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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyvd algoritmy pouzivanymi v oblasti umélé inteligence,
konkrétné se jednd o algoritmy popsané v knize Artificial Inteligence: A Modern Approach
autoru Russela a Norviga a jejich implementaci v jazyce Squeak Smalltalk. Je kladen duraz
na objektové orientovany piistup, ktery vyplyva z podstaty jazyka Smalltalk. Zdrojem
jsou kromé popisu algoritmu v pseudokédu piimo v knize také existujici implementace v
jazycich Lisp, Python a Java. Tato prace se vénuje algoritmum pro praci s inteligentnimi
agenty a prostiedimi pro simulaci téchto agentu, prohleddvéani stavového prostoru, hrani
her, planovani, logice, pravdépodobnosti a uceni.
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Abstract

This master’s thesis describes artificial intelligence algorithms based on the book Artifi-
cial Inteligence: A Modern Approach by S. Russel and P. Norvig and implementation of
the algorithms in the Squeak Smalltalk programming language with object oriented ap-
proach. Algorithms are based on pseudocode in the book and existing implementations in
Lisp, Python and Java language. Main concepts are intelligent agents, agent simulation
environments, state space search, game playing, planning, uncertainty and learning.
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Kapitola 1

Uvod

Objektem z&jmu této prace je kniha Artificial Inteligence: A Modern Approach (Second
Edition) autort Stuarta Russela a Petera Norviga [1]. Tato kniha je primérné urcena jako
ucebnice pro studium umélé inteligence.

Jelikoz uméld inteligence je velmi Siroky pojem, popisuje i tato kniha mnoho pohledu
na tuto problematiku: logiku, pravdépodobnost, vniméni, logické mysleni, uc¢eni a mnoho
jinych. VSechny tyto oblasti spojuje jeden pojem — inteligentni agent. Umél4 inteligence je
zde definovéana jako studium agentu, ktefi pfijimaji vjemy z prostiedi a na jejich zdkladé
konaji akce. Kazdy takovy agent obsahuje funkci, ktera pfifazuje ke vjemu posloupnost
akci, pficemz existuje mnoho zpusobu jak tuto funkci reprezentovat. Pro lepsi ndzornost
obsahuje kniha fadu algoritmu v pseudokddu, které predstavuji feseni vybranych problému
z této oblasti. Aby bylo mozné pouzit tyto algoritmy v praxi, existuji v souc¢asné dobé jejich
implementace ve tiech jazycich, v Lispu, Pythonu a Javé.

Cilem této prace je vytvofrit podobnou implementaci v jazyce Squeak Smalltalk a popsat
tyto algoritmy jak po teoretické strance, tak i po strance implementa¢ni. Smalltalk, jakozto
Cisté objektové orientovany jazyk, poskytuje, diky zapouzdieni, vysokou troven abstrakce
a to prispiva k prehlednosti vysledného kédu. Ten mé byt uréen predev§im pro vyukové
ucely, kde prehlednost a ¢istota kédu je jednim ze stézejnich faktorti. Squeak je open source
prostiedi zalozené na Smalltalku-80, které se svym grafickym uzivatelskym rozhranim Mor-
phic je vhodné pro vyuku, navic pro tento jazyk zatim neexistuje zddné vyznamnd knihovna
algoritmu pro umeélou inteligenci.

Pro porozumnéni kédu se predpokladaji zékladni znalosti v oblasti informatiky (algo-
ritmy, datové struktury) a jazyka Smalltalk (napi. seridl Pavla Kiivanka na serveru root.cz
[2] je dobrym dvodem do tohoto jazyka).

Tato préce navazuje na muj ro¢nikovy projekt, ve kterém jsem zacal s implementaci
déle popsanych algoritmi, konkrétné z kapitol 2, 3 a 5, a v rdmci semestrdlniho projektu
jsem pridal kéd ze zbyvajicich kapitol. Souhrn implementovaného kédu pro Smalltalk a jeho
umisténi v knize je sepsdn v priloze A.

Nasledujici kapitoly obsahuji vzdy teoreticky popis dané oblasti umélé inteligence a
principy feSeni problému s nimi spojenych, slouzici jako tvod do problematiky a pro lepsi
porozuméni vytvoreného kédu, a déle konkrétni popis implementace vytvorenych tiid a
metod ve Squeaku.



Kapitola 2 seznamuje se stézejni ¢asti kédu, inteligentnimi agenty

Kapitola 3 popisuje feSeni problému a algoritmy pro hleddni ve stavovém prostoru
Kapitola 4 pfedstavuje zédklady vyrokové a predikatové logiky

Kapitola 5 se zabyva planovanim

Kapitola 6 vysvétluje prinicipy neurcitosti a pravdépodobnosti pii feseni problému
Kapitola 7 je zaméfena na uceni

Kapitola 8 shrnuje a vyhodnocuje dosazené vysledky



Kapitola 2

Agenti a prostredi

2.1 Co je to uméla inteligence?

Existuje nékolik definic toho pojmu, které se odlisuji predevsim pohledem na toto téma.
Prvni pohled rozliSuje zda jsou pfedmétem zajmu myslenkové procesy a uvazovani nebo
naopak zda jde predevsim o chovani subjektu. Z druhé strany lze posuzovat miru lidskosti
¢i naopak miru inteligence. Systém je inteligentni, pokud za danych okolnosti udéla ,tu
spravnou veéc®.

Vy8e zminéna kniha se vénuje piistupu inteligentniho chovéani, protoze inteligentni
pristup je vice obecny a predevsim vice védecky nez piistup odvijejici se z myslenkovych
pochodu ¢i lidského chovani.

2.2 Inteligentni agent

Jak jiz bylo zminéno v tivodu, agent je entita, kterd pfijima vijemy ze svého prostiedi pomoci
senzoru a provadi akce v tomto prostiedi. Matematicky vzato je chovani kazdého agenta
popséano funkci, kterd kazdému vjemu prifadi néjakou akci.

Inteligentni agent je novy pojem specifikujici subjekt, ktery se chova tak, aby dosahl
nejlepsiho vysledku. Abychom mohli uréit, ktery vysledek je ten nejlepsi, musime ohodnotit
jeho ¢innost. Ohodnoceni je vzdy zavislé na dané situaci, nicméné zakladni pravidlo je, ze
by mélo byt urcéeno podle toho, ¢eho chceme v prostiedi dosdhnout, a ne podle toho, jak
si myslime, ze by se agent mél chovat. Jako priklad je mozno uvést prostiedi z knihy
AIMA VacuumWorld, kde agent-vysavac¢ uklizi smeti na podlaze. Pokud by tento agent byl
ohodnocen za kazdé uklizeni néjakého mnozstvi smeti, nejlepsi skére by ziskal tak, ze vse
uklidi, vysype zpét na podlahu a uklizi znovu. Mnohem lepsi zpusob ohodnoceni by tedy
byl za ¢istou podlahu.

Inteligentni agent by mél pro kazdou posloupnost vjemu zvolit takovou akci, kterd podle
predpokladu maximalizuje jeho ohodnoceni v souladu s témito vjemy a jakymikoli dalsimi
znalostmi, které agent m4.

2.3 Prostredi

Nejprve bychom méli definovat pojem prostiedi @ilohy. To bychom mohli nazvat ,,problémem®,

ke kterému je inteligentni agent ,,feSenim*. Prostfed{ tlohy je mnozina sklddajici se z ohod-
noceni, prostiedi, agentovych senzoru a jeho zafizeni konajicich akce. V navrhu agenta je



nutné jako prvni krok specifikovat prostiedi tilohy co nejpiesnéji.

Protoze v oblasti umélé inteligence je mnoho ruznych moznosti specifikace prostiedi
ulohy, je vhodné jej klasifikovat podle nékolika faktortu. To ndm umozni presnéjsi a
jednodussi ndvrh agenta.

2.3.1 Prostiedi plné nebo ¢astééné pozorovatelné

PIné pozorovatelné prostiedi je takové, kdy senzory agenta maji ptristup k tplnému stavu
prostiedi v kazdém okamziku. Takové prostiedi je vyhodné, protoze agent nepotiebuje
interné udrzovat informace o aktudlnim stavu okoli. Prostfedi muze byt ¢asteéné po-
zorovatelné napiiklad protoze nékteré udaje senzory neposkytuji, jako v pripadé Vacu-
umWorld, kdy agent-vysava¢ mé informaci o smeti pouze na misté, kde se pravé vyskytuje,
a nevi, jestli je smeti i jinde.

2.3.2 Prostiedi deterministické nebo stochastické

Pokud nasledujici stav prostfedi je pfesné urcen stavem soucasnym a akci konanou agen-
tem, je toto prostiedi deterministické, v opatném piipadé stochastické. V podstaté by-
chom mohli fict, ze agent se v deterministickém a plné pozorovatelném prostiedi nemusi
zabyvat pravdépodobnosti. Pokud je prostiedi pozorovatelné ¢dstetné, muze se jevit jako
stochastické, zejména pokud je slozité a neni mozné uchovat informace o nepozorovanych
objektech. Proto je lepsi o tomto rozdéleni premyslet z pohledu agenta. Pokud je prostiedi
deterministické kromé akei ostatnich agentii, nazyva se strategické.

2.3.3 Prostiedi epizodické nebo sekvenéni

V epizodickém prostiedi jsou agentovy zkusenosti rozdéleny do atomickych epizod, v kazdé
agent vnima a néasledné provede jednu akci. Podstatné je, ze dalsi epizoda nijak nezavisi na
té predchozi. Typicky priklad je agent zkoumajici vadné vyrobky na montéazni lince, kde
kazdé jeho rozhodnuti nemad vliv na ostatni vyrobky. V sekvenénim prostfedi, na druhou
stranu, aktualni rozhodnuti muze mit vliv na vSechna dalsi rozhodnuti. Epizodickd prostiedi
jsou mnohem jednodussi, protoze agent nemusi premyslet dopredu.

2.3.4 Prostredi statické nebo dynamické

Pokud se prostredi muze zménit zatimco agent uvazuje, je pro agenta dynamické, v opacném
pripadé statické. Se statickymi prostiedimi se jednoduSeji pracuje, protoze agent nemusi
sledovat okolni svét ve chvili, kdy uvazuje nad akci, ani si nemusi délat starosti s plynutim
casu. Dynamicka prostfedi neustale po agentovi vyzaduji néjakou akci a pokud se jesté
nerozhodl, nedéla nic. Pokud se s plynutim ¢asu neméni prostiedi ale agentovo skére, je
takové prostiedi semidynamické, prikladem takového prostiedi jsou Sachy.

2.3.5 Prostiedi diskrétni nebo spojité

Rozdéleni na diskrétni nebo spojité muze byt pouzito na stav prostiedi, zpusob jak je
vniman ¢as nebo na agentovy vjemy a akce. Naptiklad Sachova partie ma konecny pocet
diskrétnich stavii, stejné jako vjemu a akci, narozdil od tizeni auta, kde rychlost i pozice jsou
spojité veliciny. Vstup z digitalni kamery je pfesné vzato diskrétni, ale typicky je vniman
spojité jako sled proménlivych intenzit a pozic.



2.3.6 Prostiedi s jednim nebo vice agenty

7Zda se, ze je velmi jednoduché klasifikovat prostiedi jako single- nebo multi-agentni, nicméné
je potieba urcit, zda ostatni objekty v daném prostiedi je nutné povazovat za agenty, nebo
stochasticky chovajici-se objekty. V prostiedi s agentem A a objektem B muzeme fict, ze
B je agent, pokud by se jeho chovani dalo popsat jako maximalizace ohodnoceni, jehoz
hodnota zavisi na chovani agenta A. V partii Sachu, napiiklad, se entita B snazi zvysit
svoje ohodnoceni, a to, podle pravidel hry, snizuje ohodnoceni agenta A. Takové prostiedi
je konkuren¢ni multiagentni. Naopak pfi Fizeni vozidla, vyhybéani se srazkdm vzdjemné
skére zvysuje, proto je to Gasteéné kooperativni multiagentni prostiedi. Céstecné je to i
konkurenéni prostiedi nebotf napi. na jednom parkovacim misté muze stdt pouze jedno
auto. V multiagentnich prostiedich vyvstdvaji problémy s designem agentt, napiiklad pii
komunikaci mezi nimi.

2.4 Implementace agenti a jejich prostiedi

Vétsina kddu je postavena na principu agentu, ktefi konaji akce na zdkladé vjemu piijatych
z prostiedi, a prostiedi, které reflektuje tyto akce zménami stavu. VsSechny dalsi algo-
ritmy jsou odvozeny nebo pripojeny k tomuto zakladnimu principu. Ten tudiz pfimo vede
k objektové orientované implementaci, kde lze s Uspéchem vyuzit abstrakci a predevsim
dédicnost. Pokud je napiiklad potfeba pouzit vyhledavaci algoritmus, je vytvoreno obecné
prostiedi, jeho pocateéni stav je nastaven na pocCatecni stav ze kterého se vyhledava, do
tohoto prostfedi je umistén obecny agent a program tohoto agenta vola zvoleny vyhledavaci
algoritmus. Agent poté provadi akce, postupné podle vygenerované posloupnosti, vedouci
k cilovému stavu. Ve Smalltalku Ize toto provést na trovni jiz existujicich t¥{d pouze zménou
jejich instanci, nicméné ¢istsi cesta je vytvoreni nové tfidy pro prostiedi, které je jiz pevné
svazano s danym problémem, tzn. potomka tiidy obecné prostiedi a vytvoreni potomka
t¥idy obecny agent, ktery je piimo uspusoben k vyhledavani ve stavovém prostoru. A piesné
timto zpusobem je vytvoren kéd tohoto projektu. Zde jsou podrobné popsany tiidy tvorici
zéklady kdédu projektu. Vzhledem k tomu, Ze Squeak nemd jmenné prostory, jsou jména
vSech tiid tohoto projektu doplnéna prefixem ,AIMA*“, aby nedoslo k moznému konfliktu
s jiz existujicimi t¥idami systému. Tento prefix zde neni uveden nebot zbyteéné vede ke
ztraté prehlednosti. Toto plati i pro nasledujici kapitoly.

