ¢k5 Wi ts

a rozwiazanie aproksymujace mozna przedstawi¢ w postaci

k
Fl@) = wigi(x,ci), (19.5)
=1

gdzie ¢;, i+ = 1,...,k jest zbiorem centrow jakie nalezy wyznaczy¢. W szczegblnosci
przyjmujac k = s mamy sytuacje z poprzedniego podrozdziatu i otrzymujemy rozwiaza-
nie dokltadne.

Tak wiec 7z teoretycznego punktu widzenia zadanie polega na dobraniu odpowiedniej
liczby parametrow funkcji radialnych (tj. ¢;) oraz takim doborze wag w;, i = 1,...,k
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aby rozwiazanie funkcji f(z) najlepiej przyblizalo rozwiazanie doktadne. Problem ten
sprowadza sie do minimalizacji funkcji celu E opisanej rownaniem

s k 2
FE = Z |:ij¢(.%'¢,6]‘) — ti:| s
i=1 -j=1

gdzie
e k jest liczba funkcji radialnych,
e s liczba probek uczacych,
e 1; wektorem wejsciowym,
e {; oczekiwang (zadana) wartoscig.

Rozwigzanie (19.5) mozna intepretowa¢ w postaci neuronowej sieci radialnej (RBF,
ang. radial basis function) o strukturze przedstawionej na rysunku //uzup// (dla uprosz-
czenia przyjeto jedno wyjécie). Siec RBF ma strukture dwuwarstwowa. Neurony warstwy
pierwszej reprezentuja odwzorowanie nieliniowe realizowane przez neurony o radialnych
funkcjach bazowych. Neurony wyjsciowe sg liniowe a ich rola jest sumowanie wazonych
sygnaloéw z warstwy pierwszej.

19.3 Metody uczenia

Moéwiac o metodach nauki w przypadku sieci radialnych mozemy moéwic¢ o:
e metodach doboru parametrow funkcji bazowych;
e metodach doboru wag neuronéw warstwy wyjsciowe;j;
e kompleksowych metodach pozwalajacych na dobér zar6wno parametrow jak i war-
tosci wag.
19.3.1 Dobér parametrow

Jest to zasadniczy problem zwiazany z nauka sieci radialnych wptywajacy na ostateczna
jakos¢ nauki sieci. Sposrod wielu metod doboru parametrow (centrow) funkeji radialnych
w dalszej czesci ograniczymy sie do dwdch:

e wybor losowy,

e wybodr przy zastosowaniu procesu samoorganizacji.

Wybbér losowy

Jest to najprostsze rozwiazanie, w ktérym wyboér parametréw funkeji dokonywany jest lo-
sowo przy rozktadzie rownomiernym. Przy wyborze gaussowskiej funkcji radialnej przyj-
mujemy warto$¢ odchylenia standardowego funkcji zalezng od rozrzutu losowo wybranych
centrow

d

0 = —F—

Von'

gdzie d oznacza maksymalng odlegtos¢ miedzy centrami a n jest iloscia centrow.
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Wybér przy zastosowaniu procesu samoorganizacji

Znacznie lepsze wyniki niz wyboér losowy uzyskuje sie stosujac wstepny podziat danych
wejsciowch na klastry przy pomocy jednej z wielu procedur samoorganizacji. Mozna
w tym celu wykorzysta¢ zaréwno algorytmy przeznaczone dla sieci samoorganizujacych
sie na zasadzie rywalizacji jak i inne np. K-usredniei?. Proces samoorganizacji za-
stosowany do danych uczacych powoduje podzial przestrzeni sygnaléow wejsciowych na
obszary Voronoia (obszary atrakcji), reprezentujace oddzielne grupy danych. Centrum
klastra utozsamiamy z centrum odpowiedniej funkcji bazowej. Liczba funkcji jest rowna
liczbie klastrow. Dodatkowe parametry wyznaczamy w oparciu o klastry, np. szeroko$é

funkcji jest réowna rozrzutowi danych w klastrze.

19.3.2 Dobér wag

Dobor wag, zgodnie z podanymi wczesniej informacjami, dotyczy tylko warstwy wyj-
sciowej. Stad mozna w tym przypadku uzy¢ wtasciwie dowolnego algorytmu nauki sieci
jednowarstwowych. Mozna takze uzy¢ metod bezposrednich polegajacych na rozwigza-
niu odpowiedniego uktadu réwnan liniowych.

19.3.3 Metody kompleksowe

Do metod kompleksowych, a wiec pozwalajacych ustali¢ zaré6wno parametry funkcji ba-
zowych jak i wartosci wag, zalicza¢ bedziemy wszelkie metody gradientowe uczenia nad-
zorowanego zaprezentowane np. w rozdziatach 16 czy ?7?7. Ostateczna posta¢ wzoréow
bedzie odbiegata w swej formie od tam podanych, co spowodowane jest koniecznoscia
uwzglednienia wiekszej liczby zmiennych?, jednak metody stosuje sie analogicznie jak w
przypadku zwyktych sieci skierowanych do przodu.

19.4 Poréwanie z sieciami sigmoidalnymi

Pomimo pozornego podobieristwa do sieci wielowarstwowych sigmoidalnych sieci RBF
réznig sie od nich w sposo6b istotny.

e Sie¢ radialna ma strukture ustalona o dwu warstwach. Pierwsza warstwa, wej-
Sciowa, sktada sie z neuronéw radialnych, druga, wyjsciowa, sktada sie z neurondéw
liniowych.

e Znacznie szerszy jest repertuar dostepnych funkcji bazowych (poréwnaj wzory
//tutu// i rysunki //tutu//).

e Kazda funkcja bazowa ma indywidualnie dobierane parametry.
e Argumentem funkcji radialnej jest odlegto$¢ probki od centrum.

e Odmienny przebieg procesu uczenia, ktéory musi uwzglednia¢ takze koniecznosé
doboru centréw i parametrow ksztaltu funkeji bazowych. Mimo to proces uczenia
jest prostszy.

2Algorytm ten lepiej chyba znany jest pod angielsa nazwa K-means.
30procz wektora wag zmiennymi sa takze centra oraz ewentualne dodatkowe parametry funkcji ba-
zowych.
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e Sieci radialne bazujace na funkcjach majacych warto$é niezerows jedynie w okre-
slonej przestrzeni wokél centrow, realizuja aproksymacje typu lokalnego o ogra-
niczonym zasiegu dzialania. Lokalno$¢ dziatania funkcji bazowych umozliwia tez
znacznie tatwiejsze powiazanie parametrow funkcji bazowych z fizycznym rozmiesz-
czeniem danych uczacych w rozwazanej przestrzeni. Dzieki temu znacznie tatwiej
dobraé¢ optymalne parametry startowe dla algorytméw uczacych.

e 7mniejszenie znaczenia problemu doboru liczby neuronéw ze wzgledu na lokalny
charakter aproksymacji reprezentowany przez poszczegolne funkcje bazowe.
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Rozdzial 20

Sieci rekurencyjne

20.1 Wejscie zalezne od wyjscia

Mozna powiedzieé, ze sieci poznane we wczesniejszych rozdziatach opieraja sie na prze-
twarzaniu statycznych danych. Moéwiac ,statyczne” mamy tutaj na mysli to, ze kolejno
nastepujace po sobie sygnaly nie sa w zaden sposob od siebie zalezne. Oto bowiem poda-
jemy na wejscie jakie$ sygnaly i obliczamy wyjscie. Jesli teraz podamy kolejne sygnaly
wejsciowe to zupelnie nie ma znaczenia czy cos przed chwila byto liczone, czy nie. To
znaczy, ze kolejne sygnaly wyjéciowe nie zalezg od siebie i wladciwie to mogty by byé
obliczane w dowolnej kolejnosci.

Czesto jednak zdarza sie, ze sygnaly jakie mamy do przetworzenia sa ze swojej natury
sygnalami ,zaleznymi” w tym sensie, ze na warto$¢ sygnatu w pewnej chwili czasowej
maja wplyw wartosci tego sygnatu z chwil go poprzedzajacych. W jaki spos6b mozna
modelowac¢ tego typu zaleznosci? Najbardziej narzucajace sie rozwiazanie, biorac pod
uwage poznane do tej pory narzedzia, jest nastepujace.

Jednokierunkowy przeplyw sygnalow

Zalozmy, 7ze wektor wejsciowy x(t) w chwili czasowej ¢ skutkuje sygnatem wyjsciowym
y(t). Statyczny zbior uczacy (o m elementach) wyglada nastepujaco:

= ((z1), (t1)),
la = ((z2), (t2)),
I3 = ((z3), (t3)),
ly = ((z4), (t4)),
Is = ((z5), (t5)),
6 = ((w6), (t6))

a wektor x(t), dla ustalonej chwili czasowej ¢ przyjmuje jako swoja warto$¢ pierwszy
element pary [, natomiast y(¢) jest drugim elementem. Zauwazmy, ze w tym przypadku
wszystkie sygnaly t; zaleza tylko i wylacznie od odpowiadajacych im sygnatow x;.

Jesli teraz chcemy oddaé zaleznosci czasowe pomiedzy kolejnymi sygnatami, wowczas
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zbibr uczacy mozemy skonstruowaé¢ np. w nastepujacy sposob

= ((0,0,0,21), (t1)),
/2 ((0,0,21,22), (t2)),
Iy = (0,21, 22, 23), (t3)),
lﬁl (($1,$2,$3,$4) (t4))’

l;n = (('Im,g,, Tm—2,Tm—1, xm), (tm))

7 danych tych widzimy, ze o ile w pierwszym przypadku x3 ma wplyw tylko na wartosc¢
ts to w drugim wplywa na wartos¢ ts, t4, t5 oraz tg. Tak wiec teraz wektor x(t) zostal
rozszerzony o dodatkowe informacje pochodzace z innych (poprzednich) chwil czasowych.
Wada takiego rozwigzania jest koniecznos¢ zwiekszenia wymiaru wektora wejsciowego
x(t) tyle razy ile poprzednich sygnalow wejsciowych chcemy uwzgledni¢ (w powyzszym
przyktadzie wymiar wektora wejsciowego wzrdst czterokrotnie) co natychmiast odbije sie
(zwykle negatywnie) na szybkosci i jakosci uczenia sieci.

Sygnal sprzezenia zwrotnego

Pomimo iz poprzednie podejécie moze okazaé sie wystarczajace, to jednak zdecydowanie
bardziej naturalne jest postepowanie nastepujace. Przy analogicznym jak poprzednio
zalozeniu, ze wektor wejsciowy xz(t) w chwili czasowej ¢ skutkuje sygnalem wyjsciowym
y(t) konstruujemy nastepujacy zbiér uczacy:

Iy = ((21,0,0,0), (t1)),

lo = ((w2,91,0,0), (t2)),

I3 = ((x3,92,¥1,0), (t3)),

ly = ((z4,Y3,92,91), (t1)),

Is = ((z5,Y4,Y3,92), (t5)),
(( )

le = ((z6,Y5, Y1, y3), (L6

)

lm - ((.%'m, Ym—1,Ym—2, ym—3)7 (tm))

Jak wida¢ w tym przypadku zbior uczacy zawiera jeden sygnal wlasciwy dla danej chwili
czasowej t (czyli z;) oraz kilka ostatnich odpowiedzi (reakcji) sieci (czyli yi—1, y¢—2, Yt—3.
Takie postepowanie jest znacznie bardziej naturalne: oto bowiem sygnaly wyjsciowe z
chwil poprzednich (¢t — 1, ¢t — 2, t — 3) maja wplyw na biezaca odpowiedz w chwili ¢. W
tym momencie pojawiaja sie nastepujace, powiazane ze soba, kwestie:

e Powstaje konieczno$é potraktowania wyjs¢ z sieci jako wejs¢. Mowiac inaczej,
musimy sygnal wyjsciowy potraktowaé jako wejscie, czyli pojawia sie tak zwane
sprzezenie zwrotne'.

e Jak konstruowac zbiér uczacy, skoro zawiera on elementy y;? Nie bedziemy w tym
momencie tego jeszcze wyjasnia¢, ale powiemy tutaj tylko tyle, ze w praktyce w
zbiorze uczacym nie ma elementow y;.

'Sprzezenie zwrotne (ang. feedback) — oddziatywanie sygnatéow stanu koricowego (wyjsciowego) pro-
cesu (systemu, ukladu), na jego sygnaly referencyjne (wejsciowe). Polega na otrzymywaniu przez uklad
(proces, system) informacji o wlasnym dziataniu (o wartosdci wyjsciowej).
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e Jak aktualizowaé¢ stany neuronéw? W sieciach ze sprzezeniem zwrotnym mozemy
bowiem stany neuronéw zmienia¢ na dwa sposoby: asynchroniczny i synchro-
niczny.

Asynchroniczna zmiana stanu neuronéw oznacza, ze w chili ¢ zmieniamy stan
tylko jednego, losowo wybranego neuronu.
Synchroniczna zmiana stanu neuronéw oznacza, ze w chili ¢ zmieniamy stan

wszystkich neuronéw.

W sieciach skierowanych do przodu asynchroniczno$é raczej nie ma zastosowania
co spowodowane jest glownie problememi natury teoretycznej. Jak do tej pory
wszystkie znane i stosowane sieci skierowane do przodu sa synchroniczne.

Powyzsze rozumowanie doprowadzito nas w naturalny sposob do sieci o strukturze
rekurencyjnej.

20.2 Sieci typu RTRN

Moze mato klasycznie?, ale prezentacje sieci rekurencyjnych, jako najbardziej logiczna
kontynuacje wezesniejszych wywodow, rozpoczniemy od sieci typu RTRN (ang. Real
Time Recurrent Network, 1989, [31]). Ogolna strukture sieci przedstawia rysunek 20.1.
Liczba neuronéw wynosi m i kazdy z nich tworzy sprzezenie zwrotne, przy czym sygnaly
zwrotne podawane na wejscie sieci sa op6znione o jeden cykl pracy sieci. Wér6d m neu-
ronow tylko m’ z nich stanowi faktyczne wyjscie z sieci. Pozostale pelnig role jednostek
ukrytych. Sie¢ ma n wej$¢ ,zewnetrznych” (przy czym jednym z nich moze by¢ sygnat
biasu). Stad wektor wejsciowy ma postac:

x(t) = [x1(t), z2(t), .oy 2 (t), Tir1 ()« ooy T (B)].

Uwrzgledniajac, ze czes¢ sygnaléow wejsciowych pochodzi ze zprzezenia zwrotnego i jest
op6zniona o jeden cykl, wektor ten mozna zapisa¢ w postaci:

.%'(t) = [yl(t - 1)7y2(t - 1)7 s 7ym(t - 1)7xm+1(t)7 st 7xm+n(t)]'

Przyjmujac ciagly funkcje aktywacji f stan wszystkich neuronéw w sieci w chili ¢ okre-
slamy analogicznie jak do tej pory, tj.

yi(t) = f(net;i(t)), i=1,...,m,
gdzie net; jest tagcznym pobudzeniem:

m-+n

net;(t) = Z wijz(t).
j=1

Zdefiniujmy teraz funkcje bledu:

m

2Zwykle omawianie sieci rekurencyjnych rozpoczyna sie od  klasyka” czyli sieci Hopfielda.
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Rysunek 20.1: Schemat sieci RTRN.

gdzie

o — ti(t) —yi(t), gdy i=1,...,m
Lo gdy i=m/+1,....m

Poniewaz w sieciach RTRN przyjmujemy, ze polaczenia zwrotne maja wage o stalej
wartosci +1 zatem mimo rekurencyjnych zaleznosci modyfikacji podlegaja tylko wagi z
jednej warstwy. Tak wiec mozna do nauki takiej sieci wykorzysta¢ praktycznie dowolny
algorytm przeznaczony dla sieci skierowanych do przodu.

20.2.1 Algorytm Williamsa-Zipsera

Jednak najciekawsza wlasnosciag przyjetej struktury jest mozliwo$¢ wyprowadzenia reku-
rencyjnych wzoréw na aktualizacje wag, co znacznie pozwala przyspieszy¢ proces ucze-
nia. Przy zastosowaniu metody najszybszego spadku (poréwnaj rozdzial ?? punkt ?7),
o aktualizacji wartosci wag decyduje wektor gradientu funkcji celu wzgledem tych wag:

DE(t)

VE(l) = 55
pq
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Policzmy teraz jego wartosé3:

PO ISty

Owpq

i=1 i=1
mo m+n
= =Y |e®)f (neti(t)| > winak(t)
i=1 T k=1 Wpq
mo m+n m-+n
= =) e (eti())| D wiklug i) + > w,kazk(tﬂwmﬂ
i=1 k=1 k=1
m m+n
= -> ei(t)f/(neti(t)) Sipq(t) + Zw,kﬂzk Mg + > wikwi(t |wpq”
i=1 k=m+1
Uwzgledniajac, ze sygnaly @, 41,. .. ,Zm4n nie zalezg od wartosdci w;j, gdyz sa to wejscia
do sieci, mamy:
m
= =3 [t (meti(t)) [y (t) + szkmk o |
i=1

Biorac pod uwage, ze wejscia od z; do x,,, w chili ¢ maja doktadnie takie same wartosci
jak wyjscia y1 do y,, o jeden cykl pracy wezesniejsze (czyli ¢t — 1) otrzymujemy dalej:

m

- Z {ei(t)f/(net ( [ prq + Z wzkyk ‘wpq]}
i=1

= - Emj e (0)f (neti (1)) | 6y, (1) + Z wit f (neti(t = 1)), ||
=1 k=1

7 powyzszego widaé, ze:
Z [ei(t)f(neti(t)ﬂwpq] = Z [ei(t)f/(neti(t [ gt szkf nety(t ))]wm”,
i=1 =1

wiec mamy nastepujaca zaleznos¢ rekurencyjna:

fneti(1)],,

m

= L et (1) [y () + 3 winf (neti(t = 1))l |

k=1
Jak wiec wida¢ wartos¢ pochodnej funkcji f po zmiennej wy, w chili ¢ zalezy od war-
tosci pochodnej tejze funkcji z poprzedniego cyklu pracy. Spostrzezenie to pozwala na
obliczanie wartosci wyrazenia 852; wlasciwie w czasie rzeczywistym i stad wtasnie po-
chodzi nazwa sieci. Zwykle przyjmuje sie, ze w chwili ¢ = 0 wszystkie pochodne funkcji
f byly rowne 0. Wyprowadzona formuta na aktualizacje wektora wagowego nosi nazwe
algorytmu Williamsa-Zipsera.

*Przyjmujemy, 7e zapis typu zy|,z oznacza iloczyn trzech skladnikow: , z oraz pochodnej y liczonej
po zmiennej .
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Rysunek 20.2: Schemat sieci Jordana.

20.3 Sieé¢ Jordana

7Z roku 1986 pochodzi architektura sieci rekurencyjnej, nazywanej siecig Jordana. Ogolna
strukture sieci przedstawia rysunek 20.2. Zwykle stosuje sie dwie warstwy, ale nic nie
stoi na przeszkodzie aby zastosowac ich wiecej. W sieci Jordana sygnat wyjéciowy z sieci
stanowi jednoczesnie sygnal wejsciowy poprzez podanie jego na tzw. neurony stanu
(ang. state units) z liniowa funkcja aktywacji. Dodatkowo kazdy neuron stanu na jedno
ze swoich wejé¢ pobiera wlasny sygnal wyjéciowy. Neuronéw stanu jest tyle ile wyjs¢ z
sieci. Polaczenia zwrotne maja wage o stalej wartosci +1. Do uczenia sieci tego typu
mozna wykorzystac algorytm bedacy poteczniem zwyktej propagacji wstecznej (czyli np.
metody najwiekszego spadku) oraz algorytmu Williamsa-Zipsera.

20.3.1 Algorytm nauki
20.4 Sie¢ Elmana

Sie¢ Elmana (1990) jest siecia cze$ciowo rekurencyjna o strukturze dwuwarstwowej, w
ktorej sprzezenie zwrotne dotyczy tylko warstwy pierwszej. Ogdlng strukture sieci przed-
stawia rysunek 20.3. Sie¢ przypomina swoja struktura sie¢ Jordana z tym wyjatkiem,
ze:

e sygnal zwrotny nie pochodzi z neuronéw wyjsciowych ale z neuronéw warstwy
pierwszej,

e neurony stanu, nazywane w tym przypadku neuronami kontekstowymi (ang. con-

text neurons) nie sa polaczone same ze soba.

20.4.1 Algorytm nauki
Niech:
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Rysunek 20.3: Schemat sieci Elmana.

e n — liczba wejs¢ do sieci;
e k — liczba neuronéw w warstwie pierwszej;
e z — liczba wyjsé z sieci (neuronéw w drugiej warstwie).

Wektor wejsciowy do sieci Elmana przyjmuje postac:

[1’ x%(t)’ cee 7x111(t)? x111+1(t)’ ce ’I}l-‘rk‘(t)]?

gdzie
21 (), Ty ()] = i (E = 1),y (t = 1)]

jest wektorem wyjs¢ z warstwy ukrytej otrzymany w poprzedniej iteracji. Sygnaly wyj-
Sciowe neuronéw poszczeg6lnych warstw wyliczane sg nastepujaco:

z
vit)=F D yitwl |, i=1,...z
=0

n+k n k
b0 =1 (S atou ) = [Setoud + - vub | i1k
=0 =0 j=1
Przyjmuje si¢, ze [z}, 1(0),...,z}, . (0)] = 0.

Do uczenia sieci Elmana stosujemy te same metody uczenia co do sieci jednokie-
runkowej. Uczenie sieci jest procedura modyfikowania wartosci wag majaca na celu

minimalizacje funkcji btedu:
z

1 2\2

i=1

dla ustalonej pary uczacej (p,t) € L.
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Zastosowanie metody uczenia sieci jednokierunkowej do sieci Elmana jest mozliwe
ze wzgledu na sposéb przetwarzania informacji. Zauwazmy, ze identyczny przepltyw
sygnatéw w sieci uzyskamy budujac ,zwyklta” sie¢ o n 4+ k 4+ 1 wejsciach skierowana do
przodu (a wiec bez sprzezen zwrotnych) taka, ze wektor sygnalow wejsciowych rowny
bedzie

[1,$%(t), s 7x'}z(t)?x'}z+1(t)a s "Irlz-i—k(t)]T = [Lpla s apn’y%(t - 1)’ cee ayli(t - 1)]

Zatem przy odpowiednim przygotowaniu danych uczacych (a raczej ich przygotowywa-
niu, gdyz kazda nowo podawana probka uczaca musi zosta¢ uzupetniona o wyjscia z
warstwy ukrytej otrzymane w poprzedniej iteracji) mozliwe jest wykorzystanie algoryt-
moéw nauki przeznaczonych dla sieci skierowanych do przodu. Metoda ta nie zawsze jest
wygodna, dlatego w ¢wiczeniu 30 podajemy wyprowadzenia wzoréw w sytuacji, gdy nie
chcemy ingerowaé¢ w dane uczace.

20.5 Sie¢ Hopfielda

Jednym z najbardziej znanych przedstawicieli sieci rekurencyjnych jest sie¢ Hopfielda
(1982). Sklada sie ona (patrz rysunek 20.4) z n w pelni potaczonych ze sobg neuronow
(tzn. na zasadzie kazdy z kazdym) asynchronicznie i niezaleznie uaktualniajacych swoje
wyjécie. Kazdy neuron pelni zaréwno role neuronu wejsciowego jak i wyjsciowego, tzn.

zi(t) = yi(t — 1),

gdzie i jest numerem neuronu i jednocze$nie wejscia oraz wyjscia, ¢ oznacza zmienng
czasowa, x; jest i-tym sygnalem wejsciowym (identycznym dla wszystkich neuronow) a
y; sygnatem wyjsciowym z i-tego neuronu. Sygnaly wejsciowe i wyjsciowe sa warto$ciami
binarnymi. Oryginalnie byty to wartosci 0 i 1, ale zostaly one zastapione przez -1 oraz 1
jako, ze daja one lepsze wyniki. Laczne pobudzenie i-tego neuronu w czasie t + 1 wyraza
sie wzorem

n
neti(t) = Z wikxk(t) — Hi,
k=1,k#i
gdzie
e w;, — waga laczaca i-ty neuron z k-tym wejsciem (wyjsciem k-tego neuronu),
o 15 (t) — k-te wejscie w chwili ¢ (wyjécie w k-tego neuronu z chwili ¢ — 1),
e 0, — bias neuronu.
Jako funkcja aktywacji stosowana jest funkcja progowa postaci
+1, gdy net(t) >0
ft) =< -1, gdy net(t) <0 (20.1)
fE-1), gy net(t) =0

Ponadto przyjmujemy symetryczna posta¢ macierzy wag, tzn. w;; = wj;. Jak widac¢
ze wzoru na wartos¢ net;(t) nie wystepuja samosprzezenia (suma jest od k = 1 do n z
wytaczeniem przypadku gdy k& = ¢ co mozna osiagnac przyjmujac w;; = 0 i liczac sume
od k=1don).

"Nie jest to do korica dciste, ale piszac tak mamy na mysli to, ze sygnal wyjsciowy pochodzi z
wczesniejszych cykli pracy.
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Rysunek 20.4: Schemat sieci Hopfielda.

20.5.1 Cykl pracy sieci

Zasadniczy cykl pracy sieci Hopfielda polega na asynchronicznym uaktualnianiu wyjsé
neuronéw. Bardziej szczegotowo dziatanie sieci Hopfielda przebiega nastepujaco:

1.

oo W

Podanie na wejscie wektora x. Wektor x podawany jest na wejscie sieci tylko
raz aby zainicjalizowa¢ jej dziatanie. W kolejnych krokach role sygnatu (wektora)
wejsciowego polnia sygnaly sprzezenia zwrotnego.

Obliczenie wartosci sygnatow wyjsciowych dla wszystkich neuronéw.
Sygnaly wyjsciowe staja sie nowym sygnalem wejsciowym.
Losowy wybor i-tego neuronu.

Dla neuronu ¢ obliczamy warto$é¢ jego wyjscia. Sygnal wyjscia aktualizuje wektor
wejsciowy.

Jedli nie jest speliony warunek stopu, to powrét do punktu 4. W przeciwnym
razie zakoncz algorytm.

Przedstawiony powyzej sposéb pracy sieci Hopfielda jest ktopotliwe z dwoch powo-

dow.

e Klopotliwe staje sie ustalenie warunku zatrzymania algorytmu. Zwykle jako waru-

nek stopu okresla sie taki stan sieci, w ktérym jej wyjscie juz sie nie zmienia. Jak
jednak stwierdzi¢, czy wyjscie sie nie zmienia jesli aktualizacja stanu sieci jest asyn-
chroniczna? Nie wystarczy wtedy zwykte poréwnanie wartosci wyjscia neuronu w
chili t oraz t — 1. Wybdr jako warunku zatrzymania po wykonaniu zadanej ilosci
cykli moze spowodowaé, ze nie otrzymamy rozwiaznia — sie¢ nie zdazy dotrze¢ do
punktu w ktorym stabilizuje sie (nie zmienia sie) jej wyjscie.

e Zasygnalizowany powyzej ktopot z analizowaniem dzialania sieci asynchronicznej.

7 wymienionych powyzej powodoéw zwykle do analizy dziatania wybiera sie synchroniczny
wariant sieci Hopfielda. Woéwczas dziatanie sieci Hopfielda przebiega nastepujaco:
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1. Podanie na wejscie wektora x. Wektor  podawany jest na wejscie sieci tylko
raz aby zainicjalizowa¢ jej dziatanie. W kolejnych krokach role sygnatu (wektora)
wejsciowego polnia sygnaly sprzezenia zwrotnego.

2. Obliczenie wartosci sygnatow wyjsciowych dla wszystkich neuronow.
3. Sygnaly wyjsciowe staja sie nowym sygnalem wejsciowym.
4. Por6éwnanie poprzedniego i obecnego sygnatlu wejsciowego. Jedli sa one identyczne,
to koniczymy dziatanie sieci. W przeciwnym przypadku powracamy do punktu 2.
20.5.2 Stabilno$é sieci
Powiemy, ze i-ty neuron w sieci Hopfielda jest stabilny w chwili ¢, jesli:
filt) = fi(t = 1)
lub inaczej:
yi(t) = f(net;(t — 1)).
Sie¢ jest stabilna (sie¢ jest w stanie stabilnym) gdy kazdy nauron jest stabilny.
Definicja 20.1. Funkcje postaci:
1 n n n
E((L‘) = —5 Z Z LT jWi5 — Z HZ(L'Z (20.2)
i=1 j=1 i=1
nazywamy funkcjg energii sieci Hopfielda dla stanu x.

Twierdzenie 20.1. Sie¢ Hopfielda ztozona z n neuronow i uaktualniajgca swdj stan
asynchronicznie, dla zadanego stanu wejSciowego x zbiega do stanu stabilnego bedgcego
minimum (czesto lokalnym) funkcji energii.

Dowdd. Wartosé funkceji energii dla stanu = = [z1,...,z,] wyraza sie wzorem (20.2).
Jedli do aktualizacji stanu wybrano neuron k, to mozliwe sa dwie sytuacje:

1. Neuron nie zmienil swojego stanu na wyjsciu. Wowczas takze nie zmieni sie wartosé
funkcji energii.
2. Neuron zmienil swéj stan na wyjsciu. Zatem mamy nowy wektor wejsciowy
=z, . 2, ..., 2]
i nowa warto$¢ funkcji energii: E(z’), przy czym poniewaz x; = 2} dla i # k, wiec
A T A

Policzmy teraz réznice pomiedzy stanem E(z) a E(a'):

E(z) - E(x) = —% i ixﬂjw@j - i O;xi
i=1

i=1 j=1
1 n n n
) /
) E E T T Wij — E 0;x;
=1 j=1 =1
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20.5. SIEC HOPFIELDA 217

W roznicy tej istotne sa tylko te sktadniki ktore zawieraja xy, lub x}, (pozostale sig
redukuja):

n
= — E TpTjWEy — kaL'k
Jj=1

n

/ /

- - E TR ;W — Oy,
J=1

Poza tym usuwamy wspotczynnik %, gdyz w sumach podwojnych, ze wzgledu na
symetrie macierzy wag (czyli fakt iz w;; = wj;) sktadnik zpz;wy; wystepuje dwa
razy. Poniewaz w;; = 0 (brak samosprzezenia neuronéw), wiec:

e dla wszystkich j # k& mamy:
TRTjWhj — TR jWhj = (Tk, — T3)TjWkj

e gdyby nie zalozona réwnosé, wowczas dla j = k jedynym wspélnym czynni-
kiem byto by wgy:

TRTRWEE — TR Whe = (TRTp — Tp)) Wi
dzieki przjetemu zaltozeniu takze i w tym przypadku mozna napisaé
TRTRWhE — TRTpWhE = (T — L)) Tp Wk,
gdyz z jednej strony mamy, ze
LWl — x;kakk = T - 0— xﬁg -0=0

z drugiej zas
() — o)) Tpwir, = (2 — ) - 0 = 0.

A zatem mamy dalej:

n

= —(xp — 7)) Y wyjaj + Oplwy, — a})
j=1

n
= —((L‘k - (L';g) Zwijj - Hk
j=1

= —(zp — ), )nety

Otrzymany iloczyn jest zawsze dodatni:

e jesli z, = +1 wowczas z), = —1 i netj, musiato by¢ liczba ujemna (bo nastapita
zmiana stanu). Tak wiec

—(1-(-1)-a=-2-a>0,

gdzie a = sgn(nety) < 0;
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o jesli xp = —1 wowcezas o), = +1 i netp musialo by¢ liczba dodatnia (bo
nastapita zmiana stanu). Tak wiec

—(-1—-1))-a=—-2-a>0,

gdzie a = sgn(nety) > 0.

Oznacza to, ze iloczyn —(xj — ) )nety, jest zawsze wiekszy od zera®, co z kolei

oznacza, ze takze roznica E(x) — E(x') jest wieksza od zera, czyli E(z) > E(a/).
Pokazalismy w ten sposob, ze za kazdym razem gdy stan wyjéciowy neuronu ulegnie
zmianie, oznacza to zmniejszenie wartosci funkcji energii. 7 drugiej strony wartosci
funkcji energii sa ograniczone z dotu (wagi w;; oraz prog 0; sa stale, a x; przyjmuje
wartosé -1 lub 1) a liczba réznych mozliwych do przyjecia przez konkretng sie¢
wartosci jest skonczona. Stad wnioskujemy, ze po skoriczonej ilogci krokow (uak-
tualnienn wartosci wyjsciowych sieci), funkcja energi nie bedzie juz malata, czyli
znajdzimy sie w stanie stabilnym sieci.

O

Uwaga 20.1.

Zavwwazmy, ze powyzsze twierdzenie dotyczy tez sieci dziatajgcej synchronicznie. Roz-
nica pomiedzy asynchronicznym a synchronicznym dziataniem jest taka, zZe w danym
cyklu waktualniamy stan jednego losowo wybranego nauronu zamiast wszystkich. Jesl
uaktualniamy stan wszystkich neurondéw to (w ramach jednego cyklu) wyjscia neuronéw
Juz uaktualnionych nie majg wplywu na neurony ktérych stan dopiero (w danym cyklu)
uwaktualnimy. Tak wiec mozna powiedzied, ze dziatanie synchroniczne jest powtorzeniem
dziatania asynchronicznego dla wszystkich neuronow. Tak dtugo jak nie zostang zaktuali-
zowane wyjscia wszystkich neurondw, ,zamrozony” pozostaje wektor wejsciowy. Podanie
jako wektora wejsciowego wektora wyjsciowego nastepuje dopiero po uaktualnienu stanu
wszystkich neurondw.

Uwaga 20.2.

W trybie odtworzeniowym na podstawie zaszumionych probek stanowigcych stan po-
czgtkowy neurondw sieci Hopfielda dgzymy do wzyskania wtaSciwego stanu koricowego
odpowiadajgcego jednemu z zapamietanych wzorcow. Niestety w wielu przypadkach pro-
ces iteracyjny nie osigga rozwigzania wtasciwego, ale rozwigzanie fatszywe. Jest kilka
przyczyn teqo zjawiska.

o Wartosé funkcyi energetycznej zalezy od iloczynu stanu dwu neurondw i jest syme-
tryczna wzgledem polaryzacgi. Ten sam stan energetyczny jest przypisany obu po-
laryzacjom x; i xj, pod warunkiem, ze obie zmieniajq si¢ na przeciwny w tej samej
chili czasowej t. Dlatego tez np. stan [+1,+1, —1] charakteryzuje sie identyczng
wartoscig energii co stan [—1,—1,+1] i oba stany stanowiq jednakowo dobre roz-
wigzanie. Przejscie z jednego stanu do drugiego jest mozliwe przez zwyktq zamiane
polaryzacyi stanow wszystkich neurondw jednoczesnie. Mowige inaczej, dla sieci
obraz oryginalny 1 jego negatyw sq¢ doktadnie tym samym i sie¢ ich nie rozrdéznia.

Dla przypadku gdy nastapila zmiana na wyjscin neuronu.
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20.5.3 Nauka sieci

Proces uczenia sieci Hopfielda ma za zadanie taki dobdér wartosci wag, aby dla stanu
(wektora) poczatkowego bliskiego jednemu z wektorow uczacych x; stan sieci zbiegal do
takiego stanu stabilnego, w ktérym wektor wyjsciowy sieci réwny jest zapamietanemu
wektorowi w;. Najprostsza, klasyczna, metoda doboru wartosci wag bazuje na metodzie
Hebba (patrz punkt 18.1 strona 189).

Zaktadajac, ze sygnaly wejsciowe przyjmujac wartosci ze zbioru {—1,+1}, to przy
prezentacji p wzorcow uczacych z; = [z} i =1,...,p wagi w;; dla i # j sa

ER
dobierane wedlug formuty

k=1

i — LN ko k

ZJ_n g
p

Dla ¢ = j waga ma wartos¢ rowna 0. Przy takim trybie uczenia wagi przyjmuja wartosci
usrednione wielu probek uczacych. Nie jest to efektywna metoda nauki, ale w oparciu o
nig mozna stosunkowo tatwo przeprowadzié¢ analize pojemnosci sieci, ktora prowadzi do
dosy¢ interesujacych wnioskow.

