*

*

*

*

*

TEKOALY
syksy 2003
4 ov, jatko-opintokelpoinen

Luennot ti 12-14 S1, to 12-14 TB109
2.9.- 11.12. (14 — 1 viikkoa)

prof. Tapio Elomaa

Harjoitustyot 3 kpl

tekn.yo. Minna Ruuska
Viikkoharjoitukset

tija to 10-12, pe 12-14 sali TC163
tekn.yo. Teppo Soininen

Koe 17. joulukuuta klo 9-12
Arvostelu: 30+15(+15)=45(+15)+5

{ elomaa, ruuska2, teppos }@cs.tut.fi

Harjoitustyot
Kurssilla on kolme pakollista har-

joitustyotd. Kurssin suorittaminen
edellyttaa kaikkien téiden tekemista

kukin ty6 arvostellaan asteikolla 0-5.
> 1 on hyviksytty

Lisdksi kunkin harjoitusty6n parhaal-
le ratkaisulle annetaan 5 ylimaaraista
pistetta (yhteensa 10)
Logiikkaohjelmointi-harjoitustyo:
miinaharava. Palautuspéiva 28. 10.

Trimok-pelid pelaava agentti.
Palautuspdiva 9. 12.

Essee. Vapaavalintainen aihe oppi-
jakson aihealueelta.
Palautuspdiva 16. 12.

Viikkoharjoitukset

* Viikkoharjoituksiin osallistuminen on
erittdin suositeltavaa

* Osallistumista saa "merkinnan". Val-
miudesta esittdd taululla vastaus kysy-
mykseen saa kustakin merkinnan

* Kussakin harjoituksissa on n. 5 tehtavaa
= kaikkiaan merkint6ja voi keréta n.
6 - 12 = 72 kappaletta
Osuus Lisapisteet
merkinnoistd  kurssin arvostelussa
20% 1
40% 2
60% 3
75% 4
85% 5

Materiaali
Kurssin oppikirja on:

* S. Russell, P. Norvig: Artificial Intelli-
gence, A Modern Approach, Second ed.,
Prentice Hall, 2003

Valmista monistetta ei ole, luentokalvot
pannaan verkkoon luentojen tahtiin.

www.cs.tut.fi/kurssit/8101905/

www.cs.tut.fi/~elomaa/opetus/AI03/

Luentoaikataulu

. Johdanto (I, 1)

* Taustaa
* Tekodlyn historia
* Alykkadt agentit

. Logiikka, tietimys ja pdittely

(I, 2-3)

. Ongelmanratkaisu ja

hakualgoritmit (II, 5-6)

4. Toiminnan suunnittelu (IV, 7)

. Epdvarma tietimys ja paittely

(V, 8-10)

. Koneoppiminen (VI, 10-12)

7. Probabilistinen kielen kisittely

(VTI, 13)

. Robotiikka (VII, 14)

1. Johdanto

Tekodly on kasitteend laaja, korkea-
lentoinen ja ajan myo6td muuttuva

Nykyisin ehkd enemmén filosofien ja
kognitiotieteilijoiden kenttda
Tietojenkasittelyllisesti tekodly kasit-
tad joukon tavoitteiltaan rajatumpia
tutkimusaloja, jotka ovat jo eriytyneet
melko etéélle toisistaan

Yhteistd eri osa-alueille on pyrkimys
koneiden "dlykkyyden" nostamiseen
o (Toisin katsoen: ohjelmistojen
kéyton helpottamiseen)

Tuloksena kayttokelpoisia ohjelmis-
toja ja mekaanisen laskennan rajoja
kartoittavaa teoriaa

Maiiaritelma?

% Alykkaalle koneelle ainoa tuntemam-
me vertailukohta olemme me itse

* Toisaalta vertailu inhimilliseen alyk-
kyyteen rajaa pois muut (paremmat)
vaihtoehdot

* Ideaalista dlykkyyttd kutsutaan ratio-
naalisuudeksi

* Toisaalta dlykkyytta voidaan tarkas-
tella ajattelun tai toiminnan nakokul-
masta

* Yhdistelming saadaan nelj toisistaan
poikkeavaa ndkokulmaa tekodlyyn

Turingin testi

* Englantilaisen matemaatikon Alan
Turingin 1950 esittama kriteeri ko-
neen dlykkyydelle on se, ettei ihmi-
nen erota konetta ihmisesta keskus-
tellessaan sen kanssa tekstiviestein

* Erés inhimillisen toiminnan testi

* Ns. totaalisessa Turingin testissa ko-
neen on pystyttivd my6s havain-
noimaan ja manipuloimaan fyysista
ympaéristddaan

* Aikarajoitettuja kilpailuja jarjestetdan
vuosittain

* Parhaiten knoppitietoisia kilpailutta-
jia vastaan parjaavat huijausohjelmat

* Inhimilliset asiantuntijat arvioidaan
suurimmalla tn:114 koneiksi



Kognitiivinen mallintaminen

* Inhimillisen ajattelun tutkimus kuu-
luu psykologian ja kognitiotieteen
kenttdan

* Myo0s tietysti neurofysiologia jne.

* Vahva yhteys tekoalytutkimukseen,
jos nakokulma on inhimillinen ajatte-
Iu

* Ajattelun/mielen algoritmiikka ja
tietdimysrakenteet

* Allen Newell ja Herbert Simon
(1961): General Problem Solver
(GPS)—péittelyaskelten ja inhimil-
lisen padttelyn vertailu

Rationaalisuus

* Rationaalinen ajattelu on oleellisesti
formaalin logiikan ja loogisen paatte-
lyn tutkimista

* (Yksinomaan) logiikkaan perustuvat
menetelmaét kirsivat laskennan vaa-
tivuudesta sekd epdvarman tiedon
esittdmisen vaikeudesta

* Rationaalisen toiminnan mallissa
tarkastellaan agentteja

* Agentti on toimija

* Ohjelmistoagentin erottaa ohjelmasta
esim. sen autonomisuus, ympariston
havainnointikyky, adaptiivisuus,
pitké elinikd, kyky omaksua muiden
tavoitteita, tjms.

* Rationaalinen agentti toimii parhaan
mahdollisen lopputuloksen saavut-
tamiseksi havaintojensa ja tietamyk-
sensd puitteissa

* Epdvarmuuden vallitessa pyritdan
maksimoimaan odotusarvoa

* Rationaalinen toiminta pitkalla tah-
taykselld voi edellyttdd eparationaa-
liselta vaikuttavaa toimintaa lyhyelld
tahtayksella

* Reaalimaailmassa taydellinen ratio-
naalisuus ei useimmiten ole mahdol-
lista (ajanpuutteen takia)

Taustatieteitd

* Filosofia ja matematiikka

o Formaali paattely, mielen ja tiedon
olemukset, jne.

o Paattelysdannot, laskettavuus ja
sen vaativuus, epdvarma paattely
(todennékoisyyslaskenta), jne.

* Taloustiede
© pdatos- ja peliteoria, operaatiotut-
kimus, jne.

* Neurotieteet

* Psykologia ja kognitiotiede

* Tietotekniikka

* Kontrolliteoria ja kybernetiikka

* Lingvistiikka

Tekodilyn historiaa

* Ensimmaiseksi tekodlyjulkaisuksi

voidaan katsoa McCulloch ja Pitts
(1943)

o Esitetddn kuinka yksinkertaisten
laskentaelementtien, neuronien,
muodostamalla verkolla voidaan
laskea loogiset konnektiivit (and,
or, not, jne.)

o Osoitetaan, ettd kaikki laskettavat

funktiot voidaan laskea neurover-
kolla

o Vihjattiin verkkojen voivan oppia

* Hebb (1949) antaa yksinkertaisen

péivityssaannon neuroverkkojen
opettamiseen

* Turing (1950) esittelee testinsd, ko-

neoppimisen, geneettiset algoritmit
ja palauteoppimisen

1956 John McCarthy jarjesti aihea-
lueesta kiinnostuneiden tutkijoiden
tapaamisen, missa tutkimusalue sai
nykyisen nimensa

Heti alusta lahtien keskeisid yliopis-
toja olivat nykyisinkin tekoélytutki-
muksen huipulla olevat CMU, MIT ja
Stanford

McCarthy (1958) Lisp-ohjelmointikieli

1950- ja 1960-luvuilla saavutettiin
huomattavia edistysaskelia mikro-
maailmoissa (esim. palikkamaailma)
tapahtuvassa toiminnassa

*

*

*

Robotiikkakin eteni: esim. SRI:n
Shakey (1969)

Samoin neuroverkkotutkimus (Widrow
& Hoff, Rosenblattin perceptron)
Vihitellen kuitenkin kavi selviksi,
ettd mikromaailmojen menestys ei
sellaisenaan skaalautunut ylospéin.
Se oli saavutettu ilman syvempaa
ymmartamystd kohdeongelmasta ja
laskentaintensiivisin menetelmin
Neuroverkkotutkimuksen tietojen-
kasittelystd tappoi yli vuosikymme-
neksi Minskyn ja Papertin todistus
perceptronin heikosta esitysvoimasta
(xor-funktio)

1970-luvulla kehitettiin asiantunti-
jajérjestelmid, joihin kerattiin yhden
sovellusalueen syvaa tietimysta
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Asiantuntijajdrjestelmilld saavutettiin
monilla aloilla ihmisasiantuntijoita
parempi suorituskyky ja niistd tuli
tekodlytutkimuksen ensimmadinen
kaupallinen menestystarina

Asiantuntijajarjestelmien kehittami-
nen osoittautui kuitenkin vaativaksi
kasityoksi

Logiikkaohjelmointi eli kirkkaimman
kukoistuksensa 1980-luvun puolessa
vilissa

Neuroverkkotutkimus nousi taas
tutkimusalaksi tietojenkésittelyssa
1980-luvun puolivalistd lahtien

Myos koneoppimistutkimuksen
nousukausi ajoittuu 1980-luvulle
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* Samaten Bayes-verkkojen tutkimus
ldhti liikkeelle tuolloin
o Ehké toinen merkittiva kaupalli-
nen sovellus Microsoftin vahvan
ndkyvyyden takia

* Sittemmin samoja asioita on tutkittu
myos tietdimyksen muodostamisen
nimikkeelld

* Agenttiteknologia on nouseva trendi
monella tietojenkisittelyn alueella

* Viimeaikainen kehitys on ollut myos
suuntautuminen analyyttiseen tutki-
mubkseen ad hoc tekniikkojen sijaan

o Koneoppimisen teoreettiset mallit

o Toiminnan suunnittelun uudet
menetelmét

o Peliteorian uusi kukoistus
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1.1 Alykkdit agentit

* Agentti havainnoi toimintaympiiris-
todin sensorein ja vaikuttaa sithen
aktuaattorein

o Thmisen sensoreita ovat mm. sil-
mait, korvat ja nend sekd aktuaat-
toreita esim. kéddet ja jalat

o Robotin sensoreita voivat puo-
lestaan olla kamerat ja laser-
etdisyysmittarit, aktuaattoreita
ovat eri moottorit

o Ohjelmistoagentti puolestaan
havainnoi nappéinpainalluksia,
tiedostojen sisiltdjd ja tietoliiken-
nepaketteja

© Sen toimintoja puolestaan ovat
ndytolle tai tiedostoon kirjoitta-
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minen ja tietoliikennepakettien
lahettdminen

% Oletamme agentin havainnoivan
oman toimintansa, muttei valttimat-
td niiden vaikutusta

* Yleisesti ottaen agentin toiminta
kullakin hetkelld voi riippua koko
sen havaintohistoriasta

* Agenttifunktio kuvaa havaintojonon
toiminnaksi

* Funktion kaikkien mahdollisten
syOte-vaste -parien taulukko on tay-
dellinen ulkoinen kuvaus agentista

* Sisdisesti agentin madrittdd sen kont-
rolliohjelma

Agentin toiminnan arviointi

* Tavoittelemamme rationaalisen agen-
tin pitdisi menestya suorittamassaan
tehtavissa

* Menestyksen arvioimiseksi tarvitsem-
me fuloksellisuusmitan

* Toiminnan rationaalisuus riippuu
o tuloksellisuusmitasta joka maaraa
menestyksen,
© agentin maailmaa koskevista ennak-
kotiedoista,
o sen mahdollisista toiminnoista ja
o havaintohistoriasta

Jokaisella havaintojonolla rationaalinen

agentti valitsee toiminnan, joka odotusar-
voisesti maksimoi tuloksellisuusmitan ha-
vaintohistorian ja ennakkotietojen valossa
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Toimintaympdristojen
ominaisuuksia

Toimintaymparist6jd voidaan luokitel-
la ainakin seuraavien ominaisuuksien
perusteella

* Tdysin vai osittain havainnoitava?

o Téysin havainnoitavassa maail-
massa agentti saa sensoreiltaan
kaiken toiminnan valintaan vai-
kuttavan relevantin tiedon

© Nain ollen se ei tarvitse yllapitaa
omaa kisitystdan maailman tilasta

© Ympidristo voi olla vain osittain
havainnoitavissa perusluonteensa
takia tai sensoreiden epatarkkuu-
den vuoksi
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* Deterministinen vai stokastinen?