2.4.1 Trfida Environment

V hierarchii tiid reprezentujicich prostiedi je nejvyse Environment. Tato tiida poskytuje
mechanizmy pro béh prostiedi, obsluhuje své agenty, predava jim vjemy, spousti jejich
programy a provadi jejich akce. Rovnéz zaznamenava skére jednotlivych agenti. Kazdé
instance této tiidy v sobé uchovava kolekci agentti agents, kteii v prostiedi pusobi, ¢itaé
kroku steps, maximalni pocet krokt mazSteps, po dosazeni tohoto poc¢tu krokt je prostiedi
ukonceno, a svuj aktudlni stav state. Zékladni metoda této t¥idy je run, ktera spusti proces
obslouzeni jednotlivych agentti dokud neni dosazeno maximaélniho poc¢tu kroku maxSteps
nebo ukonceni simulace testem isTermination. V kazdém kroku metody run je kazdému
agentovi pfedan jeho vjem pomoci metody getPercept a néasledné od néj vyzaddana akce,
ta je ve formé symbolu. Mnozinu vSech moznych akci v daném prostiedi vraci metoda
legalActions. Potomci této tiidy pak implementuji jednotlivé akce jako metody (zpravy) a
pomoci Smalltalkovské metody perform: aSymbol je tato akce provedena. Akce vSech agentt



se provadéji az po vyhodnoceni vjemu v8ech agenti v metodé executeAgentActions, ta je
volana z update, kde se rovnéz provadéji zmény prostiedi pro kazdy krok. Nésledné je vSem
agentum vyhodnoceno skére pomoci metody performanceMeasure. Tim konéi cyklus kroku
a pokud neni kladné vyhodnocena metoda isTermination, pokrac¢uje cyklus dalsim krokem.

2.4.2 Trida GridEnvironment

GridEnvironment je potomek obecného prostiedi a reprezentuje prostiedi s prostorem,
ktery lze adresovat pomoci soufadnic x,y. Obecné prostiedi viibec pojem prostoru nezavadi.
Na kazdé pozici v prostoru se muze vyskytovat nékolik objektt, ty jsou podrobnéji popsiny
nize. V mnoziné legalActions této tiidy jsou akce turn, forward, grab a release, které
umoznuji agentovi otocit se, jit dopfedu a zvednout nebo pustit objekt vyskytujici se na
stejném misté jako agent, resp. v jeho kontejneru. Vzhledem k tomu, ze se zde pouziva
prostor, je tfeba také vytvorit metody pro pohyb v ném, a to gridAt:, kterd vraci kolekci
objektu na dané pozici, gridAt:put:, jez umisti objekt na danou pozici, a gridAt:remove:,
kterd dany objekt ze zvolené pozice odebere. Déle je potfeba metoda, ktera hleda objekt na
dané pozici findObjectlf:at: a také na sousednich pozicich findNeighborlf:at:. Jejich spojenim
je pak metoda findObjectOrNeighborlf:at:. P¥i vytvoreni instance této tiidy je nastavena ve-
likost prostiedi, soufadnice po¢atecniho bodu a vytvoreny objekty pomoci t¥idy ObjectSpec,
ktera je popséna nize.

2.4.3 Trida VacuumWorld

VacuumWorld je ukazkové prostiedi pro agenta-vysavace, ktery se pohybuje v prostoru
a vysava smeti, jeho skére pocitd metoda performanceMeasure v zavislosti na poctu
sesbiranych objektu - prachovych ¢astic. Pfi inicializaci je ndhodné vytvofen prach na vSech
mistech s pravdépodobnosti 25%. Mezi povolené akce patii kromé turn a forward také suck,
kterd vysaje prach na pozici agenta, a shutOff, ktera agenta ukondci.

2.4.4 Trida WumpusWorld

Wumpus World je rovnéz ukazkové prostiedi, tentokrat vsak jde o jeskyni obsahujici kromé
agenta také zlato, jdmy a piiseru zvanou Wumpus. Agent musi na zékladé vjemt dosdhnout
nejvétsiho skére, v tomto piipadé to znamena najit zlato, nespadnout do jamy a nenechat
se sezrat. V predefinované metodé getPercept je agentovi vracen vjem na zdkladé jeho okoli,
pokud je v jeho sousedstvi Wumpus, obdrzi symbol #stench, pokud je vedle jamy, dostane
#breeze v pripadé, ze na stejné pozici jako on je zlato, dostane #glitter, kdyz narazi do zdi,
je mu predano #bump a pokud néktery objekt v jeskyni vydd néjaky zvuk, dostane se mu
#sound. Agentovi je predana kolekce vSech symbolu, které jsou v danou chvili pravdivé, a
na jejich zakladé zvoli néjakou akci.

2.4.5 Trida Agent

Jako zékladni tiida pro agenty slouzi Agent. Obsahuje instanéni proménnou program, do
které se uklada blok s agentovym programem. Jeho nepovinnym parametrem je kolekce
vijemu a vraci symbol akce. Rovnéz je mozné pirimo pretizit metodu runProgram, kterd
stance uchovava v proménnych svoje skére, jméno, aktudlni vjem, akci, kterd je naplnéna
programem a své télo, coz je jeden z objektt v GridEnvironment a potomcich.



2.4.6 Trida AskUserAgent

AskUserAgent je potomek tiidy Agent, ktery misto provedeni svého programu vzdy vyvola
dotaz na uzivatele, zobrazi aktudlni viem a ¢ekd na vlozeni akce, kterou ma provést.

2.4.7 Tridy RandomVacuumAgent a RandomWumpusAgent

Tito potomci tiidy Agent slouzi k testovacim ucelum pro Vacuum World resp. Wumpus-
World. Jejich program pouze nahodné vybira akci z mnoziny vSech moznych akei pro dané
prostiedi.

2.4.8 Tridy ReactiveVacuumAgent a ReactiveWumpusAgent

Tyto tiidy agentu slouzi k ukézce prace agenta ve VacuumWorld resp. WumpusWorld.
Jejich program je v podstaté mapovaci funkce, kterd na zakladé vjemu zvoli vhodnou akci za
ucelem ziskdni nejvétitho mozného poctu bodu. Hlavni kol agenta Reactive VacuumAgent
je vysavat smeti, ¢ili pokud na néj narazi, vysaje jej. Pokud narazi do stény, otoci se.
V ostatnich piipadech ndhodné zvoli, jestli ptijde dopfedu nebo se oto¢i. Program agenta
interné uchovava. Pokud napiiklad narazi do stény, otoci se dvakrat doprava a jde kupiedu,
¢ili se pohybuje od zdi pry¢. Plan je fesen jako kolekce akci, a pokud program hleda vhodnou
akci a plan neni prazdny, vrati prvni akci z fronty. Pokud najde zlato, sebere jej. Vzhledem
k tomu, ze v prostiedi WumpusWorld vyda zvuk pouze umirajici Wumpus, pamatuje si
agent také, jestli je Wumpus jesté nazivu.

2.4.9 Trida Object

Object je zakladni tfidou pro vyskyt jakéhokoli objektu v prostoru prostiedi. Kazdy objekt
mé& definovany tvar, barvu, velikost, kontejner pro dalsi objekty, smér jakym je otoCen a
nékolik dalsich atributu. Jsou nad nim definovdny metody pro umisténi v prostoru. Ob-
sahuje také metody isObstacle, isGrabable a isDeadly, které vraceji pouze true nebo false,
a slouzi k jednoduché definici, co je objekt zac¢, zda je prekazkou, jestli se da zvednout,
¢i je-li pro agenta smrtici. V nasledujicich potomcich tiidy jsou tyto metody jednoduse
predefinovany.

2.4.10 Trida ObstacleObject

ObstacleObject je tiida reprezentujici piekazku, konkrétné to mize byt napt. zed. Agent,
ktery se pokusi premistit na pozici s piekdzkou, obdrzi vjem naraz (#bump).

2.4.11 Trida DeadlyObject

DeadlyObject je napt. jama nebo Wumpus a pokud se agent ocitne na pozici spoleéné
s objektem této tiidy, je ukoncen.

2.4.12 Trida AgentBodyObject

Protoze i agent se musi vyskytovat na néjaké pozici v prostoru, je mu vytvoreno télo, které
je instanci této tridy. Toto télo je pfi inicializaci pfidéleno agentovi do instan¢ni proménné
body.
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2.4.13 Trida ObjectSpec

Ponévadz je potieba pro kazdé prostiedi s prostorem vytvaiet urcitou sadu objektu, je
vhodné vytvorit tfidu, kterd schopna tuto operaci néjakym zpusobem usnadnit. Proto je
ttida GridEnvironment vytvofena tak, aby pfi inicializaci obdrzela kolekci objektu typu
ObjectSpec a tyto specifikace postupné aplikovala na sama sebe. Ttida ObjectSpec ocekava
vlozeni typu objektu, ktery mé reprezentovat pomoci metody what. Jako nepovinné idaje
je mozno vlozit pocet, pozici ¢i pravdépodobnost vytvoreni objektu pomoci metod count, at
a probability. Pro zadani pozice obsahuje i specialni metody, které dokazi vytvorit objekt na
vSech pozicich prostoru, po okrajich, ¢i ndhodné: atAll, atEdge a atFree. Je tedy pomérné
snadné vytvotit specifikaci pro zed po okrajich prostoru, nebo prach vsude s 25 procentni
pravdépodobnosti. Pii inicializaci prostiedi je vSem instancim tiidy ObjectSpec zaslana
zprava applyTo s parametrem prostiedi a ta pomoci metody makeObject a diive zadanych
specifikaci vytvori dany objekt. Tiida znd pouze symbol tohoto objektu, samotné vytvoreni
instance zajisti tfidni metoda daného prostiedi, ktera je zavoldna pomoci perform. Pokud
je specifikovano, ze objekt neni lokdlni (metodou isLocal), ¢ili nepatii-li pfimo k danému
prostiedi, pak neni volana tf¥idni metoda prostiedi, ale symbol je piimo nalezen v globalnim
slovniku Smalltalk a je vytvorena instance této tiidy.
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Kapitola 3
Reseni problémiui

V predchozi kapitole byl ukazan inteligentni agent, ktery jednal na principu piimého
prifazeni akce k urc¢itému stavu. Takovi agenti nefunguji pfili§ dobie v rozsahlych
prostiedich, kde takové prifazeni akci ke vjemtm by bylo piilis slozité a robustni. Na
druhou stranu, agenti, kteii jsou zaméfeni na cil misto konkrétniho vjemu, mohou uspét
diky zvazovani budoucich moznych akci a vhodnosti vysledku téchto akci.

3.1 Resici agent

Jeden druh takového agenta se nazyva resici agent a ten je predmétem zijmu této kapitoly.
Resici agenti se rozhoduji co provedou na zakladé nalezeni posloupnosti akei, které vedou
k zadanym stavum. Prvnim krokem pii tvorbé takového agenta je spravna formulace cile,
ktery pomahd agentovi hledat spravnou cestu, vyloué¢i ostatni moznosti a tim zna¢né zuzi
mnozinu stavi, do kterych agent muze prostiedi dostat. Za cil muzeme povazovat mnozinu
stavi, kde kazdy stav spliiuje podminku, Ze problém je vyfeSen. Protoze agentuv tkol je
nalézt posloupnost akci, které vedou k cilovému stavu, je nutné rozhodnout, s jakymi akcemi
a stavy muze agent pracovat. To je dulezité pro formulaci problému, zvolit ur¢itou droven
abstrakce, aby pocet krokt k dosazeni cile nebyl pfili§ velky a bylo mozné nalézt feSeni.
Proces hledéni posloupnosti akei vedoucich k cili neni pfimy, existuje mnoho stavi, kde
agent nevi jak si vede, a proto je jeho tkolem vyzkouSet rizné mozné akce, které z daného
stavu vedou, az do chvile, kdy se dostane do stavu znamého. Potom prehodnoti nalezené
cesty a vybere tu nejlepsi. Vyhledavaci algoritmus obdrzi problém na vstupu a jako vystup
vraci feSeni ve formé posloupnosti akci. Jakmile je feSeni nalezeno, nastava faze provedeni
téchto akci. Po formulaci cile a feSeného problému, agent tedy zavold vyhledavaci algo-
rtimus, a poté provadi akce podle navraceného feSeni, vétSinou to znamena, ze provede
prvni akci z posloupnosti a odstrani ji. Takto pokracuje dokud jsou ve fronté dalsi akce. To
samoziejmé znamenad, ze prostfedi musi splitovat urcita kritéria. Pfedevsim musi byt stat-
ické, ponévadz agent pii hledani cesty ani pfi provadéni akci jiz nebere ohled na prostiedi.
Jelikoz se pfedpoklddd, ze pocatecni stav je zndm, prostiedi musi byt pozorovatelné. Pii
faktorem je, ze prostiedi musi byt deterministické, protoze agent pii provadéni akci ignoruje
vjemy, nemuze tedy zpracovavat nepredvidané udalosti.

Spravna definice problému se skldda ze Ctyf ¢asti. Prvni je pocatecni stav, tj. stav
prostiedi, ve kterém agent zacind tesit problém. Dalsi je popis moznych agentovych akci,
ktery je nejcastéji vyjadien funkci nasledovnika. Tato funkce vraci pro kazdy stav mnozinu
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dvojic akce a nasledovnika, kde kazda akce je jedna z pripustnych akci v tomto stavu a
nasledovnik je stav, do kterého se prostiedi dostane po provedeni akce. Pocatecni stav
a funkce nésledovnika dohromady definuji stavovy prostor problému, mnozinu vSech stavu
dosazitelnych z poc¢atecniho stavu. Treti ¢ast definice problému je cilovy test, ktery urci, zda
dany stav je cilovym stavem. Nékdy je cilovych stavi vice a tento test jednoduSe urdi, jestli
se prostiedi nachézi v jednom z nich. Ne vzdy je cil vyjadfen jako vyjmenovand mnozina
stavi, napiiklad v Sachové partii nastane cilovy stav vzdy kdyz krél je ohrozen a nemé kam
se schovat. Posledni ¢asti definice je funkce uréujici cenu cesty. Resici agent ma obvykle
funkci ceny zalozenou na jeho vlastnim ohodnoceni. Muzeme predpokladat, Ze cena cesty
je souctem cen jednotlivych kroktu, a funkci ceny kroku muzeme definovat jako c¢(z,a,y),
kterd vraci cenu provedeni akce a ze stavu z do stavu y. Tyto ¢asti definice muzeme ulozit
do jedné datove struktury a predat je jako parametr algoritmu feSicimu dany problém.
Vysledkem je pak cesta z pocatecniho do cilového stavu. Kvalita feSeni je méfena pomoci
funkce ceny cesty a feSeni s nejnizsi cenou je feSenim optimdlnim.