20.5.4 Pojemnosé sieci

W celu uproszczenia dalszych rozwazan taczne pobudzenie neuronu oblicza¢ bedziemy
wedtug wzoru

n
zi(t+1) = sgn Zwijxj(t) , i=1,..,n, (20.3)
j=1

a funkcja aktywacji przyjmie postac

|1 gdy x>0,
sgn(x) = { -1 gdy x<0

Zalozmy, ze chcemy przechowywaé m wzorow z¢, o = 1,...,m tak aby byly stabilne,

tzn. aby zachodzita réwnogé6

n
x5 = sgn Zwijx?‘ , a=1,....m. (20.4)
j=1

Dla wyznaczenia wartos$ci wag uzyjemy wzoru opartego o regute Hebba

1 — _
wij = — > ) (zfa —6i5), j=1,..,n, (20.5)
a=
gdzie
0 gdy i#],

6Zauwazmy, ze wzor (20.3) nalezy rozumieé jako przypisanie, natomiast (20.4) jako poroéwnanie.
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Zauwazmy, ze macierz w jest macierza symetryczna z zerami na gtéwnej przekatnej.
Poniewaz mozna pokazaé, ze ilo§¢ zapamietanych wzorcoéw jest co najwyzej réwna ilosci
neuronéw, czyli zachodzi m < n, wiec podzielenie przez n sprowadza wszystkie wagi do
przedziatu [—1,1].
i—ty bit wzorca z{* bedzie stabilny jezeli rownanie (20.4) bedzie prawdziwe dla usta-
lonego i. Bedzie to spelnione wowczas, gdy Z?Zl wijz§ bedzie tego samego znaku co
<. Dwie liczby rézne od zera sa tego samego znaku, jezeli ich iloczyn jest dodatni, a

xs.
zatem warunek stabilnodci dla i—tego bitu przyjmuje postac

Zwijx?‘ x> 0. (20.7)
j=1

Poszukujemy najwiekszej liczby wzorcow m wyrazonej jako funkcja liczby neuronow
n, dla ktorej warunek (20.7) jest speliony dla wszystkich n bitow.
Z (20.5) i (20.7) mamy:

1
- Z szﬁxf —6ij | 252 >0 = (20.8)
j=1 \p=1
1 n m
—Zfoxfx?xf‘ >0 =
j#i =1
1 n 1 n m
j#i i#i Ba
n—1 SR
- x + - Z Z xfxfx?‘ x5 > 0. (20.9)

J#i B
Dla prostoty obliczen zaktadamy teraz, ze wzorce, ktére chcemy przechowywaé sa
losowe. Dla skorelowanych wzorcéow obliczenia sa podobne lecz bardziej skomplikowane.
Przyjmujmy zatem, ze bit z{* jest wartoscig losowa &', otrzymana z prawdopodobien-

stwem

P = 1) =P =1) = 5. (20.10

Poniewaz zajmujemy sie teraz warto$ciami losowymi nie mozemy powiedzieé, ze nierdw-
no$¢ (20.9) jest prawdziwa lub nie. Mozemy natomiast obliczy¢ prawdopodobieristwo
tego, ze ta nierownosé¢ bedzie prawdziwa. Chcemy, by prawdopodobienstwo to byto
rowne 1. Potrzebne w dalszej czedci elementarne wiadomosci z zakresu rachunku praw-
dopodobieristwa zebrane zostaly w rozdziale 4.

Nier6wnos¢ (20.9) zawiera teraz (n — 1)(m — 1) losowych wartosci 5?5?5?5]0-‘,
j=1.,n,7#14 68 =1,..,m, 8 # a. o ktorych zakladamy, ze sg niezalezne. Dla
wartosci losowych &, warto$¢ oczekiwana wynosi 0 a wariancja 1.

Istotnie, z definicji 4.4 mamy
=0.

BE =1 P = 1)+ (-1)- P& = -1) =
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natomiast z definicji 4.5 otrzymujemy

D = B(E — B = (-1- 07 S+ (1- 02 5 =1

DO | =

Takie same parametry uzyskujemy dla wszystkich czterech wartosci losowych: fiﬁ 553 AT
Zgodnie z centralnym twierdzeniem granicznym (patrz twierdzenie 4.1 w rozdziale 4), dla
(n=1)(m —1) = oo,

n m
SN fefeces (20.11)
J#i B
jest zamienna losowa o rozkladzie Gaussa o wartosci oczekiwanej 0 oraz wariancji (n —

1)(m — 1), jako sumy indywidualnych wariancji. Poniewaz n jest stala ustalong liczba
oraz (20.11) jest zmienna losowa o rozktadzie Gaussa to:

1 n m
=Yy g (20.12)
i#i Ba
réowniez jest zmienng losowa o rozktadzie Gaussa. Ponadto korzystajac z wlasnosci war-
tosci oczekiwanej i wariancji, warto$¢ oczekiwana zmiennej losowej (20.12) wynosi 0
(patrz wlasnosc¢ 4.1), za$ wariancja (patrz wlasnosc 4.2)
-1 -1 -1
o2z Dm=1) m (20.13)

n? n

Warunkiem zastosowania centralnego twierdzenia granicznego jest aby (n—1)(m—1) —
o0o. Dodatkowo zaldézmy, ze n — oco. Nie wynika to automatycznie, gdyz nie wiemy
jakiej postaci jest m (jako funkcja, ktorej argumentem jest n. np. moze sie zdarzy¢, ze
m = #)

Chcemy, by prawdopodobieristwo spelnienia warunku (20.9) dla wartosci losowych
byto rowne 1. Mamy wiec:

lim Pl | e —Y Y dgg ezl =1 = (2019
(n—1)(m—1)—o00 J#i PFa
lim prl| = 1(5@)2 +1 En: Em: Pefeocr ]l >0] =1
n>o0, z n 15551 5) = -
(n—1)(m—1)—o0 J#i B#a

lim Pr +EZZS¢€J~5§“€? >0l =1 <«

n— oo, n

(n—1)(m—1)—o0 i#i fra

1 n m
lim Pr{ - NN g1 =1 =

n—oo,

(n—=1)(m—1)—o0 J#i fFa
1w
lim _/e%Qdm = 1. (20.15)
(nfl)T(Lr_r'Loji)ﬂoo 27TJ2_1

Ostatnia rownowaznos¢ zachodzi w mysl definicji 4.8 oraz 4.10. Niech ilustracje stanowi
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T

p(—(£5)?) natomiast

tutaj rysunek 20.5, z ktoérego widaé, ze granica bedzie rowna 1 gdy wariancja o bedzie
bardzo mata. Warunek stabilnosci (20.15) musi by¢ spetniony dla n niezaleznych bitow,
a wiec caly wzorzec a bedzie stabilny gdy

n

1 o2
lim _/e_%?dx =1 (20.16)
(nfl)y(L;Lojl)Hoo 2mo? ]
Pokazemy teraz, ze
lim o2 =0.
(n—1)(m—1)—00
Zaktézmy, ze
lim o2 =¢>0.
(nfl)(mfi)ﬂoo
Z (20.16) uzyskujemy
n
lim BED dx =1, (20.17)
n—0o0 | 4/ 27r
a to jest niemozliwe poniewaz
o0
! e d < 1L
cdx
vV 27Tc
Prawdziwe jest wiec, ze
lim o? = 0.

n—oo,

(n—1)(m—1)—o0
Wracajac do (20.16) mamy
lim

1 / _1_22d
€ 20 X
n—oo, /27.[.0,2
21

(n—1)(m—1)—o0

0 0o n

I ! / “Edr + ——— / e =1
1m (& o X [& o xX
n—oo, 1/27.(.0.2 ! 20

(n—1)(m—1)—o00
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Poniewaz catka
1

z2
/e_ﬁdx
-1
jest symetryczna wzgledem osi OY, wiec
0 1
_a? 1 _ 2
/e 202dx:§/e 202 dx.
-1 -1

Ponadto

0
1 721_22d 1
€ o T — —
V2ro? 2’
0

a wiec w konsekwencji otrzymujemy dalej

1 n
1 1 1 o2
lim -+ - — /e%Qdm =1 (20.18)
(nfl)T(Lr_r’LOji)ﬂoo 2 2 27TJ2_1
Catkujac przez podstawienie
x
g(x) = — =t =h(t)

o
1
—dxr=dt
o

1 1
g(-1)=——, g(1)=—
o o

1
lim -
n—oo, 2

(n—1)(m—1)—o0

. 1 1 1\\"
lim — 4+ —erf | — =1 =
n—o00, 2 o
(n—1)(m—1)—o0
1 1 "
lim (— l+erf|— =1
n—0o0, 2 0'

(n—1)(m—1)—o00

e (o)) -

(n—1)(m—1)—o0

1 o 1 "
lim <—<1+1—2 e_2o_2>> =1
n—oo, 2 /
(n—1)(m—1)—o0 2m

g __1 "
lim 1-— e 202 =1 <= 20.19
tm (1o ) (20,19

(n—1)(m—1)—o0
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1 n
O o2
lim Py © =1
(nfl)(mfi)ﬂoo K
e (nfl)(mfl’)ﬂoo — 1 <—
lim (- "I 6252) —0 (20.20)
(nfl)(mfi)ﬂoo 2m
lim (na e*ﬁ) =0 (20.21)
(n—1)(m—1)—00
. m—1 ___n__
11m n & m— = U. .
1 m-1) = () (20.22)
n—oo, n

(n—1)(m—1)—o0

Ostatnia réwnos¢ domyslnie okresla m jako funkcje zalezna od n. Nie mozna w oczywisty
sposob okresli¢ m, dlatego dokonamy pewnego przypuszczenia i sprawdzimy, czy granica
jest rowna zero.

Przypusémy najpierw, ze m — 1 = n. Wtedy

lim ne™2 = oo, (20.23)

n—oo

dlatego zredukujmy m: m — 1 = n/lnn. Otrzymamy

1

I 1 _inn I 1 < lnn)*a I n I n
im n——e = lim n e = lim ——= = lim /— = 0,
n—oo  +/lnn n—oo  +/Inn n—oo/n lnn  n—o \ Inn
(20.24)
Teraz niech m — 1 =n/(2 Inn). Granica jest rowna
1 1
lim n —im — lim =0. (20.25)
n—oo /2 [nn n—00 /2 Inn

Wiec znalezlismy odpowiednia posta¢ dla m. Zauwazmy, ze m — 1 =n/(2 Inn), n — oo
oznacza ze (n — 1)(m — 1) — oo.

Jako wniosek z powyzszych rozwazan mozemy stwierdzi¢, ze udowodniliémy naste-
pujace twierdzenie:

Twierdzenie 20.2. Dla sieci Hopfielda, w ktorej wektor wag dobrany jest wedtug metody
hebba, wzorzec bedzie stabilny z prawdopodobienstwem 1, jesli n — oo oraz ogdlna ilosé
zapamietanych wzorcy m spetnia nieréwnosé:

(20.26)
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20.6 Pojemnosé zalezna od reprezentacji

Jak dotad stany neuronéw przyjmowaly wartosci +1 i —1. Najbardziej naturalna repre-
zentacja sa jednak wartosci binarne 0 i 1 (tak tez bylo w oryginalnej pracy Hopfielda).
Zawsze oczywiscie mozna zmieni¢ wzorzec

v* e {0,1}"
na wzorzec
e {-1,+1}"

za pomocy przeksztalcenia

) — 1=z

i, t=1..,n

W dalszej czesci, v bedzie uzywane jako wzorzec z bitami o wartosciach 0i 1, a = dla
wzorcow o wartosciach +1 i —1. Uzywajac notacji v wzor (20.5) przyjmie postaé:

m

wij = %Z ((2uf —1)(20F = 1) = 6;5) i=1,...,n. (20.27)

a=1

Postepujac analogicznie warunek (20.7) stabilnodci i—tego bitu jest teraz nastepujacy:
n
D wy(20f —1) | (208 —1) > 0. (20.28)
j=1

Takie przedstawienie pozwala nam jedynie otrzymaé¢ wzorce o sktadowych 0, 1. Zasto-
sujmy przeksztatcenie, ktére pozwoli otrzymac wartoséci wyjéciowe neurondéw nalezace do
przedziatu [—1,1]. Stan j-tego neuronu mozna teraz zmienia¢ za pomocg nastepujacej
reguty:

1

SA=N+T+0@y -], 0<A<1L
Zauwazmy, ze dla A = 0, na wyjéciu otrzymujemy v; czyli warto$¢ binarng. Natomiast
dla A = 1, na wyjsciu mamy 2v; — 1 = z;, warto$¢ bipolarng +1 lub —1.

Twierdzenie 20.3. Dla sieci Hopfielda z wartosciami wyjsé neuronow

[(I=N+ 1+ N2 —1)], 0<A<,

DO | =

wzorzec bedzie stabilny z prawdopodobienistwem 1, jezeli n — oo oraz dla m zostanie
spetniona nieréwnosé

n (14 2)?
—l=— 20.29
" Inn 4(1 + 22) (20:29)
Dowaod. Warunek stabilnosci i—tego bitu ma postac:
|
Zw,@ [(T=X)+ @ +N)20F—1)] | (28 -1)>0 (20.30)
j=1
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Podobnie jak w poprzednim podrozdziale przejdziemy z v§* do jednostajnie roztozonych,
losowych bitow ~%. Wstawiajac do powyzszej nieréwnosci wartosci wag i biorac pod
uwage, ze:

27 - 1)@ -1) -8, =0

i J—

otrzymujemy:

Pri |3 - > (207 ~ 1)@ ~ 1)~ 65) 5 [(1 =X + 1+ M2 1] [ % (2031)

=1 p=1
X208 —1) >0} =1 <= .
Pr % g(w — D2y =12 -1 [ =N+ 1T+ N)27 -1)] +  (20.32)
i
+% ig(%? — 12y =1y D[N+ N2 -D] [ 20p =1
Pr %é (=N +1+N)2 -] + (20.33)
i
%fggw ~ D@y - D@ D[N+ A+ N2 -] | 200 =1.
=1 32

Przeanalizujmy pierwszy skladnik:

n

! [(A+XN)+ (1 =N(2y - 1)

2n
J#i
Zmienna losowa 277 — 1 posiada wartos¢ oczekiwang réwng 0, stad zmienna losowa
(1+A) + (1= A)(27§ — 1) ma wartos¢ oczekiwang 1+ A. Wariancja tej zmiennej losowej
wynosi

+1
S 1= N —1)]2 Pr(yd) = (1-
%5
Z tego wynika, ze 3- [(1 +A) + (1= A2 - 1)} posiada warto$¢ oczekiwana
(1+X)/2n
oraz wariancje
(1 — \)?/4n?

Mozemy teraz uzy¢ centralnego twierdzenia granicznego do okreslenia wartosci wyraze-
nia:

% SIa+N+ =@y - 1)] (20.34)
j#i
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jako rozkladu Gaussa o wartosci oczekiwanej

n—1
p=——1+A) (20.35)
i wariancji
n—1
1—))? 20.
1y L= A) (20.36)
Sktadnik
1 n m N
5 SN @ =@y = DY =D [ =2 + 1+ 0295 - 1)] (20.37)
j=1 pa

jest suma (n — 1)(m — 1) wartosci losowych

%(275‘ — D 1Y 1) [(1=N) + 1+ 22— 1)]

Tak jak w poprzednim podrozdziale zaktadamy, ze wartosci te sa niezalezne oraz osiagaja
wartos¢ oczekiwana 0 i wariancje

4; L SlA=N+ 01+ A2+ %[(1 N+ A+ NP = 1;;?2 (20.38)

Uzywajac centralnego twierdzenia granicznego stwierdzamy, ze sktadnik przeshuchu po-
siada rozktad Gaussa z wartoscia oczekiwang 0 i wariancja

2 (n—1(m—1) 2

o’ = (14 V) (20.39)
Warunek (20.33) zachowuje sie podobnie jak (20.14). Tylko teraz drugi sktadnik posiada
wariancje (20.36), ktorej granica przy n — oo wynosi 0. Jedli przyjmujemy graniczny
warunek o zerowej wariancji, warunek (20.33) mozna przedstawi¢ podobnie jak na ry-
sunku //tutu//10 i rysunku //tutu//11, tylko teraz mamy p zamiast —1 dla warunku
(20.15). Jezeli wezmiemy takze pod uwage, ze wszystkie n niezaleznych bitow musza by¢
stabilne, warunek(20.36) bedzie rownowazny z warunkiem (podobnie jak (20.16))

lim

(n—l)?go—ol)—wo ( 2mo?

n
e 2a2dx> =1 <=

n

0 00
1 1
lim 2/6 202dx+ 2/6 202d3: =1 <
(n—l)(m—i)—»oo 2o 2o 0
nw n
. 1 1
lim 5 Woro e 202dx =1 = (20.40)

(n—1)(m—1)—00

Dokonujac w (20.40) catkowania przez podstaw1eme

1
—dr =dt
o
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__HK _H
gl=m) ==, gl ==
otrzymujemy rownos¢ rownowazng do (20.40)
n n
1 11 [
lim —+——_/et dt] =1 «—
(n—l)yzzo—ol)—wo 2 2 271—_&

1 1 "
lim —+ —erf <H> =1
n—oo, 2 2 o

(n—1)(m—1)—00
. 1 Y
i (G(rer(B)) =1 =
(n—1)(m—1)—o00
lim <1<1+1—2( (£)) ))
n—oo, 2 0'
(n—1)(m—1)—o00
(sl )=
(n—l)(m—i)—»oo
li (1 ‘”—2> 1 (20.41)
1m — 4 = .
(n—l)?;mo—oi)—»oo 2y

#2 n
0 T 3,2
—n € 20
. V2
lim 14+ —>r =1 <<=
n—oo, n

(n—1)(m—1)—o0

#22
lim —-n—Z— e 20
n— oo, V2T

e(n 1)(m— 1)—»00 =1 —
) no ,ﬁ
lim — 207 | = = (20.42)
(n— 1)?;;001 )—00 27TM
2
im nle =0 <= (20.43)
(n—l)(m—i)—»oo
14+ A2 —1 _1e02(n=y
lim n\/l i_)\ \/m e AAEAHm-1) = (), (20.44)

(n—1)(m—1)—o0
Dla rozwiazania tego rownania poszukujemy m jako funkcji n. Wezmy (ponownie odga-

dujac)
n (14 N)?

T Inn A1+ \2)
Podstawiajac takie m do (20.44) mamy

m —

1
et — i = 0. (20.45)

n
lim m
n—0o0 24/Inn n—00 2/Inn

O
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Uwaga 20.3.

e Dla A =1, mamy

m—1< ,
2 Inn

co jest analogicznym wynikiem do (20.26) wyprowadzonym dla sieci ze stanami
neuronow —1 1 +1.

e Dla A =0, mamy
n

—-1<
m ~ 4 Inn’

co jest pojemnosciqg sieci dla neurondw binarnych o stanach 0 7 1.

Uwaga 20.4.

Zavwwazmy, ze wartosci wyjsciowe neurondw wptywajg na pojemnosé sieci neuronowey.
Na przyktad pojemnosé sieci o stanach neurondw —1 , +1 jest wieksza niz pojemnosé sieci

o neuronach binarnych.
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Rozdzial 21
Sieci Fourier’a

Sieci Fourier’a sa kontynuaja idei zapoczatkowanej w sieciach samoorganizujacych i sie-
ciach radialnych a mianowicie ,uneurawiania” idei matamatycznych iich (czasem sztucz-
nego) przenoszenia na grunt terminologii neuronowej. Zauwazmy, ze

e W przypadku sieci samoorganizujacych wtasciwie neuron nie istnieje. Nie istnieje,
bowiem nie ma on, jako element przetwazajacy, zadnego znaczenia. Licza sie tylko
jego wagi.

e W przypadku sieci radialnych dobrze znane narzedzie matematyki ,ubrane” zo-
stalo w neurony. Nie mamy w tym przypadku praktycznie zadnej swobody, gdyz
struktura sieci jest ,narzucona” przez teorie.

Powyzsze, to moze nie tyle zarzut, co stwierdzenie faktow, ktore majg miejsce i z ktérymi
trudno dyskutowaé. Oczywiscie poparcie konstrukei sieci na drodze analizy teoretycznej
jest jak najbardziej porzadane, gdyz utatwia jej wykorzystanie. Naturalna jednak kolej-
no$cia dziatania i myslenia jest porzadek: sie¢ — uzasadnienie teoretyczne. Gdy bowiem
najpierw zaczyna sie od rozwijania teorii a potem nazywa sie ja siecia, to mam dziwne
wrazenie, ze ktos, na fali popularnosci jednej dziedziny, prébuje sprzedaé¢ dobrze znane
rzeczy. Nie inaczej ma sie sprawa z siecimi Fourier’a. Ich angielska nazwa (FSNNs, ang.
Fourier Series Neural Networks) zdecydowanie lepiej oddaje ich pochodzenie. Nie sa to
bowiem sieci wymyslone przez Fourier’a, ale sieci, ktére sa realizacja koncepcji szeregdw
Fourier’a. A prawde powiedziawszy, to szeregiem Fourier’a wyrazonym w terminologi
neuronowej. Lepszym odpowiednikiem byta by nazwa Neuronowe Sieci Fourier’a, ale
poniewaz do tej pory w polsko jezycznej literaturze nie udato mi sie znalezé opisu tych
sieci, wiec proponuje dla skrocenia zapisu nazwe Sieci Fourier’a.

21.1 Podstawy matematyczne
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Rozdzial 22

Dobér architektury sieci

22.1 Ogodlnie o strukturze sieci

Wymiar wej$¢ i wyjé¢ jest narzucony. Twierdzenie Kolmogorowa 2N-+1, jedna war-
stwa ukryta (a wlasciwie, to zadna jesli traktowac wejsciowa jako ukryta). Twierdze-
nie dowodzi istnienia rozwigzania problemu aproksymacji funkcji wielu zmiennych przez
superpozycje wielu funkcji jednej zmiennej i daje podstawy teoretyczne do okreslenia
architektury sieci neuronowej.

22.2 Uogo6lnianie

Pzyktad 1D i 2D.

22.3 Algorytm kaskadowej korelacji Fahlmana

problemy ,poruszajacego sie celu” — ciagle zmieniajacy sie cel ze wzgledu na lokalny
dostep do informacji, nieskoordynowane zmiany

oraz efekt ,stada”’. (w pewnym sensie samouczenie z sasiedztwem )

przypisanie na kazdym etapie uczenia aktywnej roli tylko niektorym neuronom i
polaczeniom wagowym.

korelacja pomiedzy bledem sieci a wyjsciem (aktywnoscia) neuronu.

22.4 Sie¢ neuronowa z rozszerzeniami funkcyjnymi Pao
neurony ukryte jako elementy poszerzajace informacje o potozeniu wzorca w przestrzeni.
to jest OK gdy ilos¢ wejs¢ jest wieksza niz ilosé wyjscé.

nie wprowadza to nowej informacji, ale wzbogaca istniejaca

przyklad z XOR-em
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Rozdziat 23

Rozmyte sieci neuronowe

23.1 Idea

Jak napisalismy w punkcie 44.8 rozdzialu 44, mozliwosé¢ reprezentacji dowolnej funkcji
ciaggtej wielu zmiennych za pomoca sumy funkcji rozmytych jednej zmiennej, uzasadnia
idee ich wykorzystania przy konstruowaniu sieci neuronowej. Polaczenie sieci neurono-
wych z logika rozmyta daje nam wymierne korzysci.

Optymalny dobér parametréow. Mamy mozliwo$¢ dobrania optymalnej struktury ste-
rownika poprzez proces uczenia sieci. W trakcie uczenia modyfikacji podlegaja na
przyktad parametry funkcji przynaleznosci, przez co bardziej prawdopodobne jest
to, ze beda one mialy posta¢ odpowiednia dla rozwiazywanego problemu. W tra-
dycyjnym podejsciu parametry te ustalane s przez eksperta i jego wiedza a czasem
wrecz intuicja decyduje o przysztej sprawnodci projektowanego uktadu.

Uzyskanie informacji o regulach. Mozna zaprojektowaé sie¢ wedtug pewnych ogol-
nych zasad ich budowy (opisanych ponizej) jednak bez uzycia zadnych konkretnych
regul (reguly rozumiane jako zbior ,warunkow” i akcji” typu IF ... THEN ...).
Wowcezas reguty te otrzymuje sie z nauczonej sieci.

7 potaczenia sieci neuronowej i logiki rozmytej otrzymujemy rozmyta sie¢ neuronowsg
(ang. neuro-fuzzy network).

23.2 Schemat sieci

Ogoblny schemat rozmytej sieci neuronowej jest $cisle powiazany ze struktura sterow-
nika rozmytego. Omoéwimy tutaj dwie najpopularniejsze postacie bazujace na modelu
Mamdaniego oraz Takagi-Sugeno.

23.2.1 Przeksztalcenie rozmytego modelu Mamdaniego w rozmyta sieé
neuronowg

Przeksztalcenie bloku fuzyfikacji

Blok fuzyfikacji odpowiedzialny jest za rozmywanie a wiec za okreslenie stopnia przyna-
leznosci danej wejsciowej do poszczegdlnych zbioréw rozmytych. Jednemu zbiorowi roz-
mytemu odpowiada jedna funkcja przynaleznosci o pewnych parametrach zaleznych od
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jej postaci. Przyjmijmy, ze mamy n wejs¢. Przez F; = {ua, ..., pa,,, } okreslmy zbior
funkcji przynaleznosci zwiazanych z i-tym wejsciem. Jak widaé¢ dla kazdego i =1,...,n
ilos¢ funkeji wynosi m; i moze by¢ rozna. Tak wiec role bloku fuzyfikacji petni )" | m;
neurondéw. Kazdy neuron potaczony jest z tylko jednym wejsciem — wejsciem dostar-
czajacym sygnal dla definiowanego przez neuron zbioru rozmytego. Wszystkie neurony
moga mie¢ inng funkcje przynaleznosci, cho¢ czesto celem uproszczenia wybiera sie takie
same funkcje dla wszystkich neuronéw. Wybor réznych funkcji przynaleznosci kompli-
kuje nieco procedure nauki, gdyz wymaga odrebnych wzoréw na pochodne. Pomimo
tego, ze teoretycznie warunkiem koniecznym, ze wzgledu na stosowanie gradientowych
metod nauki, wymaganym przy konstruowaniu sieci neuronowej jest roézniczkowalna w
sposob ciagty funkcja aktywacji, to z powodzeniem stosuje sie odcinkowo-liniowe funkcje
aktywacji (np. [22], s. 352).

Przeksztalcenie bazy regut

Wyjsciem bloku fuzyfikacji sa stopnie przynaleznosci i tego sygnatu x; do zbioru rozmy-
tego A;j, j =1,...,m;. Sg one jednoczesnie miarami spelnienia przestanek sktadowych
bedacych elementami czesci IF regut postaci

IF
(x1 jest A) AND ... AND (xn jest A)
OR
(x1 jest A) AND ... AND (xn jest A)
OR

THEN (y jest B)

gdzie przez A oznaczono ogdlnie zbiory rozmyte z lingwistycznej przestrzeni rozwazan
odpowiedniego sygnatu. W bloku bazy regut nastepuje obliczenie stopni spelienia po-
przednika regul (czes¢ IF), ktore to stopnie aktywizujg funkcje przynaleznosci znajdujaca
sie w nastepniku (cze$¢ THEN) reguly. Zwykle stosuje sie wnioskowanie typu MAX-MIN.
Fragment sieci neuronowej przedstawiajacy poprzednik reguty pokazany jest na rysunku
//tutu//. Jeden wezel AND realizuje operacje z uzyciem T-normy (najczesciej operator
min) na fragmencie reguty postaci

(x1 jest A) AND ... AND (xn jest A)

Tak wiec wezlow tych jest tyle ile elementéw potaczonych operatorem OR. Wezet OR re-
alizuje operacje z uzyciem S-normy (najczesciej operator max) i jest tylko jeden. Moze
sie jednak zdarzy¢, ze kilka roznych regut aktywuje ten sam zbiér wyjsciowy B wyste-
pujacy w nastepniku regul. Wowczas istnieje koniecznosé dodania dodatkowego wezta
realizujacego operacje max ze szystkich regul aktuwujacych dany zbiér rozmyty B.

Przeksztalcenie bloku defuzyfikacji

Wejsciami bloku defuzyfikacji sa stopnie aktywizacji 79 poszczegolnych zbioréw rozmy-
tych wyjscia modelu. Struktura sieci neuronowej realizujacej ten blok zalezy od przyjetej
metody defuzyfikacji. Jedna z najczesciej stosowanych metod jest metoda singletonow.
Singletony 3 umieszcza sie albo w wierzchotkach albo w ich $rodku ciezkosci funk-
cji przynaleznosci znajdujacej sie we wniosku i-tej reguty. Wowczas wyjscie modelu y
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obliczane jest wedtug wzoru (poréwnaj ¢wiczenie z rozdziatu 45)
S 7(0)(®)

Yo
Tak wiec blokowi temu odpowiadaja trzy wezty: dwa sumatory i wezet dokonujacy dzie-
lenie wartosci otrzymanych z sumatoréw. Sumator odpowiadajacy mianownikowi sumuje
stopnie aktywacji regut. Sumator odpowiadajacy licznikowi sumuje iloczyny stopni ak-
tywacji regutl pomnozonych przez warto$¢ odpowiedniego singletona.

y:

Przyktad

Niech dany bedzie model rozmyty z baza regul okreslona jak ponizej i funkcjami przy-
naleznosci przedstawionymi na rysunku //tutu//.
Kontynuacja tego przyktadu jest ¢wiczenie z rozdziatu 38.

Krok 1.

23.2.2 Przeksztalcenie rozmytego modelu Takagi-Sugeno w rozmyta
sie¢ neuronowg

Zasadnicza réznica pomiedzy modelem Mamdaniego a Takagi-Sugeno polega na postaci
nasyepnikow regut w ktorych to zamiast zbioréow rozmytych wystepuja zaleznogci funk-
cyjne. Najczesciej sa to funkcje liniowe, cho¢ moze by¢ wykorzystana takze i dowolna
funkcja nieliniowa. W konsekwencji blok fuzyfikacji i baza regul pozostaja niezmienione.
Modyfikacji musi ulec blok defuzyfikacji jako, ze wyjscie modelu y obliczane jest wedtug
wzoru (poréwnaj ¢wiczenie z rozdziatu 45)

S, 050 )
y= ~ :
i T
gdzie 7(V) jest stopniem aktywizacji i-tej reguty natomiast f(*)(z) jest funkcja wystepu-
jaca we wniosku tejze reguty. Tak wiec blokowi temu odpowiadaja trzy wezly: dwa su-
matory i wezel dokonujacy dzielenie wartosci otrzymanych z sumatoréw. Inaczej jednak
niz w modelu Mamdaniego okreslone zostaja wezly sumujace a doktadnie wezet liczacy
sume licznika. Sumator odpowiadajacy licznikowi sumuje iloczyny stopni aktywacji regut
pomnozonych przez warto$¢ odpowiedniej funkeji.

Przyktad

Niech dany bedzie model rozmyty z baza regul okreslona jak ponizej i funkcjami przy-
naleznodci przedstawionymi na rysunku //tutu//.
Kontynuacja tego przyktadu jest ¢wiczenie z rozdziatu 38.

Krok 1.

23.3 Nauka

Uogolniajac mozna powiedzie¢, ze do nauki otrzymanych sieci mozna z powodzeniem
uzy¢ dowolny z algorytmow wykorzystywany do nauki sieci wielowarstwowych jednokie-
runkowych. Wyprowadzenie wszystkich niezbednych wzoréw zawarte zostalo w ¢wiczeniu
z rozdzialu 38.
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Badanie mozliwosci klasyfikacji

24.1 Wprowadzenie

Jednym z najczesciej powierzanych sieciom neuronowym zadan jest klasyfikacja obiek-
tow. Przez ,obiekt” rozumie¢ bedziemy tutaj wiele réznych rzeczy: litery, obrazy, dzwieki
itd. Kazdy z takich obiektow reprezentowany jest przez ciag liczb. Skoro tak, to ciag ten
mozemy utozsamia¢ z pewnym wektorem, czyli punktem w przestrzeni odpowiedniego
wymiaru. Zatem mozemy inaczej powiedzie¢, ze sie¢ uczy sie klasyfikowania punktow
pewnej przestrzeni do réznych klas. Interesujacym zagadnieniem jest:

e jak sposob rozmieszczenia punktow w przestrzeni wplywa na konstrukcje sztucznej
sieci neuronowe;j;

e w jakim stopniu przyjete zalozenia co do sposobu konstrukeji determinuja mozliwg
do rozwiazania klase problemow.

Aby znalez¢ przynajmniej czesciows odpowiedz na powyzsze pytania, przebadamy kilka
roznych sieci zwracajac bacznie uwage na sposéb podziatu przestrzeni sygnatéw wejscio-
wych.

W kolejnych podrozdziatach bedziemy badac:

e sieci jednowarstwowe:

— 7 neuronami o liniowej funkcji aktywacji,
— z neuronami o progowej funkcji aktywacji,

— 7 neuronami o sigmoidalnej funkcji aktywacji;
e sieci wielowarstwowe:

— z neuronami o liniowej funkcji aktywacji,
— z neuronami o progowej funkcji aktywacji,

— 7 neuronami o sigmoidalnej funkcji aktywacji;
e sieci radialne.
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24.2 Sie¢ jednowarstwowa

24.2.1 Przygotowanie

Przyjmujemy najprostszy z mozliwych modeli sztucznej sieci neuronowej, tj. model sieci
ztozonej z jednego neuronu. Przyjmujemy, ze neuron posiada dwa wejécia oraz bias.
Poniewaz mamy dwa wejscia, wiec wektory sygnaléw wejsciowych beda mialy w tym
przypadku tylko dwie zmieniajace sie wspotrzedne. Skoro tak, to tatwo mozemy je inter-
pretowaé jako pewien punkt na plaszczyznie. Ponadto przyjmujemy dalej nastepujace
zalozenia:

1. sygnaly wejsciowe zmieniaja sie w zakresie od —5 do +5 z pewnym, wybranym
indywidualnie krokiem, np. 0.1;

2. wagi sg liczbami losowymi z przedziatu [—5, 5].

24.2.2 Przebieg eksperymentu

1. Ustalmy wartos¢ biasu na 0.0.
2. Wybieramy jedng z funkcji aktywacji: (16.1),(16.2) lub (16.4).

3. Losujemy wagi. W tym przypadku beda to wagi: w; zwigzana z pierwszym sy-
gnatem wejsciowym x1, we zwiazana z drugim sygnalem wejéciowym xzo oraz wg
zwigzana z biasem xg.

4. Podajemy na wejécie sieci pare punktow (x1,x2) 7 przestrzeni sygnalow wejscio-
wych ([=5,5] x [-5,5]).

5. Dla pary sygnaléw wejsciowych obliczamy warto$¢ wyjscia neuronu dla przyjetej
funkcji aktywacji.

6. W zaleznoéci od wartosci otrzymanej na wyjséciu, w punkcie odpowiadajacym war-
todci podanych na wejécie sygnatéow, stawiamy kropke o odpowiednim kolorze. Spo-
sob kolorowania podany zostanie ponizej.

7. Postepowanie z punktow 2 — 5 kontynuujemy tak dtugo az wyczerpiemy wszystkie
punkty z zadanego obszaru przy przyjetym kroku.

8. Jedli nie przebadalismy jeszcze zachowania dla trzech funkcji aktywacji to powra-
camy do punktu 2, gdzie wybieramy kolejna funkcje aktywacji.

9. Jesli przebadalismy zachowanie sieci dla trzech funkcji aktywacji, to powracamy
do punktu 2, ustalajac warto$¢ biasu na 1.0.

Calte powyzsze postepowanie nalezy powtorzy¢ kilkakrotnie, aby moc zaobserwowad
pewne prawidtowosci.

Pozostalo jeszcze ustali¢ sposdb kolorowania.

W przypadku funkcji progowej jako, ze przyjmuje ona tylko dwie wartosci, uzywamy
tylko dwoch koloréow: czerwonego dla wartosci réwnych 1 i niebieskiego dla wartosci
rownych —1.

Liniowa funkcja aktywacji moze przyjmujmowaé dowolna warto$é¢ rzeczywista z prze-
dziatu [—55.0, 55.0]. Dlatego przyjmujemy nastepujacy sposob kolorowania (lub dowolny
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inny bedacy jego rozszerzeniem — im wiecej koloréow, tym lepiej bedzie wida¢ zdolnosci
sieci do podziatlu ptaszcezyzny)

e dla wartodci wiekszych lub réwnych 1.0 — czerwony;
e dla wartosci z przedzitu [0.0,1.0) — zo6tty;

e dla wartosci z przedzitu [—1.0,0.0) — zielony;

e dla wartodci mniejszych od —1.0 — niebieski.

Sigmoidalna funkcja aktywacji moze przyjmujmowaé¢ dowolng warto$¢ rzeczywista z
przedziatu (—1.0,1.0). Dlatego przyjmujemy nastepujacy sposob kolorowania (uwaga o
sposobie kolorowania j.w.)

e dla wartosci wiekszych lub réwnych 0.8 — czerwony;
e dla wartosci z przedzitu [0.0,0.8) — zolty;
e dla wartosci z przedzitu [—0.8,0.0) — zielony;

e dla warto$ci mniejszych od —0.8 — niebieski.

24.3 Sie¢ dwuwarstwowa

Po przebadaniu mozliwosci jednego neuronu (sieci jednowarstwowej), zajmiemy sie siecig
dwuwarstwowa. Przyjmujemy nastepujaca strukture sieci: dwa neurony w pierwszej
warstwie oraz jeden w drugiej — ostatniej (wyj$ciowej), potaczone na zasadzie ,kazdy z
kazdym?”. Dla tak zbudowanej sieci powtarzamy kroki 1—9 wykonywane podczas badania
sieci jednowarstwowej.

24.4 Sieé¢ radialna

Dla sieci radialnej przyjmujemy strukture taka jak przedstawiona w rozdziale 77, przy
czym w warstwie radialnej uzywac bedziemy trzech neuronéw. Bedziemy stosowaé bardzo
prosty sposob kolorowania: czerwony dla wartosci wiekszych lub réwnych 0 i niebieski
dla wartosci mniejszych od 0.