© Jos maailman nykyinen tila ja
agentin suorittama toiminto maa-
radvit seuraavan tilan, on maa-
ilma deterministinen. Muuten se
on stokastinen.

¢ Deterministinenkin maailma voi
vaikuttaa stokastiselta, jos se ei
ole tdysin havainnoitavissa

* Episodinen vai sekventiaalinen?

o Episodisessa maailmassa edel-
listen episodien toiminnat eivat
vaikuta tulevissa episodeissa

o Sekventiaalisessa maailmassa
puolestaan tehtdvat paatokset vai-
kuttavat my0s tuleviin paatoksiin
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* Staattinen vai dynaaminen?

o Staattisessa maailmassa agentti
voi pyséahtyd pohtimaan toimin-
taansa ilman pelkoa asetelman
muuttumisesta

o Dynaamisessa maailmassa agen-
tin on jatkuvasti tarkkailtava
maailman tilaa

o Semidynaamisessa ymparistossa
maailma sindnsé ei muutu ajan
kuluessa, mutta agenttia rangais-
taan toiminnan suunnitteluun
kuluvasta ajasta

* Diskreetti vai jatkuva-arvoinen?
o Jako kohdistuu maailman tilaan,
aikaan ja agentin havaintoihin ja
toimintoihin

23

* Yksi vai monta agenttia?

© Monen agentin maailmassa voi-
daan kilpailla tai tehdd yhteistyo-
ta

* Esimerkiksi robotin kannalta "reaali-
maailma" on

o Osittain havainnoitava
Sensorit ovat epatdydellisid ja
havainnoivat vain lahiymparistoa
(sama patee myos ihmiselle)

o Stokastinen
Pyorét lipsuvat, akut tyhjene-
vit, osat hajoavat —koskaan ei
ole varmaa, etti aiottu toiminto
toteutuu
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o Sekventiaalinen
Toimintojen seuraukset muut-
tuvat ajan myotd = robotin on
hallitava sekventiaalisia paato-
songelmia ja kyettdva oppimaan

o Dynaaminen
Milloin pohtia, milloin toimia

o Jatkuva/Adireton
Algoritmien on toimittava tés-
sd ympdristossd, ei esimerkiksi
dédrellisessd diskreetissa hakuava-
ruudessa

o Yhden/monen agentin maailma
Riippuu siitd halutaanko muut
oliot ndhda agentteina vai sto-
kastisesti toimivina ympariston
osina
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* Koska agentin havaintohistoria-vaste
-parien taulukko kuvaa sen ulkoisen
kéyttdytymisen, niin periaatteessa
agentin kontrolliohjelma voisi perus-
tua téllaiseen taulukointiin

Tietysti timé& on toimiva ratkaisu vain
hyvin pienissd toimintaymparistoissa
Realistisissa tapauksissa taulukointi

ei ole kdyttokelpoinen ratkaisu

Agentin kontrolliohjelman on siis
saatava aikaan haluttu toiminto kul-
lakin havaintohistorialla ilman kaik-
kien vaihtoehtojen taulukointia

Seuraavat perustyypit ovat yleisim-
maét ratkaisut tdhan ongelmaan
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Refleksiivinen agentti

* Yksinkertaisin kontrolliohjelma maa-

rdd agentin toimimaan tdménhet-
kisen havainnon perusteella jattien
aiemmat havainnot huomiotta

Refleksit ovat kdytossa hatdkeinoina
niin ihmisilld kuin roboteillakin

Refleksiivinen toiminta tuottaa oikei-
ta paatoksid vain jos toimintaympé-
ristd on tdysin havainnoitavissa
Agentin sisdinen tilan perusteella
voidaan valita kulloinkin voimassa
oleva saantsjoukko

Téten pystytddn ylldpitimaan maail-
manmallia, joka kattaa osia siitd, mita
ei voida havainnoida
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Tavoitehakuinen agentti

* Agentilla on havaintojensa liséksi

tiedossaan tavoite, johon se pyrkii

Tavoite on jokin ympéristoad koskeva
vaittama, joka tulisi toteuttaa

Yhdistamalla tavoite ja tieto mahdol-
listen toimintojensa vaikutuksista voi
agentti pyrkid toteuttamaan tavoit-
teen

Jos tavoitetta ei voida saavuttaa suo-
raan yhden toiminnon seurauksena,

niin on suunniteltava sarja toimintoja
sen saavuttamiseksi

Voidaan kayttdd joko hakualgoritme-
ja (luentoviikot 5-6) tai toiminnan
suunnittelua (7)
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*

*

*

*

Hyotyd tavoitteleva agentti

Agentti voi saavuttaa tavoitteensa
monella tapaa, ratkaisuilla voi olla
laatueroja

Tavoitteen asettaminen sellaisenaan
ei riitd ilmaisemaan monimutkaisia
asetelmia

Jos maailman mahdollisille tiloille
asetetaan jdrjestys hyotyfunktiolla
(utility f.), niin agentti voi pyrkiad
parantamaan sen arvoa

Hyotyftio kuvaa tilan (tai tilajonon)
reaaliluvuksi

Funktiota ei tarvitse olla eksplisiit-
tisesti olemassa, jotta menetelmad
voitaisiin kayttaa
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Oppivat agentit

Agenttien koodaaminen kasin kaik-
kiin mahdollisiin tehtdviin vaikuttaa
toivottamalta tehtavalta

Jo Turing (1950) ehdotti oppimista
menetelméksi dlykkdiden jarjestel-
mien luomiseksi

Agenttiteknologiassa oppimiskom-
ponentin on oltava irrallinen varsi-
naisesta toimintakomponentista

Palaamme oppimisen tekniikoihin
yksityiskohtaisesti kurssin loppu-
puolella
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2. Logiikka, tietdmys ja
pdittely

* Ryhdymme nyt tarkastelemaan tie-

timyskannan (knowledge base, KB)
omaavia agentteja

KB:n avulla agentti pyrkii pitimaan
ylla tietoa vain osittain havainnoi-
mastaan maailmasta ja tekeméaan
pdédtelmia sen tilasta

Tietamyksen esittaimiseen kdytetddn
logiikkaa
KB on joukko lauseita (sentence)

Lahtotilanteessa agentin KB sisdltad
ennalta-annetun taustatietimyksen

Agentti tallettaa (TELL) KB:hen kaik-
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ki havaintonsa ja pyytda (Ask) KB:1ta
toimintaohjetta

Toimintaohjeen valitseminen KB:n
tietojen perusteella voi edellyttda
laajamittaistakin paattelya

My®s tieto valitusta toiminnosta
talletetaan KB:hen

KB:n kdytto mahdollistaa agentin
toiminnan maarittelemisen tietiamyk-
sen tasolla sen sijaan ettd antaisimme
suoraan toteutusmaaritelman

Agentin toiminnan maaraamiseksi
riittdd antaa sen tiedot ja tavoite

Tietamyksen tasolla toimiminen on
deklaratiivinen lahestymistapa; pro-
seduraalisessa tavassa puolestaan
toiminnot koodataan suoraan
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Esimerkkipeli

* Agentti toimii 4 x 4 ruudukkomaail-
massa ldhtien aina liikkeelle ruudusta
[1,1] rintamasuunta oikealle

* Maailmassa on my0s yksi (staattinen)
hirvio ja kultaaarre, lisidksi ruuduissa
voi olla kuoppia

* Agentin mahdollisia toimintoja ovat
eteenpdin lilkkkuminen ruutu kerral-
laan, rintamasuunnan kdintiminen
90° oikealle tai vasemmalle, kullan
poimiminen ja yhden ainoan nuolen
ampuminen rintamasuuntaansa

* Agentti kuolee osuessaan samaan
ruutuun (eldvan) hirvion kanssa tai
pudotessaan kuoppaan
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* Peli pddttyy agentin kuolemaan tai
aarteen poimimiseen

* Hirvion ja kullan sijainti arvotaan
tasaisen jakauman mukaan muiden
ruutujen kuin [1,1] keskuudesta

* Muut ruudut kuin [1,1] sisiltavit
kuopan todennédkoisyydella 0.2

* Koordinaattiakselien suuntaisesti
hirvion (H) viereisissd ruuduissa
agentti (A) havainnoi 16yhkén (L)
ja kuopan (K) viereisissd ruuduissa
viiman (V)

* Kulta havaitaan vasta samassa ruu-
dussa, seinddan tormaaminen havai-
taan ja hirvion kuolinhuuto kaikuu
kaikkialle ruudukkomaailmaan
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* Oheisessa ldhtotilanteessa agentti
voi padtelld molempien mahdollisten
siirtyméaruutujen ([1,2]ja [2,1]) olevan
turvallisia, koska [1,1]:ssé ei ole
16yhkaa eikd viimaa

* Siirtyminen [2,1]:een saa agentin
havainnoimaan viimaa, joten ruutu
[2,2] tai [3,1] (tai molemmat) on
kuoppa

* Taman jélkeen vain ruutu [1,2] on
turvallinen vierailematon ruutu
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* Havainto ruudussa [1,2] on 16yhka,
ndin ollen

o Hirvio ei oletuksen perusteella
voi olla ruudussa [1,1]. Toisaalta
se ei voi olla ruudussa [2,2] (koska
muuten ruudussa [2,1] olisi ha-
vaittu 16yhkd), joten hirvion on
oltava ruudussa [1,3]

o Ruudussa [2,2] ei voi olla kuop-
Ppaa, joten sen on oltava ruudussa

[31]
@[,
®t | v
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2.1 Logiikka

* KB:n muodostavien lauseiden syn-
taksi madrdytyy valitun tietimyksen-
esityskielen perusteella

* Logiikassa kielen semantiikka maa-
rdd lauseiden fotuuden suhteessa
malleihin (mahdollisiin maailmoihin)

* Lause 3 seuraa loogisesti lauseesta a,
@ ‘: 67

joss kaikissa malleissa, joissa o on
tosi, myos 3 on tosi

* Toisin sanoen: jos a on tosi, niin myos
(B:n on oltava tosi

* Tarkastellaan esimerkkipelin ruutuja
[1,2], [2,2] ja [3,1] seka sitd sisdltavat-
ko ne kuopan
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* Tieto on binddrinen, joten tille tilan-
teelle on 2° = 8 mahdollista mallia

* Koska ruudssa [1,1] ei tehty havainto-
ja ja ruudussa [2,1] havaittiin viimaa,
niin KB:n malleja ovat ne joissa on
kuoppa ruudussa [2,2] tai [3,1] tai
molemmissa

* Néamé kolme mallia yhdessd sen
kanssa, jossa kummassakaan maini-
tussa ruudussa ei ole kuoppaa ovat
johtopéatoksen aq="Ruudussa [1,2]
ei ole kuoppaa" mallit

* Kaikissa malleissa, joissa KB on tosi
myos a; on tosi, joten KB |= oy

* Sen sijaan johtopéditds as="Ruudussa
[2,2] ei ole kuoppaa" on epatosi
joissain malleissa, joissa KB on tosi
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* Nain ollen KB = a»

* Téaten toimiva looginen paittelyalgo-
ritmi on mallintarkistus, koska kaikki
mahdolliset mallit kdydaan ldpi sen
selvittamiseksi onko a tosi kaikissa
malleissa, joissa KB on

* Jos paéttelyalgoritmi ¢ voi johtaa a:n
KB:st4, niin merkitdan KB F; o

* Paéttelyalgoritmi, joka johtaa vain
loogisia seurauksia on eheii (sound,
my0s totuudensailyttava)

* Toinen paittelyalgoritmilta kaivattu
ominaisuus on tiydellisyys (comple-
teness): se kykenee johtamaan kaikki
loogiset seuraukset
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2.2 Propositiologiikka

* Atomilauseita ovat propositiosymbolit
P7 Q7 R7 tee

* Kukin propositiosymboli vastaa véit-
tdmad, joka voi olla tosi tai epétosi

* Erikoisasemassa olevat symboli T on
aina tosi ja E on aina epéatosi

* Loogisilla konnektiiveilla muodoste-
taan monimutkaisempia propositioi-
ta yksinkertaisemmista