3.2 Hledani resSeni

Jakmile mame problém formulovan, potiebujeme jej vytesit. To je provedeno prohledanim
stavového prostoru. Nésledujici zpusoby hledani vyuzivaji vyhleddvaci strom nebo vyh-
ledavaci graf, pokud je mozné dosdhnout stejného stavu nékolika cestami. Kofenem to-
hoto stromu je uzel odpovidajici po¢atecnimu stavu. Prvnim krokem je kontrola, zda nejde
o cilovy stav, protoze je nutné oSettit i takové pripady. V naprosté vétsiné piipadua tomu
tak neni, a proto se pokracuje rozsifenim aktualniho stavu aplikovanim funkce naslednika
na tento stav a tim vygenerovanim nové mnoziny stavi. Timto jsme ziskali nékolik cest
a musime zvolit, kterou cestou se budeme naddle ubirat. Tato volba zavisi na metodé
hledéni, jednotlivé zpusoby budou popsdny dale. Takto by se dal popsat obecny algoritmus
pro prohledavani stavového prostoru. Jednotlivé uzly vyhleddvaciho stromu uchovavaji tyto
informace: stav, jeden z mnoziny stavového prostoru problému, rodicovsky uzel, ze kterého
byl tento uzel vygenerovéan, akce, kterd byla aplikovdna na rodice a vedla k vytvofeni tohoto
uzlu, cena cesty z pocatecniho stavu az do tohoto uzlu a hloubka zanofeni, tj. pocet kroku
z pocateéniho stavu. Vysledkem algoritmu pro feseni problému je bud feSeni nebo chyba, ze
feSeni nebylo nalezeno, nékteré algoritmy mohou také skon¢it v nekoneéné smycée a vubec
nevratit vysledek. Hodnoceni algoritmu lze rozdélit do ¢ty kritérii: uplnost, ¢ili jestli algo-
ritmus najde feseni pokud néjaké existuje, optimalnost, jestli najde nejlepsi feSeni, casova
slozitost a pamétova ndroénost.

3.3 Neinformované metody hledani

Neinformované metody, nebo také slepé metody hleddni, nemaji o stavech zadné dalsi in-
formace, kromé zadani problému. Jediné co véd{ o kazdém stavu je to, zda je ¢i nenf cilovy.

3.3.1 Breadth-first search

Breadth-first search (BFS), neboli slepé prohledavéni do sitky, je jednoduchd metoda,
pracujici na principu expandovani stromu postupné po urovnich, ¢ili vSechny uzly v dané
hloubce jsou expandovany diive, nez uzly dalsi drovné. Je zfejmé, Ze tato metoda je tplna,
optimélni pouze v piipadé, ze s narustajici hloubkou se nesnizuje cena kroku (napiiklad pti
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stejnych cendch kroku), avsak je dost ndrotnd na pamét nebot musi uchovdvat mnozinu
uzll, ketré je tfeba expandovat.

3.3.2 Uniform-cost search

Uniform-cost search (UCS) je narozdil od predchozi metody optimélni vzdy, protoze neex-
ze pripadé stejné ceny kroku u v8ech kroku je tato metoda identickd s piedchozi metodou.
V pripadé, ze by néjaky krok mél nulovou cenu, skonéil by tento algoritmus v nekonecné
smycce. Nevyhoda této metody je, ze Casto nejdiive expanduje mnoho uzli s malymi ce-
nami pred prozkoumanim ostatnich cest s vétsi cenou, které mohou vést k feSeni, coz se
odrazi ve velké paméfové ndroénosti.

3.3.3 Depth-first search

Depth-first search (DFS), neboli slepé prohleddvani do hloubky, vzdy expanduje nejhloubéji
postaveny uzel tak dlouho, dokud takovy uzel nemé zaddného naslednika. Potom se metoda
vrati zpét ke druhému nejhlubsimu uzlu. Z toho vyplyvaji nevyhody této metody, muze
expandovat piilis hluboko, nebo i nekonecné hluboko, i kdyz feSeni se naléza mnohem vyse
ve stromu v jiné vétvi. Metoda tedy neni dplna ani optimalni. Ma vSak velmi skromné
pamétové ndroky. Jeji varianta Depth-limited search (DLS) je zaloZena na stejném pricipu,
akordt obshauje omezeni pro expanzi jen do urcité hloubky. To znamena, ze pokud je feSeni
nize, viibec jej nenalezne. Obvykle se v8ak da urcit kolik krokii je maximalné potieba, a
zamezi se tim moznost nekoneéného expandovani nékteré vétve vyhledavaciho stromu.

3.3.4 Iterative deepening depth-first search

Iterative deepening depth-first search (IDS) je metoda postupného zanorovani zalozena na
slepém prohledavani do hloubky. Pracuje na principu postupného zvysovani limitu zanofeni
a uziti DLS, kombinuje vyhody slepého prohledavani do hloubky i do sitky, neni p#ilis
pamétové ndroéna, je tiplnd a za stejnych podminek jako BFS je i optimalni. Vzhledem
k tomu, zZe stale postupné vola DLS pro stale vétsi limit hloubky zanofeni, zda se, ze
neni piili§ efektivni z duvodu neustdlého opakovani expanze vyssich uzla, pravda je ovsem
takova, ze ¢asova slozitost IDS je mensi nez BFS, je tedy mnohem rychlejsi. Obecné plati,
Ze tato metoda je pro ulohy s velkym stavovym prostorem a neznamou hloubkou feSeni ze
v8ech neinformovanych metod nejlepsi volbou.

Vsechny tyto metody mohou pii hledani narazit na vyznamnou komplikaci - plytvani
¢asu nalézénim jiz znamych stavii. V nékterych problémech tato moznost nikdy nenastane,
ale v fadé piipadu jsou akce vratné, jako napiiklad pii hledani trasy. Stavové stromy jsou
v téchto piipadech nekonecné, ale pokud budeme ignorovat jiz jednou expandované stavy,
muzeme je zméns$it na kone¢nou velikost. To ovSem znamend uchovat vSechny jiz navstivené
stavy v paméti, abychom je mohli porovnat s aktudlnim stavem prostiedi.

3.4 Informované metody hledani

Narozdil od slepych metod prohleddavéani stavového prostoru, informované metody pouzivaji
znalosti, které nejsou v definici problému, a mohou nalézt feSeni mnohem efektivnéji.
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3.4.1 Best-first search

Best-first search (BestF'S) je obecnd metoda, kterd vybird uzel pro expanzi na zékladé
evaluacni funkce f(n). Obvykle je vybran uzel s nejnizsi hodnotou, protoze evalua¢ni funkce
vyjadiuje vzdalenost od cile. A¢koli je v ndzvu slovo best, nevybird vzdy ten nejlepsi uzel,
pokud by to tak bylo, nebylo by to hledani, ale pfima cesta k cili. OvSem ne vzdy je
evaluaéni funkce presna, a tak je vzdy vybran ten uzel, o kterém se predpokldda, ze je
nejlepsi. Zakladem metody je heuristickd funkce h(n), kterd vraci onu predpokladanou
vzdélenost od cile. Pokud je n cilovy stav, pak h(n) = 0.

3.4.2 Greedy best-first search

Prvni variantou této metody je metoda greedy best-first search. Ta expanduje uzly pouze na
zékladé jejich vzdalenosti od cile, ohodnocuje tedy uzly pouze pomoci heuristické funkce,
¢ili f(n) = h(n). Ackoli tato metoda ve vétsiné piipadi pouzivd pouze minimélni velikost
vyhledavaciho stromu, neni optimalni ani tplna.

3.4.3 A* search

Nejznaméjsi variantou BestF.S metodou je A * search, ktera ohodnocuje uzly kombinaci g(n),
ceny cesty k uzlu, s h(n), predpokladané ceny cesty z uzlu do cile. Znamen4 to, ze f(n)= g(n)
+ h(n) a evaluaéni funkce vraci predpoklddanou cenu feseni prochézejiciho uzlem n. Pokud
heuristickd funkce nikdy nepreceni cestu k cili, nalezne tato metoda vzdy optimé&lni feSeni.
Jeji ¢asova slozitost neni pilis velkd, ale klade velké ndroky na pamét nebot si uchovava
vSechny uzly, nehodi se proto pro feSeni problému piili§ velkych rozméru.

3.5 Hrani her

V minulé kapitole byla zminéna multiagentni prostiedi, ve kterych kazdy agent musi zvazit
akce ostatnich agenti a jak tyto akce ovlivni jeho hodnoceni. V oblasti hrani her se prevazné
jednd o deterministické, plné pozorovatelné, konkurenéni prostiedi, kde se dva agenti stiidaji
ve svych akcich, a vysledné ohodnoceni jednoho je opatné k hodnoceni druhého agenta.
Napiiklad, pokud prvni hra¢ vyhraje partii Sachu, druhy nutné prohral. Hru jako takovou
lze formélné definovat jako druh problému s nasledujicimi prvky: pocatecni stav, ktery
udava stav hraci desky a ktery hra¢ je na tahu; funkci néslednika, kterda vraci seznam
paru [tah, stav], kde kazdy péar vyjadiuje jeden z moznych tahu a vysledny stav; test
na konec hry a hodnotici funkce, kterd vraci ¢iselné vyjadieni koncového stavu. V Sachu
napiiklad tato funkce pro vyhru, prohru nebo remizu vraci hodnoty +1, -1 nebo 0. V kla-
sickém problému zaloZzeném na prohleddavani stavového prostoru by optiméalnim fesenim
byla posloupnost tahu vedoucich k cilovému stavu, nicméné pii hie mé k tomu co fict i
druhy hrac. Hra¢c A tedy musi najit strategii, kterd urcuje jeho tah z pocateéniho stavu,
pak tahy ze vSech stavu, které mohly vzniknout tahem hrace B, dédle tahy ze vSech stavu,
které mohly vzniknout tahem B na kazdy mozny predchozi tah, a tak dale. Jinymi slovy,
optimalni strategie vede k vysledkim ne horsim nez jakdkoli jina strategie, pii které hrac
hraje proti dokonalému protivnikovi.
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3.5.1 Minimax

Metoda minimax vybird nejlepsi tah podle herniho stromu, vytvofeného vyse zminénym
hledanim v8ech moznych taht hrace i soupere. Listy tohoto stromu jsou cilové stavy a kazdy
je ohodnocen hodnotici funkci. Potom je kazdy uzel stromu ohodnocen podle pravidla, ze
pokud se jedna o uzel hrace A, je mu pfifazena nejvyssi hodnota z ohodnoceni naslednych
uzla, v piripadé uzlu soupefe B je to hodnota minimélni, ponévadz plati, ze ¢im vySsi
ohodnoceni, tim lip pro A, a naopak, ¢im nizsi, tim lip je na tom B. Tim se ohodnoceni
dostane az ke kofenu stromu a podle néj hri¢ rozhodne, ktery tah provede. Jelikoz je tfeba
vytvofit strom pro celou hru, je pro jiné nez ty nejjednodussi hry obrovsky a tato metoda
prakticky nepouzitelna, nicméné slouzi jako analyticky zaklad pro pouzitelnéjsi algoritmy.

3.5.2 Alpha-beta pruning

Metoda alfa-beta Tezu dokaze eliminovat nékteré vétve stromu a je tedy podstatné efek-
tivnéjsi nez pfedchozi algoritmus. Vychazi piimo z néj, nicméné vétve, které nemohou
ovlivnit ohodnoceni uzlu, jsou z vypoctu vypustény. Pokud ve stromu existuje uzel n takovy,
7e hra¢ muze tahnout na tento uzel, a zdroven existuje lepsi volba m bud u piedka uzlu n
nebo kdekoli vySe ve stromu, pak uzlu n nebude pti hie nikdy dosdhnuto. Metoda ziskala
jméno podle dvou proménnych, alfa a beta, které uchovavaji hodnoty doposud nalezenych
nejlepsich hodnot, alfa obsahuje pro hra¢e A nejvyssi hodnotu a beta nejlepsi pro hrace
B, cili nejniz§i. Metoda postupné upravuje hodnoty alfa a beta jak prochazi stromem
a odfieze zbyvajici vétve uzlu pokud zjisti, ze ohodnoceni aktudlniho uzlu je horsi, nez
aktudlni alfa resp. beta pro hrace A resp. B. Efektivita metody je znacné zavisld na poradi
prohledavéani jednotlivych uzla. Pokud jsou nejdiive vyhodnoceny cesty, které se zdaji byt
dobrym tahem, muze tato metoda ve srovnani s minimaxem za stejny ¢as dosédhnout az
dvojnasobné hloubky stromu.

3.6 Implementace

3.6.1 Trida Problem

Zékladni tfidou pro FeSeni problému pomoci prohleddavani stavového prostoru je Problem.
Obsahuje instan¢ni proménné initialState, ve které je ulozen pocatecni stav, a goal, ve
které je ulozen stav cilovy. Problém je vyfeSen, pokud metoda goalTest vraci true, coz je
pii shodnosti predavaného a cilového stavu. Pokud nelze presné definovat cilovy stav je
mozné tuto metodu pietizit v potomku t¥idy. T¥ida sama o sobé je v podstaté abstraktni,
protoze nemé definovanou metodu successors, ktera vraci nasledné mozné stavy ve dvojici
s akci. Tuto metodu si musi kazdy konkrétni problém, potomek této tiidy, predefinovat.
Reseni problému se spousti voldnim metody solve. Tato tiida rovnéz obsahuje prohleddvaci
algoritmy. Ty jsou implementovany pomoci kolekce uzli, instanci tiidy Node, ke které je
pristupovano jako ke fronté, a kazdy algoritmus predepisuje v jakém poradi je k uzlum ve
fronté ptistupovano. Ttida zna nasledujici algoritmy.