24.5 ‘Whnioski

Oto jakie wnioski powinno da¢ sie wysnu¢ w wyniku przeprowadzonych eksperymentow.

1. Pojedynczy neuron z progowa funkcja aktywacji zawsze dzieli przestrzen na dwie
podprzestrzenie za pomocg prostej. Prosta ta zawsze przechodzi przez punkt (0, 0)
jesli bias ma wartosé¢ 0.0 (rys. 77,77).

2. Sie¢ wielowarstwowa zlozona z neuronéw progowych dzieli przestrzen za pomoca
tamanej o ile bias ma warto$¢ rozna od 0.0 (rys. 77).

3. Sie¢ ztozona z jednostek liniowych zawsze dzieli przestrzen w ten sam sposob nie-
zaleznie od ilosci warstw. Podzial ten wyznaczany jest przez rownolegte do siebie
linie proste (rys. 77).
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4. Pojedyriczy neuron z sigmoidalng funkcja aktywacji dzieli przestrzen podobnie do
neuronu liniowego.

5. Sie¢ wielowarstwowa z sigmoidalnymi funkcjami aktywacji dzieli przestrzen na pod-
obszary za pomoca krzywych. Jesli bias ma warto$é¢ 0.0, wowczas podzial ten jest
symetryczny wzgledem punktu (0,0) (rys. 77,77).

6. Sie¢ radialna dzieli przestrzen na podprzestrzenie bedace kombinacja” kot (rys.
77).

Wnioski te beda troche inne, jesli zamiast bipolarnych funkcji aktywacji uzyjemy funkcji
unipolarnych.
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Najprostsza siec

25.1 Zadanie

Zadanie postawione przed nami jest nastepujace: skonstruowac sieé¢, ktéra bedzie mogta
rozpoznawaé wzorce graficzne nalezace do dwoch réznych klas. Jako wzorcy graficznych
uzywaé bedziemy liter zapisanych w prostokatnym obszarze podzielonym na 7 wierszy
i 5 kolumn. Kazda komorka lezaca na przecieciu pewnego wiersza i kolumny moze by¢
czarna lub biata. W ten sposob, przyjmujac za rozpatrywane wzorce litery A oraz C' i
przypisujac im odpowiednio klasy oznaczane przez (0 oraz 1, mozemy przedstawié je tak
jak na rysunku 25.1.

Jedli teraz nauczymy sie¢ tych dwoéch wzorcy wowczas oczekiwaé bedziemy, ze po-
danie znieksztatconego wzorca A skutkowac¢ bedzie odpowiedzig bliska 0, natomiast w
przypadku znieksztalconego wzorca C' odpowiedzig bliska 1.

25.2 Konstrukcja sieci i przebieg nauki

Aby osiaggna¢ pozadane zachowanie sieci, ktérego przejawem jest zdolnos$¢ do klasyfiko-
wania obiektéw, musimy:

e okresli¢ architekture sieci

— liczbe warstw,
— liczbe neuronéw w kazdej warstwie,

— sposob polaczenia neuronow,

Rysunek 25.1: Litery A i C jako przyktadowe wzorce.
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— rodzaj funkcji aktywacji;

e okresli¢ sposéb uczenia.

25.2.1 Architektura

Przyjmiemy najprostsza z mozliwych architektur. Sie¢ bedzie sktadala sie z jednej war-
stwy. W warstwie tej bedzie tylko jeden neuron. Ilo$¢ wejs¢ okreslamy na réwna ilosci
punktow tworzacych wzorce graficzne, plus jedno stale wejscie, na ktore bez wzgledu
na wzorzec zawsze podawany jest sygnal o wartosci 1.0 (bias). Zatem neuron bedzie
mial 5-7 4+ 1 = 36 wej$¢ numerowanych od 0 do 35, przy czym wejscie numer 0 jest
wejéciem o staltym sygnale. Jako funkcje aktywacji wybieramy funkcje liniowa (16.1) lub
sigmoidalna unipolarna (16.4).

25.2.2 Nauka

Celem nauki jest dobranie takich wartosci wag sieci aby zachowywatla sie ona zgodnie z
naszymi oczekiwaniami przypisujac wzorcom podobnym do A warto$¢ bliska 0 a wzorcom
podobnym do C wartos$¢ bliska 1.

Na poczatku musimy zdefiniowa¢ dwa zbiory.

1. Zbiér pierwszy, to zbiér sygnaléw jakie beda podawane na wejscie neuronu; w
naszym przypadku: sygnaly reprezentujace litery A i C.

2. Zbior drugi, to zbior prawidtowych sygnatow wyjsciowych neuronu; w naszym przy-
padku: odpowiednio 01 1.

Oznaczmy pierwszy z tych zbiorow przez P, drugi przez T. Elementy tych zbioréow
oznacza¢ bedziemy malymi literami — odpowiednio p i ¢, z ineksem wskazujacym na
numer. Tak wiec mamy: P = {p1,p2} oraz T = {t1,t2} = {0, 1} gdzie p; i p2 to wektory
powstate w oparciu o obrazy naszych wzorcy, wedtug zasady: czarne pole = 1, biate =
—1. Przyjmuja one posta¢ (odstepy co 5 dodane sg dla czytelnosci):

p1 =11111 1-1-1-1 1 1-1-1-1 1 11111 1-1-1-1 1 1-1-1-1 1 1-1-1-1
p2 =11111 1-1-1-1-1 1-1-1-1-1 1-1-1-1-1 1-1-1-1-1 1-1-1-1-1 1111

Oba zbiory P oraz T tworza zbior uczacy L = {P,T} (poréwnaj 16.4 ze strony 136).
Dazymy do tego, aby wyjscie z sieci y zalezne od podanego wzorca p;, i = 1,2
roznito sie jak najmniej od odpowiedzi oczekiwanej przez nas, czyli aby roznica (t; — y)
dla ¢ = 1,2 byta jak najmniejsza. Inaczej moéwiac, dazymy do minimalizacji okrelonej
tym sposobem funkcji. Skoro jednak ma to by¢ funkcja, to powinna mieé¢ jakas zmienng
(lub zmienne). Poniewaz jedyne co moze sie w neuronie zmienia¢ to jego wagi, wiec
ostatecznie otrzymujemy nastepujaca definicje funkcji (nazywanej funkcja bledu)

E(w) = (t; — y), gdzie w = [wy, ..., w3s] .

Po prawej stronie nie wida¢ aby y zalezalo od w, ale tatwo jest to zmieni¢ (a raczej
pokazac). Zgodnie z wczesniej podanymi informacjami y definiujemy jako

Yy = f(net),
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przy czym net okreslone jest jako

35

net = x W ),
k

k=0

gdzie xj, oznacza wartod¢ k-tego wejécia w wyniku podania i-tego wzorca. Ostatecznie

35 A
E(w) = (ti —f (Z x}cwk>> .
k=0

Zwykle aby zapewnié¢ sobie, ze funkcja £ ma minimum i aby otrzyma¢ w wyniku dalszych
dzialan ,przyjemna” posta¢, przyjmuje sie ja jako

B(w) = 3t~ 9)*

Tak wiec okreglilismy pewng funkcje i poszukujemy jej minimum. Do tego celu, przy
zalozeniu rozniczkowalnosci badanej funkcji, nadaje sie metoda gradientowa wyznacza-
nia minimum funkcji. Pochodna funkcji policzona w pewnym punkcie, oznaczmy go
przez w(t)!, jej dziedziny wskazuje kierunek najszybszego wzrostu jej wartoéci. Tak wiec
minus pochodna w danym punkcie wskazuje kierunek najszybszego spadku jej wartosci.
Zatem szukajac minimum przesuwamy sie nieznacznie w tak wyznaczonym kierunku z
punktu w ktorym jesteSmy obecnie, otrzymujac nowy punkt oznaczany przez w(t + 1).
Czyli, przyjmujac za n niewielkg liczbe rzeczywista (np. 0.01) dokonujemy nastepujacej
modyfikacji:

w(t +1) = w(t) — n - kierunek,
czyli
wt+1) = w(t) —nE (w(t)).

Wspoétezynnik 7 nazywany jest wspolczynnikiem uczenia.
Policzmy teraz gradient? funkcji F

VE:[aE 8E}

Gwo T 8w35
(przyja¢ musimy, ze obliczenia prowadzone sa dla pewnej pary (p;,t;)).
35 27’
OF 1 .
Do Ey (W) = |5 (ti -1 l“inwm)> =
m=0
Wi

/

1 35 ' 35 ‘
5 -2 (ti - f(z xirﬂ”m)) : (ti - f(z x%ﬂ”m))
m=0 m=0 wy,

/

35 ' 35 ‘ 35 '
. (ti s x:nwm) 2 (z m:nwm) (z x:nwm> _
m=0 m=0 m=0

Wk

!Zmienna ¢ oznacza w tym przypadku pewna, intuicyjnie rozumiang, zaleznosé czasowsa, polegajaca
na tym, ze wartos$¢ w(t) jest obliczana przed w(t 4 1).
2Gradient, czyli wektor pochodnych czastkowych funkeji wielu zmiennych.

Sztuczna inteligencja. Podrecznik...(©2008 by P. Fulmanski, M. Grzanek (ostatnia modyfikacja: 28 maja 2010)



246 ROZDZIAL 25. NAJPROSTSZA SIEC

35 35
(Al
m=0 m=0

—(t; — f(net))f (net)xi.
Tloczyn (t; — f(net))f'(net) oznaczamy przez § i nazywamy sygnalem btedu delta.
W zaleznosci od wyboru funckji aktywacji, inaczej bedzie wygladato wyrazenie f'(z).
Przyjmujac liniowa funkcje aktywacji (patrz wzor (16.1)) otrzymujemy

f(z) =a.

Dla sigmoidalnej unipolarnej funkcje aktywacji (wzor (16.5)) otrzymujemy (patrz strona
150)

fl@) = f(2)(1 = f(=)),
za$ dla bipolarnej (patrz wzor (16.4))
fi(x) =05 (1 = f(x)).

Jedna i druga posta¢ jest o tyle ciekawa, iz pochodna w punkcie x wyraza sie przez
wartos¢ tejze funkcji w tym samym punkcie . Oznacza to, ze nie musimy przeprowadzad
prawie zadnych dodatkowych obliczert w celu obliczenia pochodne;j.

25.3 Algorytm

Niech dany bedzie zbior uczacy L postaci L = {P,T}, gdzie P = {p1,p2} oraz T =
{t1,t2} (zgodznie z opisem powyzej).

1. Wybor

(a) n > 0 — wspotezynnik uczenia (np. 0.2),
(b) Epaz > 0 — maksymalny btad jaki chcemy osiggna¢ (np. 0.01),
(¢) Ciaz > 0 — ilos$¢ krokéow uczenia (np. 100).

2. Losowy wybor poczatkowych wartosci wag (zmienne wy, ..., w3s) jako niewielkich
liczb (np. z przedziatu [—1,1]).

3. Przyjecie c:=1.
4. Przyjecie E := 0.

5. Uporzadkowanie w losowej kolejnosci indekséw elementéw zbioru P, otrzymujac
nowy zbioér 1.

6. Wybor liczby k jako kolejnej liczby ze zbioru I.
7. Podanie k-tego obrazu ze zbioru P na wejscia neuronu: x; = py4, ¢ = 0,...,35.
8. Obliczenie sygnatu wyjsciowego neuronu y = f(net), gdzie net = Z?io TiW;.

9. Uaktualnienie wartosci wag wedlug wzoru

oOFE
8w,~ ’

wi(t+1) =w(t) —n i=0,...,35.
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10.

11.
12.

13.

Obliczenie btedu b = (t;, — y) oraz zaktualizowanie sumarycznej wartosci btedu dla
danego cyklu uczacego: F = FE + %bQ.

Jesli k£ nie jest ostatnim elementem to przejscie do kroku 6.
Jedli E < E,,42, to koniec algorytmu.

Jesli ¢ < Chaz, to ¢ := ¢+ 1 1 przejscie do kroku 4. W przeciwnym razie koniec
algorytmu.

25.4 Zadanie

Nalezy zaimplementowaé zaprezentowany algorytm dla identycznego zadania jak roz-
wazanego w tekscie (rozpoznawanie pewnych wzorcy graficznych). Program powinien
mie¢ mozliwos¢, po nauczeniu sieci, podawania przez uzytkownika wartosci sygnatow
wejsciowych i obliczenia dla nich odpowiedzi neuronu. Ilo§¢ rozpoznawanych klas mozna
rozszerzy¢ wedle uznania.
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Rozdzial 26

Zadanie XOR

26.1 Zadanie

XOR (ang. eXclusive OR), czyli roznica symetryczna (lub tez jedno z: alternatywa
wykluczajaca, alternatywa roztaczna, kontrawalencja), to logiczny (dwuargumentowy)
funktor zdaniotworczy, prawdziwy wtedy i tylko wtedy, gdy doktadnie jedno ze zdan jest
prawdziwe.

[ X]Y[XXORY |
0]0 0

011 1
110 1
111 0

Tabela 26.1: Tablica prawdy XOR.

Przygladajac sie powyzszej tabeli, wyr6zni¢ mozemy obiekty dwoch klas. Pierwsza
klasa sktada sie z obiektow (0,0) oraz (1,1) i przypisujemy jej wartos¢ liczbowa 0, na-
tomiast drugiej, ztozonej z elementow (0,1) oraz (1,0), przypisujemy warto$¢ liczbowa
1.

Tak sformutowane zadanie wyglada dosy¢ prosto i niewinnie, ale w rzeczywistosci dla
sztucznych sieci neuronowych jest nie lada wyzwaniem.

Zastanawiajac sie nad doborem sieci potrafiacej rozwiazaé to zadanie mozemy oprzeé
sie na wiadomosciach i obserwacjach z rozdziatu 24. Méwiac bardzo obrazowo, szukamy
takiej sieci, dla ktorej bedzie mozna ustali¢ wartosci wag w ten sposob, aby punkty na-
lezace do klasy 0 znalazty sie na obszarze jednego koloru, natomiast punkty nalezace do
klasy 1, na obszarze innego koloru. Zadna ze znanych nam sieci jednowarstwowych zada-
nia tego nie rozwiaze. Sieci te bowiem rozwiazuja jedynie problemy liniowoseparowalne a
problem XOR nie jest takim problemem. Zatem konieczna bedzie sie¢ wielowarstwowa.
Wystarczy nam struktura z dwiema warstwami: dwoma neuronami w pierwszej i jednym
w drugiej (rys. ??). Jako funkcje aktywacji przyjmujemy funkcje sigmoidalng unipolarna.

Do uczenia takiej sieci wykorzystamy algorytm z rozdziatu 25, wprowadzajac do
niego jedynie pewne, raczej kosmetyczne zmiany, prowadzace do uogélnienia na sieci
wielowarstwowe; nie bedzie to jakosciowo nowa metoda.

Zanim przejdziemy do opisu algorytmu poczyni¢ musimy jeszcze mata uwage. Oto6z
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teraz do oznaczenia wagi uzywac bedziemy az trzech indekséw. Zapis wy, oznacza, ze
moéwimy o wadze z warstwy a taczacej neuron o numerze ¢ z warstwy a — 1 z neuronem
o numerze b z warstwy a.

Postapimy teraz analogicznie jak przy wyprowadzaniu wzordéw na modyfikacje wag w
rozdziale 25. Policzymy pochodng funkcji celu po kolejnych wagach. Jak sie przekonamy
wzor na zmiane wag warstwy wyjsciowej pozostanie bez zmian. Wzo6r na zmiane wag w
warstwie wezedniejszej uwzgledniaé bedzie natomiast sygnat btedu, nazywany sygnatem
delta. Wynika to stad, ze dla wszystkich warstw z wyjatkiem wyj$ciowej nie znamy
prawidtowej odpowiedzi sieci, ktérej znajomosé wymagana jest aby wiedzie¢ jak duze
poprawki wprowadzi¢. W zwiazku z tym, wychodzac ze stusznego zalozenia, ze neurony
z warstw poprzednich maja wplyw na btad w warstwie wyjéciowej, bedziemy ich btad
oblicza¢ w oparciu o blad warstwy wyjsciowej (doktadniej mowiac, to blad warstwy [
bedzie obliczany na podstawie btedu warstwy I + 1).

Oto jak bedzie przebiegato wyprowadzenie potrzebnych wzoréw. Przyjmujemy ana-
logiczna posta¢ funkcji btedu

B(w) = 31t f(nef})],

gdzie net? to pobudzenie neuronu 1 z warstwy 2.
Dla warstwy wyjéciowej otrzymujemy

OE  OE Onet]
6w%p ~ Onet? 8w%p

1 2y12Y/
= 5 (1t = Fnefd)P)

wlp

2 2 !
DRI SE A
k=0 k=0 w?,
gdzie:
e p zmienia sie od 1 do ilosci wejs¢ dla warstwy 2 (w naszym przypadku do 3);
e suma po k jest od 0 do 2, gdyz sie¢ ma 2 wejécia +1 sygnal staly, razem 3;

° wi oznacza k — ty sygnal wejéciowy dla warstwy 2;

° w%k oznacza wage taczaca neuron 1 z warstwy 2 z k-tym wejsciem dla warstwy 2
(czyli na ogot z k-tym neuronem);
e =—(t— f(net%))f/(net%)xf,.
Iloczyn
(t — f(net)) [ (net?)
oznaczamy przez
01 = (t — f(net})) f'(net}).
W tym przypadku oznacza to, ze jest to sygnat delta dla 1 neuronu z warstwy 2.

Oczywiscie

2
2 _ 2,2
nety = E TpWip,
p=0
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gdzie

2
2 1,1
Ly = f(z xmem)'
m=0
Teraz zajmijmy sie warstwa pierwsza.

oE 1 ,

gor = 5 [E=FeP),, = [t = fnetd)] [t = flnetd)],, =
ap
= [t —y) S (neBd)metd)yy = — [t — ] F'(netd)(@Fwdy + adud + B, =

/

= [t = u) £ (net?) (wy + Fnetlud + Fnethyuy),, =

1
Wq

= — [t — 9] f'(nefd) ' (neth)u?, (netl)’, =

qp

!
=t~ 4] S netd) (et (e + oy + rhuo),, =

=—[t—1y] f’(net%)f’(neté)w%qxll} = —5%f’(neté)w%qx; = —5;%1)

gdzie
1 2 1y, 2
b, = 01 f'(netg)wi,.
Jedli teraz sie¢ miataby wiecej warstw, to analogiczne obliczenia nalezatoby przepro-

wadzi¢ dla kolejnych warstw poprzedzajacych te dwie, dla ktorych wtasnie wyprowadzi-
lisSmy odpowiednie wzory.

26.2 Algorytm

Mamy dany zbior uczacy L postaci L = {P,T}, gdzie P = {p1,p2,p3,pa} oraz T =
{t1,ta,t3,t4}. p;oraz t;, dlai =1,...,4 okreslamy jak ponizej (argument 0 funkcji XOR
zostal zastapiony wartoscig -1)

p = {-1,-1}
pe = {-1,1}
ps = {1.—-1}
pa = {1,1}

t1 = {0}

ta = {1}

ts = {1}

ty = {0}

1. Wyboér
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10.

11.

12.

13.

14.

(a) 7 > 0 — wspoltezynnik uczenia (np. 0.2),
(b) Eaz > 0 — maksymalny btad jaki chcemy osiagnaé (np.0.01),
(¢) Cpaz > 0 — ilos$¢ krokéow uczenia (np. 100).

. Losowy wybor poczatkowych wartosci wag jako niewielkich liczb (np. z przedziatu

[—1,1)).

. Przyjecie c := 1.

Przyjecie E := 0.

. Uporzadkowanie w losowej kolejnosci indekséw elementéw zbioru P, otrzymujac

nowy zbioér 1.

. Wybor liczby k jako kolejnej liczby ze zbioru 1.

Podanie k-tego obrazu ze zbioru P na wejscia neurondéw z warstwy pierwszej.

. Obliczenie sygnatu wyjsciowego z sieci, czyli 3.

. Obliczenie sygnalow delta

0f = (t — f(net})) [ (net?)

01 = ojwty f'(nety)

0y = 8wy f' (nety)
Uaktualnienie wartosci wag wedtug wzoru

Whe = Whe + N0y L.
Obliczenie bledu b = (t; — y?) oraz zaktualizowanie sumarycznej wartodci btedu
dla danego cyklu uczacego: E = E + %bQ.
Jesli k£ nie jest ostatnim elementem to przejscie do kroku 6.
Jesli E < E, 40, to koniec algorytmu.

Jesli ¢ < Chaz, to ¢ := ¢+ 11 przejscie do kroku 4. W przeciwnym razie koniec
algorytmu.

26.3 Zadanie

Nalezy zaimplementowaé zaprezentowany algorytm dla przedstawionego problemu XOR.
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Rozdziat 27

Scorch

27.1 Gra

Moze niektoérzy z Paristwa mieli okazje gra¢ w gre Scorch. Watpie, gdyz jest to gra
pamietajaca jeszcze czasy MS-DOS, ale moze. . .

Gra w swoim pomysle byla wrecz banalna. Na ekranie ustawione sa (widziane z
boku) dwa czolgi. Zmieniajac parametry strzalu, a wiec site i kat podniesienia dziala,
nalezy trafi¢ przeciwnika. I to juz wszystko. Dodatkowsa atrakcja byt bardzo przemyslny
arsenat srodkéw bojowych, ktory czynil te gre niesamowicie wciagajaca.

I wtasnie takiej gry (uproszczonej, ale nic nie stoi na przeszkodzie aby Parstwo
zadanie sobie utrudnili), dotyczy ten rozdzial. W naszym przypadku przeciwnikiem
bedzie komputer sterowany przez sie¢ neuronowa.

27.2 Zalozenia

Przyjmujemy, 7ze na planszy, na tym samym poziomie stoja dwa czotgi w losowo dobie-
ranej odlegtosci. Jedyna akcja jaka mozemy w stosunku do nich podjaé¢ jest zmiana kata
podniesienia dziala, przy stalej sile strzatu (a doktadnie predkosci wylotowej vg). Po
ustaleniu przez gracza kata strzelamy i sprawdzamy czy udato nam sie trafi¢ przciwnika.
W tym miejscu przydaje sie wzor na rzut ukosny:

x(t) = v cos(a)t

1
y(t) = vosin(a)t — 59252
gdzie:
e « € [0,45] — kat nachylenia dziata (patrz takze punkt 27.4),

e vy — predkos$¢ poczatkowa (stata, dobrana tak aby przy kazdym kacie nachylenia
dziata tor lotu pocisku byt krzywa),

e { — czas,
e g — przyspieszenie ziemskie (w przyblizeniu réwne 9.81).
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Wyznaczajac z pierwszego rownania zmienng ¢ i podstawiajac do drugiego otrzymu-

jemy zalezno$é¢ y od x g
2

y(z) = tan(a)z — 202 COS2(a)x

Jesli nie trafimy to probuje nasz przeciwnik. I tak na zmiane az kto$ uzyska trafienie.
Kazdy kolejny strzal komputera w ramch tej samej tury (z wyjatkiem pierwszego) jest
niewielka modyfikacja poprzedniego strzatu o losowa wielkosé. Po uzyskaniu trafienia
(wszystko jedno przez kogo) zapamietujemy odleglosé i parametry strzalu dla jakich
udato sie trafic. W ten sposob otrzymujemy probke uczaca, ktéra dodajemy do naszego
zbioru uczacego. Zbior uczacy bedzie sie powiekszal, gdyz zawiera parametry celnych
strzatow od poczatku gry. Po zakonczeniu kazdej tury uczymy sie¢, ktora steruje katem
nachylenia dziala czotgu kontrolowanego przez komputer.

27.3 Zadanie

Nalezy zaimplementowaé zaprezentowana gre wykorzystujac sie¢ neuronowa do sterowa-
nia poczynaniami komputerowego przeciwnika. Sie¢ powinna sktadaé¢ sie z co najmniej
2 warstw. Poza tym sie¢ musi mie¢ jedno wyjscie. Tlo§¢ warstw (nie mniej jednak jak 2)
oraz ilo$¢ neuronéw nalezy ustali¢ samemu. Z uwagi na to, ze stosowang funkcja akty-
wacji jest funkcja sigmoidalna nalezy pamietaé o przeskalowaniu zbioru wartosci funkcji
na zakres zmiennosci kata nachylenia dziata zatozony w zadaniu tak, aby we wtasciwy
sposob interpretowaé¢ dane wyjsciowe z sieci.

27.4 Uwagi do realizacji

Kat « ograniczony zostal do przedziatu [0,45]. Jesli jako przedzial zmiennosci « przyj-
miemy przedzial [0,90], wowczas dla zadanej odleglosci istnieja dwa katy, przy ktorych
mozna uzyskaé trafienie: jeden mniejszy od 45 stopni a drugi wiekszy. Mamy wow-
czas sytuacje, gdy dane uczace moga okazac sie sprzeczne. Jesli udziat danych sprzecz-
nych w ogolnej ilosci danych uczacych nie jest duzy (kilka procent), to nie stanowi to
problemu. Pouczajacym doswiadczeniem jest sprawdzenie jaka jest sensowna granica
stosunku wszystkich danych do danych sprzecznych.

Chcac dopusci¢ zmiennosé o w calym przedziale od 0 do 90 stopni, powinni§my dodaé
do sieci dodatkowe wejscie stuzace do wybierania rodzaju strzalu: strzal ptaski (katy do
45 stopni) czy stromotorowy (powyzej 90 stopni). Kryterium wyboru jednego z rodzajow
strzalu mogto by by¢ np. nastepujace. Najpierw probujemy trafi¢ przeciwnika oddajac
strzal ptaski. Jesli okaze sie, ze spowodowalo to trafienie w cel inny od przeciwnika (np.
gore znajdujaca sie na linii strzatu), wowczas zaczynamy strzelaé stromotorowo.

Oczywiscie mozna jeszcze bardziej uogélni¢ zadanie przyjmujac dwa zmienne para-
metry: kat nachylenia dziala i sile strzalu. Z tego co napisano powyzej wywnioskowaé
mozna jednak, ze tak postawione zadanie jest jeszcze trudniejsze z punktu widzenia ucze-
nia sieci neuronowej, gdyz mamy jeszcze wieksza niejednoznacznosé odpowiedzi: dla tych
samych danych wejsciowych (odleglo$¢) mamy nieskoriczenie wiele par postaci (sita,kqt).
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Rozdzial 28

Kompresja obrazu — sie¢
jednokierunkowa

28.1 Przedstawienie zadania

Sztuczne sieci neuronowe moga okazaé sie calkiem przydatne, o czym postaramy sie
przekonaé tym razem. Wykorzystamy je bowiem do zadania kompresji obrazu.

Kompresja obrazu mozliwa do uzyskania przy pomocy sieci neuronowej jest kompresja
stratnag. Zatozenia jakie przyjmujemy wymienimy w kilku podpunktach.

Podzial obrazu. Zwykle dzielimy obraz na znacznie mniejsze fragmenty nazywane blo-
kami, ktore stanowia podstawowa jednostke poddawana kompresji. Na potrzeby
tego zadania przyjmujemy, ze blok ma staly rozmiar wynoszacy 8 na 8 pikseli a
kompresowany obraz zaréwno na wysokos¢ jak i szerokosé jest catkowita wielo-
krotnoscia bloku (czyli zar6wno wysoko$é jak i szeroko$é¢ obrazka podzielna jest
bez reszty przez 8, np. 256 na 256 pikseli). Zalozenie takie znacznie upraszcza im-
plementacje. Dodatkowo mozemy przyjaé, ze kompresowane obrazy zawsze maja
taki sam wymiar.

Sktadowe RGB. Kolorowy obraz mozna opisa¢ na wiele sposobow. Jedng z mozliwo-
Sci jest podanie nasycenia podstawowymi sktadowy przypadajacymi na piksel, tj.
czerwong (R), zielona (G) oraz niebieska (B). Nasycenie wyrazane jest przy po-
mocy liczby catkowitej z przedziatu [0,255] a jeden piksel opisuja trzy takie liczby.
Bedziemy traktowaé te sktadowe niezaleznie. Mozna powiedzieé¢, ze w istocie roz-
wazamy trzy obrazy: obraz czerwony, zielony i niebieski. Kompresowaé¢ bedziemy
niezaleznie kazdy z tych obrazow.

Wybér sieci. Uzyjemy sieci skierowanej do przodu z wieloma warstwami.

Funkcja aktywacji. Jako funkcje aktywacji wybieramy funkcje sigmoidalna. Konse-
kwencja takiego wyboru jest koniecznosé¢ przeskalowania danych bedacych wej$ciem
i wyjsciem z sieci do przedziatu [0.1,0.9].

Struktura sieci. Struktura sieci $cisle odzwierciedla zdolnosci do kompresji. Przyjmu-

jemy sieé¢ o 64 wejsciach, pewnej ilosci neuronéw w warstwie 1 — kompresujacej (dla
ustalenia uwagi przyjmijmy, ze 32) oraz 64 neurony w warstwie 2 — wyjsciowe;j.
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Zauwazmy, ze ilo$¢ wejsé jest réwna ilosci wyjsé. Jest to chyba zrozumiate jako,
ze nasza sie¢ ma przeksztalcaé obraz oryginalny podany na wejscie w mozliwie
najbardziej zblizony do niego obraz na wyjsciu, ktory jest wynikiem dekompres;ji.
Role elementu kompresujacego pelni warstwa 1 a warstwa 2 dekompresujacego.
Jegli bowiem zapamietamy wyjscia z warstwy 1 (czyli 32 liczby) wowczas mamy
(teoretycznie) o polowe mniej informacji opisujacej obraz. Jesli teraz podamy na
wejscie warstwy 2 wektor ztozony z 32 liczb, wéwczas zostanie na jego podstawie
odtworzony odpowiadajacy jemu wektor 64 liczbowy.

Tak wiec trenujac sie¢ celem kompresji przy jej pomocy obrazéw jednoczes$nie tre-
nujemy obie jej czesci — kompresujaca i dekompresujaca. Chcac jej uzyé¢ uzywamy
tylko jednej z jej warstw.

Zbior uczacy. Zbiér danych wejsciowych zawiera 64-elementowe wektory nasycenia

barw RGB powstate w wyniku podzialu obrazu. Zbior oczekiwanych wartosci
wyjéciowych z sieci pokrywa sie ze zbiorem danych wejsciowych. Jest tak dlatego,
ze zadamy aby obraz po kolejno wykonanych kompresji i dekompresji pozostat bez
zmian.

Dyskretyzacja. Wyjscie z warstwy 1 stanowi skompresowana informacje. Zauwazmy,

iz wyjscie to stanowia 32 liczby rzeczywiste. Do zapamietania liczby rzeczywistej
potrzeba wiecej niz 1 bajt — zwykle 4. Na wejéciu sieci mamy zas 64 liczby catkowite
7 przedziatu [0, 255] opisujace jedna ze sktadowych modelu RGB. Liczby te zapisac
mozna na 1 bajcie. Prosty rachunek daje, ze ilos¢ informacji nieskompresowane;j
(wejsciowej) wynosi 64 x 1 bajt = 64 bajty zas skompresowanej 32 x 4bajty = 128
bajtéw. Czyli po przeprowadzonej w ten sposoéb kompresji wzrosnie nam rozmiar
obrazu skompresowanego.

Jedynym rozwiagzaniem w takiej sytuacji jest zmniejszenie ilogci bajtéw na ktorych
zapisywana jest liczba rzeczywista. Najczesciej odbywa sie to przez dyskretyzacje
liczb bedacych wynikiem kompres;ji.

Przystepujac do dyskretyzacji musimy ustali¢ liczbe bitow jaka bedziemy uzywac
do zapisu liczby rzeczywistej. Nastepnie dzielimy przedzial z jakiego pochodza
dyskretyzowane liczby na 2" réwnych podprzedziatow, gdzie n jest liczba bitow.
Jedli np. przyjmiemy n = 2 a przedzialem zmiennosci dla liczb rzeczywistych
bedzie [0.0,1.0] wowczas otrzymamy nastepujace podprzedzialy

e [0.0,0.25) kazda liczba rzeczywista nalezaca do tego przedziatu bedzie zapi-
sywana jako 0;

e [0.25,0.5) kazda liczba rzeczywista nalezaca do tego przedziatu bedzie zapi-
sywana jako 1;

e [0.5,0.75) kazda liczba rzeczywista nalezaca do tego przedzialu bedzie zapi-
sywana jako 2;

e [0.75,1.0] kazda liczba rzeczywista nalezaca do tego przedziatu bedzie zapisy-
wana jako 3.

Teraz skompresowany obraz bedzie miat rozmiar 32 x 2 bity = 64 bity = 8 bajtow
co w poréwnaniu z wielkodcia informacji wejsciowej roéwnej 64 bajty daje kompresje
8-krotna.
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Pamieta¢ nalezy o tym aby dyskretyzacji dokonywa¢ takze na etapie uczenia. Po-
miniecie tego moze skutkowac stabym dekompresowaniem obrazow gdyz sie¢ bedzie
uczyla sie na liczbach rzeczywistych a pracowa¢ bedzie na catkowitych bedacych
przyblizeniem (czesto kiepskim) rzeczywistych.

Stopienn kompresji. Na stopien kompresji maja wplyw nastepujace czynniki:

e stosunek ilosci wejs¢ do rozmiaru warstwy 1;

e dyskretyzacja wyjsc¢ z warstwy 1;

e wagi sieci. Niestety wagi sa liczbami rzeczywistymi a réwniez powinny by¢
zapamietane razem z obrazem. Im wiekszy obraz, tym ,narzut” zwigzany z
koniecznodcia ich zapamietania okazuje sie mniejszy. Jedli jednak do kompre-
sji uzywamy zawsze takiej samej sieci, woéwczas mozemy z zapamietywania
wag zrezygnowac. Alternatywnym rozwiazaniem jest zapamietywanie wag w
osobnym pliku w sytuacji gdy tego samego zestawu wag uzywamy wielokrot-
nie. Woéwcezas poddajac kompresji np. 10 obrazéw otrzymujemy 10 plikow
skompresowanych i jeden, wspoélny, z jednym zestawem wag.

28.2 Realizacja

7 zatozenia kompresji podlega¢ maja kolorowe obrazy zapisane przy pomocy trzech skta-
dowych RGB. Kazdy obraz bedziemy rozpatrywaé trzykrotnie — ze wzgledu na nasycenie
kazdej z barw: czerwonej, zielonej i niebieskiej. Zbiér uczacy konstruujemy w nastepu-
jacy sposob:

1. Plik graficzny dzielimy na bloki o zadanym rozmiarze: 8 x 8 pikseli.

2. Kazdy blok okresla 3 wektory 64 liczbowe - wektor odpowiadajacy sktadowej czer-
wonej, zielonej i niebieskie;j.

3. Zapamietujemy te wektory — ich zbiér stanowi¢ bedzie zbiér uczacy.

Uwaga. Calkiem dobre efekty mozna osiagna¢ konstruujac zbiér uczacy w oparciu o
jedna sktadowa, ale warto poeksperymentowaé z tym samemu.

Majac dany zbiér uczacy, po uprzednim okresleniu rozmiaru warstwy kompresujacej
oraz stopnia dyskretyzacji, mozna przystapi¢ do uczenia sieci.

Nauczong sie¢ wykorzystujemy do kompresji i dekompresji obrazu uzywajac odpo-
wiednio tylko jednej warstwy.

28.2.1 Zadanie

Nalezy zaimplementowaé sie¢ neuronowg o strukturze opisanej powyzej. Sie¢ nalezy
nauczy¢ przy pomocy jednego lub kilku wybranych obrazéw, a nastepnie sprawdzié¢ jak
dziala jako narzedzie kompresujace i dekompresujace. Testy wykonywac¢ dla obrazow
uzytych w procesie uczenia oraz innych. Zbadaé¢ wplyw wielkosci warstwy ukrytej oraz
dokonywanej dyskretyzacji na straty kompresji. Na ile obraz odtworzony rozni sie od
oryginalnego obliczymy wedtug wzoru

(MSER + MES¢ + MSEp)

MSERrgp = 3 ;
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gdzie
1< .
n .0
MSEx =37 %> (o) — )%,
L -
e r, T — odpowiednio wartos¢ sktadowej bloku oryginalnej i odtworzonej,

e k — wymiar bloku,

p — liczba blokéw,
e n — wymiar wektora tworzacego blok,

e X — przyjmuje jedng z wartosci: R, G lub B.
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Sie¢ Hopfielda

29.1 Rekurencja w sieci

W sieciach neuronowych rozwazanych do tej pory, wyjscia neuronéw z pewnej warstwy
mogty byé¢ polaczone jedynie z wejsciami neuronéw warstwy nastepnej. Konsekwencja
tego byl jednokierunkowy przeptyw informacji. Sygnaty byly przesytane od warstwy
wejsciowej, przez posrednie warstwy ukryte az do warstwy wyjsciowej. Stad tez nazwa
tego rodzaju sieci — sieci jednokierunkowe (ang. feedforward networks).

Istnieja réwniez sieci, w ktorych dopuszcza sie istnienie sygnaléw sprzezenia zwrot-
nego, to znaczy sygnalow, ktore z wyjscia neuronu kierowane sa na wejécie neuronu z tej
samej warstwy lub nawet wczesniejszej (patrz rysunek 29.1).