© = Negaatio. Literaali on joko (posi-
tiivinen) atomilause tai negatoitu
atomilause

o A (ja) Konjunktion tekijoitd ovat
konjunktit

o V (tai) Disjunktion osat ovat dis-
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junkteja

o = Implikaatiolla on etu- (premissi,
ehto) ja takajdsen (johtopaatos)

© ¢ (joss) Ekvivalenssi

* BNF-esityksend:

Lause — Atomilause | P-lause
Atomilause — T |E | Symboli
Symboli — P|Q|R]...
P-lause — —Lause

(Lause A Lause)

|

| (LauseV Lause)
| (Lause=>Lause)
|

(Lause < Lause)
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* Sulkeiden vihentdmiseksi konnektii-
vien presedenssiksi eli sitovuudeksi
sovitaan jarjestys -, A, V, =, &

* Téten esimerkiksi lause
-PVQAR=S

on ekvivalentti seuraavan lauseen
kanssa

(=P)V(Q@AR)=S

* Propositiologiikan semantiikka an-
taa sdannot lauseiden totuusarvon
madraamiseksi mallien suhteen

* Propositiologiikassa malli kiinnit-
tad kaikkien propositiosymbolien
totuusarvon

* My = {K-[’Q :E’K2s2 :E1K3,1 :T}
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* Muv. lauseen totuusarvo voidaan laskea
rekursiivisesti
o E on epdtosi ja T tosi missd tahansa
mallissa
¢ Mallin on asetettava propositiosym-
bolien totuusarvo

o P-lauseen arvo maaraytyy totuustau-

lun mukaisesti

P Q|-P PAQ PVQ

E E| T E E

E T| T E T

T E| E E T

T T| E T T
P Q|P=@Q Po@
E E| T T
E T| T E
T E| E E
T T| T T
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* Esim. lauseen =K 5 A (K32 V K31)
totuusarvo mallissa M1 on
TA(EVT)=T

* Looginen tietimyskanta KB, joka
on muodostettu alkaen tyhjastd
operaatioin TELL(KB,S4),..., TELL
(KB,S,) on lauseiden konjunktio KB
=S1A--AS,

* KB:td voidaan siis kasitelld loogisena
lauseena

* Seuraavassa propositiosymbolien
tulkinta on:

o K; ; on tosi jos ruudussa [i, j] on
kuoppa

o V;,; on tosi jos ruudussa [, j] on
viimaa
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R,

RGI

*

*

Tietdimyskanta

: Ky
Ry :
R3:
Ry:
Rs :

Vine(Ki2V Ks)
Vape(Kin VK,V EKs))

Vi

Van

V11 =(Ki2V Kap))A
((K12V Kg1)=Vi1)
((Kh2VEKz1)=Vi)
(V= (K2 V Kan))
: (K12 V K1)

1Ko AN Ky,

Vi

Vipe(Kiq VKV EKy)
1Ky

oKy 3

K11 VKooV K3
1Ky V Kz,

t K31
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Varsinainen tavoitteemme on paatelld
piteekd KB |= a jollekin «

Onko esim. K3 > looginen seuraus
tietimyksestimme

Esimerkissimme kahden ensimmaisen
ruudun vierailun aikana relevantte-
ja propositisymboleja on 7 kpl, joten
mahdollisia malleja on 27 = 128 kpl

Vain kolmessa nidista KB= Ry A--- AR5
on tosi

Mallintarkistusalgoritmilla voimme
todeta, ettd — Ky 5 on tosi kaikissa ndissa
kolmessa mallissa, joten ruudussa [1, 2]
ei ole kuoppaa

Sen sijaan K3 2 on tosi kahdessa ja epé-
tosi yhdessa KB:n mallista, joten emme
vield kykene paittelemédn ruudun [2, 2]
kuoppaisuutta
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* Mallintarkistukseen perustuva al-
goritmi on ehed, koska se toteuttaa
suoraan loogisen seuraamisen maari-
telméan

* Se on myos taydellinen, koska se toi-
mii mille tahansa KB:lle ja a:lle aina
pysédhtyen —mahdollisia malleja on
"vain" dédrellinen méaara

* Jos KB ja « sisdltdvat yhteensa n
symbolia, niin malleja on 2™ kpl

* Itse asiassa kaikkien tunnettujen pro-
positiologiikan paattelyalgoritmien
pahimman tapauksen aikavaativuus
on eksponentiaalinen sy6tteen koon
suhteen

* Propositiologiikan loogisen seuraa-
misen paitésongelma on co-NP-
taydellinen

47

* Lauseet a ja 3 ovat loogisesti ekvi-
valentteja oo = 3 jos ne ovat tosia
samoissa malleissa:

a=fjossal=LjaflEa
* Lause on validi eli tautologia jos se on
tosi kaikissa malleissa
PV -P
* Jokainen validi lause on loogisesti
ekvivalentti arvon T kanssa

* Deduktioteoreema: Mille tahansa
lauseille o ja 3,

a = fBjoss lause (a = ) on validi

* Mallintarkistusalgoritmin voi aja-
tella tarkistavan lauseen (KB => o)
validisuuden
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Lause on toteutuva (satisfiable), jos on
olemassa malli, jossa se on tosi

Esim. KB Ry A --- A R5 on toteu-
tuva, koska on olemassa kolme sen
toteuttavaa mallia

Propositiologiikan toteutuvuuson-
gelma oli ensimmainen NP-taydelliseksi
todistettu ongelma (Cook 1971)

a on validi joss -« ei ole toteutuva

Kééntden: o on toteutuva joss —a ei
ole validi

Ristiriitaan perustuva todistus:

a |= B joss lause (a A —f3) ei ole toteutuva
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2.3 Pidttely
propositiologiikassa

* Modus Ponens

a=f6, a

g

* Konjunktin eliminointi

alNp
a

* Nama kaksi sddntod ovat eheitd aina,

ei ole tarvetta tehdd mallintarkistusta,
vaan sddntojd voidaan soveltaa suoraan

* Seuraavista tunnetuista loogisista ekvi-

valensseista saadaan kustakin kaksi
paattelysaantoa

* Sen sijaan esim. Modus Ponensia ei voi

kaantaa
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* Pyritddn todistamaan ettei ruudussa
[1,2] ole kuoppaa

* Ekvivalenssin poistolla séannosta R
saadaan

(Vig=(K12V K1) A((K1,2V Ka1)=V11)

* Soveltamalla tahan konjunktin pois-
toa seuraa ((K1,2V Ka1)=Vi1)

* Kontrapositiolla
(‘\V]’] = ‘\(KLQ V K1 ))

* Soveltamalla tdhdn ja sddntoon Ry :
= V1,1 Modus Ponensia saadaan

—(Ki12V Koy)

* Lopulta de Morganin sdannolld voi-
daan todeta

K2 N=Kso
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=(dvn)

(ovg)

SNNSTATHRINUIWON

* Koska paittely propositiologiikassa
on NP-tdydellistd, niin pahimmassa
tapauksessa todistuksen etsiminen on
yhté tehotonta kuin mallintarkastus

* Kdytdnnossd kuitenkin irrelevanttien
tietojen huomiotta jattdminen usein
tekee todistamisen tehokkaaksi

* Esim. edellisen todistuksen maalisym-
boli K; ; esiintyy vain KB:n sdannossa
R,, jossa mainitut muut symbolit V; 4
ja K31 puolestaan esiintyvit sen lisdksi
vain sddnnossd Ry

* Nadin ollen sddnoissd Ry, R3 ja Rs mai-
nittuja symboleja V51, K11, K22 ja K31
ei tarvitse huomioida

* Logiikan monotonisuus: loogisten seu-

rausten maard voi vain kasvaa lisaanty-

neen tiedon myota
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Resoluutio

* Yhdistettyna tdydelliseen hakualgo-
ritmiin edelld esitetyt paattelysaan-
not ovat taydellinen pdattelyalgorit-
mi

* Kuitenkin yhdenkin pééttelysaan-
non poistaminen tuhoaa algoritmin
taydellisyyden

* Resoluutio on yksi ainoa paattely-
sdanto, joka yhdistettyna tdydelliseen
hakualgoritmiin antaa taydellisen
paéttelyalgoritmin

* Kahden literaalin lauseisiin rajoitet-
tuna resoluutioaskel on
b1V Ly, —ly V L3
1V Ly
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* Kun agentti siirtyy ensimmaéisen
kerran tutkimaan ruutua [1, 2], niin
se aistii I16yhkdn muttei viimaa

Ry :=Vip
Rip: Vig (K1 VKoV Kyg)

* Vastaavalla paittelylld kuin edelld,
voimme todeta ettei ruuduissa [2, 2]
ja [1, 3] ole kuoppaa

Ryz3:=Kszja Rig: —Ky 3

* Ekvivalenssin poisto sovellettuna
saantoon Rz yhdessd Modus Ponen-
sin ja sadnnon R kanssa antaa

Ris: K11V KazVKs;
* Resoluutioaskel sovellettuna R;3 ja
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R15 sdantoihin antaa
Rig: K11V K31
* Edelleen resoluutioaskel sovellettuna
R, ja Ry sdantdihin antaa Ry7 : K31
* Edelld kaytettiin yksikkoresoluutiota

é1\/~~~\/£k, m
LNV N g Nl V-V

missd /; ja m ovat komplementaariset
literaalit

* Yleisessa muodossa resoluutioaskel
sallii mv. madardn komplementaarisia
literaaleja

* Resoluutioaskelen johtopdattksesta
tulee poistaa literaalien duplikaatit

(AV B), (AV-B)
A
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* Resoluutio on ehed paittelysdants ja 24P ropOSitiOIOgiikﬂn . . ..
se on myos ti demnpen ! ] * Paéttely Hornin lauseilla voi perus- e el 2.5 Predikaattilogiikka
Y Y tua joko eteen- tai taaksepiiin ketjutuk- r”ttamuttomyys

positiivisten literaalien konjunktios-
ta, kutsutaan lauseen rungoksi (body)
* Myos takajdsen on negatoimaton ja
sitd nimitetddn lauseen kirjeksi (head)
* Jos Hornin lauseella ei ole lainkaan
runkoa, niin kyseessa on fakta

* Hornin lause Py A --- A P, = @ on
loogisesti ekvivalentti disjunktion
(=P V---V-P,V Q) kanssa. Literaa-
leista siis korkeintaan yhden sallitaan
olla positiivinen propositio
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Taaksepdin ketjutus on favoiteohjattua
pdittelyi (goal-directed)

Annetun kyselyn g totuus pyritaan
toteamaan tarkastelemalla sellaisia
saantojd, joiden karki g on
Taaksepdin ketjuttaen tutkitaan sdan-
tojen runkojen konjunktien totuutta

Taaksepdin ketjutus kasittelee vain
relevantteja faktoja kun taas eteen-
pdin ketjutus tuottaa sokeasti kaikki
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* Tehokkaammilla paattelyalgorit-

meilla titdkin esitystd toki voidaan
kayttaa

* Lisédksi KB ei vield suinkaan sisalla

pelin kaikkia saant6jd (nuoli, kulta,
seindt) eikd tietoa agentin mahdol-
lisista toiminnoista (rintamasuunta,
askelet eteenpdin), joten sitd ei voi
kayttdd toimintojen valintaan