Slepé prohledavani do $itky provadi metoda breadthFirstSearch, kterd pouziva frontu
typu FIFO. Stejny algoritmus, ktery ale navic eliminuje navraty do predchoziho stavu, je
napsan pod ndzvem noReturnsBreadthFirstSearch. Test na opakovani predchoziho stavu
zajistuje ttida Node metodou isReturning. Pro vynechdni nejen opakujicich se stavu, ale
uplné vsech duplicitnich stavi ve vyhledavacim stromu slouzi metoda noDuplicatesBreadth-
FirstSearch. Slepé prohledéavani do hloubky zajistuje metoda depthFirstSearch, ta vyuziva
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fronty s uzly jako zdsobniku - LIFO. Jelikoz se muze snadno zacyklit, existuje jeji varianta
s eliminaci v8ech cyklua, kterd podobné jako v predchozim piipadé vyuziva funkénosti tiidy
Node, ale metody isLooping, kterd kontroluje nejen pfedchozi na stav, ale vSechny predchozi
stavy a tim bezpecné detekuje jakykoli cyklus. Tato metoda ma nazev noCyclesDepthFirst-
Search. Jako zéklad informovanych algoritmt vyhleddvani je metoda bestFirstSearch, ktera
prijimé jako parametr blok s evaluaéni funkci. Ackoli uniformCostSearch patii mezi nein-
formované algorimy, vyuziva bestFirstSearch tak, ze ji pfedava funkci vracejici cenu kroku.
Metoda greedySearch vybird uzly na zakladé predpokladané ceny cesty k cili, predava tedy
bestFirstSearch jako parametr heuristickou funkci. Algoritmus aStarSearch je na bazi best-
FirstSearch, kde evalua¢ni funkce séita aktudlni cenu cesty a predpokladanou cenu do cile.

3.6.2 Trida Node

Jednotlivé uzly jsou zdkladnimi prvky pro uchovani stavového prostoru a jeho prochézeni.
Kazdy uzel predstavuje stav a ma metodu ezpand, kterd vygeneruje uzly, ke kterym lze dojit
z jeho stavu. Uchovava rovnéz cenu aktudlni cesty, pfepoklddanou cenu do cile, aktualni
hloubku zanofeni a odkazy na nasledujici uzly. Instance této tfidy tvori vyhledavaci strom.

3.6.3 Trida Game

Game je tiida urc¢end pro popis a nalezeni feSeni pii hrani her. Podobné jako pro problém,
pro konkrétni hru je nutné vytvorit potomka a nadefinovat metody makeMove, legalMoves
a isGameQuver. Prvni z nich urcuje jak se urc¢itym tahem zméni stav hry, druhd vraci kolekci
povolenych taht pro dany stav a tfeti testuje zda existuje vitéz nebo je remiza. S touto
t¥idou je pevné svazana tiida GameState urcujici stav hry. Sama tiida Game obsahuje
implementaci nékolika algoritmu pro hrani her. Nasleduji ndzvy jejich metod.

Metoda minimazDecision je zakladni algoritmus, ktery prohledava postupné vsechny
stavy dokud nedojde k cili a podle téchto informaci vybere nejlepsi tah. Ackoli dojde vzdy
k nejlepsimu vysledku, vzhledem k jeho neefektivnosti je pro netrividlni hry nepouzitelny.
Metoda minimaxCutoffDecision prohledava stavovy prostor podobné jako minimax ale
pouze do m tdrovni, poté na koncové stavy aplikuje evaluacni funkci a na zakladé téchto
informaci rozhodne, jak tdhnout. Podobné jako omezeny minimax prohleddava metoda al-
phaBetaDecision jen do urcéené irovné a vrati také stejny vysledek, ale prohledd méné uzlu,
je tudiz efektivnéjsi. Nahodny vybér z mnoziny moznych taht provadi metoda pickRandom-
Mowve. Aby mohl do hry zasahovat i uzivatel, existuje metoda askGameUser, kterd vyzve
uzivatele, aby vybral jeden z mnoziny moznych tahu.

3.6.4 Triida GameState

Tiida GameState je urcena pro ulozeni aktudlniho stavu hry. Ve svych instan¢nich
proménnych uchovava hraci desku, seznam hraca, jejich skére a tah, ktery tento stav
vytvoril. Seznam hrac¢u obsahuje na prvnim misté vzdy aktudlniho hréace, tudiz postupné
rotuje doleva jak se hraci stridaji.

3.6.5 Prostiedi

ProblemSolvingEnvironment je tida urcéend k feSeni problémi. Kazdy problém ma metodu
asEnvironment, kterd vytvoii instanci tohoto prostiedi. ProblemSolvingAgent je uréen
pro praci v prostiedi pro feSeni problému, vlastni proménnou algorithm a pii inicializaci
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prostiedi je jeho program definovan tak, aby nejprve nalezl feseni daného problému a poté
vykonéval krok po kroku az do cilového stavu. Ttida GameEnvironment je vytvotrena jako
prostiedi pro hrani her. Kazda hra ma metodu asEnvironment, ktera vytvoii instanci tohoto
prostiedi. GameAgent je urcen pro hrani her, vlastni proménnou algorithm a pretizenou
metodu runProgram, ktera je upravena pro komunikaci s hrou a ptimé volani algoritmu pro
vypocet tahu podle agenta. HumanGameAgent a RandomGameAgent jsou tiidy odvozené
od GameAgent, pouzivajici algoritmus pro vybér tahu podle volby uzivatele resp. ndhodné
volby.

3.7 Piiklady

3.7.1 Misionari a kanibalové

Pro ukazku feseni problému byla zvolena klasickd loha, ve které je nutné prepravit z jedno
bfehu na druhy 3 misionaie a 3 kanibaly, pfi¢emz lod’ka unese 2 osoby a na zadném biehu
nesmi kanibalové nikdy precislit misionaie. Pro tento problém byla vytvofena tiida Can-
nibalProblem, kterd je potomkem tiidy Problem. Pro jednodus$si reprezentaci stavi byla
vytvorena tiida CannibalState, kterd popisuje pocet jednotlivych osob na obou bfezich.

3.7.2 Piskvorky

Jako ukazka hrani her byly zvoleny piskvorky (Tic-Tac-Toe). Tiida TTTGame definuje
potiebné funkce pro zjisténi moznych tahtu, vykonani tahu a testu na konec hry, rovnéz
evaluacni funkci pro algoritmus alfa-beta. AlphaBetaTTTAgent vyuziva tohoto algoritmu
pro vybér tahu.

3.7.3 Dama

Dalsi ukdzkou hry vyuzivajici tento kéd je Dama ( Checkers). Hra vyuziva alfa-beta fezu a je
schopné hledat az 10 ptultahu dopfedu bez vyrazného zpomaleni hry. Kazdy stav Sachovnice
je ohodnocen podle poctu a polohy bilych a éernych kamenii a dam, nebot herni strom nen{
dopocitan az do konce hry a je tedy nezbytné listy omezeného stromu néjak ohodnotit. Hra
obsahuje pomérné vydaiené grafické prostiedi, inspirované Sachy, které jsou ve Squeaku
standardné. Zakladn{ funkénost zajistuje tiida Checkers, hra se spousti provedenim vyrazu
Checkers new.
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Kapitola 4
Logika

Tato kapitola se zabyva reprezentaci znalosti a logickym myslenim, coz jsou nezbytné
soucasti umélé inteligence. Agent, ktery vyuziva znalosti, je schopen dosdhnout svého cile i
v komplexnich prostiedich. Resici agenti sice znaji vysledek svych akci a diky nému hledaji
feSeni, oviem takové znalosti jsou velmi specifické. Sachovy program dokéze spocitat mozné
tahy krédle, nicméné nemd ani ponéti o tom, ze zadna figurka nemuze byt na dvou mistech
zaroven. Oproti tomu logicky agent muze tézit ze svych znalosti mnohem obecnéji. Znalosti
také hraji velkou roli v ¢dstetné pozorovatelnych prostiedich, kde je agent muze kombino-
vat s aktudlnimi vjemy a odvodit tak nékteré skryté aspekty soucasného stavu okoli pred
volbou své akce.

4.1 TUvod do logiky

Zakladni soucésti logického agenta je baze znalosti, coz je mnozina vét, které jsou vyjadieny
v jazyce pro reprezentaci znalosti a obsahuji néjaké tvrzeni o okolnim svété. Jelikoz
potiebujeme zpusob, jak do baze znalosti priddvat véty a jak z ni zjistovat, co je zndmo,
existuji metody tell a ask. Obé tyto metody mohou vyuzit odvozeni pro vytvofeni novych
vét z jiz existujicich v bazi znalosti. Logicky agent musi pii odvozovani dodrzet pravidlo,
7e jakdkoli odpovéd na otdzku musi logicky vyplyvat z toho, co bylo do baze znalosti
vlozeno diive. Kdykoli agent odvodi zavér z dostupnych informaci, je zaruceno, ze tento
zaver je spravny, pokud jsou spravné dostupné infomace. To je stézejni vlastnost logického
mysleni. Obecny program logického agenta je zalozen na nasledujicim principu. Jako kazdy
jiny agent pfijimé vjem na vstupu a jeho vystupem je akce. Vjem je nejprve ulozen do baze
znalosti metodou tell. Nésledné je proveden dotaz do baze (ask) a po vyhodnoceni dotazu je
navracena akce. Tato akce je pied provedenim ulozena do baze znalosti, jelikoz je nutné zaz-
namenat, ze tato akce skute¢né byla provedena. Z uvedeného postupu vyplyva, ze je mozné
vytvofit agenta pouze vlozenim vét do béze znalosti, coz pti vhodném reprezentaénim jazyce
muze velmi zjednodusit navrh systému. Takovy pfistup se nazyvé deklarativni. Oproti tomu
procedurdlni pristup piimo ukladd pozadované chovani agenta jako kéd programu, coz muze
podstatné zlepsit efektivitu systému. V soucasné dobé je ziejmé, ze ndvrh tispésného agenta
musi kombinovat oba tyto pristupy.

Jak jiz bylo feceno, baze znalosti je mnozina vét. Kazda véta musi byt ve spravném
tvaru, ktery je uréen syntaxi reprezentaéniho jazyka. Logika také definuje sématiku jazyka,
tj. vyznam kazdé véty. Podle definice, sémantika jazyka definuje pravdivost kazdé véty pro
kazdé mozné prostiedi. Napiiklad v aritmetice je véta x + y = 4 pravdiva v prostiedi, kde
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z je 2 a y je 2, ale neni pravdiva v prostiedi s x = 1 a y = 1. To znamend, ze kazda véta
v logice musi byt pro jakékoli prosttedi pravdiva ¢i nepravdiva. Logické mysleni agenta je
zalozeno na logickych dusledcich. Z véty A logicky vyplyva véta B, coz znamend, Ze pro
kazdy model (prostiedi), ve kterém je A pravdivé, je B rovnéz pravdiva. Nejjednodussim
algoritmem pro odvozovéani je kontrola modeld, coz je vlastné vyjadieni vSech moznych
modelt a porovnani, zda véta A je pravdiva ve vSech modelech, ve kterych je pravdiva béze
znalosti. Odvozovaci algoritmus je bezesporny (sound), jestlize odvozené véty jsou vzdy
logickym dusledkem jiz zndmé véty, a tplny (complete), pokud dokaze odvodit kazdou
logicky vyplyvajici vétu z jiz zndmych vét v bazi znalosti.

4.2 Vyrokova logika

4.2.1 Jazyk vyrokové logiky

Vyrokova logika je velmi jednoduchd, poslouzi tedy dobie k vysvétleni zékladnich prvka
této oblasti. Jako prvni bude popsan jazyk vyrokové logiky.

Syntaxe tohoto jazyka definuje spravny tvar vét - formuli vyrokové logiky. Nejmensi
element jazyka je atomicka formule (atom), coz je vyrokovy symbol, ktery je bud pravdivy
nebo nepravdivy. Existuji dva symboly se zvlastnim vyznamem, vzdy pravdivy - True
a vzdy nepravdivy - Fualse. Formule se skladaji z atomickych formuli a logickych spojek
(negace, konjunkce, disjunkce, implikace a ekvivalence).

Sémantika jazyka definuje pravidla pro urc¢eni pravdivosti formule pro dany model, t;j.
nastavi hodnotu pravdivosti pro kazdy vyrokovy symbol. Hodnota prvotnich formuli je dana
modelem, jednoduché formule jsou vyhodnoceny podle pravdivostni tabulky a komplexni
formule jsou pomoci rekurze rozlozeny na jednoduché a vyhodnoceny podle predchozich
pravidel.

P Q -P |PANQ|PVQ|P=Q|P&Q
false | false || true | false | false true true
false | true true | false | true true false
true | false || false | false | true false false
true | true || false | true true true true

Tabulka 4.1: Pravdivostni tabulka

Béze znalosti obsahuje formule, které urc¢uji pravdivost baze pro dany model. Jelikoz je
nutné, aby vSechny formule byly splnény, muzeme bazi brat jako jedinou formuli, kterd je
konjunkci formuli v bazi obsazenych.

4.2.2 Odvozovani

Cilem odvozeni je zjistit, zda dand formule logicky vyplyva z béze znalosti. Nejjednodussi
algoritmus vychdzi pfimo z principu logického dusledku, vy¢isleni vech moznych modeli a
nasledna kontrola, jestli dand formule je platnd v kazdém modelu, ve kterém je platna baze
znalosti. Ve vyrokové logice lze model vyjadfit jako pfifazeni hodnoty pravda nebo nepravda
pro kazdy vyrokovy symbol vyskytujici se v bazi znalosti. Algoritmus pro kontrolu modeli
tedy rekurzivné vycisli vSechna mozné prifazeni hodnot k proménnym a pro kazdou variantu
zkontroluje platnost formule a baze znalosti. Tento algoritmus je bezesporny, jelikoz je
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zalozen piimo na definici logického dusledku, a uplny, protoze vzdy skonéi, modelu je vzdy
koneény pocet.