Rysunek 29.1: Model sieci Hopfielda.

Doskonalym polem zastosowan tego typu sieci sa pamieci skojarzeniowe. Koncepcja
pamieci skojarzeniowych wiaze sie z jedng z podstawowych funkcji mézgu — zdolnoscia
do odtworzenia pewnej informacji na podstawie jedynie jej zarysu a $cislej mowiac jej
znieksztalconej postaci. Tak oto potrafimy rozpoznawaé pismo, czesto bardzo odbie-
gajace od wyuczonych w pierwszych latach szkoly ,wzorcowych” liter. Rozwiazujemy
krzyzowki, gdzie dysponujac jedynie kilkoma literami potrafimy dopasowaé stowo. Po-
trafimy na zdjeciu rozpozna¢ znajomych nawet gdy znacznie odbiegaja od znanych nam
WZOrcoOw.

Wyrézniaé¢ bedziemy dwa rodzaje tego typu pamieci:

e pamieci autoasocjacyjne — sa to pamieci, gdzie na podstawie zaszumionego sy-
gnatu wejsciowego odtwarzamy jego wzorcowa, idealna posta¢ (np. rozwigzywanie
krzyzowki);

Rysunek 29.2: Dzialanie pamieci autoasocjacyjnej.

e pamieci heteroasocjacyjne — sg to pamieci, gdzie na podstawie zaszumionego
sygnatlu wejsciowego odtwarzamy idealna postac¢, ale innego sygnatu, ktory z tym
jest skojarzony (zwigzany).

Przyjrzymy sie teraz tego typu pamieci w oparciu o najbardziej znane sieci rekuren-
cyjne, nazywane sieciami Hopfielda.
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Sie¢ zaproponowana przez Hopfielda sktada sie z n elementow przetwarzajacych (neu-
ronéw), pracujacych asynchronicznie. Oznacza to, ze w danej chwili zmieniany jest stan
wyjscia tylko jednego (losowo wybranego) neuronu. Przyjmujemy, ze funkcja wyjscia
jest postaci:

+1 gdy net>0
y(t+1) =< y(t) gdy net=0
-1 gdy net<0

a o macierzy wag zakladamy, ze jest symetryczna i posiada zera na gléwnej przekatnej
(zera na glownej przekatnej oznaczaja, ze wyjscie zadnego z neuronéw nie jest wejsciem
dla niego samego). Poniewaz kazdy element jest polaczony ze wszystkimi pozostalymi,
w sieci Hopfielda nie ma wyraznie wydzielonych warstw. Na ogot taka sie¢ przedstawia
sie jako jednowarstwowa.

Wymiar wektora wejsciowego jest réwny iloéci neurondéw w sieci. Podajac wektor
wejsciowy do sieci, podajemy kazda jego wspohrzedna jako wejscie do jednego neuronu.

29.2 Algorytm uczenia

Jak we wszystkich sieciach neuronowych, cata wiedza réwniez w tej sieci ukryta jest w
wartosciach wag. Istnieje kilka algorytméw pozwalajacych wyznaczy¢ wartosci wag dla
sieci Hopfielada majacej pracowaé jako pamieé¢ autoasocjacyjna; przyjrzymy sie tutaj
najprostrzej z nich.

Zapisujemy do pamieci wektory wzorcowe s, m = 1,...,p o sktadowych —1 lub +1.
Wagi wyznaczamy wedlug wzoru:

p
wij = (1 — 51]) Z Slmsz-n,

m=1

gdzie § oznacza delte Kroneckera:

s.-4 1 9y i=]
Y10 gdy i # g

Uwaga 29.1.

Wazna jest zaleznosé miedzy iloScig neurondw w sieci n a iloscig zapamietanych wzor-
cow p. Przez pojemnosé sieci rozumiemy liczbe efektywnie zapamietanych wzorcow (patrz
rozdziat 20).

29.3 Algorytm odczytu

1. Ustalenie stanu poczatkowego przez podanie sygnalu na wejécia neurondéw; najcze-
$ciej jest to wlasnie zaszumiona informacja, znieksztatlcony obraz itp.

2. Ustalenie losowej kolejnosci w jakiej neurony beda obliczaly swoje sygnaly wyj-
sciowe.

3. Obliczenie sygnalow wyjsciowych dla wszystkich neuronéw (w kolejnosci ustalonej
w poprzednim punkcie).
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4. Jesli dla zadnego neuronu nie nastapita zmiana sygnatu wyjsciowego y(t) porow-
nywanego z sygnalem wyjsciowym y(t — 1), to koriczymy algorytm. W przeciwnym
razie wracamy do punktu 2.

Uwaga 29.2.

Podczas pracy algorytmu moze sie zdarzyé, ze sie¢ odlworzy obraz bedgcy dopetnie-
niem obrazu zapamictanego (to znaczy zamiast —1 bedg +1 i odwrotnie). Jest to jak
nagbardziej ,normalne” zachowanie dla tego typu sieci.

29.4 Zadanie

Zaimplementowaé zaprezentowany algorytm dla zadania odtwarzania liter. Przyjmujemy
postac liter analogiczng jak w rozdziale 25. Do celéw dydaktycznych wystarczy jak sieé¢
zapamieta, powiedzmy 3 - 5 liter. Program powinien wczytywaé znieksztatcona litere i
na jej podstawie odtworzy¢ zapamietany obraz.
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Rozdziat 30

Sie¢ Elmana (metoda gradientowa
dla zadania XOR)

Sie¢ tego typu wprowadziliSmy w podrozdziale 20.4. Przypomnijmy, ze jest ona przy-
ktadem sieci neuronowej ze sprzezeniem zwrotnym. W swojej konstrukeji sktada sie ona
z dwoch warstw. Pierwsza (wejsciowa) jest warstwa, ktorej sygnaly wyjsciowe sa kiero-
wane jako wejscia dla neuronéw warstwy drugiej oraz jako sygnaly zwrotne na wejscia
tzw. neuronow kontekstowych. Wyjscie z neuronéw kontekstowych (ktore maja liniowa
funkcje aktywacji) stanowi wejscie dla warstwy pierwszej (poréwnaj z rysunkeim 20.3 ze
strony 213). Sygnaly dla warstwy kontekstowej nie maja przypisanych wag lub inaczej,
co na jedno wychodzi, wagi te wynosza 1.0.

Jezeli wejscie do sieci jest n wymiarowe, oraz liczba neuronéw w warstwie ukrytej
wynosi n, to w kolejnym przejsciu przez sie¢ wektor wejsciowy bedzie miat wymiar n+ k.
Pamietajac, ze k sygnaltéw o indeksach od n+ 1 do n+ k pochodzi z poprzedniej iteracji
otrzymujemy nastepujacy wektor wejsciowy x(t)

x(t) = [xO(t)’ s axn(t)’anrl(t)’ s axn—l—k(t)] = [xO(t)’ s axn(t)’yl(t - 1)’ s ,yk(t - 1)]

gdzie [y1(t—1),...,yk(t—1)] jest wektorem wyjsciowym warstwy pierwszej z poprzedniej
(tj. t — 1) iteracji. W czasie t = 0 przyjmujemy [, 11(t), ..., Tn1x(t)] = 0.

W ¢éwiczeniu tym zastosujemy sie¢ Elmana do zadania XOR. Sie¢ Elmana rozwiazu-
jaca zadanie XOR bedzie miata dwuwymiarowy wektor wejsciowy danych zasadniczych
plus bias, dwa neurony w warstwie ukrytej oraz dwa neurony kontekstowe. Ponadto sie¢
bezie miata jeden neuron w warstwie wyjsciowej.

‘x‘nyXORy‘
010 0

01 1
110 1
111 0

Do nauki sieci Elmana zastosujemy gradientowa metode uczenia. Postepowanie w
tym przypadku jest analogiczne jak w przypadku metody gradientowej stosowanej dla
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sieci jednokierunkowej wielowarstwowej. Istotna réznica polega na modyfikowaniu war-
tosci wag warstwy wejsciowej, co jest zwigzane ze sprzezeniem zwrotnym wystepujacym
W omawianej sieci.

Niech btad sieci po podaniu jednego wzorca uczacego bedzie dany wzorem

1
E= §(t - y%)z’
gdzie t jest elementem ze zbioru uczacego, za$ y7 jest wyjsciem z sieci (druga warstwa,
pierwszy neuron). Ogoélny wzor na modyfikowanie wag w metodzie gradientowej dany

jest wzorem

OF
" owg.”

W naszym przypadku indeksy a, b oraz ¢ przyjmuja nastepujace wartosci.

a _ ,.a
Wpe = Whe

e Jedlia=1tob=12 ¢=0,1,2,3,4 (gdzie ¢ = 3,4 to wejscia pochodzace od
neuronéw kontekstowych).

o Jesia=2tob=1,¢c=0,1,2.

Wyznaczmy E)?ﬁ . W tym celu rozwazamy dwa przypadki: pierwszy dla wag warstwy
be

wyjéciowej i drugi dla wag warstwy wejsciowe;j.

Dla wag warstwy wyjSciowej wartosé aaﬁ bedzie taka sama jak w przypadku

propagacji wstecznej dla sieci jednokierunkowej wielowarstwowej. Mamy wowczas

OF 9 o o
ow?, = —(t—y)f'(net]) -z, i=0,12.
(2
Dla wag warstwy ukrytej wartosé¢ aaTEl bedzie liczona z uwzglednieniem sprzeze-
be

nia zwrotnego. Rozwazmy najpierw konkretny przypadek dla ustalonej wagi, np. wa;.
Mamy woéwczas

_ B (t - f(net?(t)))z}

1
Waq

(6= [ () - fneB(1))] g = —(t = Fne(0) - f(netd(t)) - nefd(1)] =

1
Waq

2
—(t = f(neti(t))) - f'(neti(t)) (Z w?(f)wi) =..

net?(t 1
O Y

W tym miejscu koncza sie obliczenia dla warstwy wyjsciowej a my liczymy dalej. Ponie-
waz

() =y dla i=1,2
(to znaczy: sygnal wejsciowy dla warstwy drugiej jest tym samym co wyjsciowy z warstwy
pierwszej) oraz

4

2 2
yi() = f | Dozl | = f Do aj(wl; + Y yi(t = Dwjyy (30.1)
j=0 j=1

Jj=0

~
netl(t)
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zatem
= —(t = f(net?(t)) - f' (neti(t)) - (why +2f(ywdy +a3(wd)|,, =
—(t = flnetf (1)) - f(neti (1)) - (yi(Owi +y3(Bwh)],, =
—(t = f(neti (1)) - f(neti (1)) - (f(neti(t)wh + f(nety()wiy)],; =

Ze wzoru (30.1) wida¢, ze zaréwno netl(t) jak i neti(t) zaleza od wi, przez sygnaly
sprzezenia zwrotnego, wiec

~(t=F (e} ())-f (net} () (wh [ (net} (1)) neth ()], + whf (neth(6)) neth(t)],,; )

Otrzymalismy wiec

;TE = (b= (el (0)))-f (et (1)) (wh f (neth (6)) meth (1)],,y + wh (neth()) neth(®)],,; )
(30.2)
Policzmy teraz ile wynosi net%(t){wél oraz net%(t)‘wél. Najpierw net%(t)‘wél
2
nety( Z l“]l wl] + Z y; (t w12+] = 04’“’%3?/}@ - 1)|w%1+wi4y%(t - 1)|

Jj=0 1
Way

whyf (et (t = )], + whafneth(t = 1) =
w%?,f'(net%(t — 1))net%(t - 1)‘10%1 + whf’(net%(t — 1))net%(t - 1){@l

A wiec mamy zaleznosé

net%(tﬂw%l = w%?)f’(net%(t — 1))net%(t — 1)|w%1 + whf'(net%(t — 1))net§(t — 1)‘ )

Zajmijmy sie teraz netQ(t)|w
21

net2 Z x; w2] + Z y] w22+] =

1
Waq

PH(0) + whyyh (6 — 1]+ whib(t = 1),y =
2H(0) + whyf etk (t = D)],,p, + whif (neth(t = 1), =
#(0) + why ! (neth (£ = Vet (= 1)), + whf (neth(t — D)neth(t — 1),

21

A wiec mamy zaleznosé

nety(t)] = O+ wk f (netd(t = D)neth(t = 1)] y +udyf/(netd(t = 1)neth(t —1)]

(30.4)

Wzor (30.2) wraz z rekurencyjnymi zaleznosciami (30.3) i (30.4) pozwala nam mody-

fikowa¢ wage wi;. Zauwazmy, ze otrzymujemy w tym przypadku zaleznosé rekurencyjna

na pochodna jak w przypadku sieci RTRN (patrz podrozdziat 20.2). W ogo6lnosci wspo-
mniane wzory wystepuja w postaciach
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e ogoblna postaé¢ wzoru (30.2)

del
St = —(t=fneti(0)-f (neti (1) (wh £/ (neth () meth(8)], +whf (neth(t)) nety(v)],,, )
bc (& (&
e ogoblna postaé¢ wzoru (30.3)
net%(t){w; = xiélb—i—wa’(net%(t — 1))net%(t — 1){% —i—whf’(net%(t — 1))net§(t — 1){w;
e ogoblna posta¢ wzoru (30.4)
net%(zﬁﬂwl1 = x 0o+ wis f (neti (t — 1))net] (t — 1)|wg +wd, f(netd(t — 1))netd(t — 1)|wg
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Rozdziat 31

Sie¢ Elmana (metoda Levenberga -
Marquardta dla zadania XOR)

Algorytm Levenberga-Marquardta (LM) zostal zaprezentowany w podrozdziale ?? i po-
swiecone zostalo jemu ¢wiczenie 35. Istniejace opis odnosza sie do sieci jednokierunkowe;j
wielowarstwowej, jednak ten sam algorytm moze by¢ z powodzeniem stosowany dla sieci
Elmana. 7 uwagi na analogie w przypadku realizacji algorytmu z wymienionym wcze-
$niej materialem, podamy tutaj jedynie wskazdéwki pomocne przy jego implementacji.
Celem dokonania poréwnania z innymi zbadanymi przypadkami, problemem jaki przy
jego pomocy rozwigzemy bedzie problem XOR. (jego opis pojawit sie w rozdziale 26)1.

Przyjmowany model sieci przedstawia rysunek ?7. Wynika z niego, ze sygnaly wyj-
Sciowe z neuron6éw opisane sa przez zaleznosci

1 11 11 11 11 11
y1 = [flrpwip + ziwyy + Tawiy + T3wis + Tiwy),
1 11 11 11 11 11
Yo = [(rpwy + Tiwgy + Towyy + T13wag + Tyway),
2 2 9 2 9 2 9
yi = [flrgwip + ziwi; + z3wis),

gdzie

x%?)(t) =yi(t - 1),

w14(t) = y3(t — 1)
sa sygnatami wyjsciowymi neurondéw pierwszej warstwy z poprzedniej iteracji. Dodat-
kowo zaklada sie, ze w czasie t = 0 zachodzi

yi(t) = ya(t) = 0.
Ponadto sygnal yi = z? jest wyjéciem z neuronu pierwszego warstwy pierwszej, ale
jednoczesnie jest pierwszym sygnatem wejéciowym warstwy drugiej. Podobna zaleznosé
zachodzi dla sygnatu yi, ktory jest drugim sygnalem wejsciowym warstwy drugiej (23).
Funkcja f jest sigmoidalng funkcja aktywacji.
Zbior uczacy L sktada sie z nastepujacych par

(p1,t1) = ((0,0),(0)),
(p2,t2) = ((0,1),(1)),
(p3,t3) = ((1,0),(1)),
(pa,ta) = ((1,1),(0)).

!Problem ten nie jest najwtasciwszym problemem dla sieci Elmana bo nie wystepuja w nim zaleznogci
(czasowe) pomiedzy danymi uczacymi.
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Wektor btedu poszczegodlnych probek uczacych na kazdym neuronie w warstwie wyjscio-
wej (wzor 7?) bedzie miat postaé?

e1
et
e(w) = o (31.1)
ef
czyli

t1 — y%(pl)
e(w) _ t2 - y%(pQ)
ts — yi(p3)
ta — yi(pa)

gdzie ¢!, 0 € {1}, 1 € {1,2,3,4} oznacza btad I-tej probki w o-tym neuronie wyjsciowym.
Zapis y% (pr) rozumiemy jako wyjscie z sieci otrzymane po prezentacji wzorca p;.

Majac posta¢ wektora e(w) musimy znalez¢ teraz posta¢ macierzy J(w). Poniewaz
mamy lacznie trzynascie wag, zatem jej posta¢ jest nastepujaca

- 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
86% 8611 8611 8611 8611 86% 86% 86% 8611 8611 8621 8621 8621
owyy, Ow;; Owiy Owig Owy, Owyy Owy Owyy Owzg Ow,yy | Owi, Owi; Owi,
Oe? Oe? Oe? Oe? Oe? Oe? Oe? Oe? Oe? Oe? Oe? Oe? Oe?
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2
J( ) owy, Owy; Owiy Owig Owy, Owyy Owy Owsy Owyg Owyy | Owi, Owi; Owi,
w =
Oe$ Oe$ Oe$ Oe$ Oe$ Oe$ Oe$ Oe$ Oe$ Oe3 Oe$ Oe$ Oe$
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2
owyy, Owy; Owiy Owig Owy, Owyy Owy Owsy Owyg Owyy | Owi, Owi; Owi,
86‘11 86‘11 86‘11 86‘11 86‘11 86‘11 86‘11 86‘11 86‘11 86‘11 86‘11 86‘11 86‘11
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2
L Owyy, Owyy Owyy Owig  Owyy Owyy Owyy  Owsy  Owsy  Owyy | Owiy ( 8w11) Owiy

Pionowg kreska rozdzielono pochodne czastkowe liczone wedtug r6znych schematow. Zaj-

mijmy sie najpierw wagami warstwy wyjsciowej (grupa po prawej stronie pionowej kreski)

l
;j%, le€{1,2,3,4},i € {1}, 5 € {0,1,2}. Policzmy np. pochodna

1,

a wiec wagami postaci
de?
811}%1

2

dej

2

owi,

= (t2 — i (p2))ls, = (12— F(eB(p2))2 = —f(net}(p2) (et (p2)),2 =

= (neti(p2)) (@3 (p2)wio + 2% (p2)wiy + @3 (p2)wtsy),e = —f'(neti(p2))ai (p2)

gdzie np. zapis net?(ps) oznacza warto$¢ nets policzona dla sygnatu ps. Uogdlniajac
otrzymany wynik na dowolna wage warstwy wyjsciowej w%i, i € {0,1,2} dla I-tej probki,
otrzymujemy ogélny schemat dla tych wag

!
Oej
2
owy;

= —f'(net(m))x2(py).

Zajmijmy sie teraz wagami warstwy pierwszej (grupa po lewej stronie pionowej kreski)
)
fer 1e{1,2,3,4}, i€ {1,2}, je{0,...,4}.

. . . (&
a wilec wagaml postacl b
ij

2Mamy jeden neuron i cztery probki uczace.
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del - . .
ﬁ bedzie liczona z uwzglednieniem sprzezenia
(&

zwrotnego. Rozwazmy najpierw konkretny przypadek dla wagi ustalonej wagi, np. wl;.
Mamy wowczas

Dla wag warstwy ukrytej wartosc¢

86% 2 2
S DI
—f(net%(t))‘wél = —f'(neti(t)) - net%(t)!wél =

2
et (S tout )| -

=0

net?(t) wl,
W tym miejscu koricza sie obliczenia dla warstwy wyjsciowej a my liczymy dalej. Ponie-
waz

22 (t) =yl dla i=1,2
(to znaczy: sygnal wejsciowy dla warstwy drugiej jest tym samym co wyjsciowy z warstwy
pierwszej) oraz

2 2
yrt) = f [ D zw; | = £ D 2w+ yit — Dwhy, (31.3)
j j=0 j=1

4
Jj=0

1
net; (t)

zatem
o= —f(neti(t)) - (w%o + zi(t)wi; + x%(t)wi) ‘w%l -

~ 1 (netd () - (fmeth(t)wh + fneth(®)uds)],, =

Ze wzoru (31.3) wida¢, ze zaréwno neti(t) jak i netd(t) zaleza od wi, przez sygnaly
sprzezenia zwrotnego, wiec

o= = [ (e (1)) - (wh [ (et () netd(8)],,y + whf (nety (1)) net(t)],,; )

Otrzymalismy wiec

el
T et 1) (wh  (nerh (1)) met (0], + whaf (neth(t)) meth(n)], ) (314
21
. . . 1 1 . . 1
Policzmy teraz ile wynosi netl(t)|w%1 oraz netz(t)‘wél. Najpierw netl(t)‘w%1
2 2
netd(0)],y = [ S abOul + 3 bt~ Dl || = 0twlyd - 1],y +ulwd - 1)
j=0 J=1

wigf(neti(t — 1)), + wisf (nety(t = 1), =

wﬁf’(net%(f — 1))net%(t - 1)‘10%1 + whf’(net%(t — 1))net%(t - 1)|w1

21
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A wiec mamy zalezno$cé

net%(t)‘w%l = wigf'(net%(t — 1))net%(t — 1){w%1 + whf’(net%(t — 1))net%(t — 1){w%1

(31.5)

Zajmijmy sie teraz net%(tﬂwl
21

2

2
net;(lt){w%1 = | D wi®ws; + Y yj(t — Dwdyy =
j=0

Jj=1
wyy

1 (t) + wizyy (t — 1)|w%1 + wiy s (t — 1)‘10%1 =
2 (0) + why f(net}(t 1),y + whef(neth(t — )],y =
x%(t) + wégf’(net%(t - 1))”@%@ - 1)|w%1 + w%J’(net%(t - 1))716’5%@ - 1)|w%1
A wiec mamy zalezno$cé
net%(t)‘wél = x%(t)—i—w%gf'(net%(t — 1))net%(t — 1){w%1+w%4f'(net%(t — 1))net%(t — 1){w%1
(31.6)
Wzor (31.4) wraz z rekurencyjnymi zaleznosciami (31.5) i (31.6) pozwala nam mody-

fikowa¢ wage wi;. Zauwazmy, ze otrzymujemy w tym przypadku zaleznosé rekurencyjna
na pochodna. W ogoélnosci wspomniane wzory wystepuja w postaciach

e ogoblna posta¢ wzoru (31.4)
Del

i
Owy,

=~/ (et (1)) - (whf (neth(©)) neth(t)] 1 +whf (netd(t)) neth(t)],, )

e ogolna posta¢ wzoru (31.5)

net%(t){wgc = xi&b%—mbf’(n@ﬁ(f — 1))net%(t - 1){wgc+w%4f'(net§(t — 1))net§(t — 1){ 1

Whe
e ogolna posta¢ wzoru (31.6)

net%(t){wgc = $3262b+w53f,(n€t%(t — 1))net%(t - 1){wgc+w54f'(net§(t — 1))net§(t — 1){ 1

Whe

Pozostaje jeszcze do wyjasnienia sprawa odpowiednich wymiaréw macierzy i wekto-
row we wzorze 77 ze strony ??7. Ze wzoru (31.1) widzimy, ze wektor e jest wymiaru
4 x 1 natomiast ze wzoru (31.2) widzimy, ze macierz J jest wymiaru 4 x 13. Jesli wiec
przyjmiemy, ze wektor wagowy w jest wektorem kolumnowym postaci

- A
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wowczas wymiary we wzorze (77) sa zgodne

w(t+1) =w(t)—[JL _J
—_ T TR K~

13x4 4x13 13x4 4x1
13x1 13x1 13x13
— —
13x13 13x1
13x1

Powyzsze wyjasnienia powinny rozwiaé¢ wszelkie watpliwoscie zwigzane z praktyczng im-
plementacja algorytmu LM dla postawionego problemu.
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Rozdzial 32

Siecl samoorganizujace sie na
zasadzie wspolzawodnictwa

32.1 Samoorganizacja

Obserwujac dzialanie poprzednich programéw mieliSmy okazje przekonaé sie, ze sie¢
neuronowa jest w stanie nauczy¢ sie pewnego odwzorowania z przestrzeni sygnatow wej-
Sciowych w przestrzen sygnaléow wyjsciowych, korzystajac z informacji o wtasciwych
(oczekiwanych) odpowiedziach.

Pokazemy teraz, ze sie¢ potrafi wykry¢ pewne zwiazki bez dodatkowej pomocy 7z ze-
wnatrz, czyli bez posiadania informacji o prawidtowej klasyfikacji danych wejsciowych.
W tym celu wykorzystywaé bedziemy mechanizm konkurencji. Po obliczeniu sygnatéw
wyjsciowych neuronéw, wybierzemy z nich tego o najsilniejszej odpowiedzi (to znaczy o
najwiekszej wartosci liczbowej na wyjsciu). Jego i tylko jego wagi zmodyfikujemy na-
stepnie tak, aby po ponownej prezentacji tego wzorca, jego sygnat wyjsciowy mial jeszcze
wieksza wartos¢ w stosunku do pozostalych niz ma to miejsce obecnie. Wagi pozostatych
neuronéw pozostana bez zmian. Mechanizm ten, znany pod nazwa WTA (ang. winner
takes all — wygrywajgcy bierze wszystko), wymaga aby wagi i sygnaly wejsciowe byty
znormalizowane. Sieci tego typu sa jednowarstwowe, czesto z liniowa funkcja aktywa-
cji; neurony nie maja biasu. Ilo$¢ neuronéw wyznacza zdolnosci do wykrywania grup —
maksymalna ilos¢ wykrytych grup nie moze przekroczy¢ iloéci neurondéw.

Sieci samouczace! wykazuja swoja przydatnosé wszedzie tam, gdzie nie mozemy z
gory udzieli¢ informacji dotyczacych przetwarzanych danych, lub wtagnie tych informacji
poszukujemy. Sieci te najczesciej wykorzystywane sa do:

e grupowania sygnaléw wejéciowych i taczenia ich w klasy;
e wykrywania zaleznosci pomiedzy znalezionymi grupami/klasami,

e wykrywania wlasnoéci statystycznych danych wejsciowych przez przeznaczenie wiek-
szej ilosci neuronow do klasyfikowania czesciej pojawiajacych sie danych;

e poznanie topologii danych wejsciowych; neurony potozone blisko siebie odpowia-
daja na podobne sygnaty.

1Ze wzgledu na sposéb dziatania wtasnie termin samouczgce wydaje sie bardziej wlasciwy niz samo-
organizujgce, cho¢ ten drugi, dokladnie w tym kontekscie, wykorzystywany jest znacznie czescie.
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32.2 Algorytm

1. Ustalenie struktury sieci. Decydujemy ile neuronéw ma posiadac sie¢ — determinuje
to zdolnosci sieci do wykrywania roznej ilosci grup (jeden neuron odpowiada jednej
grupie; moze sie zdarzy¢, ze rézne neurony beda odpowiadaé jednej grupie wzorcow
a takze, ze kilku grupom wzorcow bedzie odpowiadal jeden neuron).

2. Wylosowanie wartosci wag dla kazdego neuronu. Wagi neuronu, tworzace wektor,
mozemy interpretowaé jako punkt (neuron) w pewnej przestrzeni.

3. Czasem wymagane jest dokonanie normalizacji wag i sygnatow wejsciowych (wzor-
cow). Mozna tego dokonaé¢ np. wedtug wzoru:

T

B ase—]
2]

€T; =

gdzie n jest iloscig wejsé, ¢ = 1,...,n indeksem wspotrzednej.
4. Powtarzamy zatozona ilo$¢ razy nastepujace kroki:

(a) Wybierz losowo wzorzec p.

(b) Oblicz dla wszystkich neuronéw sygnaly wyjsciowe dla wzorca p. Sposob
liczenia wartosci na wyjsciu moze by¢ rozny. Na przyktad moze to byé iloczyn
skalarny wag i sygnaléw wejsciowych lub odlegtos¢ wektora wag i syganatéow
wejsciowych.

(¢) Znajdz neuron o najwiekszej wartosci sygnatu na wyjsciu. Oznacz go jako
winner. Jedli takich neuronéw jest kilka, to wybieramy tylko jednego z nich
(w dowolny sposéb: losowo, pierwszy, ostatni itp).

(d) Zmienn wagi neuronu winner tak aby byly blizsze wzorcowi p wedlug wzoru:
w; = w; + nlz; —w;l,

gdziei =1,...,n,n jest ilodcig wejs¢, n jest wspotczynnikiem uczenia. Wspot-
czynnik uczenia nalezy zmniejsza¢ wraz z przebiegiem procesu uczenia. Na
poczatku moze by¢ wiekszy, na przyktad 0.2, a nastepnie powinien dazy¢ do
Zera.

5. Na zakoriczenie sprawdzamy do jakich grup naleza rozwazane punkty. W tym celu
kazdemu punktowi przypisujemy numer neuronu, ktory zareagowal najsilniej.

32.3 Sasiedztwo

Bardzo czesto zdarza sie, ze metoda WTA nie daje nam dobrego rozwigzania, w sensie
przyporzadkowania jednego neuronu do jednej grupy. Przyktady takich sytuacji przed-
stawiono na rysunkach ?7.

W takiej sytuacji bardzo dobre efekty przynosi ztagodzona wersja metody WTA
zwanej WTM (ang. winner takes most — wygrywajgcy bierze wiecej). Roznica polega
na tym, ze oprdcz wag neuronu zwycieskiego, modyfikowane sa takze wagi wszystkich
neuronéw sasiednich. Sasiedztwo neuronéw mozna okresli¢ na wiele sposobow.
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e Jako odlegltos¢ euklidesowa pomiedzy wektorami wag neuronu zwyciezcy i neuronu
kandydujacego do miana sasiada. Woéwczas, jeéli odleglosé ta jest mniejsza od
pewnej ustalonej liczby, zwanej promieniem sasiedztwa, neuron kandyujacy staje
sie sasiadem. Wagi sasiada modyfikowane s w kierunku tego samego punktu,
ktory powoduje modyfikowanie wag zwyciezcy. Stopien modyfikacji jest jednak
tym mniejszy im dalszym sasiadem okazuje sie neuron kandydujacy.

e Jako pewna relacja wiazaca ze sobg neurony, ktore nie koniecznie musza by¢ ,blisko”
siebie. Mozna na przyklad przyjac¢, ze sasiadem neuronu 1 jest neuron 5, neuronu
2 jest neuron 3 a neuron 4 nie ma sasiada. Przyjecie takiego sasiedztwa prowadzi
do sieci Kohonena i znanych jako efekt ich wykorzystania map Kohonena.

Jak wiec wida¢ odleglosci pomiedzy neuronami mozna wyznaczy¢ zaré6wno w odniesieniu
do metryki zdefiniowanej w przestrzeni sygnaloéw wejsciowych, jak réwniez w odniesie-
niu do topologii samej sieci. To drugie podejscie pozwala okresla¢ sasiedztwo danego
neuronu w postaci zbioru neuronéw powiazanych miedzy soba odpowiednimi relacjami
topologicznymi (relacjami zachowujacymi strukture sieci).

32.4 Zadanie

Przedmiotem naszych rozwazan beda punkty pochodzace obszaru [—150, 150] x [—150, 150]
pikseli. W obszarze tym umieszczamy kilkanscie punktéw tworzacych zbior P w kilku
skupiskach oraz kilka neurondw.

Ustalajac liczbe krokow, bedziemy podawaé na wejscie sieci losowo wybrane punkty
ze zbioru P realizujac przedstawiony wczeéniej algorytm bez dokonywania normalizacji.
Wyjséciem neuronu jest odleglo$é euklidesowa wektora wejsciowego od wektora wag neu-
ronu. Neuronem zwycieskim jest neuron o najmniejszej warto$ci wyjsciowej. Efektem
powinno by¢ przemieszczanie sie neuronéw w kierunku skupisk punktow. Dodatkowo
nalezy udostepni¢ mozliwo$¢ wlaczenia lub wytaczenia mechanizmu sasiedztwa.
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Rozdziat 33

Siecl samoorganizujace sie na
podstawie reguly Hebba
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Rozdzial 34

Kompresja obrazu — sie¢
samoorganizujaca

34.1 Wprowadzenie

Biezace zadanie wykorzystuje sie¢ samoorganizujaca do kompresji obrazu (poréwnaj roz-
dzial 28 oraz 32).

W celu skompresowania obrazu tworzymy sie¢ jednokierunkows jednowarstwowa,
ktora sktada sie z 64 wejs¢ oraz n neurondéw pierwszej warstwy. Liczba n wplywa na
stopienn kompresji pliku (im wieksza tym mniejszy wspotczynnik kompresji) i powinna
by¢ zmienna, ktéra mozemy ustala¢ w momencie uruchamiania programu.

Jak zatem wykorzystaé sie¢ samoorganizujaca do omawianego zagadnienia i czym
bedzie kompresja? Pierwszym krokiem, jaki nalezy wykonaé jest wygenerowanie zbioru
wektorow wejsciowych. Bedzie to zbior 3 - p wektoréw 64—elementowych. Sposéb ich
generowania zostal omoéwiony w rozdziale 28. Majac zbiér wejsciowy nalezy postepowaé
godnie z algorytmem:

1. Ustalenie struktury sieci, to znaczy ilosci neuronéw, gdyz ona determinuje zdolnosci
sieci do wykrywania réznej iloci grup.

2. Wybo6r funkeji aktywacji jako funkcji liniowej.
3. Wezytanie zbioru wejsc.
4. Wylosowanie wartosci wag dla kazdego neuronu.

5. Normalizacja wag i wezytanych sygnaléw wejsciowych wedtug wzoru:
T
r, = —F/——
no 2
2.j=175
gdzie n jest iloscia wejsé, ¢ = 1,...,n indeksem wspotrzedne;j.
6. Powtarzanie zatozona ilos¢ krokow:
(a) Wybor wzorca p.

(b) Obliczenie sygnalu wyjsciowego dla wzorca p.

Sztuczna inteligencja. Podrecznik...(©2008 by P. Fulmanski, M. Grzanek (ostatnia modyfikacja: 28 maja 2010)



280 ROZDZIAEL 34. KOMPRESJA OBRAZU — SIEC SAMOORGANIZUJACA

(c) Znalezienie neuronu o najwiekszej wartosci sygnatu na wyjsciu. Oznaczenie
go jako winner.

(d) Zmiana wag winner’a tak aby byty blizsze wzorcowi p wedtug wzoru:
w; = w; + N[z; — wi

gdziei =1,...,n,n jest ilosciag wejs¢, n jest wspolczynnikiem uczenia. Wspot-
czynnik uczenia nalezy zmniejsza¢. Na poczatku moze by¢ wiekszy, na przy-
ktad 0.2, a nastepnie powinien dazy¢ do zera.

7. Na zakonczenie dla kazdego wektora wejsciowego zapamietujemy numer neuronu,
ktory zareagowal najsilniej (winner’a).

Algorytm uczenia sieci dokona podziatu wektoréw wchodzacych w sktad zbioru ucza-
cego na grupy. Grup tych bedzie co najwyzej tyle z ilu neuronéw sktadata sie sie¢. Na
tej podstawie dokonamy procedury tworzenia pliku, bedacego kompresja rozwazanego
obrazu. Plik bedzie mial strukture:

e n - liczba neuronéw,
e n linii, z ktorych kazda bedzie wektorem wag kolejnych neuronéw,

e 3.p linii, z ktérych kazda bedzie zawierata numer neuronu zwyciezcy dla kolejnych
wektoréw wejsciowych.

Tak utworzony plik zawiera pelng informacje o sieci. Jest przechowywana liczba
neurondéw. Znamy dlugos¢ wektora wejsciowego oraz macierz wag. Wiemy réwniez, jak
zostaly sklasyfikowane wektory wejsciowe. Aby dokona¢ dekompresji nalezy odtworzy¢
na podstawie winneréw wektory wejéciowe. Nie beda to jednak doktadnie te same wektor,
ktore podlegaty kompresji. Dla kazdej grupy wektoréow odpowiadajacej poszczegdlnym
neuronom generujemy jeden wektor, jako reprezentant tej grupy. Bedzie to wektor wag
przypisanych neuronowi. Oznacza to, ze wszystkie wektory wejsciowe, dla ktérych zwy-
ciezyl i-ty neuron zostana zdekompresowane jako ten sam wektor — wektor wag i-tego
neuronu. Wektor ten jest czyms$ w rodzaju sredniej wektoréw wejsciowych generujacych
obszar wplywéw rozwazanego neuronu. tatwo zauwazy¢, ze zdekompresowany obraz
bedzie sktadal sie z takiej ilosci réznych klastrow ile mieliSmy neuronéw winnerdw.

Jezeli wektory wejsciowe nalezace do obszaru jednego neuronu nie réznity sie miedzy
soba, nie wystapia straty podczas kompresji. W sytuacji przeciwnej — gdy roznice beda
wystepowaly, wszystkie (mimo ze rézne miedzy sobg) wektory zostang odtworzone jako
ten sam wektor. Wowczas wystapia duze straty kompresji. Mozna im zapobiec, dokonu-
jac zmian wektoroéw wag o pewna warto$é¢ losowa. Wartos¢ ta bedzie zalezata od stopnia
rozproszenia wektorow wejsciowych nalezacych do jednego obszaru. Uzyjemy w tym celu
miary rozrzutu.