* Raskautensa lisdksi propositiologiik-

ka on epatyydyttava ratkaisu
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* Tosin resoluutiolla ei voi tiedosta, ettd seen  Jo ddrimmaisen yksinkertaisessa pe- .
A on tosi saada johtopadtostd A V B . liesimerkissamme propositiologiikan Lause — Atomilause
* Molemmat péaattelysuunnat ovat R . X . Lo L K Ktiivi L
% Sen sijaan resoluutiolla voidaan tarkis- luontevia 11ma1:?uV01ma osoittautuu riittimatto- |  (Lause Konnektiivi Lause)
taa onko AV B tosi ) . o maksi | Kvanttori M-lista Lause
* Loogisen seuraamisen tutkimisen . . Lo
. . . ) . ) ) Tietdmyskannan alustamiseksi pelin | —Lause
* Osoittaaksemme, ettd KB = a osoi- aikavaativuus Hornin lauseilla on siannoilld meidin on iokaiselle ruu- ) ) o
tamme, ettd (KBA—-a) on toteutumaton vain lineaarista tietimyskannan koon Joramee Atomilause  —  Predikaatti(T-lista)
dulle [z,y] annettava sddntd viiman | Termi = Termi
. i=
% Ensin (KB A —a) muunnetaan kon- suhteen tuntemuksesta (seka vastaava saanto ) ] o
junktiiviseen normaalimuotoon (CNF) % Eteenpéin ketjutus (datalihtdinen piit- 16yhkén aistimukselle) Tista —  Termi | Termi, T-lista
ja rv:e.:.s.c.)hflutloalgorltmla sovelletaan sen tely) tutkii minki kaikkien sdantsjen Viy & (Kays1 V Koy1 V Kog1y V Koo1y) Termi — Funktio(T-lista)
tekijoihin runko toteutuu tunnettujen fakto- e . . | Vakio
. s s o * Hirvioitd on ainakin yksi )
% Lopulta joko ei ole uusia liséttavia Jen Per.usteeua ) %1saa niiden krjet |  Muuttuja
tekijoitd, jolloin « ei ole KB:n looginen uusiksi faktoiksi tietimyskantaan Hig VHip VeV Hag V Hag Konnektiivi — A|V|=|&
seuraus, tai resoluutioaskel tuottaa * Kyseessi on siis toistuva Modus ja toisaalta korkeintaan yksi, joka voi- Kvanttori — V|3
tyhjén tekijan (= E), jolloin KB = a Ponens -sdannon soveltaminen daan ilmaista séddntoparein
—HyV—Hp
57 59 61 63
Hornin lauseet * Prosessi jatkuu kunnes annettu kyse- * Kun KB:hen vield lisdtddn sadannot
. . . B ly ¢ on lisdtty faktojen joukkoon tai —K1,1ja —Hi 1, niin pelkdstdadn naihin M-lista — Muuttuja | Muuttuja, M-lista
* Tietdimyksen esittimiseen riittadvat P, P . P . . ) )
in implikaatiosAAnnot. esi kunnes uusia padtelmia ei endd voida yksinkertaisiin saéntoihin on tarvittu Vakio — A| X | Jussi| Meeri|...
usein implikaatiosdannot, esim. R ) _ e
tehda 2+ 2b 116.+ 1+ 11(20 = 155652?(nt0a ]la etrl Muuttuja — a|a|s]...
Paikkar 1 A Viima) = V; . . e symboleita on kdytossa appaletta . . . . o
( o ) b * Eteenpdin ketjutus on sekd ehed ettd My lintarkastuk Y tulisi ki Zp i Predikaatti — Teekkari | On-viriltddn | Aiti |
AHANG sscentd. i taydellinen pééttelyalgoritmi * Mallintarkastuksen tulisi kayda lapi . . .
* S&annon etujdsentd, joka muodostuu 264 1.8 % 10'9 mahdollista mallia Funktio — Isé | Vasen-jalka | ...

* (1. kertaluvun) predikaattilogiikan
maailmassa on olioita, joilla on omi-
naisuuksia, ja joiden vélilld vallitsee
suhteita

* Vakiosymbolit viittaavat olioihin,
predikaattisymbolit suhteisiin eli
n-paikkaisiin relaatioihin ja ominai-
suudet ovat yksipaikkaisia relaatioita

Teekkari(Jussi), Aiti(Jussi, Meeri)
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* Funktio on totaalinen kuvaus, joka
liittdd argumenttiensa jarjestettyyn
kokoelmaan tdsmaélleen yhden tulos-
olion

* Kvanttorit antavat mahdollisuuden
universaaliin ja eksistentiaaliseen
kvantifiointiin

Vy Teekkari(y) = Tupsuilee(y)
3z Isd(Jussi) = x

* Semantiikan madrdamiseksi syntak-
tiset merkinnét (vakio-, predikaatti-
ja funktiosymbolit) on sidottava
tulkinnalla (interpretation) (reaa-
li)maailman vastineisiinsa

* Maailma yhdessd merkintojen tulkin-
nan kanssa muodostavat predikaatti-
logiikan mallin

65

* Termi f(t1,...,t,) viittaa siithen olioon,
joka saadaan ottamalla termien 1, ..., ¢,
viittaamat oliot dy, ..., d, ja soveltamal-
la niihin sitd funktiota F', joka on fmn
tulkinta

* Atomilause P(ty,...,t,) on tosi mikali
oliot, joihin termit ¢1,...,¢, viittaavat
ovat keskenddn siind relaatiossa, joka
on predikaattisymbolin P tulkinta

* Konnektiivein muodostettujen lausei-
den totuus on kuten propositiolog.

*

Lause 3z ¢(z) on tosi annetussa mal-
lissa ja tulkinnassa, jos lauseesta ¢
saadaan tosi sijoittamalla muuttujan 2
tulkinnaksi jokin olio

*

Lause Vz ¢(z) on tosi annetussa mal-
lissa ja tulkinnassa, jos lause ¢ on tosi
sijoitettiinpa muuttujan 2 tulkinnaksi

miké tahansa olio
66

* Koska V on itse asiassa konjunktio
yli maailman olioiden ja 3 disjunktio,
niin ne noudattavat de Morganin

saantoja
Ve —¢(z) = -3z ¢(x)
Vzé(x) = 3r-d(x)
Ve ¢(z) = -3z -¢(z)
“Vz -¢(z) = 3z d(z)

* Yhtdsuuruus on erikoisasemassa
oleva relaatio, jonka tulkintaa ei voi
asettaa

* Termit ¢; ja ¢, ovat tdssd relaatiossa
vain jos niiden tulkinta on sama olio
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Sukulaisuussuhteita

VYm, ¢ Mother(c) =m
& Female(m) A Parent(m,c).

Yw, h Husband(h,w) < Male(h) A Spouse(h, w).

Vo Male(x) < —Female(x).
Vp, ¢ Parent(p,c) <> Child(ec,p).

Vg, c Grandparent(g, c)
< dp Parent(g,p) A Parent(p, c).

Y,y Sibling(z,y)

&< # y A dp Parent(p,x) A Parent(p,y).
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Peanon aksioomat

* Madrittelevat luonnolliset luvut ja yh-
teenlaskun yhden vakiosymbolin 0 ja
seuraajafunktion S avulla

NatNum(0).
Vn NatNum(n) = NatNum(S(n)).
* Luonnolliset luvut siis ovat
0,5(0),5(5(0)), ..
* Seuraajaftion ominaisuuksia
Vn 0 # S(n).
Vm,nm # n=-S(m) # S(n).
* Yhteenlasku ja seuraajaftio
Vm NatNum(m)=+(m,0) = m.
VYm,n NatNum(m) A NatNum(n)
= +(S(m),n) = S(+(m,n)).
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Joukot

* Joukkojen médrittelemiseksi kaytamme
¢ vakiosymbolia { }, joka viittaa tyh-
jdan joukkoon
o yksipaikkaista predikaattia Set, joka
on tosi joukoille
o kaksipaikkaisia predikaatteja = € s
jasi C s
o Bindérisid funktioita ovat s; U 3,
s1Nsaja{x| s}, joka viittaa sithen
joukkoon, joka saadaan kun alkio x
lisdtaan joukkoon s
* Joukkoja ovat vain tyhja joukko ja ne,
jotka on muodostettu lisadmalla alkioita
joukkoihin
Vs Set(s)<s={ }V
dz, 59 Set(ss) As={x|s2}.
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* Tyhjalld joukolla ei ole alkioita
—Jz,s {z]|s}={}.
* Samaa alkiota ei voi lisdta joukkoon
kahdestiVe, sz € s&s={x|s}.
* Joukossa on vain siihen lisétyt alkiot

Vz,sz € s<{Jy, s2
(s={yl|s2} AN (x=yVzeEsy)))

* Joukkojen sisdltyvyys

Vs1,82 81 C sa (Ve z € 1= € 89).
* Joukkojen ekvivalenssi

Vs1,82 ($1 = 82) (51 C s2 A s2 C s1).

Vi, $1,82 € (s1NS2) < (z € 51 AT € 83).
Vi, 81,82 ¢ € (s1US2) (2 € 81 VI € 83).
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2.6 Pdittely
predikaattilogiikassa

* Jos predikaattilogiikan lauseista eli-
minoidaan kvanttorit, niin voidaan
siirtyd propositiologiikan lauseisiin
ja kayttaa tuttuja paattelysaantoja

* Universaalikvantifioidun lauseen
Vv a muuttuja v voidaan korvata
milld tahansa perustermillid (ground
term), joka ei sisdllda muuttujia

* Sijoitus eli substituutio 6 on sidon-
talista, jossa kullekin muuttujalle
annetaan sen korvaava perustermi

* Merk. a(6) on lause, joka saadaan
kun sijoitusta # sovelletaan lausee-
seen a
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* Ongelman edelld ajheuttaa saman

* Universaalikvanttorin eliminoimi- * Herbrandin kuuluisan tuloksen mu- * Yleistetty Modus Ponens on ehea muuttujanimen kaytto

seksi voimme paatelld kaan 1. kertaluvun teorian loogisilla paattelysaanto

* Toisaalta eri lauseiden muuttujanimilla

Yv a

a({v/g})’
missd v on mikd tahansa muuttuja ja
g mv. perustermi

Eksistenssikvanttorin eliminoimi-
sessa muuttuja v korvataan Skolem
vakiolla k, joka ei ennestdan esiinny
tietdimyskannassa

Jv

a({v/k})’
Esimerkiksi voimme lauseesta
Fz Isd(Jussi) = z pdatelld instanti-
aation Isd(Jussi) = Fy, missd Fy on
uusi vakio
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Eliminoimalla eksistenssikvantto-
rit korvaamalla muuttujat Skolem
vakioilla ja universaalikvanttorit kai-
killa mahdollisilla instantiaatioillaan,
muuttuu tietimyskanta oleellisesti
propositionaaliseksi

Muuttujattomat atomilauseet kuten
Teekkari(Jussi) ja Aiti(Jussi, Meeri) on
vain ndhtdva propositiosymboleina
Téten propositiologiikan paattelya
voidaan soveltaa predikaattilogiikan
lauseisiin

* Jos tietimyskannassa kuitenkin kay-
tetddn funktiosymboleita, niin mah-
dollisten korvaavien perustermien
lkm on dédreton

Isd(Isd(Isd(Jusst)))
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*

*

* Téaten sisikkiisia funktioita voidaan

* Padttely on siis tdydellistd

* Analogia Turingin koneiden pysah-

* Tarkemmin: ongelma on osittain rat-

seurauksilla on todistus "propositio-
nalisoidussa" teoriassa, joka kasitte-
lee vain darellista osaa siitd

* Samaan tapaan kuin yMP voidaan
"korottaa" propositiologiikasta pre-
dikaattilogiikkaan, voidaan myos

eteen- ja taaksepdin ketjutus sekéa
kasitelld syvyyden mukaan kasva-

vassa jérjestyksessd ilman, ettd me-
netetadn mahdollisuus johtaa kaikki
loogiset seuraukset

resoluutio muokata

* Paéttelyalgoritmeissa keskeinen kasi-
te on lauseiden samaistus (unification)

* Samaistusalgoritmi UNIFY palauttaa
syOtteend annetut lauseet samais-

tymisongelmaan kuitenkin osoittaa, tavan sijoituksen, jos sellainen on

ettd ongelma on ratkeamaton olemassa
UNIFY(p,q) = 6, s.e. p(9) = q(6)
keava, hahmoteltu menetelma 16ytaa

todistuksen loogisille seurauksille muuten samaistus epdonnistuu (fail)
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Samaistus
UNIFY(Tuntee(Jussi, z), Tuntee(Jussi, Jaan

={z/Jaana}
UNIFY(Tuntee(Jussi, z), Tuntee(y, Pekka))
= {x/Pekka,y/Jussi}
UNIFY(Tuntee(Jussi, z), Tuntee(y, Aiti(y)))
= {y/Jussi,z/Aiti(Jussi) }
UNIFY(Tuntee(Jussi, z), Tuntee(z, Elina))
= fail

Paittely propositiologiikassa on ilmisel-
vasti turhan raskasta

Muuttujasijoitusten aukikirjoittaminen
vaikuttaa turhalta

Jos meilld on sijoitus 6 s.e. p(6) = p;(6),
kaikilla ¢, miss4 p/ ja p; ovat atomilausei-
ta kuten my6s ¢, niin voimme kayttaa
yleistettyi Modus Ponensia

PiseesPny (PLA--Apn=4q)

q(6) * Viimeinen samaistus epaonnistuu, kos-
ka muuttujaa z ei voida samanaikaisesti
sitoa sekd Jussiin ettd Elinaan

Esimerkiksi faktasta Teekkari(Jussi) se-

k& lauseista Vo Ahkera(z) ja Vy Teekkari(y)A
Ahkera(y) = Menestyji(y) voimme
péatella Menestyja(Jussi) sidonnan
{y/Jussi,z/Jussi } perusteella

* Koska muuttujat ovat universaalikvan-
tifioituja, niin Tuntee(z, Elina) tarkoit-
taa, ettd kaikki tuntevat Elinan

* Nadin ollen samaistuksen pitdisi onnis-

tua
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ei ole merkitystd (ennen sidontaa) ja
muuttujien nimentd voidaan standar-
doida

Mahdollisia samaistuksia on useita,
miké niista tulisi palauttaa?