Vyrokova logika je pro mnoho tloh pouzitelna, nicméné neni optimélni pro prostiedi
neomezené velikosti, protoze postradéd vyrazové schopnosti pro vyjadieni ¢asu, prostoru a
vztahu mezi objekty. V takovych piipadech je vhodné vyuzit logiku prvniho fadu (logiku
predikédtovou).

4.3 Predikatova logika

4.3.1 Jazyk predikatové logiky

Vyrazové prostiedky vyrokové logiky, jak jiz bylo feceno, nejsou bohaté natolik, aby s je-
jich pomoci bylo mozno vyjadfit znalosti o komplexnich prostiedich. Jazyk predikatové
logiky ndm v8ak umoznuje reprezentaci faktl ve srozumitelnéjsi a mnohdy presnéjsi podobeé.
Narozdil od modelu ve vyrokové logice, ktery je mnozinou pravdivostnich hodnot kazdého
vyrokového symbolu, obsahuje model predikatové logiky objekty. Tyto objekty mohou mit
mezi sebou ruzné vztahy, nékteré z téchto vztahu jsou funkcemi, takové, kde existuje pouze
jedna ,hodnota“ pro dany ,vstup®“. Tyto relace mezi objekty jsou vlastné jen mnoziny
n-tic objektu, které maji mezi sebou néjaky vztah. Zikladni slozkou jazyka jsou symboly
reprezentujici objekty, vztahy a funkce. Tyto symboly jsou tedy rozdéleny na individuové
konstanty, predikatové a funkéni symboly. Dalsi soucédsti jazyka jsou termy, kazdy term je
logicky vyraz pro urcity objekt. Kazda individuova konstanta je tedy term, nicméné ne vzdy
mame zvlastni symbol pro kazdy objekt, a proto je term mozné vyjadiit funkénim sym-
bolem nésledovanym mnozinou termu v zavorce, coz jsou argumenty dané funkce. Narozdil
od procedurdlnich programovacich jazyka, fuknéni symbol neznamend zadné volani pod-
programu, ktery predava navratovou hodnotu, je to pouze komplikovany nézev pro objekt
a umoznuje nam odvozovat fakta aniz bychom néjakou funkci definovali. Termy, které od-
kazuji na objekty, a predikdtové symboly, které znaci relace, tvori atomické formule, vy-
jadfujici fakta. Atomicka formule je pravdivd v daném modelu, pokud relace, ke které se
vztahuje predikatovy symbol, obsahuje objekty, ke kterym se vztahuji argumenty tohoto
spojek (negace, konjunkce, disjunkce, implikace a ekvivalence). Abychom mohli vyjadfovat
vlastnosti nejen jednotlivych objekti, ale i kolekei objektt, potfebujeme kvantifikatory. Uni-
verzalni kvantifikdtor Va uplatnuje dany vyrok pro kazdy objekt v bazi znalosti nahrazenim
proménné x ve formuli za jednotlivé objekty. Umozni tak vyjadfit obecna fakta o prostiedi,
jako napt. Va(medved(x)Abily(x)) = ledniymedved(z). Podobné tak 1ze pomoci existenéniho
kvantifikdtoru dx uc¢init tvrzeni o néjakém objektu aniz bychom jej jmenovali. Toto tvrzeni
je pak pravdivé, pokud v daném modelu existuje alespon jeden objekt, po jehoz prifazeni
do proménné z je formule kvantifikatoru platna.

4.3.2 Odvozovani v predikatové logice

Prvni moznosti, jak vyhodnotit vyraz predikatové logiky, je prevést jej na vyraz vyrokové
logiky. K tomu je zapotiebi pravidel pro odstranéni kvantifikdtoru a predikatovych symbolu.
Univerzalni kvantifikdtor muzeme odstranit tak, ze z dané formule substituci volného termu
za proménnou ziskdme mnozinu formuli logicky vyplyvajich z kvanfitifikované formule. Ex-
istenéni kvantifikator odstranime nahrazenim proménné za symbol, ktery se doposud v bazi
znalosti nevyskytuje. Poslednim rozdilem od formulf vyrokové logiky jsou predikatové sym-
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boly, ty vSak muzeme brat jako obycejné vyrokové symboly. Nyni jiz sta¢i nékterd z metod
pro feseni vyrazi vyrokové logiky.

Tento piistup je vSak neefektivni, a proto jsou castéji pouzivana piimo pravidla pro
nalezeni a substituce termt za proménné. Vstupem algoritmu jsou dvé klauzule a 1ikolem
je najit substituci takovou, aby po jejim provedeni byly klauzule shodné. Pokud je neni
mozné unifikovat, vraci metoda prazdny vysledek.

Jednoduchou a tc¢innou metodou jak tesit vyrazy predikatové logiky je algoritmus
forward-chaining. Tato metoda je schopna efektivné vyhodnotit systém slozeny z Hornovych
klauzuli, coz jsou disjunkce literala, které obsahuji nejvyse jeden pozitivni literdl. Tyto
literaly mohou obsahovat proménné, v tom pfipadé jsou povazovany za univerzalné kvan-
tifikovné. Algoritmus pracuje na principu postupného vytvaieni novych faktu v béazi
znalosti. Nejprve prochézi vSechny znamé pravidla a pokud jsou jejich premisy splnény,
je pridan novy fakt, ktery je vysledkem daného pravidla. Takto se pokrac¢uje dokud neni
dotaz zodpovézen nebo dokud jiz nelze ptidat novy fakt.

4.4 Implementace

4.4.1 Tridy a algoritmy vyrokové logiky

Zékladni prvek vyrokové logiky — baze znalosti, je zastoupen tfidou KnowledgeBase. Ob-
sahuje kolekci vét, které jsou vkladany metodou tell:. Jelikoz jsou véty vkladany ve formé
fetézcu, je tieba je zpracovat, aby byly pouzitelné v implementovanych algoritmech. To
provadi lexikalni analyzator Lexer ve spojeni se syntaktickym analyzatorem Parser. Pro
vyrokovou logiku se pouzivaji potomci téchto t¥id PELexer a PEParser. Vystupem parseru
je instance tfidy Sentence nebo néktery z jejich potomkt. Jsou to TrueSentence a FalseSen-
tence pro vzdy pravdivé a vzdy nepravdivé formule, AtomicSentence pro atomické for-
mule, UnarySentence pro unérni vyrazy (negace) a BinarySentence pro reprezenci formuli s
bindrnim operdtorem. V pripadé UnarySentence a BinarySentence jsou jejich operandy opét
instancemi nékteré z potomku Sentence a timto zpusobem je slozena jakdkoli komplexni
formule vyrokové logiky. Abychom mohli bézi znalosti vyuzit pro ziskdvani faktu, je im-
plementovana metoda askWithTTEntails:, kterd vyhodnoti zadany vyraz pomoci kontroly
modelu na zékladé pravdivostni tabulky. Samotny algoritmus implementuje tiida TTEntails
a jeji rekurzivni metoda ttCheckAll:querySentence:symlList:model:, kterd vytvori vsechny
kombinace hodnot v8ech symboli béze znalosti a ty postupné testuje, zda zadand formule
je platna v modelu, ve kterém je zaroven platna baze znalosti. Piiklad vyhodnoceni formule
vyrokové logiky pomoci této metody lze spustit tiidni metodou LogicDemo ttEntailsDemo.

4.4.2 Tridy a algoritmy predikatové logiky

Pro pridavani fakti do baze znalosti predikatové logiky DLKnowledgeBase metodou add:
je nejprve nutné nadefinovat symboly, které se bazi budou vyskytovat, prostifednictvim
tiidy FOLDomain a jejich metod addConstant:, addFunction: a addPredicate:. Kolekce
téchto symbolta pak vyuziva lexikalni analyzator FOLLexer pro spravné rozpoznani jed-
notlivych tokenu, syntakticky analyzdtor FOLParser pak podle téchto tokenu zpracuje
zadany vyraz jako instanci FOLSentence nebo jejiho potomka. Stejné jako ve vyrokové log-
ice, existuji zde tfidy pro jednotlivé typy vyrazu (nebo jejich ¢dsti): FOLPredicate, FOL-
NotSentence, FOLParanthizedSentence, FOLConnectedSentence, FOLQuantifiedSentence a

22



FOLTermEquality. Algoritmus pro vyhodnoceni vyrazu dopfednym fetézenim je implemen-
tovan jako metoda forwardChain: na tiidé baze znalosti DLKnowledgeBase, kterd postupné
odvozuje nova fakta z jiz existujich pravidel a vyuzivd pomoci unifikdtoru Unifier. Piiklady
obsazené v knize AIMA [1] je mozné spustit pomoci t¥idnich metod FOLDemo kingsDemo
a FOLDemo weaponsDemo.
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Kapitola 5

Planovani

Planovani je tloha, jejimz feSenim je posloupnost akci, kterymi je dosahnut cilovy stav. Zde
jsou popsany ulohy v klasickém planovacim prostiedi, tj. plné pozorovatelném, determini-
stickém, statickém a diskrétnim, v ostatnich prostiedich je tfeba pouzit jinych algoritmiu a
agentu, presahujicich ramec této kapitoly. Pokud bychom pro feSeni planovaci ulohy pouzili
agenta prohledavajicitho stavovy prostor, byl byl zahlcen mnoha irelevantnimi akcemi.
Napiiklad pokud bychom méli jako tkol koupit knihu, a existovala by akce Koupit(isbn),
ktera by jako parametr dostala desetimistné ISBN knihy, agent by hledal mezi 10 mil-
iardami moznosti tu, kterd by meéla jako vysledek stav Viastnit(ISBN0137903952), coz je
pravé kniha, kterou chceme. Jednal by tak, protoze nevi, ze akce Koupit(x) ma vysledek
Viastnit(z). Pldnovaci agent tuto znalost ma, a proto muze splnit tuto ilohu velmi snadno.
Dalsi potiz by byla najit spravnou heuristickou funkci. Predpokladejme, ze agent ma za tikol
koupit 4 knihy. Pro ¢lovéka to neni problém pochopit, heuristickd funkce pro ohodnoceni
stavu je pocet jiz zakoupenych knih, tohle ovsem vyhledavaci agent netusi, jeho funkce tes-
tujici cilovy stav je pro néj pouze ¢erna skiinika vracejici pravdu ¢i nepravdu. Proto nemuze
byt samostatny, ¢lovék musi vytvofit heuristickou funkci pro kazdy jeho problém zvl4st.
Oproti tomu planovaci agent vidi cil jako jako konjunkeci diléich cila, muze tedy vyuzit
heuristiku nezavislou na prostiedi, poc¢et nesplnénych dil¢ich cilu.

5.1 Jazyk planovacich problémtu

Zakladnim jazykem klasickych planovacich tloh je jazyk STRIPS (je zkratkou pro STanford
Research Institute Problem Solver). Jako prvni je nutné néjak reprezentovat stavy prostiedi.
Stav je rozlozen na logické podminky a vyjadien konjunkci pozitivnich literdlt vyrokové
nebo predikatové logiky, napf. Slavny A Bohaty nebo Na(kostkay, stul) AV _ruce(kostkas).
Formule predikatové logiky museji byt slozeny pouze z atomickych formuli neobsahujich
individuové proménné ani funkéni symboly. Je predpokladano, ze vsechy podminky, které
nejsou v daném stavu zminény, jsou povazovany za nepravdivé. Déle jsou vyjadieny cilové
stavy. Cil je ¢dstetné urceny stav, vyjadieny konjunkci pozitivnich literdlu. Stav s spliuje
cil ¢, pokud s obsahuje vSechny atomy z ¢ (muze obsahovat i dalsi jiné), napiiklad stav
Slavny A Bohaty A Nemocny spliuje cil Slavny A Bohaty. Jako posledni je potieba popsat
akce. Akce se sklada ze tii ¢asti, ndzvu akce a definice parametru, z podminky, kterd musi
byt splnéna pred provedenim akce, a vysledku, ktery udavé, co se zméni po provedeni akce.
Nézev a definice parametru akce jsou ve tvaru napi. Zvedni(X,Y'), podminka je konjunkce
pozitivnich literalt neobsahujicich funkéni symboly, vSechny proménné v ni uvedené se
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musi vyskytovat v definici akce, a vysledek je konjunkce literdli neobsahujicich funkce
popisujicich zménu stavu po provedeni akce. V nékterych ptikladech byva vysledek rozdélen
na dvé mnoziny, jedna obsahuje pozitivni literdly a udava, co je tfeba ke stavu pridat, a
druhd, obsahujici negativni literaly, predepisuje, které literdly se stdvaji nepravdivymi a
maji byt odstranény. Rovnéz ve vysledku se musi kazda proménné vyskytovat i v definici
akce.

5.2 Reseni planovacich problému

Zakladni planovaci algoritmy pracuji na principu prohledavani stavového prostoru. Jelikoz
maji akce problému definovanou podminku a vysledek, je mozné k vyhledavani pfistoupit
obéma sméry, z pocateéniho nebo cilového stavu.

Prohledavani stavového prostoru je podobné algoritmim na feseni problém, které byly
zminény dfive. Je zalozeno na principu nalezeni posloupnosti akci, ktera vede z poc¢ateéniho
stavu do stavu cilového. Az doneddvna se predpoklddalo, Ze tento zpusob feseni planovacich
problému neni natolik efektivni, aby byl pouzitelny v praxi. V poslednich letech vSak byly
objeveny heuristické funkce, které znatelné zvysily efektivitu tohoto algoritmu.

Zpétné prohledavéani stavového prostoru neni pii feSeni obecného problému piilis
pouzitelné, jelikoz neni vzdy jasné jak vygenerovat piedky cilovych stavu. Pii pouziti jazyka
STRIPS je to vsak snadné, protoze mnoziny stavi mohou byt popsany literaly, které museji
byt v téchto stavech pravdivé. Hlavni vyhoda této metody je to, ze zkouma pouze relevantni
akce, ¢ili takové, které konci ve stavu jednoho z dil¢ich cila. Sice mohou existovat i nerel-
evantni akce, které vedou do cilového stavu, ale pokud existuje feSeni, bude vzdy, i bez
takovych akci, nalezeno.