W wyniku procesu uczenia wektory wejsciowe zostalty podzielone na grupy. Dla kazdej
z tych grup wyliczamy stopient rozproszenia wektoréw wejsciowych zgodnie ze wzorem:

gdzie

Sztuczna inteligencja. Podrecznik. .. (©2008 by P. Fulmarski, M. Grzanek (ostatnia modyfikacja: 28 maja 2010)



34.2. ZADANIE 281

e i — numer grupy (i < n),

k — wspolrzedna wektora wejsciowego (k = 1,...,64),
e n — liczba wektorow w i-tej grupie,

e zF — drednia arytmetyczna x?, j=1,..,n.

Tak wyliczone miary rozrzutu beda wektorami 64-elementowymi, z ktorych kazdy
przypisany jest do innego neuronu zwyciezcy. Informacja o rozrzucie musi by¢ przecho-
wywana w pliku kompresji. Teraz bedzie on mial strukture:

e n — liczba neuronéw,
e 1 linii, z ktorych kazda bedzie wektorem wag kolejnych neurondw,

e 3.p linii, z ktorych kazda bedzie zawierata numer neuronu zwyciezcy dla kolejnych
wektoréw wejsciowych,

e liczba neuronw winnerw linii, z ktérych kazda bedzie zawierata wektor rozrzutu
odpowiadajacych mu danych wejsciowych.

Majac wyliczona miare rozrzutu zmieni sie sposéb dekompresji. Dekompresja kazdego
wektora wejsciowego bedzie wektor wag odpowiadajacego mu neuronu zwyciezcy zmo-
dyfikowany o miare rozrzutu. Dokonamy tego zgodnie ze wzorem:

T}, = Wi + psj,
gdzie
® | — numer wzorca,
e k — numer wspolrzednej,
e p — wartos¢ losowa z przedziatu [—1,1].

Tak dokonana modyfikacja pozwoli zastapic¢ jeden wektor reprezentujacy dany neuron
zwyciezce kilkoma wektorami stanowigcymi jego modyfikacje. Modyfikacja bedzie tym
wieksza im wiekszy jest rozrzut wektoréow wejsciowych.

34.2 Zadanie

Zadanie bedzie polegato na dokonaniu kompresji i dekompresji obrazu wykorzystujac
powyzsza sie¢ i algorytm. Nalezy napisa¢ dwa programy, z ktérych jeden bedzie wyko-
rzystywal miare rozrzutu, a drugi nie. Pozwoli to na zaobserwowanie wplywu modyfikacji
wektora wag w zaleznosci od rozproszenia danych wejsciowych.
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Rozdzial 35

Metoda Levenberga - Marquardta
dla zadania XOR

Algorytm Levenberga-Marquardta (LM) zostal opisany w podrozdziale 17.7, dlatego tu-
taj podamy jedynie wskazéwki pomocne przy jego implementacji. Celem dokonania
por6éwnania z innymi zbadanymi przypadkami, problemem jaki przy jego pomocy roz-
wigzemy bedzie problem XOR (jego opis pojawil sie w rozdziale 26).

Przyjmowany model sieci przedstawia rysunek ?7. Wynika z niego, ze sygnaly wyj-
Sciowe z neuron6éw opisane sa przez zaleznosci

1 11 11 11
1 = flrpwip + 21wy + Twis),
1 11 11 11
Yo = [(wpwy + Tiwgy + Twyy),
2 2 9 2 9 2 9
yi = [flrgwip + ziwi; + z3wis),

przy czym sygnal yi jest wyjciem z neuronu pierwszego warstwy pierwszej, ale jedno-
cze$nie jest pierwszym sygnalem wejéciowym warstwy drugiej (22). Podobna zalezno$é
zachodzi dla sygnatu yi, ktory jest drugim sygnalem wejsciowym warstwy drugiej (22).
Funkcja f jest sigmoidalng funkcjg aktywacji.

Zbior uczacy L sktada sie z nastepujacych par

(p1,t1) ((0,0),(0)),
(p2,t2) = ((0,1),(1)),
(ps,t3) = ((1,0),(1)),
(pa,ta) = ((1,1),(0))

Wektor btedu poszczegblnych probek uczacych na kazdym neuronie w warstwie wyjscio-
wej (wzor 17.16) bedzie miat postac!

e(w)=| 3 (35.1)

!Mamy jeden neuron i cztery probki uczace.
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284 XOR
czyli
t1 — yg(m)
ta — yi(p2)
e(w) = ¢
t3 — y1(p3)
ta — yi(pa)

gdzie ¢!, 0 € {1}, 1 € {1,2,3,4} oznacza blad I-tej probki w o-tym neuronie wyjsciowym.
Zapis y% (pr) rozumiemy jako wyjscie z sieci otrzymane po prezentacji wzorca p;.

Majac posta¢ wektora e(w) musimy znalez¢ teraz posta¢ macierzy J(w). Poniewaz
mamy lacznie dziewie¢ wag, zatem jej postac jest nastepujaca

[ Oel Oel Oel Oel Oel Oel Oel Oel del ]
T T T 1 1 1 2 2 2
Oowyy Owy;  Owiy  Owyy Owyy  Owsy | Owiy, Owi,  Owi,

Oe? Oe? Oe? Oe? Oe? Oe? Oe? Oe? Oe?
Bw%o Bw%l Bw%2 811}%0 811}%1 811}%2 Bw%O Bwfl Bw%2
Oe$ Oe$ Oe3 Oe$ Oe3 Oe3 de3 Oe$ Oe$

1 1 1 1 1 1 2 2 2
owyy Owiy  Owiy Owyy Owy Owyy | Owyy Owiy; Owiy

Oe} Oe} Oe} Oe} Oef Oef Oef Oe} Oe}
T T T 1 T T 2 2 2
L Owi, Owi; Owy, Owyy Owy Owyy | Owyy Owiy; Owiy |

Pionowg kreska rozdzielono pochodne czastkowe liczone wedtug r6znych schematow. Zaj-
mijmy sie najpierw Wagami warstwy wyjsciowej (grupa po prawej stronie pionowej kreski)
, 1€ {1}, j €{0,1,2}. Policzmy np. pochodna

Oe?
811}%1
2
dej
2
owyy

= (ta = ¥i(p2))2, = (t2 = F(neti(p2))z, = —f'(neti(p2)) (neti(p2))y,2 =

—f'(neti(pa))(x§ (p2)wio + 2% (p2)wty + 23(p2)wdy),e = —f(neti(pa2))ai(p2)
gdzie np. zapis net}(ps) oznacza warto$é netj policzona dla sygnatu po. Uogdlniajac

otrzymany wynik na dowolna wage warstwy wyjsciowej w%i, i € {0,1,2} dla I-tej probki,
otrzymujemy ogélny schemat dla tych wag

l

Oe}

2
owy;

= —f'(net? (p))x3 (pr).

Zajmijmy sie teraz wagami warstwy pierwszej (grupa po lewej stronie pionowej kreski)

a wiec wagami postaci I e {1,2,3,4}, i € {1,2}, 7 € {0,1,2}. Policzmy np.

8 2 Y
de?
pochodna 310%11
86% 2 / 2 / / 2 2 /
S (12— )y, = (12— F(ne(p2)l, = —F (et (pa)) (et (), =
11

— ' (net}(p2) (@3 (p2)wdy + 2} (p2)wdy + B (p2)wda) = — f (net(p2)) (@3 (p2)wdy ), =
P (e (p2)) (@3 (p2)) wh =~ (netd (p2) f(neth (o)) whh =

—f(neti(pa2)) f' (nety (p2)) (neti(p2)),,; wi =
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—f'(neti(p2)) f' (nety (p2)) (x5 (p2)wlo + @1 (p2)wiy + 23(p2)wis)y,) wih =

— ' (neti(pa)) f' (net}(p2))a] (p2)wi;.

Uogolniajac otrzymany wynik na dowolna wage warstwy wejéciowej wl-lj, i € {1,2},

j €10,1,2} dla I-tej probki, otrzymujemy ogolny schemat dla tych wag

!
Oej

i
ow; ;

= —["(net?(p0)) f'(net; (o)) (p)w';.

Pozostaje jeszcze do wyjasnienia sprawa odpowiednich wymiaréw macierzy i wekto-
row we wzorze (17.18) ze strony 174. Ze wzoru (35.1) widzimy, ze wektor e jest wymiaru
4 x 1 natomiast ze wzoru (35.2) widzimy, ze macierz J jest wymiaru 4 x 9. Jesli wiec
przyjmiemy, ze wektor wagowy w jest wektorem kolumnowym postaci

- 1 -

wowczas wymiary we wzorze (17.18) sa zgodne

_ _ T -1 4T
wt+1)=w(t)—[J" _J —i—\nij J' e

9%x1 9x1 9x4 4x9 9% 9 9x4 4x1
N—— ——
9x9 Ix1
9x1

Powyzsze wyjasnienia powinny rozwiaé wszelkie watpliwoscie zwiazane z praktyczng im-
plementacja algorytmu LM dla postawionego problemu.
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Rozdziatl 36

Parkowanie ciezaré6wki za pomoca
siecl neuronowej

Zagadnienie parkowania ciezaréwki polega na stworzeniu sterownika, ktory bedzie w
okreslony wczedniej sposob sterowal ruchem ciezaréwki. Aby zrealizowaé to zadanie na-
lezy precyzyjnie sformutowaé¢ co w naszym przypadku bedziemy rozumieé pod pojeciem
,sterowania ciezarowka’.

36.1 Sforulowanie problemu

Niech dany bedzie obszar © = [-300,300] x [0,400], nazywany obszarem parkingu.
Obszar ten podzielimy prosta przechodzaca przez punkty (0,0) i (0,400) — bedzie to o$
parkingu. W obszarze (2 definujemy prostokat wymiaru axb, gdzie b > a > 0'. Prostokat
ten to ciezarowka, ktora mamy za zadanie sterowac¢. Sterujac ciezaréwka mozemy jezdzi¢
tylko do tytu. Niech (z,y) oznacza wspolrzedne srodka konca ciezaréowki. Oznacza to
ze (xz,y) € Q. W celu jednoznacznego okreslenia potozenia ciezarowki oznaczmy przez
¢ kat jaki ciezarowka tworzy z osig parkingu. Przyjmijmy, ze ¢ € [—180,180]. Kat 0
oznacza, ze of ciezarowki pokrywa sie z osia parkingu, za$ tyl ciezaréwki zwrocony jest
do gornej krawedzi €. 7 wprowadzonych oznaczen wynika, ze potozenie ciezaréwki jest
jednoznacznie wyznaczone przez wektor (x,y, @).

Rysunek 36.1: Zagadnienie parkowania ciezarowki.

Ciezarowka posiada dodatkowo parametr 6 € [—45,45], ktory oznacza kat skrecenia
kot ciezarowki. Wartosct 6 = 0 oznacza, ze ciezaréwka jedzie prosto. Dla danego poto-
zenia (x(t),y(t), ¢(t)) dobierana jest wartos¢ kata skrecenia kot 6(t). Na podstawie tych
wartosci wyliczane jest nowe potozenie ciezarowki (z(t+1),y(t + 1), 0(t 4+ 1)):

x(t+1) =x(t) +sin (6(t) + ¢(t)) — sin(0(t)) cos(p(t)),
y(t +1) = y(t) — cos (0(t) + ¢(t)) — sin((t)) sin(¢(?)),

o(t + 1) = ¢(t) — arcsin (%) .

!Parametr b jest dtugoscia ciezarowki, a jej szerokoscia. Oczywiscie oba parametry powinny by¢ na
tyle mate aby mozliwe bylo poruszanie si¢ w obszarze Q (np. a = 10, b = 20).
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Dobierajac dowolnie kat skrecenia kot ciezarowki trajektoria ruchu jest losowa. Cho-
dzi nam o taki dobor parametru 6, aby ciezaréwka zaparkowata w zadanym miejscu.
Ciezarowka bedzie zaparkowana, jezeli jej potozenie (z,y,0) = (0,0,0). Chcemy stwo-
rzy¢ narzedzie, ktore w zaleznosci od potozenia ciezaréwki bedzie generowato odpowiedni
kat skrecenia kot. W efekcie sekwencja wykonanych przez ciezardéwke ruchéw doprowadzi
ja do potozenia (0,0,0), czyli zrealizujemy cel.

36.2 Kostrukcja sterownika

Narzedziem wykorzystywanym jako sterownik ciezaré6wki moze by¢ sie¢ neuronowa. Trzeba
okresli¢ jej topologie oraz ja nauczy¢. Nauczona sie¢ dla danego potozenia bedzie liczyta
kat skrecenia kot.

Siecia spelniajaca wymagania zadania jest sie¢ jednokierunkowa, ktéra ma 3 wej-
Scia i dwie warstwy - pierwsza skladajaca sie z 2 neuronéw i druga sktadajaca sie z 1
neuronu. Wejéciem do sieci bedzie wektor okreslajacy potozenie ciezaréwki, wyjsciem z
sieci bedzie kat skrecenia kot. Stworzona sie¢ jest wiec aproksymatorem odwzorowania
f:([—300,300] x [0,400] x [—180,180]) — [—45,45].

Uwaga 36.1.

Przy konstrukcyi 1 uczeniu sieci nalezy pamietacé o przeskalowaniu wartosci w zbiorze
uczgeym. Jezeli uzywamy sigmoidalnej unipolarnej funkcji aktywacyi nalezy tak prze-
ksztatcié dane, by wejscia do sieci byly z zakresu [—1,1], za$ wyjscia z zakresu (0,1).

Aby nauczy¢ sieé¢ trzeba skonstruowaé zbior uczacych. Nalezy go wygenerowaé do-
$wiadczalnie w nastepujacy sposob.

1. Napisa¢ program, w ktérym samodzielnie dobieramy kat skrecenia kot ciezarowki
realizuagc tym samym ruch.

2. Wylosowadé polozenie ciezaréwki i zmieniaé¢ kat tak, by dojechaé¢ do celu.

3. Jezeli uda nam sie dojecha¢ do celu nalezy zapamieta¢ parametry wszystkich wyko-
nanych ruchéw. Kazdy ruch ma wektor czterech wartosci, pierwsze trzy okreslaja
potozenie ciezaréwki, zas ostatnia wlasciwy dla tego potozenia kat skrecenia kot.
Przyjmujac pierwsze trzy wspotrzedne jako wejscie do sieci, za$ ostatniag jako za-
dane wyjscie otrzymujemy kolejne elementy zbioru uczacego.

4. Jezeli nie uda nam sie dojecha¢ do celu, tzn. w wyniku wykonywanych ruchéw
wyjedziemy poza obszar parkingu, woéwczas losujemy potozenie jeszcze raz. Nie
pamietamy paramatréw zadnego ruchu, nie jesteSmy bowiem w stanie stwirdzic,
ktor z nich byty dobre a ktoére zte.

5. Nalezy wygenerowadé jak najwiecej drog dla réznych potozeri poczatkowych.

Na podstawie wygenerowaniego zbioru uczacego uczymy sie¢. Nauczona sieé¢ jest
gotowym sterownikiem dla ciezarowki.
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36.3 Uproszczenie zagadnienia

Przedstawiony powyzej problem mozna uproéci¢. Mozna bowiem przyjacé, ze zaparko-
wana ciezaréwka to taka, ktorej potozenie (x,y,0) = (0,7,0), gdzie v’ € (0,400]. Takie
polozenie oznacza, ze of ciezaréowki pokrywa sie z osig parkingu oraz ciezaréwka jest
zwrocona tytem do gornej krawedzi Q. Aby z potozenia (0,y’,0) przejecha¢ do potozenia
(0,0,0) wystarczy przyja¢ € = 0 i wykona¢ odpowiednig liczbe krokow.

Dla tak zdefionowanego zadania upraszcza sie konstrukcja sieci. Ma ona bowiem
jedynie dwa wejscia okreslajace polozenie x oraz kat 6. Parametr y jest wyliczany jedynie
do sprawdzenia, czy ciezaréwka znajduje sie w obszarze parkingu.

Sterownik otrzymany przy uproszczonych zaltozeniach nie uwzglednia wogole wspot-
rzednej y. Przez to bedzie sie zle zachowywatl dla potozen zajdujacych sie w goérnej i
dolnej czesci 2.

36.4 Zadanie

Napisa¢ program, w ktoérym po obszarze () porusza sie ciezaréwka. Losujemy dla niej
potozenie poczatkowe. Ruch ciezaréwki odbywa sie w sposéb automatyczny sterowany
siecig neuronowa. Sie¢ jest nauczona na podstawie wczesniej wygenerowanych popraw-
nych sekwencji ruchow.
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Sieé nauronowa radialna

37.1 Zadanie

Sie¢ neuronowa radialna moze by¢ wykorzystywana do aproksymowania funkcji. W celu
zrealizowania tego zadania nalezy zdefiniowaé¢ zbidr uczacy a nastepnie w oparciu o ten
zbi6r skonstruowac sie¢ i ja nauczy¢.
Przyjmijmy, ze aproksymowana przez nas funkcja f dziata z R do R. Zdefiniujmy
zbibr uczacy jako
P=[-1,-0.9,-038,...,0.8,0.9,1.0]

T = [-0.9602,—-0.5770,—0.0729,0.3771,0.6405,0.6600, 0.4609,
0.1336, —0.2013, —0.4344, —0.5000, —0.3930, —0.1647, 0.0988,
0.3072,0.3960, 0.3449, 0.1816, —0.0312, —0.2189, —0.3201]

gdzie P jest zbiorem wejsé¢ zas 1" odpowiadajacych im wartosci wyjsciowych.
Uczenie sieci radialnej (patrz rozdzial 19) przebiega nastepujaco:

1. Wybdér jako radialnej funkcji aktywacji funkcji postaci:

o) = e (L2211

r

2. Wyznaczenie na podstawie zbioru P ilosci neuronéw radialnych oraz ich parame-
trow ¢ oraz r. Realizujemy to przy uzyciu sieci samoorganizujacej (patrz np.
rozdzial 18 lub 32). Tworzymy sie¢, ktora ma za zadanie podzieli¢ zbior P na
kilka grup. Ilo§¢ grup wyznaczonych przez sie¢ samoorganizujaca stanowi liczbe
neuronéw radialnych n. Kazdy neuron radialny odpowiada jednemu z neuronéw
identyfikujacych grupe w sieci samoorganizujacej. Jego wagi wyznaczaja centrum
¢ neuronu radialnego. Wartosé¢ r jest odlegloscia ¢ od najblizszego elementu danej
grupy.

3. Okreslenie topologii sieci radialnej. W rozwazanym zadaniu sie¢ posiada jedno
wejscie, n neuronéw radialnych z parametrami c oraz r okreslonymi w poprzednim
kroku oraz jedno wyjscie.

4. Wylosowanie wag dla drugiej warstwy.
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5. Nauczenie sieci zbioru L = {P,T} dowolna metoda uczenia sieci jednokierunko-
1
wych".

!Zauwazmy, ze poniewaz wagi wystepuja jedynie w warstwie drugiej, dlatego modyfikujemy jedynie
wagi warstwy drugiej (wyjsciowej).
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Rozmyta sie¢ neuronowa

Cwiczenie to jest kontynuacja przyktadu z punktu 23.2.1 rozdziatu 23.
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Rozdzial 39

Algorytmy genetyczne

39.1 Charakterystyka

Algorytm genetyczny to rodzaj algorytmu przeszukujacego przestrzen alternatywnych
rozwigzan problemu w celu wyszukania rozwiagzan najlepszych. W istotny sposéb rézni
sie on od wczesniej poznanych metod przeszukiwania przestrzeni (rozdzial 5) jako, ze
zgodnie z ideg tworcy Johna Henryego Hollanda inspiracje czerpia z biologii. Algorytmy
genetyczne zrodzilty sie z prob nasladowania naturalnych proceséw zachodzacych w §wie-
cie organizméw zywych zwigzanych z ewolucja i selekcja zachodzaca wsroéd osobnikdw
danej populacji. Umozliwiajg rozwigzanie zagadnien optymalizacyjnych w oparciu o me-
chanizm doboru naturalnego i dziedziczenia. W zwiazku z dos$¢ $cistym zwiazkiem z
genetyka do algorytméw genetycznych przeniknety takie terminy biologiczne jak gen,
chromosom czy osobnik.

Moéwiac ogodlnie, problem kazdorazowo definiuje §rodowisko, w ktérym istnieje pewna
populacja osobnikéw. Kazdy z osobnikéw ma przypisany pewien zbioér informacji sta-
nowigcych jego genotyp, a bedacych podstawa do utworzenia fenotypu. Fenotyp to
zbiér cech podlegajacych ocenie funkcji przystosowania modelujacej srodowisko. Innymi
stowy — genotyp opisuje proponowane rozwigzanie problemu, a funkcja przystosowania
ocenia, jak dobre jest to rozwiazanie.

Genotyp sklada sie z chromosoméw, gdzie zakodowany jest fenotyp i ewentualnie
pewne informacje pomocnicze dla algorytmu genetycznego. Chromosom sktada sie z
genow.

Ponizej zebrano najwazniejsze terminy wraz z krotkim objasnieniem ich znaczenie.

Populacja nazywamy zbior osobnikéw o okreslonej liczebnosci.

Generacja to kolejna iteracja w algorytmie genetycznym, a o nowo utworzonej populacji
osobnikéw mowi sie tez nowe pokolenie lub pokolenie potomkow.

Osobnikami populacji w algorytmach genetycznych sa zakodowane w postaci chromo-
soméw zbiory parametréow zadania, czyli rozwigzania, okreslone tez jako punkty
przestrzeni poszukiwan. Osobniki czasami nazywa sie organizmami.

Chromosomy - inaczej taricuchy lub ciagi kodowe — to uporzadkowane ciagi genéw.

Gen (nazywany tez cecha, znakiem, detektorem) stanowi pojedynczy element genotypu,
w szczegblnosci chromosomu.
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Genotyp , czyli struktura, to zesp6t chromosomoéw danego osobnika. Zatem osobnikami
populacji moga by¢ genotypy albo pojedyncze chromosomy (jesli genotyp sktada
sie tylko z jednego chromosomu, a tak sie czesto przyjmuje).

Fenotyp jest zestawem wartosci odpowiadajacych danemu genotypowi, czyli zdekodo-
wang struktura, a wiec zbiorem parametrow zadania (rozwigzaniem, punkt przstrzeni
poszukiwari).

Allel to wartosé¢ danego genu, okreslona jako wartosé cechy lub wariant cechy.

Locus to pozycja — wskazuje miejsce potozenia danego genu w taricuchu, czyli chromo-
somie.

Funkcja przystosowania (nazywana tez funkcja dopasowania lub funkcja oceny) sta-
nowi miare przystosowania (dopasowania) danego osobnika w populacji. Funkcja ta
jest niezwykle istotna, gdyz pozwala ocenié¢ stopien przystosowania poszczegdlnych
osobnikéw w populacji i na tej podstawie wybraé¢ osobniki najlepiej przystosowane
(czyli o najwiekszej wartosci funkcji przystosowania), zgodnie z ewolucyjna zasada
przetrwania ,najsilniejszych” ( najlepiej przystosowanych). Funkcja przystosowa-
nia réwniez przyjela swa nazwe bezposrednio z genetyki. Ma ona duzy wplyw na
dziatanie algorytmoéw genetycznych i musi by¢ odpowiednio zdefiniowana.

Algorytmy genetyczne posiadaja kilka bardzo istotnych cech, dzieki ktorym zyskaty
szerokie grono zaréwno zwolennikow jak i przeciwnikow.

1. Konkretna postaé¢ algorytmu $cisle zalezy od rozwiazywanego zadania.

2. Stosowanie operatoréw genetycznych, ktére dostosowane sa do postaci zadania i
poszukiwanego rozwiazania.

3. Przeszukuja w sposob rownolegly cala przestrzen rozwigzan badajac jednoczesnie
wiele jej punktow.

4. Stosuja probabilistyczne reguty dziatania. Wiaza sie z tym spore ktopoty natury
teoretycznej. Trudno na przykltad okresli¢, czy uda sie znalezé rozwiazanie opty-
malne jakiego$ problemu.

5. Wykorzystuja one funkcje celu tylko w swej pierwotnej postaci, bez odwolywania sie
do innych informacji jakie mozna z niej uzyskac, na przyktad pochodnych. Dzieki
temu staje sie mozliwe rozwiazywanie zagadnien zle uwarunkowanych numerycznie,
czyli takich, gdzie klasyczne podejscia wypracowane przez metody numeryczne nie
daja dobrych rezultatéw lub wrecz nie mozna ich zastosowac.

6. Koniecznos¢ odpowiedniej reprezentacji parametréw zadania w postaci zakodo-
wanego tancucha. Doboér sposobu kodowania i zestawu operatoréw genetycznych
decyduje o sukcesie lub porazce w stosowaniu tej metody.

7. W zwiazku z przeszukiwaniem calej przestrzeni rozwigzan mamy duzo wieksze
prawdopodobieristwo znalezienia rozwigzania optymalnego, ale tez potrzeba na to
znacznie wiecej czasu.

Sztuczna inteligencja. Podrecznik. .. (©2008 by P. Fulmarski, M. Grzanek (ostatnia modyfikacja: 28 maja 2010)



39.2. OGOLNA POSTAC ALGORYTMU GENETYCZNEGO 297

8.

Algorytm genetyczny nie daje nam jednego, konkretnego rozwigzania, ale caly serie
rozwiazan optymalnych. Jesli okaze sie, 7ze # jakis powoddéw rozwiazanie reprezen-
towane przez najlepiej przystosowanego osobnika nie moze by¢ zastosowane, to
mozemy wziaé drugiego z najlepiej przystosowanych, albo jeszcze wczesniejszego.
Zasada dziatania daje nam gwarancje (przynajmniej teoretycznie), ze kolejne roz-
wiazania mimo, ze nie optymalne beda bliskie temu optimum.

39.2 Ogdlna postaé algorytmu genetycznego

Algorytm genetyczny w swej klasycznej postaci przedstawia sie nastepujaco:

1.

2.

8.
9.

Start

Wybér chromosoméw do poczatkowej populacji.

Ocena przystosowania kazdego z chromosomoéw (osobnikéw).

Czy spemhiony jest warunek zatrzymania? TAK - idz do 8, NIE — kontynuuj.
Selekcja chromosomoéw i zastosowanie operatorow genetycznych.

Utworzenia nowej populacji.

Idz do 3.

Rozwigzanie problemu stanowi najlepiej przystosowany chromosom.

Stop.

W celu zilustrowania poszczegblnych krokéow, rozwazmy nastepujace zadanie.
Znalez¢ najwieksza warto$¢ funkeji

flo)=—(z-2?%+1

w przedziale [1.0,3.0). Dokladnosé otrzymanego wyniku powinna by¢ nie mniejsza niz
0.05 (tzn. najmniejsza mozliwa do wyrazenia liczba powinna by¢ mniejsza niz 0.05).

39.2.1 Ad. 0 — prace wstepne

Na poczatek nalezy zdecydowac z ilu genow sklada sie chromosom (osobnik) i co kazdy
gen reprezentuje (jaka koduje informacje i w jaki sposob). W naszym przypadku naj-
naturalniej przyjac¢, ze chromosom reprezentuje binarny zapis liczby rzeczywistej z prze-
dziatu [0.0,1.0) a nastepnie skalowa¢ te liczbe aby nalezala do wymaganego przedziatu.
W zwigzku z tym kazdy chromosom powinien mie¢ co najmniej 6 gendéw. Wowczas
przyjmujac, ze wartos¢ v ciagu bitow postaci

bebsbabsbaby

odczytujemy jako

6
v = Z bl . 271',
1=1

otrzymujemy
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Numer || Chromosom | Odkodowany
chromosom
i Ci Zi x; f (i)
1 1,0,0,0,1,1 35/64 2.09375 | 0.991211
21 0,1,1,0,1,0 13/32 1.8125 | 0.964844
31 0,1,1,1,0,1 29/64 1.90625 | 0.991211
4| 1,1,1,0,0,0 7/8 2.75 0.4375
51 1,1,0,1,1,0 27/32 2.6875 | 0.527344
61| 1,0,1,1,1,1 47/64 2.46875 | 0.780273
71 0,1,0,1,0,0 5/16 1.625 0.859375
81| 1,1,0,1,1,1 55/64 2.71875 | 0.483398
91 0,1,1,0,0,0 3/8 1.75 0.9375
10 1,0,1,0,1,1 43/64 2.34375 | 0.881836
11 0,0,1,0,0,1 9/64 1.28125 | 0.483398
12 1,1,1,1,1,1 63/64 2.96875 | 0.0615234
13 1,1,1,0,1,0 29/32 2.8125 | 0.339844
14 | 0,0,1,1,0,1 13/64 1.40625 | 0.647461
15 1,1,0,0,1,0 25/32 2.5625 | 0.683594
16 || 0,0,0,1,1,1 7/64 1.21875 | 0.389648
17| 1,0,1,1,0,1 45/64 2.40625 | 0.834961
18 || 0,1,0,1,0,0 5/16 1.625 0.859375
19 1,1,1,1,0,0 15/16 2.875 0.234375
20 1,0,1,0,0,0 5/8 2.25 0.9375
Tabela 39.1:

000000 = 0.0

000001 = 0.015625

111111 = 0.984375

co przy stosowaniu skalowania wedlug wzoru
r=2z+1 dla z€]0,1)

daje wartosci

000000 = 1.0
000001 = 1.03125
111111 = 2.96875

i doktadnosé 0.03125.

39.2.2 Ad. 2 — wybér populacji poczatkowej

W wyniku losowej generacji chromosoméw, otrzymujemy populacje poczatkowa np. taka
jak przedstawiona w tabeli 39.1 (druga kolumna). Tym samym wykonany zostaje 2 krok
algorytmu — wybrana zostala populacje poczatkows.
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39.2.3 Ad. 3 — ocena osobnikow

Teraz, zgodnie z algorytmem, dokonujemy oceny przystosowania kazdego z chromoso-
mow, obliczajac po prostu wartos¢ funkeji f(x) (tabela 39.1, kolumna 5) dla x = 2z + 1,
gdzie z to liczba dziesietna otrzymana z chromosomu za pomoca wzoru

° 1
Z:ZQ_H
n=1

gdzie n — ilo§¢ genéw w chromosomie. Istotne jest od ktorej strony liczymy geny —
umawiamy sie, ze od lewej.

39.2.4 Ad. 4 — sprawdzenie warunku zatrzymania algorytmu

Jako warunek zatrzymania przyjmujemy w tym przyktadzie ilos¢ wykonanych iteracji;
na razie wynosi ona 1 i jest mniejsza od zalozonej liczby 50.

39.2.5 Ad. 5 — selekcja chromosomoéw i zastosowanie operatorow ge-
netycznych

Przystepujemy teraz do realizacji najwazniejszej czesci algorytmu genetycznego — selekcji
chromosomoéw i zastosowania na wybranych osobnikach operatoréw genetycznych.

Podczas selekcji postepujemy zgodnie, jak sie powszechnie uwaza, ze wskazoéwkami
otrzymanymi od Matki Natury. W zadnym razie nie odrzucamy ktéregokolwiek z chro-
mosomow. Szanse na stanie sie rodzicem ma kazdy, dzieki temu unikamy putapki po-
dobnej do tej, w ktora wpadaja algorytmy zachtanne. Lepsza warto$¢ funkcji przysto-
sowania ujawnia sie w wiekszym prawdopodobieristwie wybrania danego chromosomu
jako rodzica. Podobnie jak w naturze, osobniki najlepiej przystosowane maja najwieksze
szanse przetrwania. Jednak osobniki gorzej przystosowane nie sa catkiem bez szans i z
czasem moze okazac sie, ze to wladnie one przetrwaja.

Najczesciej (zapewne ze wzgledu na prostote) przy wyborze chromosomu stosuje sie
metode ruletki. Kazdemu chromosomowi przydziela sie pewien przedzial odcinka [0, 1)
lub, jak kto woli, wycinek kota ruletki. Przedzial (wycinek) jest tym wiekszy im lepiej
dany chromosom jest przystosowany w stosunku do pozostalych. Granice przedziatow
dla kazdego chromosomu wyznaczamy w nastepujacy sposob.

1. Sumujemy wartosci funkcji przystosowania wszystkich chromosomadw
20
F=> fl), (39.1)
i=1

2. Nastepnie dla i = 1,2,...,20 obliczamy

bi = f;fi), (39.2)

7
%= p; (39.3)
=1
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Rysunek 39.1: Krzyzowanie. Chromosomy wyznaczone do krzyzowania przedstawione
sa na rysunku a). Niebieski gen oznacza miejsce, za ktorym nastapi ciecie. b) — wyglad
chromosomoéw po krzyzowaniu.

a)-:—:.::-:-:—::

b)-:_:-:-:-:_:IZI

Rysunek 39.2: Mutacja. Chromosom wyznaczony do zmutowania przedstawiony jest na
rysunku a). Czerwona ramka oznacza gen, ktory zostanie poddany mutacji. b) — wyglad
chromosomu po mutacji.

3. Dla pierwszego chromosomu szukanym przedziatem jest [0, ¢q;), dla pozostalych zag
(@1, )

Majac okreslone przedziaty (wycinki kota) losujemy jedna liczbe 7 przedziatu [0, 1) (pusz-
czamy kulke na kole ruletki). Chromosom, ktéremu odpowiada przedzial w jakim zna-
lazta sie ta liczba, wybieramy do dalszego postepowania.

Stosujac te metode losujemy 20 par i 10 pojedynczych chromosoméw. Pary postuza
nam do reprodukcji, natomiast pojedynicze osbniki do mutacji.

Reprodukcja (krzyzowanie)

Podczas reprodukcji nastepuje wymiana pewnych odcinkéw taricuchéow gendéw pomiedzy
dwoma chromosomami. Najprostszy przypadek zostal zilustrowany na rysunku 39.1.
Losowo wybieramy gen, ktory stanie sie miejscem ciecia (rysunek 39.1 a), niebieski gen;
ciecie nastapi za nim) a nastepnie dokonujemy zamiany odpowiednich odcinkéw (rysunek
39.1 b)).

Mutacja

Mutacja jest mniej skomplikowang operacja (rysunek 39.2). Ponownie losujemy gen (ry-
sunek 39.2 a); gen wylosowany otoczony jest czerwona ramka) lecz tym razem zmieniamy
tylko jego wartos¢ (rysunek 39.2 b)).

W tym miejscu nalezy poczyni¢ pewne uwagi.

1. Wybor sposobéw dzialania operatoréw krzyzowania i mutacji scisle zalezy od roz-
wiazywanego zadania a $cislej rzecz biorac, sposobu reprezentacji danych przez
geny. Nalezy szczegblnie uwazaé, czy w wyniku ich zastosowania otrzymuje sie
osobnika z danej populacji. W naszym przypadku zadanie jest na tyle proste,
ze trudnodci te nie wystepuja, ale sa przypadki gdy bez dodatkowych zabiegow
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operatory genetyczne moga generowaé zte osobniki (tzn. osobniki nie bedace po-

prawnymi reprezentacjami poszukiwanego rozwigzania; prosze zajrze¢ do ¢wiczenia
77).

2. Nowo powstata populacja sktada sie ze starych i nowych osobnikow (dlatego tez
chwilowo rozmiar populacji zwieksza sie).

3. Fakt, iz do krzyzowania wybrano 20 par a do mutacji 10 osobnikéw, nie oznacza,
ze proces ten faktycznie u wszystkich zajdzie. Dla kazdej pary (osobnika) losuje
sie liczbe. Jesli jest ona mniejsza od przyjetego prawdopodobienstwa krzyzowania
CP lub mutacji MP, wowczas dopiero moga one zajs¢. Zwykle przyjmuje sie, ze
prawdopodobieristwo mutacji jest o rzad lub dwa mniejsze niz prawdopodobienstwo
krzyzowania (np. krzyzowanie 0.2, mutacja 0.2).

4. Wybor par moze przebiega¢ wedtug pewnych dodatkowych kryteriow. W opisie dla
prostoty nie wprowadzamy zadnych ograniczen, dlatego tez kazdy osobnik moze
krzyzowaé sie wiecej niz jeden raz.

5. Liczby 20 i 10 sa jedynie przyktadem i zwykle dobiera sie je zaleznie od zadania i
wielkosci populacji.

Przedzialy odpowiadajace wygenerownaym przez nas chromosomom zawiera tabela
39.2. Kolumna druga to granice przedziatu, trzecia — jego dtugosé. Czwarta kolumna
zawiera informacje o numerze pary, do ktorej wylosowano dany chromosom w celu prze-
prowadzenia krzyzowania, piata zas, jako ktory zostat wytypowany do mutacji.

Tabele 39.3, 39.4 i 39.5 zawieraja zestawienie, przeprowadzonych w wyniku realizacji
algorytmu, krzyzowarn i mutacji. Ze wzgledu na przyjete prawdopodobienstwa krzyzo-
wania CP=0.3 i mutacji MP=0.01, operacje te nie zawsze maja miejsce.

39.2.6 Ad. 6 — utworzenie nowej populacji

Prawa przyrody sa sprawiedliwe, ale i okrutne zatem nalezy ,pozby¢ sie” kilku osobnikdw
— doktadnie tylu o ile zwiekszyta sie chwilowa liczebnosé populacji. Osobniki majace
zgina¢ wybieramy ponownie zgodnie z zasada ruletki tylko troche zmodyfikowana — do
wzorow 39.1-39.3 zamiast f(c;) wstawiamy 1/f(c;).