Samaistusalgorin edellytetddn palautta-
van kaikkein yleisimmén samaistuksen

Mitd vdhemman rajoituksia (sitomisia
vakioihin) muuttujasijoitus asettaa, sitd
yleisempi se on

UNIFY(Tuntee(Jussi, z), Tuntee(y, z))
{y/Jussi,z/z}
{y/Jussi,z/Jussi,z/Jussi}
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Eteenpiiin ketjutus

* Kuten edelld, tarkastelemme Hornin

normaalimuodossa olevia tietdmys-
kantoja

* Jokainen lause on siis atomilause tai

implikaatio, jonka runko on posi-
tiivisten atomilauseiden konjunktio
ja kdrki on yksittdinen positiivinen
atomilause

Teekkari(Jussi)
Ahkera(z)

Teekkari(y) A Ahkera(y) = Menestyja(y)

* Nyt vaan atomilauseet voivat sisdltad

my06s muuttujia

* Muuttujat ovat aina universaalisesti

kvantifioituja
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* Kuten propositiologiikassa lahtien
liikkeelle faktoista, soveltaen yleistet-
tyd Modus Ponensia voidaan tehda
eteenpdin ketjuttavaa paattelya

*

Nyt on huolehdittava siitd, ettei
"uusi" fakta ole pelkkd tunnetun
faktan uudelleennimenta

Pitdd(z, Karkki) Pitdd(y, Karkki)

*

Yleistetyn Modus Ponensin sovel-
luksena eteenpéin ketjutus on ehed
péaattelyalgoritmi

* Se on myos tdydellinen siind mieles-
sd, ettd tietdmyskannan mitd tahansa
loogista seurausta koskevaan kyse-
lyyn saadaan vastaus
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Datalog

* Datalog tietamyskannassa ei esiinny
laisinkaan funktiosymboleja

* Téssa tapauksessa voimme helposti
todistaa péattelyn taydellisyyden

* Olk. tietimyskannan
o predikaattien Ikm p,

o predikaattien maksimi ariteetti (=
argumenttien lkm) & ja

o vakioiden lkm n

* Vakioarvoihin sidottuja faktoja on
kork. pn*

* Taten ndin monen kierroksen jalkeen
on saavutettu kiintopiste (fixed point),
jossa uudet paattelyt eivét endd ole
mahdolllisia
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* Datalogilla polynominen askelten lkm
riittda kaikkien loogisten seurausten
generoimiseen

* Yleisessd tapauksessa joudumme ve-
toamaan Herbrandin tulokseen

* Kyselylld, joka ei ole teorian (=tietd-
myskannan) looginen seuraus, eteen-
pdin ketjutus ei valttamatta pysahdy

* Esim. Peanon aksioomilla tietimys-
kantaan lisattdisiin faktat
NatNum(S(0)).
NatNum(S(S(0))).
NatNum(S(S(5(0)))).

* Pééttely on vain osittain ratkeavaa
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Taaksepdin ketjutus

* Predikaattilogiikassa taaksepdin ket-
jutuksessa tutkitaan niiden sdantojen
runkoja, joiden kérki samaistuu maa-
lin kanssa

* Rungon kaikista konjunkteista teh-
déaan rekursiivisesti maaleja

* Kun maali samaistuu faktaan (lause,
jolla on kérki vaan ei runkoa) ei uusia
(ali)maaleja tarvitse generoida

* Syvyyssuuntainen haku

* Palautettava muuttujasijoitus kooste-
taan kaikkien vilivaiheiden ratkaise-
miseksi tarvituista sijoituksista

* Prologin paéttely perustuu taakse-
péin ketjutukseen
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Logiikkaohjelmointi
* Prolog, Alain Colmerauer 1972

* Ohjelma = Hornin lauseina ilmaistu
tietdimyskanta

* Tietimyskantaan kohdistuvat kyselyt

* Suljetun maailman oletus: —¢ oletetaan
todeksi, jos lausetta ¢ ei voi johtaa
tietdmyskannasta

* Syntaksi: isot kirjaimet muuttujia, pie-
net vakioita, sddnnon karki edeltda
runkoa, implikaatiomerkin sijaan :-,
pilkku konjunktiomerkin tilalla, piste
paattdd lauseen

menestyja(X):-
teekkari(X), ahkera(X).

* Prologissa on paljon erikoismerkintoja
listoille ja aritmetiikalle
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* Ohjelma append(X,Y,Z) onnistuu,
jos lista Z on listojen X ja Y yhdista-
misen (katenoinnin) tulos

append([ 1,Y.Y)-
append([AIX1.Y,[AI1Z]):-
append(X,Y,Z2).

Kysely: append([1],[2].2)?
Z=[1,2]

*

* Voimme esittdd ohjelmalle myos
kyselyn append(A,B,[1,2])?:
Minké kahden listan yhdistaminen
tuottaa listan [1,2]?

* Vastauksena saamme mahdolliset

muuttujasidonnat
A=[ 1 B=[1.2]
A=[1] B=[2]

A=[1,2] B=[ 1]
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* Ohjelman lauseet suoritetaan jarjes-
tyksessd

* My0s sdéannon rungon konjunkteja
kasitellddn jarjestyksessd (vasemmal-
ta oikealle)

* Aritmetiikkaa varten on valmiita
funktioita, joita ei endé tarvitse paa-
tella

o Esim. X 1s 4+3 = X=7

* Mm. I/0 hoituu sisddnrakennetuilla
predikaateilla, joilla on sivuvaikutuk-
sia

* Suljetun maailman oletus: negaatio

alive(X):- not dead(X).

"Kaikki, joiden ei voi todistaa kuol-
leen, ovat elossa"
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* Prologin negaatio ei vastaa logii-
kan negaatiota (suljetun maailman
oletuksella)

vapaa_teekkari(X):-

not naimisissa(X),
teekkari(X).

teekkari (pekka) .
naimisissa(jussi).

* Suljetun maailman oletuksen perus-
teella X=pekka on ohjelman ratkaisu

* Ohjelman suoritus kuitenkin epdon-
nistuu, koska kun X=jussi epdon-
nistuu rungon ensimmadinen predi-
kaatti

* Jos sddannon konjunktit kirjoitetteisiin
toiseen jdrjestykseen, niin se onnis-
tuisi
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* Yhtasuuruusvertailu onnistuu, jos
tarkasteltavat termit voidaan samais-
taa

o Esim. X+Y=2+3 = X=2, Y=3

* Prolog ei tee kaikkia tarpeellisia
tarkistuksia muuttujasijoituksien
yhteydessa
— Paattely ei ole ehedd

* Yleensd ei kuitenkaan ongelmia

* Syvyyssuuntaisen paattelyn seurauk-
sena voi olla ikuinen silmukka

path(X,2):- path(X,Y), link(Y,Z2).

path(X,z):- link(X,2).
* Huolellisuus kuitenkin usein auttaa

path(X,2):- 1ink(X,Z2).

path(X,2):- path(X,Y), link(Y,2).
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* Prologin suoritusta voidaan karsia
leikkauksella (cut)

* Negaatio leikkauksen avulla
not X:- X, I, fail.
not X.

* Edelld fai l ajiheuttaa epdonnistumi-
sen

* Leikkauksen kohdalla kiinnitetdan
kaikki ne sidonnat, jotka on tehty
sdannon tutkimisen aloittamisesta
ldhtien

* Rungon konjunkteille, jotka edeltavat
leikkausta, ei endd yritetd muodostaa
uusia ratkaisuja

* Muita saman kdrjen omaavia saantoja
ei endd kokeilla
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* Prolog voi paatyd samaan ratkaisuun
monen padttelypolun kautta

* Télloin sama ratkaisu palautetaan
useita kertoja
minimum(X,Y,X) - X<=Y.
minimum(X,Y,Y):- X>=Y.

* Molempien sddntdjen kautta 1oytyyy
sama ratkaisu kyselylleminimum(2,2,M)?

* Leikkauksen kdytossd paattelyn opti-
mointiin on oltava huolellinen
minimum(X,Y,X):- X<=Y, L.
minimum(X,Y,Y).

* Yo. ohjelma on virheellinen, esimer-
kiksi minimum(2,8,8) on siind
tosi
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* Prologin ja logiikkaohjelmoinnin
kynnyskysymys tietysti on tehok-
kuus

* Prologissa on monia tehostuskeinoja
kaytossa

* Esim. sen sijaan, ettd alimaalille tuo-
tettaisiin kaikki mahdolliset ratkaisut
ennen seuraavaan siirtymistd, Prolog
tulkki tyytyy (toistaiseksi) yhteen

* Samoin muuttujasidonta on kullakin
hetkelld yksikéitteinen, vasta umpi-
kujaan ajautuminen ja peruutus voi
johtaa muuttujan uudelleensitomi-
seen

* Peruutus edellyttdd historiajiljen
(trail) yllapitamista
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Resoluutio

* Kurt Godelin taydellisyyslause (1930)
1. kertaluvun logiikalle: jokaisella
loogisella seurauksella on ddrellinen
todistus

*xTeEd¢ o The

* Vasta Robinsonin (1965) resoluutio-
algoritmi antoi kdytannollisen mene-
telmén todistusten muodostamiseksi

* Godelin tuloksista tunnetumpi on tie-
tysti epitaydellisyyslause: matemaat-
tisen induktion omaavan teorian
kaikkia loogisia seurauksia ei voida
todistaa aksioomista

* Erityisesti timéa koskee lukuteoriaa,

jota siis ei voi aksimatisoida
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* Resoluutiota varten lauseet on muu-
tettava konjunktiiviseen normaalimuo-
toon. Esim.

Vz [Vy Eldin(y) = Rakastaa(z, y))
=[3y Rakastaa(y, z)].
* Implikaation poisto
Vz [-Vy —Eldin(y) V Rakastaa(z, y)]
V[3y Rakastaa(y, z)].
* Negaation siirto sisddn
Vz [3y Elédin(y) V —Rakastaa(z, y)]
V[3y Rakastaa(y, z)].
* Muuttujanimien standardointi
Vz [Jy Eldin(y) V —Rakastaa(z,y)]

V[3z Rakastaa(z, z)].
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* Skolemisointi

Vz [Eldin(F (z)) V ~Rakastaa(z, F(z))]

V Rakastaa(G(z), ).

* Universaalikvanttorin poisto

[Eldgin(F (z)) V —Rakastaa(z, F'(z))]
V Rakastaa(G(z), z).

* Distributiivisuuden soveltaminen

[Eldin(F'(z)) V Rakastaa(G(z), z)]
A[-Rakastaa(z, F'(z)) V Rakastaa(G(z), z)].