5.3 Implementace

Nésledujici kod byl napsan za ticelem vytvoreni jazyka na bazi STRIPS,pticemz byl kladen
diraz na co nejlepsi vyuziti objektové implementace a prostiedku systému Squeak. Jazyk
STRIPS vyuziva reprezentace stavi pomoci literdlu. Takovy ptistup je vhodny zejména pro
jazyky jako je Prolog. Pro Smalltalk by bylo vyhodnéjsi vSechny tyto stavy reprezentovat
objekty. A aby nebylo potieba databédze stavi, je mozné vyuzit piimo objektu, se kterymi
je planovano. Tento piiklad vyuziva klasickou ukazku planovani - presouvani kostek na
stole. Prosttedi se sklada z nékolika kostek polozenych na stole. Je mozné sklddat kostky na
sebe, ale pouze jednu na druhou, ne vice. Nad stolem je robotickd ruka, kterd muze kostku
zvednout a polozit. Cilem je preskladat kostky do jiné pozice.

5.3.1 Objekty

Vsechny objekty ,,na stole“ jsou instance tfid se spole¢nym predkem STRIPSObject. Tato
tfida obsahuje metody pro zjisténi a zménu stavu objektu. Metody pro zjisténi stavu objektu
jsou postaveny na nasledujicim principu: Pokud je stav, na ktery se dotazuji, pravdivy,
vrati true, jestlize neni, vrati mnozinu bloku obsahujicich akce. Jakmile budou tyto akce
provedeny, vrat{ stav hodnotu true. Samotné akce pak mohou mit dalsi podminky, které
pii dotazu opét vraceji true nebo mnozinu bloku s akcemi.
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5.3.2 Prostiedi

STRIPSEnvironment obsahuje, kromé prvka obecného prostiedi, instanéni proménné ta-
ble a goalStack. Proménna table ukazuje na objekt stul, ktery je samoziejmé potomkem
STRIPSObject. Stul ma od obyctejného objektu dvé vyjimky, nemusi byt prazdny, aby se
na néj dalo néco polozit, a zaroven jeho proménna onTop neni pouze ukazatel na objekt, ale
na kolekci objektd. To znamen4, ze na ném muze lezet vice véci zaroven. Druha proménna,
goalStack, reprezentuje zasobnik cili. Kazdy z prvka tohoto zdsobniku je typu STRIPS-
GoalSet. Ten obaluje mnozinu bloku, pricemz jako takovy vytvaii ucelenou podminku. Na
dno zésobniku cilu se ulozi pozadovany cilovy stav.

5.3.3 Agent

Ttida STRIPSAgent definuje metodu runProgram tak, aby mohla efektivné fesit planovaci
ulohu podle STRIPS. Provéii podminku na zdsobniku, pokud je pravdivd, pak ji ze
zésobniku odstrani. Préazdny zasobnik znac¢i konec, tloha byla ispésné vyiesena. Pokud
podminka splnéna nebyla, a byla pfitom slozena z nékolika bloku, pak je na zasobnik
ulozena podminka obsahujici prvni nesplnény blok. Pokud se podminka sklada pouze z jed-
noho bloku, pak je tento vyhodnocen a jeho vysledek, coz musi byt zase blok, ponévadz
podminka nebyla splnéna, je ulozen jako podminka na zasobnik.
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Kapitola 6

Neurcitost a pravdépodobnost

V predchozich kapitolach bylo ukazano, jak pomoci vyroki ohodnocenych jako pravdivé,
nepravdivé nebo neznamé lze s logickym pfistupem odvodit plén akci, ktery vyfesi danou
situaci. Ve skute¢nosti bohuzel agent témér nikdy nemd piistup ke vSemu, co se v jeho
prostiedi déje, a musi tedy jednat s jistou mirou neucitosti.

6.1 Neurcité znalosti

Abychom mohli vyjadfit neurcité znalosti, pouzijeme klauzule predikatové logiky a ke
kazdé pritadime miru pravdépodobnosti daného vyroku v rozmezi 0 az 1. Toto ¢islo
nevyjadiuje stupen pravdivosti tvrzeni jako u fuzzy logiky, ale spiSe miru presvédcent,
ze se tento vyrok stane pravdivym. Napiiklad pokud ¢lovéka boli zub, ma zubni kaz
(Vp(Priznak(p, Bolest Zubu) = Nemoc(p, ZubniKaz))). Tato véta neni vzdy pravdivd, ale
my jsme piesvédéeni, ze v 80% piipadu tomu tak je, a proto prifadime k této vété hodnotu
0,8. Tato hodnota muze byt ziskdna napiiklad pomoci statistickych méfeni (z pozorvani
bylo zjisténo, ze 80% pacientu trpicich bolesti zubu mé zubni kaz), obecnych pravidel nebo
kombinaci nékterych faktti. Téchto 80% shrnuje vSechny piipady, kdy jsou piitomny faktory
pro vznik kazu zpusobujici bolest, a zaroven piipady ve kterych m& pacient bolest a kaz,
ale nezdvisle na sobé. Zbyvajicich 20% zastupuje piipady, ve kterych mé pacient zubni kaz
bez bolesti zubt. Pokud je toto ¢islo 0, znamend to, ze agent je bezvyhradné presvédcen,
ze vyrok je nepravdivy, pokud je 1, je presvédéen, Ze je to pravda. Agentovo presvédéeni
o faktech okolniho svéta je zalozeno na vjemech z tohoto prostiedi a muze byt prubézné
upravovano. Pii tazeni z balicku karet muze byt agent presvédcen, ze drzi v ruce srdcové
eso s pravdépodobnosti zhruba 2% (1/52), ale po shlédnuti karty tomuto vyroku prifadi 0
nebo 1.

Pro zapis a praci s neurcitymi znalostmi je potieba formalni jazyk, ktery dokéze
vyjadiit logické formule s mirou presvédéeni a zdvislost této hodnoty na jiz nabytych
zkuSenostech. Kazdy vyrok obsahuje proménnou vyjadiujici neznamy stav, napt. ZubniKaz.
Tato proménnd ma svij obor hodnot, v pifipadé zubniho kazu je to pravda nebo nepravda,
jindy muze byt diskrétni, ¢i spojity. Jednoduché vyroky mohou tvofit slozité pomoci stan-
dardnich logickych spojek.

Nepodminénd pravdépodobnost pfifazena k vyroku vyjadiuje stupen pravdépodobnosti,
pokud nezndame zadné dalsi informace, a je zapisovéna jako P(a), napi. P(ZubniKaz) = 0,1
nebo P(Pocasi = dest) = 0,2. Rozlozeni pravdépodobnosti P(a) je vektor hodnot
urcujici pravdépodobnost viech moznych stavi proménné a. Podminéna pravdépodobnost
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P(alb) urcuje pravdépodobnost a, za piedpokladu, ze je ndm zndmo b. Podminénou
pravdépodobnost 1ze vyjadiit jako nepodminénou pomoci vzorce

P(a D)

P(alt) = — 5

(6.1)
ktery je také zdkladem jednoduché metody pro odvozovani neurcitych fakta. Jako béazi
znalosti pouzijeme tzv. Uplné spojené pravdépodobnostni rozlozeni (full joint probabil-
ity distribution), coz je rozlozeni pravdépodobnosti nad uplnou mnozinou proménnych
prostiedi. Mame tedy tabulku pravdépodobnosti véech kombinaci stavi v prostiedi a po-
moci uvedeného vzorce muzeme spocitat podminénou pravdépodobnost nékterého stavu po
pozorovani dalsich faktu. Tato metoda neni v praxi piili§ pouzitelnd, jelikoz neni mozné
pouzivat proménné se spojitym oborem hodnot (tabulka by byla nekone¢nd) a také z duvodu
velikosti pro vétsi pocet proménnych (pro prostiedi s n booleovskymi proménnymi je
potieba pocdtecni tabulka o velikosti O(2")). V prostiedi mohou existovat proménné, které
se vzajemné vubec neovliviiuji — jsou na sobé nezavislé. Takové proménné mohou pod-
statné snizit velikost tabulky rozloZeni pravdépodobnosti, nebotf dvé navzdjem nezdvislé
proménné muzeme rozdélit do dvou tabulek. Nezavislost proménnych a a b lze vyjadrit
takto: P(alb) = P(a) nebo P(bla) = P(b) nebo P(a Ab) = P(a)P(b). Jako piiklad muzeme
uvést tieba pocasi a zubni kaz nebo postupné hody kostkou. V praxi se ovSem takové
piipady objevuji ziidka, protoze témér vzdy existuje néjaka spojitost.

vvvvvv

P(bla) = 24LO) (C;’Db()a]; )

(6.2)
Na této jednoduché rovnici je postavena vétSsina modernich systému umélé inteligence
pracujicich na principu odvozovani dusledku s neur¢itymi informacemi. Umozinuje spoc¢itani
neznamych pravdépodobnosti ze znamych a pokud hleddme celé pravdépodobnostni ro-
zlozeni uré¢itého jevu, muzeme rovnici zjednodusit na P(Y|X) = oP(X|Y)P(Y), kde
«a je tzv. normaliza¢ni konstanta. Problém nastavda v ptipadé, kdy chceme spocitat
pravdépodobnost podle vice nez jednoho jevu, ponévadz pak potiebujeme znat podminénou
pravdépodobnost konjunkce téchto jevi. Tim se dostdvame opét ke 2" kombinaci jevi, je-
jichz pravdépodobnost je treba nékam ulozit. Jak bylo zminéno vysSe, pomoci principu
nezavislosti je mozné vytvorit nékolik mensich tabulek. Pokud jsou dvé proménné vzdjemné
zévislé pouze prostiednictvim néjaké tifeti proménné, muzeme jejich pravdépodobnost
spoc¢itat podle definice podminéné nezéavislosti P(X,Y|Z) = P(X|Z)P(Y|Z) a neni tedy
tfeba ukladat pravdépodobnosti jednotlivych kombinaci jevu.

6.2 Bayesovské sité

Bayesovskd sit je datovd struktura reprezentujici proménné a jejich vzdjemné vztahy,
kterd na principu nezavislosti a podminéné nezavislosti dokaze presné specifikovat dané
prostiedi mnohem kompaktnéji nez tplné spojené pravdépodobnostni rozlozeni. Je to acyk-
licky orientovany graf, ve kterém proménné prostiedi tvoii uzly a orientované spoje mezi
uzly definuji vztahy, plati ze Sipka z uzlu X do uzlu Y znamend, ze X je pfedkem Y.
Kazdy uzel X; mé podminéné pravdépodobnostni rozlozeni P(X;|Parents(X;)). Topologie
sité uréuje podminénou nezavislost mezi proménnymi prostiedi, Sipky intuitivné naznacuji
jaky vliv na sebe uzly navzajem maji. Ke kazdému uzlu sta¢i definovat podminéné
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rozlozeni pravdépodobnosti pouze vuci svym piredkum, z téchto definic je pak mozné
dopocitat libovolnou hodnotu tplného spojeného pravdépodobnostniho rozlozeni, jelikoz
plati P(X;, X;—_1,..., X1) = P(X;|Parents(X;)) za podminky, ze predkové X; maji mensi
index nez 1.

Zakladnim tkolem kazdého pravdépodobnostniho odvozovaciho systému je spocitat
podminéné pravdépodobnostni rozlozeni mnoziny dotazovanych proménnych po piedani
pozorované uddlosti, tj. pfifazeni hodnot mnoziné proménnych. Jelikoz bayesovské sité
presné urcuji uplné spojené pravdépodobnostni rozlozeni, je mozné ziskat vysledek pos-
tupnym sectenim pravdépodobnosti odvozenych ze sité podle vyse uvedenych pravidel.
Casové naroénost této operace je v nejhorsim pifpadé stejna jako prvni odvozovaci metody,
nicméné prostorova naro¢nost je pouze linedrni, jelikoz je rozlozeni postupné séitano. Efek-
tivitu odvozovaci metody lze zlepsit eliminaci opakovaného vy¢isleni nékterych proménnych,
ale i presto je problém odvozeni v bayesovskych sitich NP-slozity. Vyjimku tvoii pouze
pripady, kdy v siti existuje vzdy nanejvys jedna neorientovana cesta mezi libovolnymi dvéma
uzly, pak je Casova i prostorova slozitost odvozovaci metody pouze linearni.

6.3 Statistické metody

Vzhledem k malé efektivité algoritmu pro exaktni odvozovéani ve velkych a slozité propo-
jenych sitich, je tfeba zaméfit se na stochastické aproximaéni metody, zalozené na
nahodném vzorkovani. Zakladni aproximaé¢ni metody patii do skupiny pfimého vzorkovani
a jsou to prior sample a rejection sampling. Jsou postaveny na generdtoru nahodnych éisel,
ktery vraci hodnotu v intervalu [0, 1]. Bayesovska sit je v topologickém potad{ vyhodnocena
s pouzitim vygenerovaného ¢isla a s ohledem na jiz uré¢ené hodnoty predku daného uzlu.
Druhd metoda vyuziva stejného principu, ale hledd pouze vzorky spliujici pozadovand
fakta, ostatni vzorky ignoruje. Podil vzorku vyhovujicim faktiim exponencidlné klesa
s narustajicim poctem faktickych proménnych, algoritmus tudiz neni vhodny pro slozité
problémy. Metoda likelihood weighting eliminuje problém zahazovani nevhodnych vzorku
tim, Ze generuje pouze ty vhodné. Pti postupném prochézeni siti se generuji hodnoty téch
proménnych, které nejsou pevné nastaveny jako fakta, v opa¢ném pfipadé je hodnota piimo
nastavena a zaroven ulozena podminénd pravdépodobnost této hodnoty pro tuto proménnou
jako koeficient pro dany vzorek. Kazdy vzorek je nakonec upraven timto koeficientem,
ktery zaruéi priméfenou vahu jednotlivym vzorkam v zavislosti na pravdépodobnosti jejich
vyskytu. Poslednim algoritmem pro aproximaéni vyhodnoceni bayesovské sité je Markov
chain Monte Carlo. Tato metoda, narozdil od predeslych, nevytvari nové vzorky tuplné od
zacatku, nybrz vzdy z predchéazejicitho vzorku, zménou hodnoty jedné z proménnych, kterd
se nevyskytuje v zadanych faktech.