39.2.7 Ad. 7 — zakoniczenie jednego kroku algorytmu
W ten oto sposob zakoriczylismy jeden przebieg algorytmu genetycznego. Teraz nastepuje
powrdt do kroku 3 i ponowne wykonanie opisanych czynnogci.

39.2.8 Ad. 8 — zakonczenie algorytmu

Ostatecznie, po //uzup// krokach otrzymujemy populacje z tabeli //uzup//.
Cwiczenie 39.1.

Opisany powyzej algorytm zrealizowaé w postaci programu. Prosze dowolnie wybraé
wszystkie istotne parametry, a takze optymalizowang funkcje.

Sztuczna inteligencja. Podrecznik...(©2008 by P. Fulmanski, M. Grzanek (ostatnia modyfikacja: 28 maja 2010)



302 ROZDZIAL 39. ALGORYTMY GENETYCZNE
Numer Podprzedziat Dtugoéé Numer pary do | Ktéry do
chromosomu podprzedziatu krzyzowania mutacji
1 [0.0,0.0743808) 0.0743808 1,2,7 10
2 [0.0743808,0.146783) 0.0724022 3,818
3 [0.146783,0.221164) 0.0743808 6,11,16
4 [0.221164,0.253994) 0.0328301 15,17,18 7
5 [0.253994,0.293566) 0.0395721 3
6 [0.293566,0.352118) 0.0585519 13,17
7 [0.352118,0.416606) 0.0644878 4,16 9
8 [0.416606,0.45288) 0.0362743 8
9 [0.45288,0.52323) 0.0703503 20 5
10 [0.52323,0.589403) 0.0661732 10,19 14
11 [0.589403,0.625678) 0.0362743
12 [0.625678,0.630295) 0.00461673 10 2
13 [0.630295,0.655797) 0.025502 5,12
14 [0.655797,0.704382) 0.0485857 2
15 [0.704382,0.755679) 0.0512971 4,11,13 8
16 [0.755679,0.784919) 0.0292393 9,14
17 [0.784919,0.847574) 0.0626557 1,3,9,12,19 6
18 [0.847574,0.912062) 0.0644878 15,20
19 [0.912062,0.92965) 0.0175876
20 [0.92965,1.0] 0.0703503 5,6,7,14
Tabela 39.2:
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Numer | Chromosom | Chromosom
pary pierwszy drugi

1 1,0,0,0,1,1 1,0,1,1,0,1
2 1,0,0,0,1,1 0,0,1,1,0,1
3 0,1,1,0,1,0 1,0,1,1,0,1
4 0,1,0,1,0,0 1,1,0,0,1,0
5 1,1,1,0,1,0 1,0,1,0,0,0
6 0,1,1,1,0,1 1,0,1,0,0,0
7 1,0,0,0,1,1 1,0,1,0,0,0
8 0,1,1,0,1,0 1,1,0,1,1,1
9 0,0,0,1,1,1 1,0,1,1,0,1
10 1,0,1,0,1,1 1,1,1,1,1,1
11 0,1,1,1,0,1 1,1,0,0,1,0
12 1,1,1,0,1,0 1,0,1,1,0,1
13 1,0,1,1,1,1 1,1,0,0,1,0
14 0,0,0,1,1,1 1,0,1,0,0,0
15 1,1,1,0,0,0 0,1,0,1,0,0
16 0,1,1,1,0,1 0,1,0,1,0,0
17 1,1,1,0,0,0 1,0,1,1,1,1
18 0,1,1,0,1,0 1,1,1,0,0,0
19 1,0,1,0,1,1 1,0,1,1,0,1
20 0,1,1,0,0,0 0,1,0,1,0,0

Tabela 39.3: Pary wytypowane do krzyzowania.

Numer | Chromosom | Chromosom Miejsce
pary pierwszy drugi Krzyzowania

1 1,0,0,0,1,1 1,0,1,1,0,1 3
1,0,0,1,0,1 1,0,0,1,0,1

5 1,1,1,0,1,0 1,0,1,0,0,0 3
1,1,1,0,0,0 1,1,1,0,0,0

6 0,1,1,1,0,1 1,0,1,0,0,0 2
0,1,1,0,0,0 0,1,1,0,0,0

8 0,1,1,0,1,0 1,1,0,1,1,1 4
0,1,1,0,1,1 0,1,1,0,1,1

10 1,0,1,0,1,1 1,1,1,1,1,1 5
1,1,1,1,1,1 1,1,1,1,1,1

18 0,1,1,0,1,0 1,1,1,0,0,0 1
0,1,1,0,0,0 0,1,1,0,0,0

Tabela 39.4: Pary poddane krzyzowaniu.

Sztuczna inteligencja. Podrecznik...(©2008 by P. Fulmanski, M. Grzanek (ostatnia modyfikacja: 28 maja 2010)



304 ROZDZIAL 39. ALGORYTMY GENETYCZNE

Numer Chromosom | Numer muto- | Chromosom po
chromosomu wanego genu mutacji
10 1,0,1,0,1,1
12 1,1,1,1,1,1
5 1,1,0,1,1,0
10 1,0,1,0,1,1
9 0,1,1,0,0,0
17 1,0,1,1,0,1
4 1,1,1,0,0,0
15 1,1,0,0,1,0
0,1,0,1,0,0 4 0,1,0,0,0,0
1 1,0,0,0,1,1

Tabela 39.5: Chromosomy wybrane do mutacji.

Cwiczenie 39.2.

Prosze napisacé program wykorzystujgcy algorytm genetyczny znajdujgcy nagkrotszg
droge miedzy zadanymi weztami w grafie (zaktadamy, zZe polgczenie takie istnieje).
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Rozdziat 40

Magiczne kwadraty

40.1 Przedstawienie zadania

Zagadnienie magicznych kwadratéw polega na wygenerowaniu kwadratu n x n, w ktérym
elementami sa liczby 1,2, ...,n? utozone tak, by w kaZdej kolumnie, wierszu i przekatnej
suma wartosci liczb byta taka sama i wynosita HQ" -n. Przyktadowy kwadrat dla n = 3

przedstawia rysunek 40.1.

Jest to zadanie tatwe jezeli n jest stosunkowo mate. W przypadku duzych n zagad-
nienie jest trudne do rozwiazania. Jezeli chcieliby§my sprawdzi¢ wszystkie mozliwosci
rozmieszczenie liczb w kwadracie to otrzymamy n?! réznych mozliwych rozmieszczen.

Ze wzgledu na wielko$¢ przestrzeni poszukiwan dosy¢ naturalnym wydaje sie proba
rozwiazania tego zadania za pomoca algorytmu genetycznego.

40.2 Adaptacja zadania

Fenotypem w tym zadaniu jest kwadrat o boku n z rozmieszczonymi liczbami natu-
ralnymi od 1 do n?. Pojedynczy genotyp (chromosom) wchodzacy w sktad populacji
jest ciagiem n?—elementowym o genach nalezacych do zbioru {1,2,...,n?} (przy czym
warto$¢ genu nie powtarza si¢ - pojedynczy chromosom jest permutacja ciggu (12 ... n?).

Tworzenie potomstwa odbywa sie przy wykorzystaniu operatoréow genetycznych mu-
tacji i krzyzowania oraz dodatkowej operacji zamiany segmentow gendw.

40.2.1 Krzyzowanie

Krzyzowanie polega na wymianie segmentéw gendéw miedzy dwoma chromosomami. Za-
tozmy, ze mamy dwoch rodzicow: R1 1 R2. Aby skrzyzowaé¢ dwa chromosomy dokonu-
jemy podzielenia kazdego z nich na trzy segmenty w taki sposéb aby segment $rodkowy

8 1 6
3 5 7
4 9 2

Rysunek 40.1: Magiczny kwadrat dla n = 3.
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Para rodzicow: (1365|8642 | 79] [4]15681]239T7]
I iteracja: (13815642791 [418651]239T7]
II iteracja: (13815642 |79] [4]18651]239T]
ITT iteracja: (13415682791 [618641]239T7]
Para potomkéw: [2 34 | 56681 | 79] [6]18642 ] 1397]

Tabela 40.1: Przyktad dziatania operatora krzyzowania dla n = 3.

byt jednakowej dlugosci w obu chromosomach. Dlugoéé segmentu moze byé jedna z
wartosci {1,2, ..., ”72} Tworzymy dwa nowe chromosomy takie same jak R1 i R2.

Nowe chromosomy modyfikujemy w taki sposob, aby wymienié¢ miedzy nimi rodkowe
segmenty. Poniewaz geny nie s3 jedynie liczbami 0 i 1 wiec wymiana nie moze by¢ bezpo-
srednim zastapieniem jednego segmentu drugim, gdy7z otrzymany chromosomy mogtby
zawiera¢ powtorzone geny. Aby tego uniknaé stosujemy zamiane elementéw przepro-
wadzong w sposob nastepujacy. Modyfikujemy pierwszego potomka. Sprawdzamy jaki
gen znajduje sie na pierwszym miejscu w §rodkowym segmencie drugiego rodzica. Za-
mieniamy w pierwszym potomku gen o tej samej wartosci z genem znajdujacym sie
na pierwszym miejscu w segmencie srodkowym. Te sama procedure powtarzamy dla
wszystkich genéw segmentu srodkowego. W analogiczny sposob modyfikujemy drugiego
potomka. Przyktad dziatania operatora krzyzowania jest przedstawiony w tabeli 40.1.

40.2.2 Mutacja

Mutacja chromosomu to zamiana miejscami dwoch losowo wybranych genéw. Taki spo-
sob mutacji wynika 7z wartosci gené6w chromosomu. Poniewaz genami sa rézne liczby
naturalne, a nie wartosci binarne, to nie ma mozliwosci zmiany wartosci genu na prze-
ciwna. Poniewaz chromosom jest ciaggiem n? liczb naturalnych, wiec mutacja jest losowa,
transpozycja.

Dodatkowo stosujemy operatory zamiany segmentéw gendéw dlugosci n odpowiada-
jacych kolumnom, wierszom lub przekatnym. Jest to na przyktad zamiana miejscami
dwoch wierszy, dwoch kolumn, wiersza i kolumny lub przekatnej z wierszem czy ko-
lumng. Omédwione operatory genetyczne sg stosowane w udziale procentowym:

e transpozycja: 50%,
e krzyzowanie: 30%,

e zamiany: 20%.

40.2.3 Funkcja oceny

Po wygenerowaniu potomstwa dokonujemy oceny potomkéw. Wykorzystujac funkcje
oceny tworzymy nowa populacje gltéwna. Do populacji tej dotaczane sa te chromosomy,
dla ktorych warto$¢ funkcji oceny jest najwieksza. Funkcja oceny przyjmuje wartosci
odpowiadajace ilosci kolumn, wierszy i przekatnych, dla ktérych suma wartosci genow
wynosi 1*'2"2 -n. Maksymalng wartoscia funkcji oceny jest warto$¢ 2n + 2 odpowiadajaca
wygenerowaniu chromosomu spekiajacego warunki zadania, tzn. chromosomu, ktéremu
odpowiada kwadrat z jednakowa suma elementéw w kazdym wierszu, kolumnie i na

przekatnych.
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Jezeli nowowygenerowane chromosomy powtarzaja sie z chromosomami juz istnieja-
cymi to je usuwamy.

Po utworzeniu nowej populacji dokonujemy sortowania chromosoméw znajdujacych
sie w populacji w taki sposob, aby chromosomy byty utozone od najwiekszej do najmniej-
szej wartosci funkcji oceny. Do sortowania chromosoméw uzy¢ mozemy np. dzialajacego
w czasie liniowym algorytmu sortowania przez zliczanie.

40.2.4 Warunek korica

Program koniczy dzialanie kiedy generuje chromosom, dla ktérego funkcja oceny wy-
nosi 2n + 2. Jezeli funkcja oceny nie osiagnie takiej wartosci, wowczas program koriczy
dzialanie po wykonaniu maksymalnej ilodci iteracji. Maksymalna ilo§é iteracji jest usta-
lona w opcjach programu. Mozna ponadto przyja¢ dodatkowo nastepujace dziatanie. W
momencie wykonania maksymalnej ilosci iteracji nastepuje sprawdzenie wartosci funkcji
oceny w ostatnich iteracjach (w polowie maksymalnej liczby iteracji). Jezeli wzrastata
wartos¢ funkcji oceny wraz ze wzrostem ilosci iteracji, to czas dzialania programu zostaje
wydluzony o potowe maksymalnej ilosci iteracji.

40.3 Zadanie

Zaimplementowaé algorytm genetyczny do rozwiazania zaprezentowanego problemu.
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Rozdziat 41

Zadanie optymalizacyjne

41.1 Przedstawienie zadania

Mamy do rozwiazania ,typowe” zadanie optymalizacyjne. Na pewnym obszarze Q € R?
jest okreglona funkcja f : 2 — R. Nalezy tak zmodyfikowaé obszar €2, aby zmaksyma-
lizowa¢ wartos¢ funkcji na nim okreslonej. Jedynym dopuszczalnym sposobem mody-
fikowania obszaru jest wycinanie w nim dziur. Wyciecie dziury rozumiemy tutaj jako
okreslenie wartosci funkcji f na pewnym podobszarze obszaru 2 jako réwnych zero.
Ponadto zaktadamy, ze dziur tych nie mozna wycia¢ wiecej jak 3. Jest to wiec zada-
nie typowe dla zastosowan algorytmoéow genetycznych, gdyz mamy tutaj do czynienia z
duza przestrzenia poszukiwan i potencjalnie z wieloma rozwiazaniami optymalnymi lub

e-optymalnymi, tj. réznigcymi sie od optymalnego o nie wiecej jak pewne ustalone ¢!,

41.2 Sprecyzowanie warunkéw zadania

Na potrzeby praktycznej realizacji zadania przyjmijmy, ze obszar €2 jest okreslony jak
ponizej

Q2 =10,8] x [0,8].
Na obszarze tym okreslmy funkcje f jak ponizej

-20 gdy =z €[5,5.5] x [2,2.5] U[6,6.5] x [4.5,5] U[2,2.5] x [4,4.5]
@) = —-10 gdy x € [4,4.5] x [5.5, 6]

+10 gdy =z €[1.5,2] x [2,2.5] U[1.5,2] x [6.5,7] U[7,7.5] x [1.5,2]

0 w pozostaych przypadkach.

Rysunek ?? przedstawia rozktad obszaréow na ktoére funkcja f dzieli obszar €. Jak
wida¢ w tym konkretnym zadaniu dla uproszczenia mozna na obszar nalozy¢ siatke,
podobnie jak na wspomnianym rysunku. Dzieki temu zawezimy dziedzine poszukiwan
do zbioru liczb {0,0.5,1,1.5,2,2.5,3,3.5,4,4.5,5,5.5,6,6.5,7,7.5}, ktore beda okreslaty
odpowiednie ,kwadraty” z tak podzielonego obszaru. I tak np.

e kwadratowi o wspotrzednych (2,5.5) odpowiada podobszar [2,2.5] x [5.5, 6];

e kwadratowi o wspotrzednych (0,0) (a wiec w lewym gornym rogu) odpowiada pod-
obszar [0,0.5] x [0,0.5];

!Oczywiscie nie mozemy zagwarantowaé, ze algorytm genetyczny znajdzie rozwiazanie e-optymalne,
ale z praktyki wiemy, ze sa duze szanse, iz tak sie stanie.
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e kwadratowi o wspotrzednych (0,7.5) (a wiec w prawym goérnym rogu) odpowiada
podobszar [0,0.5] x [7.5, 8];

e kwadratowi o wspotrzednych (7.5,0) (a wiec w lewym dolnym rogu) odpowiada
podobszar [7.5,8] x [0, 0.5];

e kwadratowi o wspotrzednych (7.5,7.5) (a wiec w prawym dolnym rogu) odpowiada
podobszar [7.5,8] x [7.5, 8].

Wartoscia funkcji oceny bedzie catka z funkcji f na obrszarze 2. W tym zadaniu jej
obliczenie jest bardzo proste: jest to suma odpowiedniej ilosci ,stupkéw” o wartosciach
-20, -10 oraz 10 z pominieciem stupkéw znajdujacych sie na obszarze wycietym. Tak
wiec najmniejsza mozliwa wartosé¢ to -70 (gdy ,wytniemy wszystkie obszary o wartosci
10) a najwieksza to 20 (gdy ,wytniemy wszystkie obszary o wartosci -20).

Majac tak uproszczone zadanie, mozemy okredli¢ jak wyglada chromosom. Przyj-
mijmy, ze jeden chromosom sktada sie z 6 genoéw. SzeSciu, bo chcemy wyciaé¢ 3 otwory
a jeden otwor ma dwie wspotrzedne. Gen natomiast jest liczbg. Jako liczby przyjmijmy
liczby rzeczywiste z przedziatu [0, 7.5] reprezentowane z dokladnoscig 0.5. Oznacza to,
ze do reprezentacji liczb mozna uzy¢ reprezentacji statoprzecinkowej, przeznaczajac 3 na
zapisanie bitow reprezentujacych czesé catkowita i 1 na zapisanie bitéw reprezentujacych
czes¢ utamkows. Zatem format ten wyglada jak ponizej

C2C1CoUT,

gdzie u; — czes¢ utamkowa, cq,...,c3 — czes¢ catkowita. Wartod¢ w takiego ciggu bitow

Wynosi:
2 1
w = Z 2" + Z 1;0.5%.
i=0 i=1

Oto wszystkie mozliwe do reprezentowania w tak przyjetym formacie liczby rzeczywiste:

0000 = 0.0 1000 = 4.0

0001 = 0.5 1001 = 4.5
0010 = 1.0 1010 = 5.0
0011 = 1.5 1011 = 5.5
0100 = 2.0 1100 = 6.0
0101 = 2.5 1101 = 6.5
0110 = 3.0 1110 = 7.0
0111 = 3.5 1111 = 7.5

Pozostaja jeszcze do okredlenia operatory genetyczne jakie bedziemy stosowaé i jak
one beda dziatac.

41.2.1 Mutacja

Operacji mutacji podlegaja pojedyncze bity genu (liczby rzeczywistej). Aby przeprowa-
dzi¢ operacje mutacji nalezy okresli¢ dwa prawdopodobienistwa: p; i po oraz dwie liczby
ny i ny. Warto$é py okresla z jakim prawdopodobieristwem gen (liczba) wybierany jest
do mutacji. Wartos$¢ ps okredla 7 jakim prawdopodobienstwem mutowany jest wybrany
bit genu podlegajacego mutacji. Wartosé¢ ny okresla ile razy wybieramy bit do muat-
cji z czedci catkowitej, natomiast ng okresla ile razy wybieramy bit do muatcji z czesci
utamkowej (w obu przypadkach ten sam bit moze by¢ wybrany kilka razy).

Sztuczna inteligencja. Podrecznik. .. (©2008 by P. Fulmarski, M. Grzanek (ostatnia modyfikacja: 28 maja 2010)
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41.2.2 Krzyzowanie

Wybieramy bardzo prosta metode krzyzowania — przesledzmy ja na ponizszym przykta-
dzie. Dane mamy dwa chromosomy c¢; i co:

C1 = 91,191,291,391,491,591,6

oraz
C2 = §2,192,292,392,492,592,6
gdzie g1 ; oraz go; dla ¢ = 1,...,6 sa genami. Wybieramy losowo pewien punkt krzy-
zowania — powiedzmy, ze wylosowaliémy 4. Wykonujemy teraz krzyzowanie zgodnie z
zadanym prawdopodobieristwem, otrzymujac w jego wyniku dwa nowe chromosomy C}
1 CQZ
C1 = 92,192,292,391,491,591,6
oraz
Cy = 91,191,291,392,492,592,6-

41.2.3 Selekcja

Roéwniez do selekeji osobnikéw wchodzacych w sktad populacji uzyjemy najprostszej me-
tody — metody ruletki. Metoda ta kazdemu chromosomowi przypisuje pewien fragment
kota — fragment zalezny od warto$ci funkcji oceny dla danego chromosomu. Im lepiej
chromosom odpowiada warunkom zadania, tym wiekszy fragment odpowiada jemu na
kole. Nastepnie losuje sie pewna liczbe z zadanego przedziatu, powiedzmy, ze od 0 dp
100, i przyjmujac, ze caly obwod kota ma 100, patrzymy do ktérego obszaru wpadnie
wylosowana liczba. Obszar, do ktérego wpadla wyznacza nam chromosom. Taka metoda
wyboru jest sprawiedliwa o tyle, ze najwicksze szanse wyboru maja osobniki najlepiej
przystosowane, ale nie odrzuca sie tych gorzej przystosowanych.

Przy tak przyjetej metodzie wyboru nalezy pamieta¢, ze daje sie ona stosowaé tylko
wtedy, gdy wartosci funkcji oceny sa dodatnie. Jesli takiej gwarancji nie mamy, a tak jest
wlagnie w omawianym zadaniu, wowczas musimy dokonywadé tymczasowego przesuniecia
otrzymanych wartosci funkcji oceny. Tak wiec algorytm utworzenia kota ruletki dla
zadanej populacji o rozmiarze n wyglada nastepujaco.

1. Przpisanie kazdemu chromosomowi, wartosci funkcji oceny v;, i = 1,...,n.
2. Wybranie najmniejszej z wartosci v; i oznaczenie jej jako vy
3. Przypisanie kazdemu chromosomowi tymczasowej wartosci funkcji oceny, wg. wzoru

tmp
Yy

= v — Umin + 0.1

Jak widaé¢ z powyzszego wzoru, najmniejsza tymczasowa wartosé¢ funckji oceny
wynosi 0.1.

4. Wyznaczenie przedzialow p;, ¢ = 1,...,n, odpowiadajacych chromosomom, wg.
ponizszych wzorow

vtmp

po= [o.o, Sim) (41.1)
olmp

pi = [pg’s;m>’ dla i=2,...,n, (41.2)
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gdzie

. : t
e sum okreslone jest wzorem sum = i v;"",

e p! okresla gorny kraniec przedziatu p;.

41.3 Szkic algorytmu

Ponizej przedstawiamy szkic algorytmu genetycznego z uwzglednieniem jego najwazniej-
szych etapow.

1. Ustalenie wartosci zmiennej ¢ na 1 (¢ jest zmienng czasowa okreslajaca kolejne
populacje).

2. Utworzenie populacji pop(t) liczacej n osobnikow.
3. Ocena chromosoméw (wyliczenie wartosci v, i = 1,...,n).

P
,i=1,...,n.

4. Wyliczenie tymczasowych wartosci funkcji oceny vzm
5. Wyliczenie przedziatow p;, i = 1,...,n.

6. Krzyzowanie k par chromosomoéw. Po tym kroku, populacja liczy n + 2kosobnikw.
Zaktadamy, ze chromosomy potomne wchodza w sktad populacji a nie zastepuja
chromosomoéw rodziielskich, czyli populacja sktada sie z rodzicow (ktorych jest n)
oraz ich potomkow (ktorych jest 2k).

7. Ocena chromosoméw (wyliczenie wartosci v, i = 1,...,n + 2k)2.
8. Wyliczenie tymczasowych wartosci funkcji oceny v/, i = 1,...,n + 2k.
9. Wyliczenie przedziatow p;, i = 1,...,n + 2k.

10. Mutacja przeprowadzona z pewnym prawdopodobienstwem na wszystkich n + 2k

osobnikach.
11. Ocena chromosoméw (wyliczenie wartodci v;, i = 1,...,n + 2k)3.
12. Wyliczenie tymczasowych wartosci funkeji oceny v/, i =1,...,n + 2k.

13. Wyliczenie przedziatow p;, i = 1,...,n + 2k.

14. Utworzenie populacji pop(t + 1) sktadajacej sie z n losowo wybranych osobnikow
populacji pop(t).

15. Jedli t jest mniejsze od zadanej ilosci krokow, to powrdt do punktu 3.

41.4 Zadanie

Zaimplementowaé algorytm genetyczny do rozwiazania zaprezentowanego problemu.

2Prawde moéwiac, w tym przypadku wystarczy oceni¢ chromosomy od n + 1 do n + 2k
*W tym przypadku trzeba oceni¢ chromosomy od 1 do n + 2k
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Metoda Monte Carlo

42.1 Wprowadzenie

Losowe dziatanie, cho¢ z pozoru wydaje sie pozbawione sensu, zdaje sie by¢ jedynym
stusznym podejsciem w problemach o duzej ztozonosci obliczeniowej. Zauwazmy, ze
rzadko kiedy zalezy nam na uzyskaniu wyniku doktadnego. I tak zamiast % wystarczy¢
nam moze 0.33. Wynika to w znacznej mierze z niedoktadnosci urzadzen pomiarowych
przez obliczeniowe na wykonawczych koriczac. Losowe probkowanie przestrzeni zdarzen
ma ta zalete, ze zwieksza znacznie szanse na znalezienie rozwigzania suboptymalnego,
tj. takiego rozwiazania, ktore nie jest faktycznym rozwigzaniem optymalnym, ale z
naszego punktu widzenia za takie moze uchodzi¢. PoznaliSémy zalety takiego dziatania
przy okazji omawiania algorytmoéw genetycznych (rozdzial 39) a teraz poznamy kolejna
metode z serii metod losowych®.

Metoda Monte Carlo jest algorytmem obliczeniowym opartym na wielokrotnym loso-
wym probkowaniu przestrzeni w celu obliczenia ostatecznego wyniku. Losowos¢ oraz wie-
lokrotne powtarzanie pewnych procedur obliczeniowych sprawiaja, ze metody te szczeg6l-
nie dobrze nadaja sie do rozwiazywania probleméw matematyczno-fizycznych z wykorzy-
staniem komputeréw. Doskonale sprawdza sie wszedzie tam, gdzie jest mato praktyczne
lub bardzo trudne znalezienie rozwiazania doktadnego opartego o algorytmy determini-
styczne.

Metody typu Monte Carlo pierwotnie stosowane byty pod nazwa probkowania staty-
stycznego (ang. statistical sampling). Nazwa ,Monte Carlo” zostala wprowadzona przez
fizykow pracujacych w latach 40-tych nad projektem bomby atomowej w Los Alamos Na-
tional Laboratory?. Nazwa odnosi sie do znanego kasyna w Monako a jest tym bardziej
adekwatne, ze gra w kasynie wydaje sie by¢ procesem sktadjacym sie z powtarzajacych sie
czynnosci typu zaktad-gra, jest wysoce losowa a na koricowy wynik sktadaja sie wszystkie
wyniki czastkowe. Zauwazmy przy okazji, ze prawidtowe i efektywne korzystanie z metod
Monte Carlo wymaga dostepu do znacznej ilosci liczb losowych. Zainteresowanie tymi
metodami stato sie znacznym bodzcem do rozwoju generatoréw liczb pseudolosowych,
ktore sa o wiele wydajniejsze niz pierwotnie stosowane tablice liczb losowych.

Prawde powiedziawszy, nie istnieje jedna metoda Monte Carlo. Jest to raczej termin
opisujacy szeroka klase roznych rozwiazan posiadajacych pewne cechy wspoélne:

1. Rozwazaja deterministyczna i skonczona przestrzen danych wejsciowych (prze-

W sensie metod opartych w znacznej czeci na czynnikach losowych.
2A byli to m.in. Stanistaw Ulam, Enrico Fermi, John von Neumann, Nicholas Metropolis.
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n H Proby H Srednia
10 32 36 32 28 24 3,04
100 3,0 3,12 292 3,04 284 | 2,984
1000 3,08 3,16 3,12 3,18 3,16 3,14

10000 || 3,15 3,11 3,16 3,11 3,11 | 3,128
1000000 || 3,14 3,14 3,13 3,14 3,13 | 3,136

Tabela 42.1: Pole powierzchni kota wpisanego w kwadrat o dtugosci boku réwnej 2 dla
roznych wartosci n = 3. Wyniki préb zostaly obciete po drugiej liczbie po przecinku bez
zaokraglania.

strzeri rozwazan).

2. Generuja losowo punkty z przestrzeni danych wejsciowych i dla kazdego z nich
wykonuja deterministyczna procedure obliczeniowa otrzymujac wyniki posrednie
(czastkowe).

3. Agreguja wyniki posrednie w celu uzyskania wyniku ostatecznego.

Jak sie okazuje metoda typu Monte Carlo mozna obliczy¢ z dosy¢ dobrym przyblize-
niem liczbe 73. Narysujmy na piasku kwadrat o boku o dhugosci 2 (to bedzie przestrzen
rozwazan) a nastepnie wpiszmy w niego okrag. Teraz rozsypmy nad kwadratem (i wpi-
sanym wen kolem) réwnomiernie kilka garsci ryzu, ktore stang sie tym samym losowo
wybranymi z przestrzeni rozwazan punktami. Poniewaz punkty rozkladaja sie rowno-
miernie w obrebie pola kwadratu, to stosunek liczby punktéw wewnatrz kota do liczby
wszystkich punktéw w kwadracie jest rowny stosunkowi pola kota do pola kwadratu.
Stad przez zwykla proporcje mamy

gdzie P; oraz P. to pola kwadratu i kota a ng oraz n. to liczba punktéw nalezacych do
kwadratu i kota. Ostatecznie pole kota wyraza sie wzorem

Ne - Ps

Ns

P, =

Poniewaz skadinad wiadomo, ze P. = 7 -2, gdzie r jest promieniem, wiec jesli r=1 to
wowczas pole takiego kota réwne jest liczbie w. Oczywisdcie im wieksza bedzie liczba
punktow wybranych z przestrzeni, tym wynik bedzie dokltadniejszy. Tabela 42.1 przed-
stawia wyniki zebrane dla kilku przyktadowych wartosci n (tacznej ilosci punktow z
przestrzeni).

42.2 Calkowanie metoda Monte Carlo

W ogolnosci metody Monte Carlo znajduja zastosowanie w matematyce wszedzie tam,
gdzie rozwigzanie postawionego problemu, jesli w ogdle mozliwe analitycznie, jest zbyt

3Wartosé liczby 7 z doktadnoscia do 100 miejsc po przecinku: 7=3,14159 26535 89793 23846 26433
83279 50288 41971 69399 37510 58209 74944 59230 78164 06286 20899 86280 34825 34211 70679. ..
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skomplikowane lub czasochtonne. Do jednych z takich zadain nalezy obliczanie wartosci
calki oznaczonej.

Deterministyczne metody catkowania numerycznego dokonuja obliczeri w jednostaj-
nie rozmieszczonych punktach. Takie podejscie sprawdza sie bardzo dobrze dla funkcji
jednej zmiennej. Jednak efektywnosé metody drastycznie maleje wraz ze wzrostem wy-
miaru rozwazanej przestrzeni. Numeryczne catkowanie funkcji dwoch zmiennych wymaga
jednostajnej dwuwymiarowej siatki, co przy wyborze 10 punktow dla kazdej zmiennej (a
jest to wartos¢ zdecydowanie za mata) daje 100 punktéw w ktorych nalezy przeprowadzi¢
obliczenia. A jesli wymiar przestrzeni jest rzedu dziesiatek lub setek (co wcale nie jest
taka rzadoscia w wielu praktycznie rozwazanych problemach) wowczas policzenie catki
w ten sposob, jesli w ogéle mozliwe, bedzie bardzo czasochtonne.

Metoda Monte Carlo jest sposobem obejscia lawinowego tempa wzrostu ztozonosci
obliczeniowej. Tak dtugo jak funkcja jest ,porzadna”’ obliczanie catki oznaczonej mozna
oprzeé¢ na wartosciach funkcji policzonych w losowo wybranych punktach. Zgodnie z
prawem wielkich liczb, takie podejscie daje zbieznosé¢ do rozwiazania rzedu 1/4/n, czyli
zwiekszenie ilosci punktéw probkowania z kwadratem, powoduje zmniejszenie btedu o
potowe i to bez wzgledu na wymiar przestrzeni.

Zasada obliczania catki oznaczonej metoda Monte Carlo jest nastepujaca. Dla danej
funkeji f(x), ktorej catke oznaczong chcemy obliczy¢ w przedziale catkowania [a, b], wy-
znaczamy prostokat obejmujacy pole pod wykresem tej funkcji o wysokosci h i dlugosci
podstawy b — a. W dalszej kolejnosci losujemy n punktéw i zliczamy te punkty, ktore
wpadaja w pole pod wykresem funkcji oznaczajac ich liczbe przez ny. Wartos¢ calki
wyraza sie wzorem przyblizonym:

b n
/ f(x)dx = ;fh(b —a)

Tak otrzymany wzor nie jest pozbawiony wad.

e W ogélnym przypadku trudno wyznaczy¢ wysokosé h. Wiaze sie to bowiem z
koniecznécia znalezienia maksimum i minimum funkcji f co samo w sobie moze
okazaé sie zadaniem bardzo trudnym.

e Pewne problemy moga wystapi¢ takze wtedy, gdy funkcja zmienia znak w prze-
dziale catkowania.

Dlatego czesciej jako metode Monte Carlo przyjmuje sie metode, ktéra wyznacza srednig
z wartosci funkcji w przedziale catkowania na podstawie serii losowo wybranych wspot-
rzednych . Nastepnie drednia ta jest mnozona przez dlugos$¢ przedziatu catkowania i
otrzymujemy przyblizona wartos¢ catki oznaczonej. Wzo6r ma nastepujaca postac:

b n T
/ F(2)dz ~ W(b —a)

gdzie x; jest wartoscig losowa przedziatu [a, b].

42.3 Opis algorytmu

Niech f bedzie funkcja dla ktoérej poszukujemy wartosci catki oznaczonej.

Dane wejSciowe e a, b — poczatek i koniec przedziatu catkowania.
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e n — liczba losowych punktow.

Dane wyjsciowe e Obliczona wartosé¢ calki.

Algorytm
1. Start.
2. Pobranie wartosci zmiennych a, b oraz n.
3. Przyjmijmy ¢ =1, s = 0.
4. Dopoki i <= n powtarzaj:

(a) Wybierz losowy punkt z nalezacy do przedziatu [a, b].
(b) Wykonaj: s:= s+ f(x).
5. Oblicz: r := (b — a).

6. Wynikiem jest r.

7. Stop.

42.4 Zadanie

Zaimplementowaé algorytm obliczania catki metoda Monte Carlo dla nastepujacych
funkcji:

1.

sin(x)
_ + edy z#0
/(@) { 1, gdy =0

Wartosé catki dla a = —10, b = 10 wynosi okoto 3,317.
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Boidy

43.1 Boid — co to jest?

Boid - termin dosy¢ dziwny, ale majacy duzy zwiazek z rzeczywistoscia, a co wazniej-
sze 7z bardzo liczng rzeczywistosciag. Tworca idei Boidow byt Craig Reynolds. W 1986
stworzyt on model skoordynowanego ruchu duzej liczby zwierzat jak np. tawica ryb czy
stado ptakéw. Pojedynczy ,0sobnik” wchodzacy w sklad ,stada” nazwany zostal wtasnie
Boidem.

Aby zrozumieé, jak wyglada swiat z punktu widzenia Boidéw, zrobmy pewien ekspe-
ryment myslowy. Zalézmy, ze zalezy nam na modelowaniu ruchu pojedyriczego osobnika.
Mozna stara¢ sie obliczy¢ i podaé¢ doktadnie trajektorie jaka ma on podazaé. Nie jest
to zadanie tatwe gdyz nawet w najprostszym przypadku, czyli poruszanie sie po prostej,
zaden zywy organizm nie przemieszcza sie po idealnej prostej, ale mozliwe. Przychodzi
mi tutaj na mysl pewna secena z filmu ,,Piekny umyst”, w ktorej to Russel Crowe grajacy
role Johna Nasha ugania sie za stadem golebi chcac opisa¢ ich ruch. Moze wiec jest to
mozliwe?

Po6jdZzmy dalej — nie jeden osobnik, ale 2 lub 3 ,podrézujace razem”. Ot, choc¢by
rodzina na spacerze. Co6z, mozna dla nich opracowa¢ analogiczne réwnania ruchu, dla
kazdego inne, ale jednak podobne. Inne, bo musza one rézni¢ sie na tyle, aby uniknaé¢
efektu sztucznosci jak cho¢by wykonywanie skretu w tym samym momencie lub podaza-
nie caly czas w tym samym porzadku. Podobne, bo jednak wszyscy pokonuja ta sama
droge. Jest to juz zadanie trudniejsze od poprzedniego. Nie dosy¢ bowiem, ze ruch po-
jedyriczego osobnika musi by¢ naturalny, to uwzglednié¢ trzeba tez ich wzajemne relacje.
Wreiaz jednak jest to zadanie wykonalne. Co jednak jesli tych osobnikéow beda dziesigtki
czy setki jak chocby stado ptakéw czy tawica ryb. Dla kazdego inne rownanie? Nie tedy
droga.