Lopputulos ei endd ole helposti ym-
marrettivad, mutta se ei haittaa, koska
muunnosproseduuri on automatisoi-
tavissa
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1. kertaluvun logiikan kaksi literaalia
ovat komplementaarisia, jos yksi
voidaan samaistaa toisen negaation
kanssa

Taten resoluutioaskel yhdella komple-
mentaarisella literaalilla on
LV Vi, m
(Lr VNV LVl V-V L )(6)

missd UNIFY (4;, -m) = 6

Resoluutio on my6s predikaattilo-
giikalle tdydellinen paattelyjarjestel-
mai siind mielessd, ettd sen avulla
voidaan tarkastaa tietimyskannan
loogiset seuraukset

KB = a todistetaan osoittamalla, ettd
KB A —a on toteutumaton ristiriidan
avulla
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* Teoreemantodistimissa logiikkaohjel- * Hakupuun solmuihin liitetdan

* Maailman mahdolliset tilat maaraa-
vit etsintdongelman tila-avaruuden
S

moinnin Hornin lauseisiin rajoitettu o tieto sitd vastaavasta tilasta,

kieli on laajennettu tayteen 1. kertalu-

- o linkki isdsolmuun,
vun logiikkaan o tieto sovelletusta toiminnosta, joka

* Lahtotilanteessa maailma on alkuti-

* My0s esim. Prologin tapa antaa kont-
lassa s1 € S

on johtanut solmun laajentamiseen,

rollin sekoittaa lauseiden logiikkaa on ¢ polun kustannus alkutilasta ldhtien

yleensa poistettu * Agentin tavoitteena on paatyd alkuti- titd solmua vastaavaan tilaan saakka

ja

* Esimerkiksi 8-puzzlen maailman mah-
dollisia tiloja ovat kaikki 9!/2 = 181440

* Paéttely ei riipu lauseiden tai niiden lasta yhteen maalitiloista G C &

osien kirjoitusjarjestyksesta

* Sovelluskohde: ohjelmien ja laitteiston

Agentin mahdolliset toiminnot
madritellddn usein seuraajafunktion

mahdollisuutta asettaa palat

o solmun syvyys

* Hakupuun globaaleja ominaisuuksia

* Alkutila on yksi mahdollisista tiloista
verifiointi 5:8 = P(5) avulla " . ovat
Kullakin tilall ok * Maalitila on ylld oikealla annettu asetel-
* Matematiikassa teoreemantodistimet uta _m_;lfi g(s)ev S}UOII: ]Ollld 0 ma o (keskimddréinen tai maksimaalinen)
I tiloja S(s), joihin voidaan haarautumisaste b
ovat nousseet nakyvaan asemaan seuraaja S afunkti . . aa ,
R u tion mahdollisia arvoja
siirtyd yhdessd askelessa * Setraga ) o matalimmalla olevan maalisolmun
* Esimerkiksi 1996 Otter-ohjelman seu- ) ) . ovat tyhjan ruudun siirtiminen vasem- 4 selk
raaja ensimmaisend todisti, ettd Rob- Poluilla on ei-negatiivinen kustannus, malle, oikealle, ylos tai alas SyVyys a seka
binsin 1933 esittimat aksi joka yleensd on askelkustannusten L o ¢ tila-avaruuden pisimmén polun
nsin esittamat aksioomat mada- * Kukin siirto maksaa yhden yksikon ja

rittdvat Boolen algebran
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3. Ongelmanratkaisu ja
hakualgoritmit

* Tavoitehakuinen agentti pyrkii rat-
kaisemaan ongelmia suorittamalla
toimintoja, jotka johtavat haluttuihin
tiloihin

* Tarkastelemme ensin tilannetta, jossa
agentilla ei ole mitdan ylimaaraistd
tietoa ongelmasta

* Sokeassa haussa vain ratkaistavan
ongelman rakenne on médritelty

* Agentti pyrkii saavuttamaan maaliti-
lan

* Maailma on staattinen, diskreetti ja
deterministinen
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summa
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Ed. médritelmat maadraavat luonte-
vasti suunnatun, painotetun verkon

Yksinkertaisin tavoite etsinndssid on
selvittda onko alkutilasta s; saavutet-
tavissa yhtddn maalitilaa

Ongelman varsinainen ratkaisu kui-
tenkin on polku alkutilasta maaliti-
laan

Usein tietysti huomioidaan myo6s
polkujen kustannukset ja pyritdan
16ytdméan niiden suhteen optimaali-
nen polku maalitilaan

Useat tavoitehakuisen agentin teh-
tavat on helppo formuloida suoraan
tassd esityksessd
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polun kustannus on siirtojen Ikm
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Hakupuu

* Kun maalin etsintd ldhtee liikkeelle
alkutilasta edeten seuraajafunktion
madrdamin askelin, niin etsinnidn
etenemistd voidaan tarkastella puu-
rakenteessa

* Kun hakupuun alkutilaa vastaava
juurisolmu laajennetaan, niin sithen
sovelletaan seuraajafunktiota, jonka
tuloksena hakupuun uusiksi sol-
muiksi —juuren lapsiksi —luodaan
seuraajatiloja vastaavat solmut

voidaan etsintdd jatkaa
rad missd jarjestyksessd solmuja

puussa laajennetaan
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Edelleen muita solmuja laajentamalla

Etsintéstrategia (hakualgoritmi) méaa-

*

*

pituus m

103

Hakualgoritmit toteutetaan normaa-
lin puun lapikdynnin erikoistapauk-
sina

Haun aikavaativuutta mitataan
useimmiten puuhun luotujen sol-
mujen lukumaaralla

Tilavaativuus puolestaan mittaa
yht'aikaisesti muistissa sdilytettavien
solmujen lkm:aa

Hakualgoritmi on tiydellinen, jos
jokin maalitila voidaan saavuttaa
alkutilasta

Taydellisen algoritmin palauttama
ratkaisu ei valttdmatta ole optimaali-
nen: alkutilasta voi olla saavutettavis-
sa useita eri kustannuksen omaavia
maaleja
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Leveyssuuntainen haku

* Kun puun lapikayntijarjestys on
esijdrjestys, niin hakupuun solmut
tulevat kasitellyiksi taso kerrallaan

* Kaikki samalla syvyydelld olevat
solmut laajennetaan ennen kuin
yhtddn alemman tason solmuista
kasitellaan

* Jos maalitila on syvyydelld d, niin
kaikki edeltdvien d — 1 tason solmut
on késiteltava (ja talletettava) ennen
sen 10ytymista

* Kun hakupuun haarautumisaste
on b, niin aika- ja tilavaativuus on
pahimmillaan

b+ b2+ b+ (0 —b) = o)
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* Leveyssuuntaisen haun heikkous ylei-
sesti ottaen on sen syvyyden suhteen
eksponentiaalinen ajan ja tilan kaytto

* Erityisesti tarve sdilyttad kaikki jo lapi-
kaydyt tilat aiheuttaa ongelmia

% Esim. kun puun haarautumisaste on 10,

solmuja ldpikdydaan 10 000 sekunnissa
ja solmujen vaatima talletustila on 1000
tavua, niin

Syvyys  Aika  Muistitila

2 Als 1 MB

4 11s 106 MB
6 19 min 10 GB
8 31h 1 teraB
10 129 vrk 101 teraB
12 35a 10 petaB
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* Leveyssuuntainen haku palauttaa
optimaalisen ratkaisun, jos kaikkien
askelten kustannus on sama

* Toisaalta tdhdn erikoistapaukseen
voidaan soveltaa ahnetta (greedy)
algoritmia, joka aina laajentaa sen
solmun, jonka tdhdnastinen polun
kustannus on pienin

* Jos ongelman kaikki askelkustannuk-
set ovat aidosti positiivisia, niin ah-
neen algoritmin palauttama ratkaisu
on optimaalinen

* Algoritmin tilavaativuus on edel-
leenkin suuri

* Kun askelkustannukset ovat kaikki
samoja, on ahne algoritmi yhtenevai-
nen leveyssuuntaisen haun kanssa
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Syvyyssuuntainen haku

* Kun hakupuun solmut laajennetaan
sisdjdrjestyksessd, niin hakualgoritmi
kasittelee aina ensinna syvimmalla
olevan solmun

* Kun yksi puun haara juuresta lehteen
on tullut késitellyksi, haku peruuttaa
puussa takaisin syvimmalla olevaan
kasittelemattomaan solmuun

* Syvyyssuuntaisen haun hyvéa puoli
on pieni muistitilavaatimus

*

Kullakin hetkelld riittdd pitdad muis-
tissa yksi polku juuresta lehteen ja
polulle kuuluvien solmujen laajenta-
mattomat sisarsolmut

* Tilavaativuus on siis bm + 1
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* Edellisen esimerkin tapauksessa, jos-
sa maalisolmu on tasolla 12 muistia
vaaditaan vain 118 kB

* Jos hakupuu on déreton, niin syvyys-
suuntainen haku ei ole tdydellinen
menetelmi

* Ainut maalisolmu voi sijaita vasta
viimeksi tutkittavassa puun haarassa

* Pahimmassa tapauksessa syvyys-
suuntainen hakukin vaatii eksponen-
tiaalisen méaran aikaa: G(b™)

* Pahimmillaan m > d, syvyyssuun-
taisen haun vaatima aika voi olla pal-
jon suurempi kuin leveyssuuntaisen
haun

* Myoskdan 16ydetyn ratkaisun opti-
maalisuutta ei voida taata
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Rajoitetun syvyyden haku

x Adrettoman syvyisen haaran tutki-
minen voidaan estdd rajoittamalla
etsintd syvyyteen £

* Tason £ solmuja késitelldan lehtind

* Syvyyssuuntainen haku on erikoista-
paus, jossa £ =m

* Tapauksessa d < ¢ hakualgoritmi on
taydellinen, mutta yleisesti ratkaisun
l1oytymista ei voi taata

* Algoritmi ei myoskédn (tietysti) ta-
kaa optimaalisen ratkaisun Ioytamis-
ta

* Aikavaativuus on nyt O(b?) ja tila-
vaativuus O(bf)
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*

Iteratiivinen syventiminen

* Rajoitetun syvyyden haun ja yleisen

syvyyssuuntaisen haun hyvit puolet
voidaan yhdistdd, kun annetaan para-
metrin £ arvon vihitellen kasvaa

* Esim. £ =0,1,2,... kunnes maalisolmu

loytyy

* Itseasiassa ndin saadaan yhdistettya

myo0s leveys- ja syvyyssuuntaisen haun
hyvit puolet

* Tilavaativuus pysyy kurissa, koska

hakualgoritmina on syvyyssuuntainen
haku

* Toisaalta parametrin ¢ vahittdinen kas-

vattaminen takaa, ettd menetelmi on
taydellinen ja optimaalinen silloin kun
polun kustannus on solmun syvyyden

suhteen ei-vihenevi
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Kaksisuuntainen haku

Jos edeltédjasolmut ovat helposti lasket-
tavissa— esim. Pred(n) = S(n)—niin
haku voi edetd yht'aikaisesti alkutilasta
eteenpdin ja maalitilasta taaksepain

* Etsintd paattyy kun haut kohtaavat

* Motivaatio tille ajatukselle on, ettd

204/ < e

* Jos molempiin suuntiin etenevat haut

toteutetaan leveyssuuntaisella haulla,
on menetelmé tdydellinen ja johtaa
optimaaliseen tulokseen

* Jos maalitila on yksikésitteinen, niin

taaksepdin eteneminen on selvdd, mut-
ta monet maalitilat voivat edellyttaa
uusien valiaikaisten maalitilojen luo-
mista
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*

*

*

Haun merkittdvad ongelma on mah-
dollisuus laajentaa uudelleen jo ker-
taalleen tutkittu tila

Nain &érellinen tila-avaruus voi
johtaa darettomédan hakupuuhun

Ratkeava ongelma voi muuttua kay-
tannossa ratkeamattomaksi

Jo laajennettujen tilojen tunnistami-
nen edellyttdd kasiteltyjen tilojen
tallentamista muistiin

Ndin on tehtdvd my0s syvyyssuun-
taisessa haussa

Toisaalta karsinta voi johtaa optimaa-
lisen polun karsimiseen
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Edelld teimme (epdrealistisen) ole-
tuksen, ettd maailma on tdysin ha-
vainnoitavissa ja deterministinen

Télloin agentti aina tietdd tdsmélleen
missé tilassa se on ja voi laskea toi-
mintojonon suorituksesta seuraavan
jonon

Toisaalta agentin havainnot eivét
anna mitdédn uutta tietoa

Realistisempi tilanne on, ettd agen-
tin tieto tiloista ja toiminnoista on
epataydellinen

Jos agentilla ei ole sensoreita lain-
kaan, niin sen nikokulmasta alkutila
voi olla jokin monista ja titen myos
toiminnot voivat johtaa moniin seu-
raajatiloihin
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* Ilman sensoreita toimiva agentti jou-
tuu tekemédn péattelya tilajoukoissa
tilojen sijaan

* Kullakin hetkelld agentilla on usko-
mus siitd, missa tiloissa se voi olla

* Toimitaan siis tila-avaruuden § po-
tenssijoukossa P(S), jossa on 25
uskomustilaa (belief state)

* Nyt ratkaisu on polku, joka johtaa
uskomustilaan, jonka kaikki jasenet
ovat maalitiloja

* Jos toimintaympéristd on osittain
havainnoitavissa tai jos toiminnot
ovat epdvarmoja, niin jokainen uusi
toiminto antaa uutta informaatiota

* Jokainen mahdollinen havainto maa-

rad tilanteen jota varten on tehtdva
suunnittelua
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* Epdvarmuuden aiheuttaja voi olla
toinen agentti, vastustaja (adversary)

* Maailman tilojen ja toimintojen seu-

rausten ollessa epdvarmoja, on agen-

tin tutkiskeltava (explore) ymparistoad
tietojen saamiseksi

* Osittain havainnoitavassa maailmas-

sa toimintojonoja ei voi kiinnittda
ennakkoon suunniteltaessa, vaan
niiden tulee olla ehdollisia uusille
havainnoille

* Kun agentti voi kerata uutta tietoa
toimintansa kautta, niin yleensd ei
kannata tehdi suunnitelmia kaikkia
mahdollisia tilanteita varten, vaan
pikemminkin lomittaa toiminta ja
suunnittelu
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3.1 Heuristinen haku