6.4 Implementace

6.4.1 Trida EnumerateJointAsk

Tato tfida implementuje stejnojmennou metodu pro vypocet podminéné pravdépodobnosti
ur¢itého jevu bez pouziti bayesovskych siti. Pfed pouzitim této metody je nutné naplnit
tzv. uplné spojené pravdépodobnostni rozlozeni, které je reprezentovano tiidou

ProbabilityDistribution. Konstruktoru této tiidy se predavaji promeénné prostiedi, a to
bud jako jednotlivé parametry nebo jejich kolekce (existuji metody with:, with:with:,
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with:with:with:, with:with:with:with: a withAll:). Jednotlivé tadky tabulky rozlozeni jsou in-
stance tiidy Row a obsahuji zadanou pravdépodobnost a Model, coz je kolekce proménnych
a jejich hodnot pro dany radek. Tyto fadky se zadavaji volanim zpravy set:probability: ob-
jektu ProbabilityDistribution. Nakonec je nutné polozit otdzku, co vlastné chceme zjistit a
za jakych podminek. To zajistuje tiida Query, kterd obsahuje dotazovanou proménnou a
kolekci nastavenych proménnych. To celé je nasledné zpracovano v metodé tiidy Enumer-
ateJointAsk ask:probabilityDistribution: a vysledek nakonec jesté znormalizovan. Ukédzka
pouziti této metody je ProbabilityDemo enumerationJointAskDemo.

6.4.2 Trida BayesNetNode

Zakladnimi elementy bayesovské sité jsou jeji uzly, které zastupuje tiida BayesNetNode.
Kazdy uzel obsahuje kolekci svych pfedku i potomku, ndzev své proménné a tabulku
pravdépodobnostniho rozlozeni. Pifedek nebo pifedkové uzlu se nastavuji voldnim zpravy
influencedBy:, kterd nejen doplni vzajemné vazby mezi uzly, ale naplni i tabulku ro-
zlozeni (ve formeé instance ProbabilityDistribution) podle predki uzlu. Samotnad hod-
nota pravdépodobnosti v zavislosti na hodnoté predka je nastavena metodou setProba-
bility:val:, kterd doplni tabulku rozlozeni daného uzlu. Kazdy uzel ma tedy tuto tabulku
s poc¢tem promeénnych odpovidajicim poc¢tu predku uzlu a s nastavenou pravdépodobnosti
vyskytu pro kazdou kombinaci hodnot proménnych. Vlastni hodnotu proménné uzlu pocita
metoda isTrueFor:model:, které je preddana hodnota pravdépodobnosti a kolekce jiz nas-
tavenych uzli, podle které je spoc¢itana pravdépodobnost aktudlniho uzlu, ta je porovnana
se zadanym parametrem a podle vysledku vracena hodnota uzlu. Kofenovy uzel takto
vytvorené sité je predan konstruktoru tfidy BayesNet. Vytvoreni bayesovské sité podle
knihy AIMA str. 510 ukazuje metoda ProbabilityDemo create WetGrassNetwork.

6.4.3 Trida BayesNet

Jak vypovid4 z ndzvu, tato t¥ida reprezentuje bayesovskou sit a implementuje metody pro
praci s ni. Zékladni metoda pro spocitani podminéné pravdépodobnosti je enumerateAsk:,
ktera, podobné jako tiida EnumerateointAsk, spoc¢itd pravdépodobnosti podle tabulky ro-
zlozeni a je tedy zastupcem exaktnich vypocetnich metod pro bayesovské sité. Postupné
rekurzivni prochézeni sité pii vypoctu zajistuje metoda enumerateAll:evidence:. Ndhodny
vzorek stavu sité lze ziskat volanim metody getPriorSample, kterd vygeneruje ndhodny
stav pro kazdy uzel sité s ohledem na vzdjemné zavislosti. Tuto metodu vyuziva algo-
ritmus rejection sampling, ktery na zakladé hledané proménné, pozadovaného stavu sité
a poCtu pokusu statisticky uréi pravdépodobnost vyskytu pozadovaného stavu. Vzorky,
které nevyhovuji zadanym podminkdam, jsou zahozeny. Spousti se volanim zpravy re-
jectionSample:evidence:numSamples. Na podobném principu funguje metoda likelihood-
Weighting:evidence:numSamples:, kterd ovsem zadné vzorky nezahazuje, ale upravuje
tak, aby splnovaly zadané podminky, a misto pficteni 1 za kazdy vzorek obsahujici
hledanou proménnou ve stavu true resp. false je pricten koeficient, ktery je ndsobkem
pravdépodobosti zadanych podminek, aby bylo statisticky vyvazeno upravovani vzorku.
Posledni zminénou metodou této tiidy je memcAsk:evidence:numSamples:, coz je implemen-
tace algoritmu Markov chain Monte Carlo. Tento algoritmus nejprve vygeneruje ndhodny
prvni vzorek, vytvoif mnozinu uzla, které nejsou zadany (non-evidence), a pro kazdy takovy
uzel spoc¢ita Markov blanket, coz je mnozina vSech pfimych predki, potomku a predkia po-
tomku, a pouzije jej jako pocateéni podminky pro generovani nové hodnoty tohoto uzlu.
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Tim postupné obménuje hodnoty v mnoziné non-evidence a vytvaii tak novy stav ze stavu
predchoziho. Pro provedeni n iteraci vraci normalizovany pomér hodnot true a false.

Piiklady pouziti téchto algoritmu obsahuje tiida ProbabilityDemo, jejiz tiidni metody
priorSampleDemo, rejectionSamplingDemo, likelihood WeightingDemo a mcmcAskDemo
pouzivaji pfeddefinovanou bayesovskou sif vytvoienou metodou create WetGrassNetwork
a vyhodnocuji zadany dotaz pomoci vyse popsanych algoritmu.

31



Kapitola 7
Uceni

Tato kapitola se zabyva u¢enim, jehoz podstata spoc¢iva ve zpracovani vjemu a jejich vyuziti
v budoucnu. To vede ke zlepSeni schopnosti jednat tcelné a efektivné. Uceni ma mnoho
podob, od prostého zapamatovani zkusenosti az po vytvareni slozitych teorii. V zasadé
muzeme rozdélit u¢eni do tfech skupin, a to podle dostupné odezvy. Uceni s dohledem
(supervised learning) obnési hledani urcité funkce podle mnoziny piikladu jejich vstupu
a vystupi. Tyto pifklady mohou byt zadény bud jako skolici mnozina, nebo v pifpadé
plné pozorovatelného prostiedi muze agent sdm vnimat nédsledky svych akci a naucit se tak
tyto nésledky predvidat v budoucnu. Uceni bez dohledu (unsupervised learning) znamena
vyuziti metod uceni pro zadané vstupy, ackoli nejsou presné definovany vystupy funkce.
Takto miizeme naucit agenta rozlisit rizné jevy, aniz bychom pfedem znali jejich definici.
Posledni a nejobecnéjsi skupinou je tzv. zpétnovazebni uéeni (reinforcement learning), pii
kterém agentovi neni piimo sdéleno co mé délat, pouze je na konci ohodnocen (odménou
nebo pokutou). Dulezitou roli hraje také vyjadfeni naucenych informaci, napt. jako formule
vyrokové ¢i predikatové logiky, nebo pravdépodobnostni popis ve formé bayesovské sité.

7.1 Princip uceni

Algoritmus pro deterministické fizené uceni mé za kol pomoci indukce najit funkci h,
ktera je aproximaci neznamé funkce f. Protoze je to uceni s dohledem, jsou algortimu
predany piiklady, coz jsou dvojice (x, f(z)), kde x je vstup a f(z) vystup hledané funkce.
Funkce h se nazyva hypotéza, konzistentni hypotéza je takova, kterd spravné spocita
vSechny zadané piiklady. Slozitost uceni spocivd v tom, ze neni mozné dost dobie fici,
zda h je dobra hypotéza, tj. jestli je schopnd spravné aproximovat f i pro dalsi (pro ni
neznamé) piiklady. Pokud existuje vice konzistentnich hypotéz pro jednu mnozinu piikladu,
je vhodné (podle Ockhamova pravidla) preferovat tu nejjednodussi hypotézu konzistentni
s daty. Nalezeni jednoduché a spravné hypotézy zavisi pfedevsim na volbé prostoru hy-
potéz, ktery vyjadiuje urcitou mnozinu funkci, napt. polynomické k-tého stupné. Pokud
se skutecna hledand funkce f nenachdzi v tomto zvoleném prostoru, neni dany problém
uceni splnitelny. Jako feSeni bychom mohli zvolit co nejobecnéjsi prostor hypotéz, kterym
bezesporu je tiida vSech Turingovych stroju, nebot kazdd spocitatelnd funkce muze byt
vyjadifena néjakym Turingovym strojem, to ale bohuzel neni mozné, protoze by timto doslo
k obrovskému nartstu vypocetni slozitosti uciciho algorimu. Druhym davodem pro¢ volit
jednoduchy prostor hypotéz je nasledné pouzivani nalezené hypotézy, vypocet h(x) je mno-
hem rychlejsi v piipadé linedrni funkce nez v pripadé programu Turingova stroje. Z téchto
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divodu pracuji nésledujici algoritmy s jednoduSe vyjadienymi funkcemi, a to konkrétné
ve formé klauzuli vyrokové logiky. Efektivitu uc¢ictho algoritmu muzeme zméfit pomoci
tzv. ucici krivky, kterd ukazuje procentudlni presnost predpovédi pro testovaci mnozinu
v zavislosti na velikosti trénovaci mnoziny.

7.2 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy (decision trees) patii k tém nejjednodussim, ale i presto k nej-
lepsim z ucicich algoritmu. Slouzi jako vhodny dvod do této oblasti a zaroven nejsou
slozité na implementaci. Vstupem rozhodovaciho stromu je objekt nebo situace popsana
mnozinou atributi a navratovou hodnotou je rozhodnuti, coz je predpokladany vysledek
na zdkladé vstupu. Ackoli atributy mohou mit diskrétni nebo spojity obor hodnot,
vS8echny zde uvedené induktivni algoritmy pracuji s danou mnozinou piikladi s diskrétnim
(konkrétné booleovskym) oborem hodnot. Rozhodovaci strom pracuje na principu pos-
tupného provadéni posloupnosti testt, kde kazdy uzel stromu piedstavuje jeden takovy
test na hodnotu jednoho z atributu a z néj vedouci vétvé zastupuji mozné hodnoty daného
atributu. Kazdy koncovy list urc¢uje rozhodnuti - navratovou hodnotu algoritmu. Takova
reprezentace je Clovéku velmi blizkd a byva pouzita v ruznych navodech. Vyjadfovaci
schopnosti rozhodovacich stromu plné odpovidaji prostfedkum vyrokové logiky, tj. kazdou
booleovskou funkci je mozné zapsat jako rozhodovaci strom. Trividlné jako kazdy tadek
pravdivostni tabulky tvorici jednu cestu stromem, ale to by znamenalo exponencidlni narust
velikosti stromu v zavislosti na poctu atributli, nastésti vSak lze vétsinu funkei vyjadrit
mnohem jednodu§sim stromem.

Uceni booleovského rozhodovaciho stromu probihd nad trénovaci mmnozinou, coz je
mnozina piikladua (X1,y1), ..., (Xi, yi) slozenych z vektoru vstupnich atributu X a vystupni
hodnoty . Problém nalezeni takového stromu, aby byl konzistentni s priklady, muze byt
trividlné vyfeSeno vytvofenim cesty od kotfene k listu pro kazdy piiklad zvlast. Takovy
strom, ktery si pouze zapamatuje trénovaci mnozinu, neni schopen odhalit jakykoli vzor
chovani hledané funkce, a proto od néj nelze ocekavat spravné odhadnuti piiklada, které
jej nebyly nauceny. Je tedy tfeba tvofit strom jinak, aby byl co nejjednodussi a zaroven
konzistentni s piiklady. Zékladem je testovat nejprve takovy atribut, ktery co nejlépe
rozdéli trénovaci mnozinu podle své hodnoty na nékolik podmnozin. Zjednodusené fec¢eno,
¢im vice stejnych vystupnich hodnot je v kazdé podmnoziné, tim je atribut vhodnéjsi.
Na kazdou takovou podmnozinu piikladu se aplikuje dalsi test na dalsi vhodny atribut,
dokud vsechny piiklady v podmnoziné nemaji stejnou vyslednou hodnotu. Timto zpusobem
muzeme vytvorit strom s dostateéné malym poctem testu a ziskat tak velmi jednoduchou
hypotézu konzistentni s daty. Vybér vhodného atributu je zalozen na mnozstvi informace,
které dany atribut poskytuje, a pocitd se néasledujicim zpusobem. Pokud kazdd moznd
odpoved v; mé pravdépodobnost P(v;), pak mnozstvi informace I uréime jako

n

I(P(v1), ..., P(vn)) = Y —P(vi)logaP(v;) (7.1)
=1

a pokud trénovaci mnozina obsahuje p pozitivnich odpovédi a n negativnich, pak mnozstvi
informace ve spravné odpovédi je

p n p p n n
I , =— lo - lo . 7.2
(p+n p+n) L lermileranl L e (7.2)
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Kazdy atribut A rozdéli trénovaci mnozinu F na podmnoziny F1, ..., E, podle jejich hodnot
atributu A, pficemz A muze mit v ruznych hodnot. Kazdd podmnozina F; obsahuje pak
p; kladnych a n; zdpornych odpovédi, z ¢ehoz opét muzeme ziskat hodnotu informace.
Primeérné mnozstvi informace ze vSech podmnozin je hodnota, kterou potiebujeme ziskat
po otestovani atributu A. Z toho vseho vyplyvé, ze informacni zisk atributu A je

p n . pri—ml Di n;

Z’LSk(A):I( ) - ) )
ptn pt+n. = pt+tn  pitng pitn

(7.3)

a ndm nezbyva nic jiného, nez najit atribut s nejvétsim ziskem a dosadit jej na kofen
rozhodovaciho stromu. Takto postupné vytvorime cely strom, ktery je samoziejmé pouze
aproximaci hledané funkce na zdkladé zadanych piikladi, muze se tedy, v zavislosti na
velikosti trénovaci mnoziny, i velmi lisit od skute¢né funkce. Mezi ¢asté problémy patii
nedostupnost vSech ruznych hodnot vsech atributi v testovaci mnoziné, nebo nepodstatné
atributy komplikujici strom aniz by nesly néjakou uzite¢nou informaci.