Prosze zwrdcié uwage na jedna prosta rzecz jaka daje sie zaobserwowac¢ przy ruchu
na przyktad stada ptakow. Stado, ogélnie, podaza w okreslonym kierunku; jako zbioro-
wos¢ wykonuje pewne manewry. W jego wnetrzu panuje jednak pewien uporzadkowany
batagan. Uporzadkowany, bo jednak stado pozostaje stadem. Batagan bo osobniki nie
sa ciagle na tych samych pozycjach. Przemieszczaja sie wewnatrz stada. A ich manewry
w zadnym razie nie sa zsynchronizowane czy zaprogramowane wczesniej. Zmieniaja sie
one dynamicznie, zaleznie od sytuacji. Ruchem tym rzadza bardzo poste prawa, ktére w
ogolnosci (piszac ,boid” zamiast ,ptak”) mozna na przyktad przedstawi¢ w nastepujacy
sposob:
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Podazaj za grupa. Kazdy boid tak wyznacza swdj kierunek poruszania aby stanowit
on mniej wiecej §rednig kierunkéw poruszania obiektéow z jego najblizszego sasiedz-
twa. Postepowanie takie wydaje sie uzasadnione — takze ludzie znajdujacy sie w
przemieszczajacym sie i dazacym do tego samego celu ttumie poruszaja sie tak jak
najblizsi sasiedzi (np. wycieczka turystyczna, ludzie spieszacy sie do metra).

Staraj sie byé¢é w centrum grupy jaka tworza najblizsi sasiedzi. Boidy daza do po-
zostawania posrodku grupy ztozonej z najblizszych sasiadow.

Nie wpadaj na nikogo. Boidy daza do nie przekraczania pewnej minimalnej odlegto-
$ci od najblizszych sasiadéw.

Kazde zachowanie boida, pozostajace w zgodzie z tymi regutami bylo akceptowalne.

I wlasciwie to juz wszystko, reszta ,robi sie” sama. Okreslone w ten sposob lokalne
reguty pozwolily na symulowanie bardzo naturalnie wygladajacych zachowan stadnych.
Tak wiec skomplikowany proces globalnego analizowania ztozonych zaleznosci pomiedzy
wszystkimi, bardzo licznymi, obiektami tworzacymi stado, zastapiono lokalnym kontro-
lowaniem zaleznosci prostych. Co ciekawe, relatywnie niewielkim nakladem pracy, mozna
modelowac inne zachowania stadne, np. rozproszenie grupy boidéw na wiele mniejszych
w momencie natrafienia na duza przeszkode i ponowne ich potaczenie po jej pokona-
niu. W tym przypadku wystarczy doda¢ regute méwiaca o tym, ze kazdy boid stara sie
nie zblizy¢ do przeszkody na odlegto$¢ mniejsza niz pewna okreslona wartosé. Ogolnie
rzecz ujmujac, bazujac tylko na lokalnych regutach, na jakich zreszta musza nieswiado-
mie bazowaé¢ zywe oranizmy, uzyskujemy bardzo naturalnie wygladajacy model ruchu
stadnego. Od regut jakie przyjmiemy zalezy co ,nasze” stado bedzie robitlo. W dalszej
czesci proponujemy kilka przyktadowych modeli wraz z regutami.

43.2 Kaczuszki

Kaczuszki to pierwsza z propozycji wykorzystania koncepcji boidéw do symulowania
zachowania stadnego. W naszej implementacji przyjmiemy istnienie dwoch rodzajow
osobnikéw

e przywddcy — tylko jeden,
e obywatela — wiele.
Kazdy osobnik opisany jest przez nastepujaca strukture

typedef struct

{
float x,y;//polozenie
float kierunek;//liczba z przedziatu [0,360], O - dodatnia pdto§ osi OX
float predkosc;

}

osobnik;

Lider

Przywodca, jak to przywodca ma catkowity swobode w poruszaniu sie po placu (placem
nazywam ograniczony obszar okna w ktérym przmieszczaja sie osobniki). Jego ruch
bedzie sterowany w nastepujacy sposob:
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1. Wylosuj liczbe z przedziatu [-maz_kat_ skretu_ przywodca, maz_kat_ skretu_ przywodcal
1 oznacz ja przez o.

2. Zmien biezacy kierunek przemieszczania przywodcey o o stopni: kierunek = kierunek+
.

3. Przesun bierzaca pozycje lidera, wyznaczana przez wspotrzedne (z,y) o wektor o
dhugosci predkosc ktorego kierunek zgodny jest z kierunek.

//tutu//rysunek Jak znalez¢ wektor potrzebny w punkcie 37 Jak zwykle mozna to zro-
bi¢ na wiele sposob6w; proponujemy nastepujacy: dokonac¢ obrotu punktu (predkosc,0)
wokot srodka uktadu wspotrzednych o kat kierunek. W ten sposéb otrzymujemy wspot-
rzedne szukanego wektora.

W powyzszym zachowaniu nalezy jeszcze dodaé obstuge sytuacji wyjatkowej, to jest
takiej gdy Przywoddca dojdzie do brzegu placu. Wowczas zmiana kierunku zgodnie z
zasadami opisanymi w punkcie 1 moze nie by¢ wystarczajaca; najlepiej w takim razie za
kierunek przyjac¢ kierunek do srodka placu.

Obywatel

Obywatel, jak to obywatel istnieje tylko po to aby za przywddca podazaé. Jego ruch
bedzie sterowany wedlug nastepujacego algorytmu:

1. Obliczamy wartosci kat; i katy (patrz rysunek //tutu//).

2. Dokonujemy obrotu osobnika (inaczej zmieniamy jego kierunek) w strone wy-
znaczong przez mniejsza z liczb katy oraz kate. Pamietamy przy tym, ze jesli
kat = min(katy, kats) jest mniejsze od maz_kat_ skretu to zmieniamy kierunek o
wielko$é¢ kat. W przeciwnym razie zmieniamy kierunek o wielko$é¢ maz_ kat_ skretu.

3. Préobujemy zmieni¢ biezaca pozycje obywatela, wyznaczang przez wspoélrzedne
(z,y) o wektor o dlugosci odpowiadajacej predkosci obywatela, ktorego kierunek
zgodny jest z kierunkiem otrzymanym w poprzednim kroku.

4. Jedli nowe potozenie obywatela powoduje konflikt z innymi juz istniejacymi, czyli
jesli odlegtosc od przynajmniej jednego jest mniejsza niz pewna wartos¢, to zmniej-
szamy predkos¢, na przyktad predkosc = predkosc* 0.9 i powracamy do poprzed-
niego kroku. Jesli takich prob wykonamy maz dec uznajemy, ze danego osobnika
nie mozna w tym cyklu przemiescic.

Cykl ruchowy uznajemy za zakoriczony gdy przemiescimy wszystkich obywateli. Kolej-
no$¢ wyboru osobnikéw najlepiej ustali¢ jako losowa.

Jak tatwo sie zorientowac przy tak przyjetych zalozeniach zaden z obywateli nie moze
znalez¢ sie na zadnym innym; uwaga ta nie dotyczy lidera.

PS Zadanie to zostalo nazwane kaczuszki, bo bardzo przypomina nam zachowanie
malych kaczuszek podazajacych za mama kaczka.

43.3 Japonscy turys$ci

Mam brata. Mieszka on, jak sam to okresla, w takiej malej wiosce w Zachodniej Europie
— w Paryzewie. Dosy¢ specyficzna cecha tego miasta jest to, ze na wiosne nagle, nie
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wiadomo skad, pojawiaja sie masy japoriskich turystow i wrecz zalewaja miasto robigc
zdjecia wszystkim i wszystkiemu. Taka japonska wycieczka jest jak lawina pograzajaca
w sobie wszystko co napotka na drodze. I teraz sprobujemy zasymulowaé takie wlagnie
zachowanie.

W naszej implementacji przyjmiemy istnienie jednego rodzaju osobnika, turysty, dla
ktorego obowigzywaé powinny nastepujace reguly:

1. Podazaj do celu wycieczki (czyli do pewnego okreslonego punktu).

2. Nie przekraczaj pewnej minimalnej odlegtosci od najblizszych sasiadow (cho¢ z
tym mozna polemizowa¢, gdy mowimy o rzeczywistej wycieczce).

3. Omijaj przeszkody.
Ruch turysty bedzie sterowany wedlug nastepujacego algorytmu:

1. Czy w polu widzenia boida znajduje sie przeszkoda? Jesli tak, idz do 2, jesli nie,
idz do 4.

2. Obrdc sie w losowo wybrang strone o taki kat aby przeszkoda zniknela z pola
widzenia. Kat ten nie moze jednak przekroczy¢ wartosci max kat skretu.

3. Idz do 6.

4. 7Znajdz wartos$¢ kata pomiedzy kierunkiem boida a prosta taczaca boida z celem i
nazwij ja a.

5. Sprawdz, czy mozesz wykonaé obrot aby zmniejszyé ten kat? Wielkos$¢ obrotu jest
liczbg losowo wybrang, ktorej wartosé bezwzgledna nalezy do przedziatu [0,maz_ kat_ skretu],
gdy o <mazx_kat_skretu, oraz rowna co do wartosci bezwzglednej maz_ kat _ skretu,
gdy o >mazx_ kat_ skretu.

6. Mozesz wykonac¢ krok w wyznaczonym kierunku biorac pod uwage jego predkosc
(predkosé powinna by¢ mniejsza niz dlugosé pola widzenia). Jesli nie mozesz (bo
spowoduje to wejscie na innego boida lub przeszkode stala), to sprawdz, czy jest to
mozliwe przy zmniejszonej wartosci predkosci, na przyktad predkosc = predkosc
0.9. Jedli nie, to ponownie zmniejsz predkos¢. Probe ta powtérz maksymalnie
maz_ dec razy.

I jeszcze kilka dodatkwych zalozen:
e Prdkos¢ boida powinna by¢ mniejsza niz dtugosé jego pola widzenia.

e Przyjmujemy, ze boidy poruszaja sie wzdtuz dlugiego korytarza, z lewej strony na
prawa. Po prawej stronie znajduje sie malte wyjscie, ktore stanowi cel. W korytarzu
rozmieszaczamy losowo kilka okregoéw symulujacych przeszkody (np. moga to by¢
obiekty muzealne). Przykladowy wyglad takiego korytarza przedstawia rysunek

//tutu//.
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Rozdzial 44

Logika rozmyta

44.1 Wprowadzenie

Impulsem dla powstania logiki rozmytej i teorii zbioréw rozmytych byta cheé¢ precy-
zyjniejszego opisania zjawisk oraz poje¢ majacych ze swojej natury nieprecyzyjny lub
wieloznaczny charakter. Za ojca tej dziedziny nauki uwaza sie L. A. Zadeha, ktory
przedstawil jej zarys w pracy Fuzzy Sets [32].

Logika rozmyta (ang. fuzzy logic) jest jedna z logik wielowartosciowych (ang. multi-
valued logic) i stanowi uogolnienie klasycznej logiki dwuwartosciowej. Jest $cisle po-
wigzana z teorig zbioréw rozmytych i teoria prawdopodobienstwa. W logice rozmytej
miedzy stanem 0 (falsz) a stanem 1 (prawda) rozciaga sie szereg wartosci posrednich,
ktore okreslaja stopieri przynaleznogci elementu do zbioru.

Znaczna ilos¢ ,zjawisk” z jakimi spotyka sie cztowiek posiada znacznie wiecej niz tylko
dwa stany je opisujace. Pod pojeciem ,zjawiska” mozemy rozumieé¢ zaréwno temperature
jak i kolor czy tez wage. W takiej sytuacji postugiwanie si¢ logika dwuwartosciowa jest
nienaturalne a przede wszystkim klopotliwe. Zalézmy na przyklad, ze w zbiorze oséb
musimy oznaczy¢ osoby wysokie. Ale co to znaczy: wysoka osoba? Oczywiscie mozemy
przyja¢ umowe, ze wszystkie osoby o wzroscie z przedziatu [176,185] (cm) sa wysokie.
Osoby, ktorych wzrost przekracza 185 cm uwazaé¢ bedziemy za bardzo wysokie a te o
wrroscie mniejszym niz 176 cm za niskie. Intuicyjnie wyczuwamy jednak, ze taki podziat
jest bardzo sztuczny. Powodow jest kilka.

e Po pierwsze, nawet wérod wysokich oséb beda osoby wyzsze i nizsze. Klasyfikujac w
identyczny sposob wszystkie osoby zaliczane do wysokich automatycznie skazujemy
siebie na utrate informacji.

e Po drugie, logika dwuwarto$ciowa zmusza nas do nienaturalnych rozgraniczeri. We-
dtug naszego, restrykcyjnego progu klasyfikacji, osoba o wzroscie 185.2 cm nie jest
zaliczana do grupy wysokich.

A przeciez zdecydowanie bardziej naturalne jest stwierdzenie, ze osoby o wzroscie
180 cm i 185 cm sa wysokie, ale ta o wzroscie 185 cm jest wysoka w stopniu wiekszym
niz ta o wzroscie 180 cm. Co wiecej, ta o wzroscie 185.2 cm mimo, ze zaczyna by¢
juz zaliczana do bardzo wysokich to wciaz moze by¢ zaliczana do wysokich, cho¢ w juz
troche mniejszym stopniu. I w tak naturalny sposéb dochodzimy do potrzeby okreslania
stopnia przynaleznosci. Nie mowimy bowiem, ze co$ nalezy (w catosci) lub nie do jakiego$
zbioru, ale, ze nalezy w jakims$ stopniu; w jakim§ stopniu spelnia ,zatozenia” opisujace
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A

stopien k
bycia 1 | wysoki

wysokim | |

l l
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| |

| |
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0 176 185

Rysunek 44.1: Progowe kryterium wyboru oséb wysokich. Przynaleznosé¢ w stopniu 1.0
oznacza ,by¢ osoba wysoka”, przynaleznosé w stopniu 0.0 oznacza ,nie by¢ osoba wysoka”.

A
stopien

bycia q |

wysokim

A\

| |
| |
| |
| |
[l [l
| |
| |
0 176 185
Rysunek 44.2: Progowe kryterium wyboru oséb wysokich uwzgledniajace mozliwosé tylko
czedciowej przynaleznos$ci do zbioru oséb wysokich. A zatem o osobie przynalezacej do
zbioru 0s6b wysokich w stopniu 0.5, powiemy ,wysoka” ze znacznie mniejszym ,przeko-
naniem?”.

A
stopien
bycia q | wiﬁﬂﬂ

wysokim 1 1
T T
—

- -
0 176 185

Rysunek 44.3: Progowe kryterium wyboru oséb wysokich uwzgledniajace mozliwosé tylko
czesciowej przynaleznosci do zbioru os6b wysokich — poszerzenie koncepcji z rysunku 44.2.

A
stopien
bycia q |
wysokim

Rysunek 44.4: Funkcja przynaleznosci do zbioru os6b wysokich.
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| Przedzial [cm] || 50-150 | 150-176 [ 176-180 | 180-185 [ 185-210 [ 210-250
| Przynaleznos¢ | NIE | NIE | TAK | TAK | NIE | NIE |

Tabela 44.1: Podzial przestrzeni rozwazan (wzrost cztowieka) na podprzedzialy opisy-
wane wartosciami 0 lub 1.

[ Przedzial [cm] || 50-150 | 150-160 | 160-170 | 170-176 | 176-178 | 178-180 | 180-182 | 182-184 | 184-185 | 185-100 | 100-200 | 210-250 ]

Przynaleznosé

. || 0.0 | 0.0 | 0.4 | 0.6 | 0.7 | 0.75 | 0.85 | 0.9 | 1.0 | 0.9
w_stopniu

| 0.75 |

0.3

Tabela 44.2: Podzial przestrzeni rozwazan (wzrost cztowieka) na podprzedzialy opisy-
wane wartosciami z przedziatu [0, 1].

zbior do ktorego przynalezy. W ten oto sposob zamiast podziatu dwustanowego (patrz
tabela 44.1) mozemy wprowadzi¢ nastepujacy podzial opisujacy przynaleznos$¢ do zbioru
0sob wysokich (patrz tabela 44.2). Dokonujac podziatu przestrzeni na co raz mniejsze
podprzedzialy uzyskamy ostatecznie stopnie przynaleznosci dajace sie opisaé za pomoca
funkcji ciaglej (porownaj rysunki 44.1-44.4).

44.2 Podstawowe pojecia i definicje

Chcac mowié o zbiorach rozmytych musimy okresli¢ obszar rozwazan (ang. the uni-
verse of discourse) nazywany takze zbiorem lub przestrzenig. Obszar rozwazan to
nic innego jak zakres wartosci definiujacych dany zbiér rozmyty. Pamietajmy, ze jest to
zbior nierozmyty. Zbiér ten moze by¢ zaréwno zbiorem liczb jak i oséb, przedmiotow
czy pojec.

Definicja 44.1. Zbiorem rozmytym A w pewnej (niepustej) przestrzeni X, co zapisujemy
jako A C X, nazywamy zbidr par

A= {(z,pa(r));z € X},

w ktorym
pa: X —[0,1]

nazywamy funkcja przynaleznosci zbioru rozmytego A. Funkcja ta kazdemu elemen-
towi x € X przyporzadkowywuje jego stopieri przynaleznosci do zbioru rozmytego A.

Do zapisu zbioréw rozmytych stosuje sie symbolike, ktéra moze okazac¢ sie lekko
mylaca. Jezeli X jest przestrzenia o skonczonej liczbie elementéw, to znaczy X =

{z1,...,2,}, to zbior rozmyty A C X symbolicznie zapisujemy w nastepujacej postaci
n
x x x Z;
A balzy) | opales) L pa(En) :ZMA( i)
I T2 In i—1 s
gdzie zapis
'uA(xi), 1=1,...,n
T
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H--------e

o
&\
8

Rysunek 44.5: Funkcja typu singleton.

nalezy rozumiec jako
(zi, (pa(zy), i=1,...,n

Jesli X jest przestrzenig o nieskoriczonej liczbie elementow, to zbiér rozmyty A C X
symbolicznie zapisujemy jako
T
s / palz)
X X

Okreslimy pojecie ,,mniej wiecej 5”. Niech przestrzenig rozwazan X bedzie zbior liczb
naturalnych. Wowczas zdefiniowaé mozemy nastepujgcy zbior rozmyty A C X

Przyktad 44.1.

A_g 03 07 09 1 09 07 03 0.1
1

e e o R S Ak

44.2.1 Typowe funkcje przynalezno$ci
Funkcja typu singleton

Jest to dosy¢ nietypowa funkcja przynaleznosci przyjmujaca wartosé 1 (catkowiat przy-
naleznos¢) tylko w jednym punkcie przestrzeni rozwazan. Dla pozostalych punktow
wartosé tej funkcji wynosi 0 (rysunek 44.5).

(z) = 1 dla z=2
HAW =10 dia T #

Funkcja Gaussa

Funkcja tego typu opisana jest wzorem (rysunek 44.6)

- (52))

w ktorym 2’ jest srodkiem, a p okresla szerokosé krzywej gaussowskiej.
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/1

|
|
|
|
|
|
|
Il
x/

Rysunek 44.6: Funkcja Gaussa (wykres linig ciagta dla parametru p = 1.5, linig przery-

wang dla p = 0.3).

Rysunek 44.7: Funkcja klasy

Funkcja klasy s
Funkcje te definiujemy jako (rysunek 44.7)

0

2(s=2)
pa(z;a, b, c) = e 9

1-2 (g)

1

|
|
b

»

dla z<a
dla z € (a,b]

dla z € (b, (]
dla =z >c

W punkcie z = b = (a + ¢)/2 funkcja przyjmuje wartosé 0.5.

Funkcja klasy v
Funkcje te definiujemy jako (rysunek 44.8)

8 O
|

pa(x;a,b) =

— o

Funkcja klasy L

Funkcje te definiujemy jako (rysunek 44.9)
1
C

xT

wa(z;b,c) =

=

O
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A
()
Lf-mmmmmmmmmmm e ‘
0 a b ?C
Rysunek 44.8: Funkcja klasy .
A
()
1+ N
0 b c T
Rysunek 44.9: Funkcja klasy L.
Funkcja klasy t
Funkcje te definiujemy jako (rysunek 44.10)
0 dla z<a
=2 dla z € (a,b]
ca.b — b—a ’
Halwsa;b,c) ¢z dla g e (b
0 dla z>c
A
()
I N
0 a b c @

Rysunek 44.10: Funkcja klasy t.
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|
|
|
|
|
|
|
|
1
b’ C x

|
|
|
|
|
|
|
0 a b

Rysunek 44.11: Funkcja ,, trapezowa’.

Funkcja ,,trapezowa(?)”

Funkcje te definiujemy jako (rysunek 44.11)

0 dla z<a
=2 dla 2z € (a,b]

pa(z;a, bt c) =14 1 dla z € (b, ]
&~ dla xze (¥,
0 dla = >c

Funkcje przynaleznosci dla poje¢ zwiazanych z predkoscia.

Definicja 44.2. Zbidr elementéw przestrzeni X, dla ktorych pa(X) > 0 nazywamy
nos$nikiem zbioru rozmytego A i oznaczamy suppA.

Definicja 44.3. WysokoS$cia zbioru rozmytego A nazywamy liczbe h(A) zdefiniowang
jak ponizej
B(A) = supa(e)
z€A
Definicja 44.4. Zbiér rozmyty A nazywamy normalnym jesli h(A) = 1. Zauwazmy, ze
jesli zbior nie jest normalny to zawsze mozna znormalizowaé go za pomocq przeksztatcenia

pa()
h(A)

par(x) =

Definicja 44.5. Zbior rozmyty nazywamy pustym, co zapisujemy A =, //tutu// jesli
wa =0 dla kazdego x € X.

Definicja 44.6. Zbior rozmyty A zawiera sic w zbiorze rozmytym B, co zapisujemy
A C B jesli

KA S B
dla kazdego x € X.
Definicja 44.7. Zbior rozmyty A jest rowny zbiorowi rozmytemu B, co zapisujemy A =
B jesli

HA = UB
dla kazdego x € X.
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Definicja 44.8. a-przekrojem zbioru rozmytego A C X, co zapisujemy A, nazywamy
20T nierozmyty
Ay ={z € X : pa(z) > a}

dla kazdego « z przedziatu [0, 1]

Definicja 44.9. Zbior rozmyty A C X jest wypukly jesli dla dowolnych x1,x9 € X i
A € [0,1] zachodzi

pa Az + (1 = N)ag) > min(pa(zr), pa(zs))

Definicja 44.10. Zbior rozmyty A C X jest wklesty jesli istniejg x1,20 € X oraz
A € [0,1] takie, Ze zachodzi

pa (Azy + (1 — Nxg) < min(pa(zr), pa(ze))

44.3 Operacje na zbiorach rozmytych

Definicja 44.11. Suma zbioréw rozmytych A, B C X jest zbior rozmyty AUB o funkcji
przynaleznosci

1aus(@) = @) V pp(@) = (na(@) OR  up(e)) = maz(ua(e), us(x))

dla kazdego x € X.
Przyktad 44.2.

Niech X ={0,1,2,3,4,5,6,7,8,9} oraz

A= 22,07, 1,08
2 6 9
p = 20,04, 00 1
2 3 5 9

Zgodnie z powyzszq definicjg sumg zbiordw rozmytych A, B C X jest

05 04 075 1 1
AuB=-2 422 202 2 =
- > T3t s ety

Definicja 44.12. Przecieciem zbioréw rozmytych A, B C X jest zbior rozmyty AN B
o funkcji przynaleznosci

pans () = pa() App(z) = (palz) AND  pp(x)) =min(pa(z), ps(x))

dla kazdego x € X.
Przyktad 44.3.

Niech X ={0,1,2,3,4,5,6,7,8,9} oraz

A = 22,07, 1,08
2 5 6 9
05 04 075 1

B = - -

> T3 T3 T
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Zgodnie z powyzszq definicjq przecieciem zbioréw rozmytych A, B C X jest

02 0.7 085
ANB == 4 =L 4 =2
2 "5 T

Uwaga 44.1.

Zamiast definicyi 44.11 1 44.12 mozna spotkaé alternatywne definicje sumy i przecie-
cia zbiorow rozmytych. W ogdlnosci przeciecie zbiordw rozmytych mozna zdefiniowaé za
pomocq tak zwanej T-normy natomiast sume zbiordw rozmytych za pomocq tak zwanej
S-normy.

Twierdzenie 44.1 (Twierdzenie o dekompozycji). Kazdy zbiér rozmyty A C X mozna
przedstawié w postaci
A= U ad,

a€(0,1]

gdzie oA, oznacza zbidr rozmyty, ktdrego elementom przypisano nastepujgce stopnie
przynaleznosci
a dla © e A,
Hada (@) = { 0 dia z¢ A,
Przyktad 44.4.

Rozwazmy zbidr rozmyty A C X
A_%+0;7+1+0.85
2 5 6 9

Zgodnie z powyzszq definicjg otrzymujemy

A = 02 -Apo+0.7-Ap7+0.85-Aggs +1-A;

_ %_{_%4_%_{_% ] ﬂ_{_ﬂ_Fﬂ U _0'85_|__0'85 U 1
N 2 5 6 9 5 6 9 6 9 6

Definicja 44.13. Dopelnieniem zbioru rozmytego A C X jest zbiér rozmyty A o
funkcji przynaleznosci

pg=1—pa(z)
dla kazdego x € X.
Przyktad 44.5.

Niech X ={0,1,2,3,4,5,6,7,8,9}. Rozwazmy zbior rozmyty A C X
402 07 1 08
2 5 6 9
Zgodnie z powyzszq definicjq otrzymujemy
1 1 08 1 1 03 0 1 0.15

_ 1
A:— — _— — — _— — — — _
0+1+2+3+4+5+6+7+8+ 9
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Zavwwazmy, przy okazji, Ze w przypadku zbioréw rozmytych nie zachodzq réwnosci A U
A =X oraz AN A =N, cayli nie sq spetnione prawa dopetnienia. Mozna natomiast
wykazaé, ze definicje sumy, przeciecia i dopetnienia majq cechy przemiennosci, tgcznosci
1 rozdzielnosci a ponadto spetniajg proawa de Morgana oraz absorpcyi.

Definicja 44.14. Iloczynem Kkartezjanskim zbioréw rozmytych A C X i B C Y,
oznaczanym A X B, nazywamy

paxp = min(pa(z), pp(y)) (44.1)

lub
pasxs = pa(@)ps(y) (44.2)

dla kazdego x € X 1y €Y.
Przyktad 44.6.

Niech X ={0,1,2,3,4,5,6,7,8,9} oraz

02 0.7
A = =42
2 "5
05 04 075
B = 242422
2 T3t

Zgodnie z powyzszq definicjg iloczyn kartezjariski zbioréow rozmytych A, B C X wynosi
(wg. wzoru 44.1)

0.2 0.5 0.2 04 0.2 0.7
22 25 32 G5 (52 (5

Ax B =

lub (wg. wzoru 44.2)

0.2-0.5 0.5-0.7 02-04 04-0.7 0.2-0.75 0.7-0.75
22 @5 (32 G5 62 (55
0.1 0.35 0.08 0.28 0.15 0.525
22 25 32 (35 (52 (65

Ax B =

44.4 Liczby rozmyte

Definicja 44.15. Liczba rozmyta nazywamy zbior rozmyty A okreslony w zbiorze liczb
rzeczywistych R, A C R taki, ze

1. A jest normalny,

2. A jest wypukty,

3. pa(zx) jest przedziatami ciggta.
Definicja 44.16. Liczba rozmyta A C R jest

e dodatnia, jezeli pa(x) =0 dla wszystkich x < 0.
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o ujemna, jezeli pa(x) =0 dla wszystkich x > 0.

Definicja 44.17. Niech dane bedg dwie liczby rozmyte Ay, As C R. Okreslamy dla nich
operacje

e dodawania, co zapisujemy Ay + Ay = B, gdzie funkcja przynaleznosci zbioru B
przyjmugje postac

pe(y) = sup  min(pa, (1), pa,(z2)),

z1,T2
Yy =z + T2

e odejmowanie, co zapisujemy Ay — Ay = B, gdzie funkcja przynaleznosci zbioru
B przyymuge postac

pe(y) = sup  min(pa, (1), pa,(@2)),
Yy = x;x—Z x2

e mnozeniem, co zapisujemy A1 - Ay = B, gdzie funkcja przynaleznosci zbioru B
przyjmugje postac

uB (y) = sup min(/‘Al (xl)’ HA ($2)),
y = 90’1 '212

e dzieleniem, co zapisujemy Ay : Ay = B, gdzie funkcja przynaleznosci zbioru B
przyjmuje postaé

pe(y) = sup  min(pa, (1), pa,(z2)).
Yy = 1’1 1212

Przyktad 44.7.

Niech dane bedg dwie liczby rozmyte

1 o.2+o.1
1 2 3
B 0.5+1+0.75
2 3 4

Aby policzyé sume tych liczb wypiszmy najpierw wszystkie mozliwe uktady x1 i xs. Pa-
trzgc na liczbe A widzimy, zZe niezerowe wartosci funkcyi przynaleznosci okreslone sq dla
x1 = {1,2,3}. Podobnie dla B otrzymujemy xo = {2,3,4}. Stad wszystkie mozliwe
uktady pary (z1,x2) to

Stad funkcja przynaleznosci payp(y) przyjmuje niezerowe wartosci tylko dla y €
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T1 T2 T1+ D2
1 2 3
1 3 4
1 4 5
2 2 4
2 3 5
2 4 6
3 2 5
3 3 6
3 4 7

{3,4,5,6,7}. A zatem

pa+B(3) = sup  {min(pa, (1), pa,(2))}

w1 Fos =3
= max{min(1,0.5)} = 0.5
NA+B(4) - sSup {min(ﬂfh(l)?ﬂfb (3))7min(MA1 (2)=MA2 (2))}

T1,T2
z] +xg =4

= max{min(1,1), min(0.2,0.5)} =1

NA+B(5) = sSup {min(lUJAl (1)’ KAy (4))’ min(lUJAl (2)’ HAy (3))’ min(lUJAl (3)’ HAy (2))}

T1,T2
)] +x0 =5

= max{min(1,0.75), min(0.2,1), min(0.1,0.5)} = 0.75

pats(6) = sup  {min(pa,(2), 4, (4)), min(pa, (3), 114,(3))}

Ty, T2
x1 +x9 =6

= max{min(0.2,0.75),min 0.1,1} = 0.2

,UA-‘:-B(?) = sup {min(MA1 (3)7 A, (4))}

T1,T2
x) 4x0 =7

= max{min(0.1,0.75)} = 0.75

Ostatecznie otrzymujemy

Definicja 44.18. Niech dana bedzie liczba rozmyta A C R. Okreslamy dla niej operacje

e zmiany znaku, co zapisujemy —A, a jej funkcja przynaleinosci przyjmuje postac
p—a(@) = pa(—z)
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e odwrotnosci, co zapisujemy A™Y, a jej funkcja przynaleznosci przyjmuje postaé
-1
pra-1(z) = palz™")

e skalowania, co zapisujemy AA, X\ € R a jej funkcja przynaleznosci przyjmuje

postac
paa(w) = pa(Az)

Uwaga 44.2.

Zauwwazmy, ze suma liczb przeciwnych (na ogot) nie daje zera a iloczyn liczb odwrot-
nych nie jest rewny 1.

Uwaga 44.3.

Nie zawsze wynikiem operacyi arytmetycznych na liczbach rozmytych jest liczba roz-
myta. Jednak w przypadku liczb majgcych ciggte funkcje przynaleznosci zachodzi

Twierdzenie 44.2 (Dubois i Prade). Jesli liczby rozmyte majq ciggte funkcje przy-
naleznosci, to wynikiem operacji arytmetycznych dodawania, odejmowania, mnozenia i
dzielenia sq liczby rozmyte.

Definicja 44.19. Relacjg rozmytq R miedzy dwoma niepustymi zbiorami (nierozmytymi)
X 1Y nazywamy zbior rozmyty okreslony na iloczynie kartezjariskim X x Y.

44.5 Reguly wnioskowania

Jako postawowe reguty wnioskowania w logice dwuwartosciwej stosowane sa

e Reguta modus ponens' okreslona przez nastepujacy schemat wnioskowania

Przestanka A
Implikacja A implikuje B
Wniosek B

e Reguta modus tollens? okreslona przez nastepujacy schemat wnioskowania

Przestanka not (B)
Implikacja A implikuje B
Wniosek not (A)

!'Nazywana tez modus ponendo ponens (tac. sposéb potwierdzajgcy przez potwierdzenie) lub regulq
odrywania.
*Nazywana tez modus tollendo tollens, (tac. sposéb zaprzeczajocy przy pomocy zaprzeczenia).
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W obu regutach jesli spelnione jest (to znaczy, jesli jest prawdziwe) wszystko to co jest
nad kreska, wowczas prawdziwe jest to co znajduje sie pod kreska. Mowiac inaczej, z
prawdziwosci przestanki i implikacji wynika prawdziwos$¢ wniosku.

Uogolniajac reguty wnioskowania logiki dwuwartosciowej otrzymujemy ich odpowied-
niki wyrazone w logice rozmytej.

Definicja 44.20. Uogdlniong (rozmytg) requtq wnioskowania modus ponens okresla na-
stepujgcy schemat wnioskowania

Przestanka x jest A’
Implikacja IF x jest A THEN y jest B
Wniosek y jest B’

gdzie A, A" C X oraz B,B' CY sq zbiorami rozmytymi, natomiast x i y sq zmiennymi
lingwistycznymi czyli zmiennymi przyjmujgcymi joko swojg wartosé stowa lub zdania
wypowiedziane w jezyku naturalnym.

Definicja 44.21. Uogdlniong (rozmytq) requtq wnioskowania modus tollens okresla na-
stepujgcy schemat wnioskowania

Przestanka y jest B’
Implikacja IF x jest A THEN y jest B
Wniosek x jest A’

gdzie A, A" C X oraz B,B" CY sq zbiorami rozmytymi, natomiast x i y sq zmiennymi
lingwistycznymi czyli zmiennymi przyjmujgcymi joko swojqg wartosé stowa lub zdania
wypowiedziane w jezyku naturalnym.

W obu przypadkach implikacja jest tej samej postaci. Jednakze zdanie A w implikacji
reguly nierozmytej widnieje rowniez w przestance tej reguty. Natomiast w przypadku
reguly rozmytej przestanka nie dotyczy zbioru rozmytego A ale pewnego zbioru A’, ktory
moze by¢ identyczny 7z A, w jakims sensie podobny do A lub wrecz catkowicie inny od
A. Wystepowanie przestanki nie koniecznie doktadnie takiej jak w regule oznacza, ze
wniosek (najprawdopodobniej) takze nie bedzie odnosit sie do zbioru B, ale pewnego
zbioru B’, ktory ponownie moze by¢ identyczny z B, w jakims sensie podobny do B lub

wrecz catkowicie inny od B.
Przyktad 44.8.

Przyktad na wnioskowanie i stosowanie reguty

Definicja 44.22. Niech A i B bedqg zbiorami rozmytymi, A C X oraz B CY. Rozmytg
implikacjg A — B nazywamy relacje R okreslong w X X Y i zdefiniowang za pomocq
jednej z podanych requt’

regula Mamdaniego (minimum)

pa—g(@,y) = pr(x,y) = pa(x) A pp(y) = min(pa(z), pp(y)]

3Regut tych jest znacznie wiecej — ze wzgledu na charakter zaje¢ ograniczamy sie jedynie do tych
dwbch.
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regula Larsena (iloczyn)

pa—p(x,y) = pr(x,y) = pa(r) - pa(y)

44.6 Sterowniki rozmyte

Jednym z praktycznych pol zastosowan logiki rozmytej sa zadania kontroli i sterowania.
Aby moc sterowaé przebiegiem pewnych proceséw lub tez praca urzadzen niezbedne jest
stworzenie odpowiedniego modelu, na podstawie ktérego mozna bedzie podejmowaé de-
cyzje zwiazane ze sterowaniem. Bardzo czesto zdarza sie, iz znalezienie odpowiedniego
modelu jest procesem trudnym i czasochlonnym a nierzadko wymagajacym przyjecia
dodatkowych zalozen upraszczajacych zagadnienie. W takim przypadku idealnym na-
rzedziem sa sterowniki rozmyte. Zamiast wyznacza¢ pewien model formutujemy jedynie
reguty postepowania w postaci rozmytych zdan warunkowych typu

IF ... THEN ...

Rysunek ?7? przedstawia klasyczny sterownik rozmyty. Skltada sie on z czterech ele-
mentow:

e Bazy regul
Baze regul stanowi zbiér rozmytych regut np. postaci*

IF (x1 jest A1) AND ... AND (xn jest An)
THEN (y1 jest B1) AND ... AND (ym jest Bm)

gdzie A;, Bj, i =1,...,n, j = 1,...,m — sa zbiorami rozmytymi, x; — zmiennymi
wejSciowymi, y; — zmiennymi wyjSciowymi.

¢ Bloku rozmywania
Poniewaz system sterowania z logika rozmyta operuje na zbiorach rozmytych, dla-
tego konkretne wartosci sygnalu wejsciowego podlegaja operacji rozmywania, w
wyniku ktorej zostaja one odwzorowane w zbior rozmyty. Blok rozmywania nazy-
wany jest takze fuzyfikatorem.

e Bloku wnioskowania
Na podstawie zbioru regut rozmytych w oparciu o uogélnione reguty wnioskowania
znajdujemy odpowiedni zbi6ér rozmyty bedacy wnioskiem powstalym w oparciu o
podane przestanki. Blok wnioskowania nazywany jest takze blokiem inferencji.

e Bloku wyostrzania
Wielkoscia wyjsciowa bloku wnioskowania jest zbiér rozmyty. Zbioér ten nalezy
odwzorowa¢ w jedna wartos$¢, ktora bedzie poszukiwanym sygnatem sterujacym.
Blok wyostrzania nazywany jest takze defuzyfikatorem.