* Sokean haun sijaan meilld on nyt on-

gelmakohtaista tietoa kdytossimme
etsinndn tehostamiseksi

Tila-avaruuden sddnnollisesta raken-
teesta on yliméadrdista tietoa

Hakupuun solmun n lupaavuus
maalitilan 16ytymisen kannalta arvo-
tetaan evaluointifunktiolla f(n)

Paras ensin -haku laajentaa mahdol-
lisista solmuista sen, joka nayttaa
evaluointifunktion arvon perusteella
lupaavimmalta

Yleensd pyrkimyksena on funktion f
arvon minimoiminen
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Heuristiset funktiot

* Evaluointifunktion keskeinen kom-

ponentti on heuristinen funktio h(s),
joka antaa arvion tilasta s maalitilaan
johtavan lyhimméan polun kustan-
nukselle

* Etsintdongelman yhteydessa heuris-

tiikalla tarkoitetaan varmaa (mutta
16yséd) yla- tai alarajaa parhaan rat-
kaisun kustannukselle

* Maalitilaa vastaavassa solmussa n

kuitenkin vaaditaan, ettd h(n) = 0

* Esim. mitdan informaatiota tuomaton

varma alaraja olisi asettaa h(s) =0

* Heuristiset funktiot ovat yleisin tapa

antaa ylimaardista tietoa etsintdon-
gelmaan
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Ahne haku

* Pyritddn ratkaisuun mahdollisimman

nopeasti laajentamalla se solmu, joka
on ldhinnd maalia

Evaluointifunktio siis on f(n) = h(n)

Esim. maantie-etdisyyksien mini-
moinnissa heuristinen alaraja kau-
punkien etdisyyksille voisi olla nii-
den etdisyys linnuntietd

Ahne haku jittdd huomiotta solmuun
n jo kuljetun polun kustannuksen

Téten sen tuottama ratkaisu ei ole
valttdmatta optimaalinen

Jos toistuvia tiloja ei havaita, voi ahne
haku oskilloida ikuisesti kahden
lupaavan tilan vélilld
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Aérettomien polkujen mahdollisuus
merkitsee, ettei ahne haku ole myos-
kaan taydellinen

Ahneutensa vuoksi haku tekee valin-
toja, jotka voivat johtaa umpikujaan;
talloin hakupuussa peruutetaan ta-
kaisin syvimmalld olevaan laajenta-
mattomaan solmuun

Ahne haku muistuttaa syvyyssuun-
taista hakua tavassaan tutkia haku-
puuta oksa kerrallaan ja peruuttaa
umpikujaan joutuessaan

Pahimman tapauksen aika- ja tilavaa-
tivuus ahneella haulla on G(b™)

Heuristisen funktion hyvyys maaraa
ahneen haun kidytdnnon toimivuu-
den
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Hakualgoritmi A*

* A* laskee yhteen heuristisen funktion
h(n) arvon ja solmun n saavuttami-
sen vaatiman kustannuksen g(n)

* Evaluointifunktio f(n) = g(n) + h(n)
siis arvioi halvimman solmun n kaut-
ta kulkevan ratkaisun kustannusta

* Jos h(n) ei koskaan yliarvioi maalin
saavuttamisen kustannusta, niin
puun lapikdynnissd A* palauttaa
optimaalisen ratkaisun

o Olkoon g, puuhun generoitu,
ei-optimaalinen maalisolmu

o Olk. C* optimiratkaisun kustan-
nus

o Nyt h(g2) =0,
joten f(g2) = g(g2) > C*
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o Toisaalta, jos ongelmaan on rat-
kaisu, niin puuhun on generoitu
solmu n, joka kuuluu optimaali-
seen polkuun

¢ Koska h(n) on aliarvio, niin
f(n) = g(n) +h(n) < C*

o Ndin ollen solmua g, ei valita
tutkittavaksi

* Esim. linnuntie on arvio, joka ei kos-
kaan yliarvioi maantietd kuljettavaa
matkaa

* Verkkoetsinndssd optimaalisen rat-
kaisun 16ytdminen vatii huolehti-
maan, ettei optimaalista ratkaisua
karsita toistuvissa tiloissa

* Erityisen tdrked erikoistapaus ovat
monotoniset heuristiikat
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*

*

Naille pétee kolmioepiyhtilo (triangle
inequality) muodossa

h(n) < ¢([n, a];n’) + h(n’),
missd n' € S(n) (valittu toiminto on a)
ja ¢([n, a],n’) on askelkustannus
Linnuntie on my6s monotoninen heu-
ristiikka
Monotonisella heuristiikalla A* on

optimaalinen myos verkkoetsinndssa

Jos h(n) on monotoninen, niin arvot
f(n) milld tahansa polulla ovat ei-
vahenevid, joten ensinna tutkittu maali
on optimaalinen ratkaisu

fn) 9(n') + h(n')
c([n, al,n’) + g(n) + h(n)
2 g(n)+h(n) = f(n)

\Y
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Ratkaisua etsiessdan A* laajentaa kaikki
solmut n, joilla f(n) < C*,ja osan niistd,
joilla f(n) = C*

Sen sijaan kaikki solmut solmut n, joilla
f(n) > C*, karsitaan

On selvdd, ettd A* on tdydellinen ha-
kualgoritmi

Se on my®os optimaalisen tehokas menetel-
mi, silld minka tahansa hakualgoritmin
on tutkittava kaikki solmut, joilla pétee
f(n) < C*
Taydellisyydestd, optimaalisesta te-
hokkuudesta ja optimaalisen ratkaisun
palauttamisesta huolimatta A*:114 on
myos heikkoutensa
Solmujen lkm, joille pétee f(n) < C*,
voi olla eksponentiaalinen ratkaisun
pituuden suhteen
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* Jélleen kerran hakualgoritmin tila-
vaativuus on kuitenkin pahempi
ongelma

* Sen tdhden monia vain rajoitetun
muistin kdyttavid versioita A*-
algoritmista on jouduttu kehittamaan

* IDA* (Iterative Deepening A*) sovel-
taa iteratiivisen syventdmisen ideaa

* Solmujen syvyyden sijaan katkai-
suehtona on télld kertaa f-kustannus

* Kullakin kierroksella uudeksi katkai-
suehdoksi valitaan edelliselti kier-
rokselta karsittujen solmujen pienin
f-arvo

* Uudemmat algoritmit tekevat moni-
mutkaisempaa karsintaa
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Heuristisista funktioista

* 8-puzzlessa voimme maédéritelld seu-

raavat heuristiset funktiot, jotka eivat
koskaan yliarvioi
o hq:vadrassd positiossa olevien laat-
tojen lkm: kutakin on siirrettava
ainakin kerran ennen kuin laatat
ovat halutussa jarjestyksessa
o hs: vddrdssd positiossa olevien laat-
tojen Manhattan etiisyys oikeasta
paikastaan: laatat on kuljetettava oi-
keille paikoilleen ennen kuin ne ovat
halutussa jarjestyksessd

* Alkutilanteessa kaikki laatat ovat vaa-

rdssd positiossa: hq(s1) = 8

* Toisen heuristiikan arvo esimerkkiku-

valle on:

3+14+2+24+243+34+2=18
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* Heuristiikka hs antaa aina tiukemman

arvion kuin h,
Sen sanotaan dominoivan jalkimmdista

Koska A* laajentaa kaikki solmut joilla
f(n) < C* < h(n) <C* —g(n),

niin tiukempi heuristinen arvio johtaa
suoraan tehokkaampaa etsintaan

8-puzzlen haarautumisaste on noin 3

Efektiiviselld haarautumiskertoimella
mitataan ongelman ratkaisussa generoi-
tavien solmujen keskiméaéraistd maaraa

Esim. kun A* kdyttdd heuristiikkaa
h1, niin 8-puzzlen efektiivinen aste on
keskimddrin n. 1.4, ja heuristiikalla hs n.
1.25
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Heurististen funktioiden kehittdmi-
seksi voidaan tarkastella relaksoituja
ongelmia, joista on poistettu joitain
alkuperdisen ongelman rajoitteita

Relaksoidun ongelman optimiratkaisun
kustannus on aina aliarvio alkuperdisen
ongelman ratkaisun kustannuksesta

Alkuperdisen ongelman optimiratkaisu
on myos helpotetun ongelman ratkaisu

Esim. 8-puzzlen heuristiikka h; on
antaa optimaalisen kustannuksen hel-
potettuun peliin, jossa laatat voivat
pompata mihin paikkaan tahansa

Samoin h; antaa optimaalisen ratkaisun
relaksoituun 8-puzzle peliin, jossa laatat
voivat lilkkkua myos miehitettyihin
ruutuihin

128



* Jos tarjolla on joukko heuristisia funk-
tioita, joista yksikddn ei dominoi toisia,
niin voimme kayttaa koostettua heuris-
tiikkaa

h(n) = max{ h1(n),..., hn(n)}

Koostefunktio dominoi kaikkia kompo-
nettifuntioitaan ja on monotoninen, jos
komponentit eivét yliarvioi

Yksi relaksoimisen muoto on aliongel-
mien tarkastelu

Esim. 8-puzzlessa voisimme tarkas-
tella vain neljdd laattaa kerrallaan ja
antaa loppujen ajautua mihin tahansa
positioon

Koostamalla eri laattoja koskevat heu-
ristiikat yhteen ftioon saadaan koko on-
gelman heuristinen ftio, joka on paljon
Manhattan etdisyyttd tehokkaampi
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Lokaali haku

Kaikissa ongelmissa maaliin johtavalla
polulla ei ole merkitysta

Vain ongelman ratkaisu on tarpeen
tietdd

Lokaalit hakualgoritmit pitavat ylla
vain tietoa nykyisesta tilasta ja etsintd
keskittyy yleensd vain sen naapureihin

Etsinndn kulkemia polkuja ei yleensa
talleteta

Muistitilan tarve on vdhiinen, vain
vakiotila

Toimivat suurissa, jopa ddrettomissa
(jatkuvissa), maailmoissa 1oytden hyvia
ratkaisuja kun systemaattiset hakume-
netelmit eivat ole laisinkaan sovelletta-
vissa
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* Lokaali haku on my6s optimointion-
gelmien ratkaisumenetelma

* Optimoinnissa tavoitteena on kohde-
funktion (objective f.) suhteen parhaan
tilan 16ytdminen

* Optimointiongelmat eivit aina ole
hakuongelmia samassa mielessa kuin
edelld olemme tarkastelleet

* Esimerkiksi Darwinilainen evoluutio
pyrkii optimoimaan lisaantymisky-
kyisyytta

* Mitdan lopullista maalitilaa ei ole
olemassa

* Myoskddn polun kustannuksella ei
ole merkitystd tdssd tehtdvassa
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* Kohdefunktion arvon optimointia
voidaan kuvata tilamaisemana, jossa
ftion arvoa vastaa huippujen korkeus
ja laaksojen mataluus

* Maksimointiongelmaan optimaalisen
ratkaisun tuottava hakualgoritmi
loytaa globaalin maksimin

* Lokaalit maksimit ovat korkeampia
huippuja kuin yksikdan niiden naa-
pureista, mutta globaalia maksimia
matalampia

Globaali maksimi

Lokaaleja maksimeja
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Miienkapuaminen
* Hill-climbing
* Méenkapuamisessa toistuvasti vali-
taan nykytilan s seuraajista se, jolla
on korkein kohdefunktion f arvo

7
J?S’é)f(s)

*

Haku pysdhtyy kun tilan naapurit
ovat matalammalla

* Yleensd haku siis paatyy lokaaliin
maksimiin, sattumalta joskus globaa-
liin maksimiin

* My0s tasangot aiheuttavat ongelmia
télle ahneelle lokaalille hakume-
netelmaille, toisaalta alkutilanteen
paraneminen on usein nopeaa
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* Sivuttaissiirtyméat voidaan sallia kun

etsintd saa edetd myos nykytilan kanssa
yhta hyviin tiloihin
Stokastinen maenkapuaminen valitsee

tilannetta parantavista naapureista
satunnaisesti yhden

Naapureita voidaan tutkia satunnaises-

sa jarjestyksessa ja valita ensimmadinen,

joka on nykytilaa parempi

My0s ndmaé versiot maenkapuamises-

ta ovat epatdydellisid, silld ne voivat

edelleen juuttua lokaaliin maksimiin

Satunnaisilla uudelleenkiaynnistyksilli voi-

daan varmistaa menetelmén taydelli-

syys

¢ Mdenkapuaminen kdynnistetdan

satunnaisesta alkutilasta, kunnes
ratkaisu loytyy
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Simuloitu jddhdytys

* Simulated annealing

* Satunnaiskulku (random walk) — siirtyminen

satunnaisesti valittuun naapuriin on se
parempi kuin nykytila tai ei—on tay-
dellinen etsintaimenetelmd, mutta oh-
jaamattomana tehoton