7.3 Dalsi metody uceni

Skupinové uceni (ensemble learning) pracuje na principu vybéru kolekce hypotéz a spo-
jeni jejich predikci. Napiiklad soubor slozeny z 5 hypotéz, kde vysledna predpovéd je ta
s nejvétsim vyskytem ve skupiné, potiebuje pro chybnou klasifikaci ptikladu alespon 3
chybné klasifikace ve skupiné, pficemz pravdépodobnost tohoto jevu je mnohem mensi nez
v piipadé pouziti pouze jedné hypotézy. Dalsim piikladem jak muze tato metoda zlepsit
vysledky je rozSifeni prostoru hypotéz. Pokud kazdéd jednotlivd hypotéza je z urcitého
jednoduse vyjadieného prostoru hypotéz, pak se na jejich slozeni muzeme divat jako na
jedinou hypotézu patiici do obecnéjstho prostoru hypotéz aniz bychom vyrazné zvysili
vypocetni slozitost. Nejrozsirenéjsi metodou z této oblasti je posilovani (boosting). Kazdy
piiklad mé nastavenou véhu, na pocatku je to 1. Cim vyssi tato véha je, tim vice je
na piiklad kladen duraz pii generovani nové hypotézy. Po vygenerovani prvni hypotézy
je spravné klasifikovanym piikladum vaha snizena, v opa¢ném piipadé zvySena. Z této
upravené vazené trénovaci mnoziny je vytvorena dal$i hypotéza a postup se opakuje,
dokud skupina neobsahuje M hypotéz, kde M je vstupem posilovaciho algoritmu. Vyslednd
skupinova hypotéza je kombinaci vSech M hypotéz, kde vysledny predpoklad je urcéen jako
vazend vétsina ze v8ech hypotéz, pricemz vazeni je provedeno na zikladé tspésnosti klasi-
fikace na trénovaci mnozineé.

Dalsi implementovanou metodou uceni je rozhodovaci seznam (decision list). Sklada
se z posloupnosti testu, pricemz kazdy test je konjunkei literdlia. Pokud je test splnén, je
navracena hodnota uréend seznamem pro dany test. Pokud splnén neni, pokracuje se dalsim
testem ze seznamu. Tato metoda je podobné rozhodovacim stromum, ale jeji obecnd struk-
takového seznamu spoc¢iva v nalezeni co nejjednodussiho testu, ktery je splnitelny pro
néjakou (co nejvétsi) mnozinu piikladu se stejnym vysledkem z trénovaci mnoziny. Tento
vysledek je pak pfifazen k testu a piiklady jsou odebrany z trénovaci mnoziny. Postup
se opakuje dokud mnozina obsahuje néjaké priklady. Testy mohou byt tvoreny naptiklad
postupnym zkousSenim vSech atributui a vSech jejich hodnot.
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7.4 Implementace

7.4.1 Trida DataSet

Zékladni objektem pro uchovani mnoziny piikladu je tiida DataSet, kterd obsahuje kolekci
piikladu (Example) a jejich popis (DataSetSpecification). V popisu datasetu jsou uréeny
nazvy vsech atributu, pfipadné i jejich mozné hodnoty, a zaroven je zde definovan cilovy
atribut target. Kazda definice atributu je podle datového typu vyjadiena objektem tiidy
StringAttributeSpecification resp. NumericAttributeSpecification, coz jsou potomci tiidy At-
tributeSpecification. Pokud je atribut typu fetézec, je zaroven definovana mnozina vsech jeho
moznych hodnot. Kazdy piiklad ulozeny v datasetu je popsan kolekci atributa StringAt-
tribute resp. NumericAttribute, ve kterych je ulozena hodnota atributu pro dany piiklad.
Aby bylo mozné jednoduse naplnit dataset ze souboru, existuje tiida DataSetFactory, ob-
sahujici tiidni metodu fromFile:specification:separator: a dalsi dvé metody pro naplnéni
dat z prilozenych ukazkovych soubort restaurant.csv a iris.csv, které jsou soucasti AIMA
a jsou dostupné na webovych strankdch [3]. Ttida DataSet rovnéz obsahuje metody pro
vyhodnoceni mnozstvi informace z ulozenych piikladt getInformationFor a zjisténi zisku
informace pro dany atribut calculate GainFor:. Obé tyto metody jsou implementovany podle
vySe uvedenych vzorci.

7.4.2 Trida DecisionTreeLearner

Prvni metodou pro uéeni je vytvoreni rozhodovaciho stromu, coz zajistuje tiida Decision-
TreeLearner. Jako u kazdého potomka tiidy Learner se uc¢eni provede metodou train:, které
je predan dataset s piiklady. Tato metoda postupné vytvoiil strom rekurzivnim volanim
metody decisionTreeLearning:attrNames:default Tree:, kterd vzdy na zakladé informaéniho
zisku vybere atribut a vytvoii pro néj uzel stromu. Jednotlivé uzly jsou instance tiidy
DecisionTree, listy stromu tvoii specidlni varianta této t¥idy, jeji potomek ConstantDeci-
sionTree. Vysledny (nauceny) strom pak zajistuje metodou predict: vyhodnoceni cilového
atributu podle zadaného piikladu tak, Ze postupné prochdzi od kofene az k listim podle
hodnot ostatnich atributu, az na konci ConstantDecisionTree vrati hledanou hodnotu. Pro
ovéreni vysledného stromu implementuje Learner metodu test:, kterd vyhodnot{ dspésnost
klasifikace algoritmu pro zadany dataset. Piiklad s pouzitim tohoto algoritmu lze spustit
volanim metody LearningDemo decisionTreeDemo.

7.4.3 Trida AdaBoostLearner

Tato tfida reprezentuje algoritmus pro skupinové uceni. Nejprve je tieba vytvofit kolekci
velmi jednoduchych rozhodovacich stromiu, které maji pouze kofen a umi tedy rozhodovat
pouze na zdkladé jednoho atributu a jedné jeho hodnoty. Tyto stromy jsou vytvofeny
pro kazdou hodnotu kazdého atributu v datasetu pomoci tiidni metody getStumps-
For:retVallfMatch:ret VallfUnmatch: tiidy DecisionTree. Kazdy takovy strom je predan
instanci StumpLearner, coz je potomek tiidy DecisionTreeLearner, ktery pouze vraci
vysledek podle svého jednoduchého rozhodovaciho stromu. Kolekce téchto instanci spoleéné
s datasetem jsou néasledné preddny konstruktoru tiidy AdaBoostLearner. Samotné uceni
(train:) probihd postupnym upravovovanim vah jednotlivych hypotéz (StumpLearner)
v zéavisloti na velikosti chyby klasifikace (metoda calculateError:). Jakmile maji vSechny
hypotézy vahy upraveny, vraci AdaBoostLearner v metodé predict: vazenou vétsinu ,,hlasia“
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svych hypotéz pomoci funkce weightedMajority:. Ptiklad s pouzitim tohoto algoritmu lze
spustit volanim metody LearningDemo ensembleLearningDemo.

7.4.4 Trida DecisionListLearner

Uéeni pomoci rozhodovacich seznamti implmentuje tfida DecisionListLearner, jejiz metoda
train: vola rekurzivni funkci decisionListLearning:, kterd nejprve vygeneruje seznam vsech
testi a z nich vybere takovy, ktery je platny na daném datasetu, tj. existuji piiklady
spliujici test, které maji stejny vysledek (hodnotu cilového atributu). Tento vybér provadi
metoda getValid Test:dataSet:. Generovani testii probiha iteraci nad vSemi necilovymi
atributy a jejich hodnotami, vytvori se vzdy test zda dany atribut je roven dané hod-
noté. Jednotlivé testy jsou instance t¥idy DLTest, jejiz tiidni metoda createDLTests With-
Attribute Count: pak podle zadaného datasetu tuto mnozinu vytvoti. Vybrany test je pfidan
do kolekce objektu DecisionList a zbyvajici piiklady, které test nespliuji, jsou piedany opét
metodé decisionListLearning:, dokud néjaky zbyva. Takto je vytvoien seznam testu, ktery
je pouzit pii vyhodnocovani (predict:) postupnym testovanim. Hodnota prvniho testu, ktery
vyhovuje pro zadany prtiklad, je vracena. Piiklad s pouzitim tohoto algoritmu lze spustit
volanim metody LearningDemo decisionListDemeo.

36



Kapitola 8
Zaveér

Hlavnim cilem této prace bylo vytvofit implementaci algoritmi pro feSeni tloh z oblasti
umélé inteligence podle vzorovych piikladu knihy AIMA [1]. Ackoli tyto piiklady jiz existuji
ve tfech implementacich do ruznych jazykt, mym zdjmem bylo vytvorit ekvivalentni metody
v jazyce Squeak Smalltalk z nékolika divodu. Pfedné proto, aby potencionalni ¢tenaf této
knihy mél moznost vétsiho vybéru z nabizenych implementaci, protoze si myslim, ze Squeak
ma v sobé obrovsky potencidl — pfedevsim pro takové tcely, jako je tento — diky ¢isté objek-
tové orientovanému piistupu, velmi dobré citelnosti a velice snadné syntaxi neni slozité se
v ném rychle zorientovat. I pies tyto klady to neni p#ilis znamy a rozsiteny jazyk, a proto by
publikovéani vytvoreného kédu na webové strance knihy [3] mohlo pfispét k jeho zviditelnéni.
Dalsi ptinos vidim v uvedeni téchto algoritmt na SqueakMap, coz je Squeakovskd reposi-
tory, protoze podobnych knihoven pro feseni tiloh umélé inteligence je zatim v tomto jazyce
poskrovnu.

Soucasti prace je pripraveny soubor image, ktery nejen obsahuje vytvofeny kod, ale i
jednoduché prostiedi pro prezentaci téchto algoritmt s odkazy nejen pro jejich spusténi ale i
s odkazy pfimo do kédu vybranych algoritmu pro rychly a jednoduchy ptistup k vytvorenym
metodam. Jako demonstraéni program vytvoreny ve Squeaku jsem naprogramoval hru
Dama (Checkers), kterd vyuzivd agenta a prostiedi z kapitoly 2 a algoritmus na hrani
her alfa-beta z kapitoly 3. Hra slouzi pfedevsim jako ukazka toho, Ze lze tento kéd bez
problému pouzit i v praxi.

Dalsi moznosti, jak vyuzit téchto algoritmu, je vytvorit na jejich zdkladé plnohodnot-
nou e-learningovou aplikaci, coz by obnéselo zpracovani piilozenych piikladu ve Squeaku
pfrirozené grafické podobé a pouziti nékterych text napt. z této prace k vykladu. J& jsem
zvolil jiny piistup, a tim je teoreticky popis jak implementované algoritmy funguji, aby si
ptripadny zajemce o tuto problematiku mohl ve zkracené podobé precist jak dané postupy
funguji a na co by si mél dat pozor pii jejich pouziti (napf. pii tvorbé vlastni aplikace) aniz
by musel hledat v jinych zdrojich.

Jelikoz byla mym stézejnim zdrojem informaci préavé kniha AIMA [1], vyskytuji se
v textu nékteré anglické pojmy z oblasti Ul, ke kterym neexistuje cesky ekvivalent, a
u nékterych pojmu (napt. kde ¢esky nézev presné nevystihuje vyznam slova) je z divodu
jednoznacnosti a presnosti v zavorce uveden puvodni anglicky nazev.

Vyzkum umeélé inteligence pokryva mnoho oblasti a ty stézejni z nich jsem se v této
praci pokusil uvést, ve formé teoretického vykladu i praktické ukazky, a pevné vérim, ze
pro piipadné zdjemce o studium umélé inteligence bude tato prace piinosem.

37



Priloha A

Nésledujici tabulka ukazuje algoritmy implementované v jazyce Squeak Smalltalk, umisténi

jejich pseudokdédu v knize a stav implementace v ostatnich jazycich.

Ozn. | Strana | Néazev v knize Druh | Python | Java | Lisp | Smalltalk
2 32 Environment typ Vv V vV
2.1 33 Agent fn Vv Vv Vv Vv
2.10 | 47 Simple-Reflex-Agent fn Vv vV
3.1 61 Simple-Problem-Solving-Agent | fn Vv Vv Vv
3 62 Problem typ Vv V vV vV
3 69 Node typ V V vV v/
3.7 70 Tree-Search fn vV V vV vV
3 71 Queue typ Vv V vV vV
3.9 72 Tree-Search fn V V vV vV
3.13 |77 Depth-Limited-Search fn Vv V vV Vv
3.14 | 79 Iterative-Deepening-Search fn vV V vV vV
4 95 Best-First-Search fn Vv V V V
4 97 A*-Search fn Vv Vv Vv Vv
6.3 166 Minimax-Decision fn Vv V V vV
6.7 170 Alpha-Beta-Search fn V V vV vV
7 195 KB typ Vv vV V
7.7 205 Propositional Logic Sentence | typ V V vV
7.10 | 209 | TT-Entails fn v N Y. J
9 273 Subst fn Vv V v vV
9.1 | 278 | Unify fn Vi N Y. J
9.3 | 282 | FOL-FC-Ask fn YV v J
13.4 | 477 Enumerate-Joint-Ask fn vV Vv
14.12 | 512 Prior-Sample fn vV vV
14.13 | 513 Rejection-Sampling fn Vv Vv
14.14 | 515 Likelihood-Weighting fn V vV
14.15 | 517 | MCMC-Ask fn Vi Vi
18.5 | 658 Decision-Tree-Learning fn Vv V V v
18.10 | 667 AdaBoost fn V v/
18.14 | 672 Decision-List-Learning fn V vV vV
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