*Konkretna posta¢ regul zalezy od przyjetego modelu, co jednak nie wplywa na ogolna strukture
sterownika rozmytego.
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44.6.1 Rozmywanie
44.6.2 Blok inferencji
44.6.3 Wyostrzanie

44.7 Podstawowe modele systeméw rozmytych

Omowimy tutaj dwa najpopularniejsze modele: Mamdaniego oraz Takagi-Sugeno.

44.7.1 Model Mamdaniego

Model Mamdaniego jest reprezentowany przez zbiér regut postaci

IF
(x1 jest A) AND ... AND (xm jest A)
OR
(x1 jest A) AND ... AND (xm jest A)
OR

THEN (yl jest B)
W modelu tym istotne jest to, ze zar6wno w poprzedniku reguty (czesé IF) jak i nastep-

niku (czes¢ THEN) wystepuja zbiory rozmyte (w powyzszym ogolnie oznaczone jako A, B).
Wyjscie modelu y oblicza sie jako

S 7(0)(®)
Yy T
gdzie 7 jest stopniem aktywnosci i-tej reguty, y(¥ wartoscia otrzymana w wyniku

defuzyfikacji zbioru rozmytego znajdujacego sie we wniosku i-tej reguty a n ogdlng liczba
regul w modelu.

y:

44.7.2 Model Takagi-Sugeno

Model Takagi-Sugeno rézni sie od modelu Mamdaniego postaca regut. W tym przypadku
w nastepniku reguly nie wystepuje zbior rozmyty, ale funkcja

IF
(x1 jest A) AND ... AND (xm jest A)
OR
(x1 jest A) AND ... AND (xm jest A)
OR

THEN (y jest f(xi,...,xm))

Tak wiec w modelu tym zbior rozmyty wystepuje jedynie w poprzedniku reguty (czesé
IF). W nastepniku (czes¢ THEN) wystepuja natomiast wystepuja zaleznosci funkcyjne.
Wyjscie modelu y oblicza sie jako

Z?:l T(Z)f(l)(xl, D) axm)
>y 7O ’

y:

Sztuczna inteligencja. Podrecznik. .. (©2008 by P. Fulmarski, M. Grzanek (ostatnia modyfikacja: 28 maja 2010)



44.8. APROKSYMACJA PRZY POMOCY FUNKCJI ROZMYTYCH 337

gdzie 709 jest stopniem aktywnosci i-tej reguty, @ (z1, ..., x,,) jest funkcja wystepujaca
we wniosku tejze reguly, n jest ogélng liczba regut w modelu a m ogo6lng liczba sygnatow
wejsciowych.

44.8 Aproksymacja przy pomocy funkcji rozmytych

W pracy [29] wykazano, ze kazda funkcja ciagta okreslona w R™ moze by¢ aproksymo-
wana przez uklad w ktorym defuzyfikator jest w jednej z dwoch postaci:
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Rozdzial 45

Tworzenie zbioru regul rozmytych

45.1 Tworzenie zbioru regut

Ponizej podajemy algorytm tworzenia zbioru regul rozmytych, co stanowi praktyczna
ilustracje materiatu podanego w rozdziale 44. Dla uproszczenia przyjmujemy, ze naszym
celem jest stworzenie sterownika rozmytego o dwoch wejsciach i jednym wyjsciu. Zato-
zenie takie nie zmienia ogolnosci podejécia (postepujemy doktadnie w taki sam sposob
jesli ilog¢ wejsc i/lub/albo wyjsé jest inna) za to upraszcza rozwazania i pozwala w ta-
twy sposob przedstawi¢ cata baze. Odpowiednie reguty ustalimy w oparciu o zebrane
przyktadowe dane, nazywane dalej danymi uczacymi. Zgodnie z powyzszym zalozeniem
zbi6ér danych uczacych jest zbiorem par

(in(i), out(i)), i=1,2,...

gdzie in(i) = (x

1(7), x2(1)) jest sygnatem wejsciowym, podawanym na wejscie sterownika
natomiast out(i) = y(i

) to wzorcowa warto$¢ sygnatu wyjsciowego.

e Krok 1 — podzial przestrzeni wejSciowej i wyjSciowej na obszary
Okreslamy przedzialty, w ktorych zawieraja sie dopuszczalne wartosci dla in(i)
oraz out(i). Kazdy z przedzialow dzielimy na 2N + 1 obszaréw (odcinkoéw). Dla
kazdego z sygnaléw N moze by¢ rézne; rézne moga by¢ takze dtugosci odcinkdw.

Poszczegolne obszary oznaczamy nastepujaco’:

My,...,Mi1,S,D1,...,Dy

i dla kazdego z nich okreslamy jedng funkcje przynaleznodci (trojkatng dla odcinkow
wewnetrznych i trapezowa na brzegach). Przyktad takiego podziatu przedstawiono
na rysunkach 45.1-45.3. Jak wida¢ w stosunku do trzech sygnatow: x1, xo, y
przyjeto nastepujace zatozenia:

Sygnal | Minimalna | Maksymalna | N
wartosc¢ wartosc¢

1 1.0 5.0 2

9 2.73 15.8 2

Y 0.4 13.7 3

' M oznacza maly, S — sredni, D — duzy.
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A
(1)
| My My S Dy D
0.9
0.7
0.3
0.1 - N
0 10 201 21(2) 5.0

Rysunek 45.1: Podzial na obszary i okreslenie funkcji przynaleznosci dla sygnatu .

A
p(z2)
. M, M, S Dy D,
0 l >
2.73 w(1) 158

Rysunek 45.2: Podzial na obszary i okreslenie funkcji przynaleznosci dla sygnatu xs.
Wyrazniej zaznaczono funkcje przynaleznosdci dla zbioréw Mj i Do, dla ktérych tez za-
znaczono odpowiadajace im odcinki lezace na osi OX.

Uwaga: Zaprezentowany sposob jest tylko przyktadem. Mozna wybraé¢ zaréwno
inny sposéb wydzielenia odcinkéw jak i zupelnie inny ksztatt funkcji przynalezno-
Sci.

e Krok 2 — tworzenie regul rozmytych na podstawie danych uczacych.

1. Wyznaczamy stopnie przynaleznosci danych uczacych do kazdego z obszarow
utworzonych w kroku 1. Biorac pod uwage rysunek 45.1 stwierdzamy, ze

()
M3 M2 M1 S D1 D2 DS

Rysunek 45.3: Podzial na obszary i okreslenie funkcji przynaleznodci dla sygnatu y.

Sztuczna inteligencja. Podrecznik. .. (©2008 by P. Fulmarski, M. Grzanek (ostatnia modyfikacja: 28 maja 2010)



45.2. WYOSTRZANIE 341

stopieni przynaleznosci danej z1(1) do obszaru M; wynosi 0.7, do obszaru M —
0.3 a do pozostatych obszaréw 0. Dla danej z1(2) otrzymujemy przynaleznosz
do obszaru Dy w stopniu 0.1, do obszaru D; w stopniu 0.9 a do pozostatych
obszaréw 0. Na podobnej zasadzie wyznaczamy stopnie przynaleznodci dla
wszystkich danych uczacych (tj. x1(i), x2(2) i y(i)).

2. Przyporzadkowujemy dane uczace do obszaréw w ktorych maja one maksy-
malne stopnie przynaleznosci. W ten sposob dla kazdej pary uczacej mozemy
napisa¢ jedng regule postaci (przyktad na podstawie rysunkow 45.1-45.3):

para uczgca: ((x1(1),x2(1)),y(1))
1 odpowiadajaca jej

reguta: IF (x1 jest M_1) AND (x2 jest S) THEN y jest M_1

e Krok 3 — przyporzadkowanie stopni prawdziwosci do kazdej z regul
W oparciu o kazda pare danych uczacych mozemy sformutowaé jedna regute. W
przypadku wystepowania duzej ilosci par, wiele regut bedzie mialo te same prze-
stanki i te same (badz tez rézne) wnioski. W celu umozliwienia podjecia decyzji,
ktora z nich wybraé, do kazdej reguty przyporzadkowujemy stopien jej prawdziwo-
$ci i wybieramy ta sposrod regut o tych samych przestankach, ktéra ma ten stopient
najwyzszy. Dla regul postaci

IF (x1 jest A1) AND (x2 jest A2) THEN y jest B
stopien prawdziwosci sp definiujemy jako

Sp = KA, ($1)/LA2 (xQ)lu’B(y)’
gdzie zapis pux(a) oznacza wartos¢ funkcji przynaleznosci do zbioru X policzona

dla argumentu a.

e Krok 4 — utworzenie bazy regut rozmytych
W naszym przypadku baze regul stanowi tablica, ktora wypeliamy regutami roz-
mytymi w nastepujacy sposob: jesli regula jest postaci

IF (x1 jest A_i) AND (x2 jest A_j) THEN y jest B_z
to na przecigciu kolumny A; oraz wiersza A; wpisujemy nazwe zbioru rozmytego

wystepujacego we wniosku, czyli B, .

45.2 Wyostrzanie

Pokazemy teraz jak w oparciu o stworzona baze regut rozmytych mozna wyciagaé¢ wnio-
ski. W celu okreslenia liczbowej wartosci stanowiacej odpowiedz sterownika nalezy przy-
ja¢ pewna metode wyostrzania, tzn. zamiany wartosci rozmytych na liczby. W tym
przypadku wyostrzanie odbywaé sie bedzie wedtug wzoru

S (i) 0

gdzie
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e n jest iloscig regul w bazie;

o 7() jest stopniem prawdziwosci i-tej regulty obliczanym wedtug wzoru:
J p p ) reguty y g

7—(@) = 1A, (xl),UAQ ($2);

e Aj oraz As sa zbiorami rozmytymi wystepujacymi w przestance i-tej reguty;

e xl, x2 — sygnaly wejsciowe;

o y() — jest wartoscia dla ktorej funkcja przynaleznosci bedaca we wniosku i-tej
reguly osiaga warto$¢ maksymalna;

e y — sygnal wyostrzony.

45.3

Zadanie

Zaimplementowa¢ podany algorytm tworzenia bazy regut rozmytych w oparciu o infor-
macje wezytywane z pliku. Format pliku jest nastepujacy

linia
linia
linia
linia
linia
linia

linia

gdzie:

1: n

2: odl dol podziall
3: 0d2 do2 podzial2
4: 0d3 do3 podzial3
5: x1(1) x2(1) y(1)
6: x1(2) x2(2) y(2)
n+4: x1(n) x2(n) y(n)

e n — ilo§¢ danych na podstawie ktorych bedzie tworzona baza regul;

e o0dl, dol oraz podziall — zakres zmiennosci oraz wielko$¢ podziatu (czyli parametr
N 7z Kroku 1 w powyzszym opisie) parametru x1;

0d2, do2 oraz podzial2 — zakres zmiennosci oraz wielkos¢ podziatu (czyli parametr

N 7z Kroku 1 w powyzszym opisie) parametru x2;

0d3, do3 oraz podzial3 - zakres zmiennosci oraz wielko$¢ podziatu (czyli parametr

N z Kroku 1 w powyzszym opisie) parametru y.

x1(n) x2(n) y(n) — n-ta probka.

Wynikiem dziatania programu ma by¢ spis wszystkich regut oraz oraz wypisana w trybie
tekstowym baza regut. I tak dla nastepujacgo zbioru danych

0 O O O = N O b
o o1 o1 N W o0 O
N O 01 O /= = =

=N NN
» 00

[\
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w wyniku przeprowadzonych obliczen

Maksymalny stopien przynaleznosci dla x1=5.0 wynosi 1.0 i jest w obszarze -1
Maksymalny stopien przynaleznosci dla x2=7.5 wynosi 0.83 1 jest w obszarze 1
Maksymalny stopien przynaleznosci dla y=2.8 wynosi 0.8 i jest w obszarze 1
Stopien prawdziwosci reguly: 0.6

Wpis reguly: x1 jest -1 AND x2 jest 1 => y jest 1

Maksymalny stopien przynaleznosci dla x1=6.5 wynosi 0.75 i jest w obszarze 0
Maksymalny stopien przynaleznosci dla x2=5.0 wynosi 1.0 i jest w obszarze 0
Maksymalny stopien przynaleznosci dla y=2.6 wynosi 0.6 i jest w obszarze 1
Stopien prawdziwosci reguly: 0.45

Wpis reguly: x1 jest O AND x2 jest O => y jest 1

Maksymalny stopien przynaleznosci dla x1=6.5 wynosi 0.75 i jest w obszarze 0
Maksymalny stopien przynaleznosci dla x2=5.0 wynosi 1.0 i jest w obszarze 0
Maksymalny stopien przynaleznosci dla y=2.0 wynosi 1.0 i jest w obszarze O
Stopien prawdziwosci reguly: 0.75

Wpis reguly: x1 jest O AND x2 jest O => y jest O

Maksymalny stopien przynaleznosci dla x1=8.5 wynosi 0.75 i jest w obszarze 1
Maksymalny stopien przynaleznosci dla x2=2.0 wynosi 1.0 i jest w obszarze -1
Maksymalny stopien przynaleznosci dla y=1.2 wynosi 0.8 i jest w obszarze -1
Stopien prawdziwosci reguly: 0.6

Wpis reguly: x1 jest 1 AND x2 jest -1 => y jest -1

otrzymujemy nastepujace reguty

Reguly:
Jesli x1 jest M_1 AND x2 jest D_1 =>y jest D_1

Jesli x1 jest S  AND x2 jest S => 1y jest S
Jesli x1 jest D_1 AND x2 jest M_1 =>y jest M_1

i tablice bazy regul postaci

Baza regul:
(wiersze - x1, kolumny - x2)

* * D_1
* S *
M_1 % *
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Dodatek A

Czy grozi nam intelektualny
upadek?

James Flynn zajmuje sie badaniem ludzkiej inteligencji. Odkryt on, ze w przeciagu mi-
nionych 100 lat kazda kolejna generacja miata wyzszy iloraz inteligencji. Dzi§ jednak
ludzkosé¢ doszta do punktu zwrotnego. Im wiecej bodzcow dociera do nas ze swiata ze-
wnetrznego, tym bardziej wytaczamy swoj umyst. Czy w zwigzku z tym naszym wnukom
grozi intelektualny upadek'?

e W Niemczech trwa debata na temat sensu i celowo$ci testéw na in-
teligencje. Dyskusje sprowokowata kadra uniwersytetu we Freiburgu,
gdy zrodzil sie tam pomysl, zeby studenci z IQ wyzszym niz 130 byli
zwalniani z oplat za studia. Sad nie zezwolil jednak na wprowadzenie
przepisu w zycie.

o (Ciesze sie, ze sad wydal tak rozsadny wyrok. Sprawy nie mogly potoczy¢ sie
inaczej. Lepiej by byto, gdyby wykladowcy uniwersyteccy przyjrzeli sie szkolnym
osiagnieciom swoich studentéw, sa one bowiem duzo lepszym wyktadnikiem moty-
wacji i zdyscyplinowania, a wtasnie gtéwnie od tych czynnikéw zalezy akademicki
sukces. Poza tym testy na inteligencje nie méwia nic o ludzkiej kreatywnosci - aby
ja oceni¢, trzeba by kazaé¢ studentom napisa¢ na przyktad jakis esej. Wszystkie
trzy wskazniki razem - test na inteligencje, oceny z egzamindéw i praca pisemna -
mogtyby daé¢ obraz potencjalnych mozliwosci danego studenta.

e A jak wysoki jest Parniski iloraz inteligencji?

e Test robitem raz, ale nie znam wyniku. Chyba nie bytlo zle, skoro zostatem przyjety
na University of Chicago.

e Gdyby Pariskie IQ byloby wyzsze niz 130, moégltby Pan zostaé cztonkiem
elitarnego stowarzyszenia Mensa.

e Na te sprawe mam podobny poglad jak Karl Popper. Mensa zapraszata go, aby zo-
stal jej cztonkiem, on jednak odmowit. Twierdzil, ze nigdy nie chcialby przystapié¢

!Ttumaczenie artykulu 7 »Die Zait” umieszczone na stronie
http://wiadomosci.gazeta.pl/Wiadomosci/1,80281,4977808.html =z data ostatniej aktualizacji
2008-02-29, 18:21. Rozmawiatl Max Rauner.
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do stowarzyszenia, ktéoremu prawo do egzystencji daje wyltacznie wysoki iloraz in-
teligencji jego cztonkéw. Gratulowad sobie nawzajem wysokiego IQ? Nie, dziekuje,
to nie dla mnie.

Czy uwaza sie Pan za osobe inteligentna?

W érodowisku, w ktérym dorastalem, dato sie zauwazy¢, ze niektoére zadania roz-
wigzywaltem szybciej i lepiej niz moi rowiesnicy. Patrzac z tego punktu widzenia,
mozna uznaé, ze bytem bardziej inteligentny niz reszta. Inteligencja jest jednak
pojeciem wzglednym. Przyjrzyjmy sie na przyktad Robinsonowi Crusoe, ktory
znalazl sie sam na wyspie. Zapominal on wiele istotnych szczegdétéow, wiec szybko
uswiadomil sobie, jak wielkg role odgrywa dobra pamie¢. Wiedzial tez, co znaczy
uczy¢ sie, bo musial przyswoi¢ sobie pewne nowe umiejetnosci. Jednak dopiero
gdy na wyspie pojawit sie Pietaszek, ktory uczyt sie duzo szybciej, Crusoe pojal,
ze jego kompan byl duzo bardziej inteligentny niz on sam.

I nie potrzebowal dowodzi¢ tego testem na inteligencje.

Pietaszek po prostu umial szybciej rozwiazywaé¢ problemy i z wieloma sytuacjami
radzit sobie duzo lepiej niz Robinson. Obaj startowali mniej wiecej z tej samej
pozycji, dlatego mozna bezsprzecznie stwierdzi¢, ze iloraz inteligencji Pietaszka
byl rzeczywiscie wyzszy.

Powszechnie znana definicja inteligencji méwi, ze jest ona tym, co mierzy
sie za pomoca testu 1Q.

To skrot myslowy. Tak samo mozna by powiedzieé¢, ze upal to to, co mierzy sie za
pomoca termometru. Kto rozumuje w ten sposob, stanie w miejscu i juz nigdy nie
zrobi kroku naprzod.

Udowodnil Pan, ze iloraz inteligencji naszych przodkéw z przelomu XIX
i XX wieku wynosil srednio miedzy 50 a 70 i od tego czasu systema-
tycznie wzrastal. Ten fenomen nazywa sie dzi$ ,,efektem Flynna”. Czy
mogltby Pan go wyja$nié¢?

Nasi przodkowie nie byli gtupi. To, ze ludzie z czasem zaczynali zdobywac¢ w testach
coraz wiecej punktéw nie znaczy wcale, ze byli coraz bardziej inteligentni. Proces
ten raczej obrazuje przepas¢ miedzy naszym sposobem rozumowania a rozumowa-
niem naszych przodkéow. Dzi§ patrzymy na $wiat z zupelie innej perspektywy.
Jestesmy przekonani o tym, ze aby zrozumieé rzeczywistosé, nalezy ja sklasyfiko-
wac¢. U wspolczesnego czlowieka logika goruje nad konkretem.

Co to znaczy?

Jedno 7z zadan testowych, w ktéorym dzi$ ludzie osiagaja duzo lepsze wyniki niz
wczesniej, opiera sie na wskazywaniu podobienistw. Co wspolnego maja pies i
zajac? Przed 100 laty kazdy powiedziatby, ze psy poluja na zajace. Dzi§ nikt nie
wpadtby na taka odpowiedz. Od wspoltczesnego cztowieka oczekuje sie, ze powie,
ze 1 pies i zajac to ssaki. Kazdy z nas uwaza podzial rzeczywistosci na kategorie
za rzecz absolutnie oczywista i nie ocenia jej wedtug kryterium uzytecznosci. Nasz
mentalny §wiat ulegl diametralnej zmianie, dlatego nie wiadomo, w jaki sposéb
mozna by skutecznie i sensownie zbadaé¢ poziom ludzkiej inteligencji.
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e Czy moglby Pan konkretnie powiedzieé, co sie zmienito?

e Zmienilo sie na przyktad podejscie do dzieci. Na przetomie XIX i XX wieku kazdy
wychodzit 7 zalozenia, ze cztowiek sam uczy sie codziennego zycia. Dzi§ dorosli
wierza, ze dzieciom nalezy wpoi¢ tzw. mentalng kompetencje, ktora wykracza
daleko poza sfere dzieciecej codziennosci i zwyktych potrzeb: rodzina wychodzi
na spacer, dziecko widzi krowe i moéwi: To jest krowa.” Dawniej powiedziano
by malcowi: ,Nie odzywaj sie, poki nikt cie nie zapyta!” W dzisiejszych czasach
rodzice ciesza sie i wolaja rozradowani: ,Bardzo dobrze, Jasiu! To jest krowkal
A jak ona robi?” W ten sposob opiekunowie staraja sie stymulowaé dzieciecy
ciekawos¢ $wiata.

e Oceniajac przeszlo$é¢ na podstawie wspolczesnych kryteriow, doszliby-
$my wiec do wniosku, ze przecietnie inteligentna osoba z przelomu wie-
koéw byta uposledzona umystowo.

e [ to wlasnie pokazuje, 7ze nie mozna pordéwnywac testow na inteligencje z tym,
co naprawde powinnismy rozumie¢ pod tym pojeciem. Szczerze moéwiac, termin
inteligencja zaczal mnie juz nudzi¢. Nie mamy zadnych podstaw, aby twierdzi¢, ze
nasze umysty funkcjonuja lepiej od umystéw naszych przodkow.

e Od ktorego momentu w historii mozna zaobserwowaé, ze iloraz inteli-
gencji w spoleczenstwie stawal sie coraz wyzszy?

e Stato sie to z pewnoscia wraz z nadejéciem rewolucji przemystowej pod koniec
XIX wieku. Wszedzie pojawily sie maszyny i kazdy, kto pracowal w fabryce i
obserwowat ich dziatanie, mdgtl lepiej zrozumiec¢ teorie przyczyny i skutku. W ten
sposob zaczeta rozwijac sie mys$l naukowa.

e Niektorzy naukowcy twierdza, ze wzrost ilorazu inteligencji idzie w parze
ze zmianami w nawykach zywieniowych.

e Zanim odkrylem ,efekt Flynna”, zaden z powaznych naukowcéw zajmujacych sie
odzywianiem nie twierdzit, ze dzi§ mtodzi ludzie jedza lepiej niz przed 40 laty.
Jezeli w ogdle jest jakas rdéznica, to wlasnie wspolczesna mlodziez niszczy swoje
zdrowie fast-foodami.

e A jaki wplyw na wzrost inteligencji w spoleczenstwie miata zmiana mo-
delu rodziny?

e Rodzina jest coraz mniejsza i pociaga to za soba powazne skutki. Rodzice jedynaka
maja duzo wiecej czasu, aby pobudza¢ umyst swojego dziecka oraz dawa¢ mu coraz
wiecej jezykowych i intelektualnych bodzcow. Zmienit sie réwniez sposob spedza-
nia wolnego czasu. Dawniej, gdy moj tata wracal do domu, byl tak zmeczony, ze
nie miat sity na zadne intelektualne rozrywki. Dzi§ w czasie wolnym gra sie w gry
planszowe czy gry wideo, w ktorych operuje sie abstrakcyjnymi symbolami i figu-
rami, ktore nie maja zadnego odniesienia do realnej rzeczywistoéci. Na przetomie
XIX i XX wieku jedynymi abstrakcyjnymi symbolami byly karty do gry. Jednak
osoby glteboko religijne wyklinaty nawet ten sposéb spedzania wolnych chwil. Moja
prababcia na przyktad palita kazda talie kart do gry, ktorg znalazta. Dzi§ symbole
nie funkcjonujace w konkretnej rzeczywistosci otaczaja nas ze wszystkich stron i
pomagaja naszemu rozumowi pojaé swiat abstrakcji.
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e Czy o kazdym, kto opanowal umiejetnosé abstrakcyjnego mys$lenia, mozna
powiedzieé, ze jest inteligentny?

e Nie. Ludzie, ktorzy potrafia abstrahowac¢ od konkretnych sytuacji i posiadaja zdol-
nos$¢ logicznego argumentowania, maja pewien rodzaj inteligencji, ktéry pozwala
im osigga¢ dobre wyniki w testach. Jednak nie jest to inteligencja krytyczna.
Rowniez osoby z religijnymi uprzedzeniami moga by¢ $wiecie przekonane o tym,
ze Bog stworzyt §wiat. Krytyczna inteligencja to zdolnos¢ podawania aksjomatow
w watpliwosé. Niestety bardzo niewiele uniwersytetow oferuje nam wyksztalcenie
wystarczajaco dobre, aby opanowaé te umiejetnosc.

e Dzisiejsza mlodziez spedza dlugie godziny, grajac w gry wideo czy ste-
rujac awatarami w wirtualnych swiatach. Czy mozna podejrzewadé, ze ci
mtlodzi ludzie beda kiedys$ bardziej inteligentni niz ich rodzice?

e Ludzki umyst powoli dociera do momentu, kiedy krzywa ilorazu inteligencji osia-
gnie swoj najwyzszy punkt i zacznie spada¢. Nie ma juz praktycznie na Swiecie
ludzi, ktoérzy nie chodziliby do szkoty, a ramy naszego wolnego czasu nie znajda
juz miejsca dla wiekszej ilosci bodzcow poznawczych. Przyczyny wzrostu ilorazu
inteligencji w spoteczeristwie zaczynaja wiec powoli zanika¢. Wspolczesny swiat
bombarduje nas coraz to nowymi §rodkami pobudzajacymi, chociazby takimi jak
strzelanina czy morderstwo w grze komputerowej. Jak wiec mozna oczekiwaé od
mlodych ludzi, zeby czytali Karola Dickensa? Oni nie potrafia juz przebrnaé przez
400 stron ksiazki, na ktoérych nie dochodzi do zadnego trzymajacego w napieciu
poscigu za mordercg. Najbardziej martwi mnie to, ze sami nie zauwazaja, ile w
ten sposob traca.

e Tak mysly tylko ludzie, ktérzy wychowali sie na ksigzkach. Swiat jest
jednak dynamiczny i ustawicznie sie zmienia.

e Na uniwersytecie wyktadam filozofie moralnosci. Czy gdyby moi studenci wierzyli,
ze dredni zarobek jest pie¢ razy wyzszy niz w rzeczywistosci, to byloby to z po-
zytkiem dla ich umiejetnos$ci dokonywania oceny moralnej pewnych czynéw? Lub
gdyby sadzili, ze pracownicy fizyczni sa leniwi? Jezeli przeczytaliby ksiazke o pracy
w kopalni, wiedzieliby, ze nie do kazdego zycie usmiechneto sie tak szeroko jak do
nich. Nie jestem zwolennikiem ksigzki samej w sobie, ale niezwykle cenie ludzi,
ktorych horyzonty przekraczaja granice ich grupy spoteczne;j.

e Jednak musi Pan przyznaé, ze dzieki portalom takim jak Google czy
Wikipedia, mozna latwo zdoby¢ wiele cennych informacji.

e Rzeczywiscie. Mozna na przyktad sprawdzi¢, ilu Zydow zgineto w czasach Holo-
caustu. Jednak nigdy nie bedzie to to samo, co przeczytaé ,Dziennik” Anne Frank.
Zadne inne medium nie ksztalci naszej zdolnosci odczuwania tak, jak robi to lite-
ratura. Moim zdaniem chaotyczne nagromadzenie faktéw w internecie nigdy nie
dotrzyma kroku ksiazkom.

e Czy mozemy wiec jeszcze uratowaé¢ nasze dzieci przed upadkiem inte-
lektualnym, czytajac im ksigzki?
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e Drziecka nie da sie oszukaé¢. Ono bardzo wyraznie widzi, czy rodzice robig co$ z
poczucia obowiazku, czy wkladaja w to cate serce. Wszystkim rodzicom zawsze
radze, zeby starali sie rozwija¢ w swoich pociechach pasje. Kiedy pytaja, jak maja
to robi¢, méwie im, zeby po prostu sami mocno wierzyli we wtasne ideaty. Dzieciom
nie mozna kazaé jes¢ szpinaku, a samemu krzywic¢ sie z obrzydzenia, majac go na
talerzu.

e A czy inteligencja, ktora nasze dzieci odziedzicza po starszych pokole-
niach, nie moze uchronié¢ ich przed upadkiem?

e Rzeczywiscie pewne elementy naszej inteligencji sa dziedziczne. Jednak najpraw-
dopodobniej wptyw uwarunkowan genetycznych na funkcjonowanie mozgu wynosi
zaledwie 25 proc. Geny sg istotne, ale wiara we wtasne idealy odgrywa jeszcze
wazniejsza role.

e Do czego bedziemy w przysztosci potrzebowaé testéw na inteligencje?

e W potlaczeniu z innymi testami beda one zawsze mialy istotne znaczenie, na przy-
ktad w procedurze przyjmowania nowych studentéw na uczelnie. Nie robmy sobie
jednak zbyt wielkich nadziei. Testy na inteligencje nie moga zdradzi¢ wiele o czto-
wieku.
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Dodatek B

Pytania

Rozdzial ten zawiera liste pytan, na ktore, uwzgledniajac ponizsze uwagi, powinno znaé
sie odpowiedzi po zapoznaniu z okreslona partia materiahu.

Uwaga: Na przestrzeni lat w trakcie egzamindéw powstato wiele niejasnosci nie tyle
co do materiatu ile co do sposobu jego nauki. Prosze zatem pamietac, ze

1. W wiekszosci przypadkow, pytanie w stylu: wskaz”, znajdz” itp. wymaga umie-
jetnosci uzasadnienia podanej odpowiedzi! Zawsze musimy wiedzieé¢, dlaczego tak
odpowiadamy. Uzasadnienie w stylu: ,,Bo tak byto napisane w ksigzce” wystawia
jak najgorsze swiadectwo odpowiadajacemu.

2. Uczymy sie z sensem!!! Znajmos¢ definicji czy twierdzenia (nawet z dowodem) bez
rozumienia ich i umiejetnosci zastosowania jest bez sensu i trudno w takiej sytuacji
mowic o ich znajomosci!

3. Uczymy sie kompleksowo! Jedli w jakimg$ temacie pojawig sie inne terminy to ich
tez sie uczymy. Jedli np. w zatozeniach twierdzenia o zbieznosci reguty perceptronu
pojawia sie separowalnos¢ liniowa, to uczac sie tego twierdzenia uczymy sie tez co
to jest separowalnosé liniowa. Niestety nie dla wszystkich jest to oczywiste.

O sztucznej inteligencji og6lnie 1. Co to jest inteligencja? Jak ja mozemy zdefi-

niowac?

. Co to jest sztuczna inteligencja?

3. Co nalezy do gtéwnych zadan sztucznej inteligencji?

4. Co oznacza termin ,maszyna myslaca w sensie Turinga” Na czym polega test

Turinga?

5. Czym rézni sie rachunek zdan od rachunku predykatow?

6. Podaj przyktady zdan atomowych i zlozonych rachunku predykatow i ra-

chunku zdan.

7. Przeksztalci¢ wyrazenie rachunku zdan do postaci klauzulowe;j.

8. Co oznacza caltkowita falsyfikowalnosé rezolucji? Jak mozemy z niej skorzy-

9.

stac?

Co to jest klauzula Horna?

Algorytmy przeszukiwania 1. Dlazadanego grafu wypisz wierzchotki jakie zostana

odwiedzone w wyniku stosowania przeszukiwania wszerz lub w glab.
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354 DODATEK B. PYTANIA
2. Opisz algorytm Hill Climbing, Best First Search.
3. Dla zadanego ,grafu” wypisz wierzchotki jakie zostang odwiedzone w wyniku
stosowania algorytmu Hill Climbing, Best First Search.
4. Opisz idee algorytmu Means-Ends Analysis.
5. Opisz idee algorytmu Mini-Max.
6. Dla zadanego drzewa gry wybierz optymalny ruch stosujac algorytm Mini-
Max.
Sztuczne sieci neuronowe 1. Co to jest neuron? Opisz budowe neuronu biologicz-

@ NS Ot W N

10.
11.
12.
13.

14.

15.
16.
17.
18.
19.

20.
21.
22.
23.

24.
25.

nego i jego matematyczny model.

Wymien przykladowe zastosowania sztucznych sieci neuronowych.
Wymien cechy sztucznych sieci neuronowych.

Co to jest funkcja aktywacji. Podaj przyktady.

Opisz podstawowe architektury sieci neuronwych.

Opisz podstawowe modele nauki sieci neuronowych.

Omoéw regute perceptronu.

Co oznacza separowalno$¢ (absolutna separowalnosc) liniowa? Kiedy zbior
separowalny liniowo jest absolutnie separowalny liniowo?

Udowodnij, ze reguta perceptronu jest zbiezna.

Wyprowadz wzory dla reguly delta.

Omow zasade propagacji wstecznej.

Dlaczego algorytm najszybszego spadku tak wtasnie sie nazywa?

Podaj przyktad btednego dzialania metody najszybszego spadku (rozbieznoscé
metody, oscylacje itp).

Metoda najszybszego spadku z minimalizacja kierunkowa posiada pewne in-
teresujace wtasnosci. Napisz jakie to sa wlasnosci i je wykaz. (prostopadtosc
kierunkow, generowanie siggu punktow w ktorych minimalizwoana funkcja ma
co raz mniejsze wartosci).

Opisz metode Newtona minimalizacji funkcji.

Opisz metode momentu.

Co to jest kwantyzacja, klastrowanie?

Na czym polega mechanizm wspo6tzawodnictwa pomiedzy neuronami?

Kiedy i dlaczego stosujemy normalizacje? Czy zwsze przynosi ona oczekiwane
efekty?

Omow algorytm Kohonena.
Na czym polega analiza gtéwnych sktadowych?
Opisz mechanizm uczenia sieci w oparciu o regute Hebba.

Jaki jest zwiazek sieci samoorganizujacej sie¢ w oparciu o regute Hebba i ana-
lizy gtéwnych sktadowych?

Co to jest radialna funkcja bazowa?

Co to jest f-separowalnosc?
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26.
27.
28.
29.
30.
31.

32.
33.

34.

35.
36.
37.
38.

39.

O czym moéwi twierdzenie Covera?

Opisz budowe neuronowej sieci radialnej?
Opisz budowe sieci Hopfielda.

Opisz cykl pracy sieci Hopfielda?

Co oznacza pojecie stabilnosci sieci?

Co to jest funkcja energii? Co mozna powidzie¢ o zachowaniu sie funkcji
energii w sieci Hopfielda?

Wyjasnij dlaczego sie¢ Hopfielda ,nie odréznia” obrazu od jego negatywu?

Co nazywamy pojemno$cia sieci? Co mozna powiedzie¢ o pojemnosci sieci
Hopfielda uczonej klasyczna metoda oparta o regute Hebba.

Dokonaj poréwnania pomiedzy sieciami radialnymi, samoorganizujacymi sie,
rekurencyjnymi i skierowanymi do przodu.

Omow algorytm kaskadowej korelacji Fahlmana.
Co to sa rozszerzenia funkcyjne Pao?
Podaj definicje zbioru rozmytego.

Omow role poszczegdlnych blokéw sterownika rozmytego i podaj sposéb ich
realizacji w technologii sieci neuronowych.

Znajac funkcje przynaleznodci i reguty zaprojektuj sie¢ neuronows petniaca
role sterownika rozmytego.

Algorytmy genetyczne 1. Opisz poszczegolne kroki algorytmu genetycznego.

2.

3.

Zaproponuj reprezentacje liczb rzeczywistych z zakresu [—7.5, 7.5] mozliwa do
uzycia w algorytmie genetycznym.

Na czym polega krzyzowanie/mutacja?

Zbiory rozmyte 1. Podaj definicje zbioru rozmytego.

2.
3.
4.

Podaj przyktadowe postaci funkcji przynaleznosci.
Okresl dziatania sumy, iloczynu i dopetnienia zbioru rozmytego.

Co nazywamy liczba rozmyta. Okresl operacje ,arytmetyczne” na liczbach
rozmytych.

. Przedstaw budowe sterownika rozmytego i opisz jego bloki.

6. Opisz algorytm konstruowania bazy regut rozmytych.

Prolog

Co nazywamy wyostrzaniem? Jak je liczymy?

1. Czym jest prolog? Na czym polega istota programowania w tym jezyku?

. Jak nalezy rozumie¢ obiekt w sensie Prologa?

3. Co to jest relacja?

Inne 1.

. Podaj przyktad reguly Prologa.

Na czy polega metoda Monte-Carlo.

. Czym jest Boid? Przedstaw przyktadowe zadnia i reguty rzadzace zachowa-

niem Boidow.
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356 DODATEK B. PYTANIA

3. Dla zadanego automatu Moore’a i sekwencji sygnatéow wejsciowych wygene-
rowaé ciag sygnaléw wyjsciowych.

4. Co to jest drzewo decyzyjne? Wyjasnij i jesli to konieczne, podaj odpowiedni
przyktad.
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