Sallitaan "huonoja" siirtymia jollain
todenndkoisyydelld p

Tilannetta huonontavien siirtymien
todenndkoisyys pienenee eksponentiaa-
lisesti ajan myota ("lampotila”)
Siirtymdkandidaatti valitaan satunnai-
sesti ja se hyviksytddn, jos 1) kohdeftion
arvo paranee ja 2) muuten tn.:114 p

Jos lampétilan pieneneminen on riitta-
véan hidasta, niin menetelméa konvergoi
globaaliin optimiin tn.:11a — 1
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Lokaali keilahaku

* Local beam search

* Léahdetdan liikkeelle £ kappaleesta
satunnaisesti valittuja tiloja

* Jokaisessa askelessa kaikkien muis-
tissa olevien tilojen seuraajat generoi-
daan

* Jos jokin seuraajista on maalitila,
algoritmi paattyy

* Muutoin k parasta seuraajaa pidetdan
muistissa ja etsintd jatkuu

* Keilahaun rinnakkainen etsinté joh-
taa nopeasti huonejen polkujen hyl-
kdamiseen

* Stokastisessa keilahaussa jatkoon
padsevit seuraajasolmut valitaan
niiden hyvyyden mukaisella tn.:11&
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Geneettiset algoritmit

* Geneettiset algoritmit (GA) soveltavat
perinnéllisyydestd tuttuja operaatioita
hakuun

* GAn toiminta lahtee liikkeelle k satun-

naisesti valitun tilan populaatiosta kuten
keilahaku

Nyt merkkijonoin esitettyja tiloja kutsu-
taan yksiloiksi

Seuraavan sukupolven populaation
muodostamiseksi kaikki yksilot eva-
luoidaan kelpoisuusftiolla (fitness f.)
Yksiloiden tn. padstd lisadntymaan
riippuu niiden kelpoisuudesta (valinta)
Valittujen yksiléiden satunnaisia pareja
risteytetiin (crossover) keskendan s.e.
molemmista merkkijonoista valitaan so-
piva katkaisukohta ja niiden loppuosat

vaihdetaan keskendin
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24748552 32748552

32752411 24752411

Muodostettujen jalkeldisten kaikki

merkkipositiot ovat lopulta mutaation
mahdollisena kohteena

Mutaatiossa merkkeja vaihdetaan sa-
tunnaisesti toisiksi (hyvin) pienelld
todennakoisyydella

GAn operaatioiden toimivuus edellyt-

taa huolellista yksiloiden koodauksen

valintaa ja usein operaatioiden rajoitta-
mista s.e. jalkeldiset ovat mielekkaitd

Hyvin suosittu heuristinen optimointi-
menetelma nykyisin, tehoton
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Jatkuvat avaruudet

* Olk. kohdeftio f(z1,y1,%2,Ya, 23,Y3)
kuuden jatkuva-arvoisen muuttujan
ftio

* Funktion gradientti V f on vekto-
ri, joka kertoo jyrkimmén nousun
suunnan ja suuruuden

v (2000 51 o1 of o
B 6131’3111’3%’63!2’313’3%

* Usein gradienttia ei voi soveltaa
globaalisti, mutta lokaalisti kylla

* Jyrkimméan nousun mdenkapuamista
voidaan tehda paivittamalla nykyti-
laa

Z — F+aVf(E),

missd a on "pieni vakio"
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* Jos kohdeftio ei ole derivoituva, niin
gradientin suuntaa voidaan hakea
empiirisesti tekemailld pienid muu-
toksia kuhunkin koordinaattiarvoon

* Vakion a arvon madrdadminen on
keskeistd: liian pieni arvo johtaa
liian moneen askeleen ja liian suuri
arvo puolestaan voi johtaa maksimin
hukkaamiseen

* Usein kdytetty menetelméd on va-
kion o tuplaaminen aina siihen asti
kunnes f:n arvo pienenee

* Muotoa g(z) = 0 olevien yhtaloi-
den ratkaisemiseen voidaan kayttaa
Newton-Raphson -menetelmaa

* Ratkaisulle z lasketaan arvio Newto-
nin kaavalla z « z — g(z)/g'(z)

140

* Funktion f maksimoimiseksi tai mini-

moimiseksi tulee 16ytdd Zs.e. Vf(Z) =0

Soveltamalla Newtonin kaavaa
T — Hf(f)Vf(fc‘),

missd Hy(Z) on toisten derivaattojen
Hess-matriisi, H;; = 6 f/0z;0z;
Hess-matriisi on neliéllinen ja suuriulot-
teisissa avaruuksissa sen kdyttaminen
on kallista

My0s jatkuva-arvoista optimointia kos-
kevat mm. lokaalien optimien ja tasan-
kojen ongelmat

Optimointi rajoitteiden vallitessa edel-
lyttdd ratkaisulta joidenkin ehtojen
tayttymista

Esimerkiksi lineaarisessa ohjelmoinnissa
rajoitusehdot ovat lineaarisia epayh-
taloitd, jotka muodostavat konveksin
alueen ja kohdeftliﬁ on myos lineaarinen

Tuntemattomassa
ympiristossd etsiminen

Online haussa agentin on reagoitava
havaintoihinsa vélittomasti tekematta
pitkélle tulevaisuuteen ulottuvia suun-
nitelmia

Tuntemattomassa ympaéristossa tut-
kiskelu on valttimatontd: agentin on
kokeiltava toimintojensa vaikutuksia
saadakseen tietoja maailman tiloista

Nyt agentti ei voi laskea nykytilan
seuraajia, vaan sen on kokeiltava mika
tila seuraa toiminnon suorittamisesta

Online-algoritmia verrataan usein par-
haan offline-algoritmin toimintaan

Néiden antamien ratkaisujen suhdetta
kutsutaan online-algoritmin kilpasuh-

teeksi (competitive ratio)
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% Online-hakualgoritmin kilpasuhteen
madradmiseksi verrataan agentin
kulkeman polun kustannusta sen
polun kustannukseen, joka olisi kul-
jettu, jos ymparisto olisi ollut ennalta
tuttu

* Mitd pienempi kilpasuhde on, sen
parempi

* Online-algoritmeja voidaan analy-
soida ajattelemalla niiden toiminta
pelind pahantahtoisen vastustajan
kanssa

* Vastustaja saa valita maailman
lennosta pakottaakseen online-
algoritmin huonoon kayttaytymi-
seen
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* Kaikki késittelemdmme hakualgorit-
mit eivét sovellu online-hakuun

* Esimerkiksi A* perustuu oleellisesti
siihen, ettd hakupuussa voidaan
laajentaa mika tahansa generoitu
solmu

* Online-maailmassa laajennuksen
tulee kohdistua siihen solmuun, jossa
agentti on

* Syvyyssuuntaisen haun lokaalisuus
(paitsi peruutusvaiheessa) tekee al-
goritmista kayttokelpoisen (jos toi-
minnot voidaan konkreettisesti pe-
ruuttaa)

* Syvyyssuuntainen haku ei ole kilpai-
lukykyinen (kilpasuhteelle ei voida
asettaa rajaa)
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* Méaenkapuaminen on itse asiassa
online-algoritmi, mutta juuttuu lo-
kaaleihin maksimeihin

* Satunnaisia uudelleenkdynnistyksid
ei voi kayttaa

* Satunnaiskulut ovat liian tehottomia

* Lisdmuistin avulla mdenkapuaminen
voi olla kéyttokelpoinen menetelméa

* Kullekin vieraillulle tilalle yllipide-
tadn tamanhetkistd parasta arviota
matkasta maaliin

* Lokaalissa minimissd pysymisen
sijaan agentti pyrkii arvionsa mukaan
lyhinta reittid maaliin

* Samalla lokaalin minimin arvot pai-
vittyvét pois
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3.2 Kahden pelaajan pelit

* Nyt ei endd tarkastella pelkkdd po-
lunetsintd4 alkutilasta maalitilaan

* My0s vastustaja saa tehdé tilasiir-
tymid ja pyrkii suistamaan meidéat
hyvilté polulta

* Tavoitteena on etsid siirtostrategia,
joka johtaa maalitilaan riippumatta
vastustajan vastasiirroista

* Kahden pelaajan deterministiset,
vuorottaiset, tdydellisen informaa-
tion, nollasumma (zero sum) (lau-
ta)pelit

* Pelin lopussa toinen pelaajista on
havinnyt ja toinen voittanut
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* Olkoon pelaajien nimet min ja max

* Lahtotilanteessa peliasetelma on pelin
saantéjen mukainen ja ensimmdinen
siirtovuoro on pelaajalla max

* Seuraajafunktio maaraa pelin sallitut
siirrot

* Pelin loppuminen tunnistetaan

* Hyotyfunktio (utility f.) antaa loppu-
tiloille numeerisen arvon, numeerinen
arvo voi olla esim. shakissa vain -1,
0, +1 tai laudalla olevien nappuloiden
laskennallinen arvo

* max pyrkii maksimoimaan ja min
minimoimaan hyotyfunktion arvon

* Alkutila ja seuraajaftio maaraavat
pelipuun, jossa pelaajat vuorotellen
valitsevat kuljettavan kaaren

147

* Parhaan mahdollisen pelistrategian

etsimisessd oletamme vastustajankin
olevan erehtyméton

* Pelaaja min valitsee kannaltaan parhaat

siirrot

* Optimaalisen strategian maaraamiseksi

kullekin solmulle n lasketaan minimax-
arvo MM (n) =

hyoty(n) n on loppusolmu

maxX,egmy MM (s) nonmax-solmu

mingeg(ny MM (s) n onmin-solmu

* Kahden optimaalisen pelaajan vilinen

pelinkulku maardytyy taysin minimax-
arvojen mukaan

Pelaajan max kannalta minimax-arvot
madrddvat pahimman tapauksen tulok-
sen— vastustaja min on optimaalinen

Jos vastustaja ei teekddn parhaita mah-
dollisia siirtoja, niin max péarjaa vahin-
tadn yhtd hyvin
Ei-optimaalista vastustajaa vastaan
jokin muu strategia kuin minimax voi
johtaa parempaan lopputulokseen
Minimax-algoritmi kdy lapi koko peli-
puun, joten sen aikavaativuus on O(b%),
missd b siirtojen Ikm kussakin vaiheessa
ja d on puun maksimisyvyys
Eksponentiaalinen aika on liikaa oikeis-
sa pelipuissa

149

Alpha-beta-karsinta

Minimax-strategian eksponentiaalista
vaativuutta voidaan helpottaa karsi-
malla pelipuun evaluoitavia solmuja

Oikea minimax-pdatos voidaan laskea
tutkimatta kaikkia puun solmuja

Esim. edelld olleen puun minimax-
arvon maaraamiseksi kaksi lehted voi-
daan jattdd tutkimatta, koska

MM (juuri)

= max(min(3,12,8), min(2, z,y),

3, min(2,2,y),2)

(
= max(3,2,2), missd z < 2
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* Juuren minimax-arvo ei riipu lehtien
jay arvosta

* Yleisemmin karsinnan periaate on:

o pohdittaessa solmuun n siirtymista,

o jos pelaajalla on parempi valinta m
tehtavanaan joko n:m isdsolmussa tai
missd tahansa pelipuun ylemmalla
tasolla,

¢ niin solmua n ei koskaan valita
pelissa

% Alpha-beta-karsinnan nimi tulee yllapi-
detyistda muuttujista

¢ a = parhaan (korkeimman) tava-
tun valintamahdollisuuden arvo
pelaajan max polulla

o ( = parhaan (pienimman) tavatun
valintamahdollisuuden arvo pelaa-
jan min polulla
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* Muuttujien « ja 3 arvoja péivitetdan
puuta ldpikaytdessa

* Heti kun solmun minimax-arvon
tiedetddn jadvan heikommaksi kuin
a (max) tai 4 (min) jéljelld olevat
haarat voidaan karsia

* Alpha-beta-karsinnan tehokkuus
riippuu oleellisesti seuraajasolmujen
tutkimisjérjestyksesta

* Esimerkkipuumme viimeisesta haa-
rasta ei voitu karsia yhtdéan seuraajaa,
koska minimoinnin kannalta huo-
noimmat seuraajat generoitiin ensin

* Jos viimeinen lehti olisi generoitu
ennen sisariaan, ne olisi molemmat
voitu karsia
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* Jos parhaat seuraajat pystyttaisiin

tutkimaan ensin, putoaisi minimax-
haun O(b?) aikavaativuus luokkaan

O(bd/z)

* Efektiivisesti siis haarautumisaste b
putoaisi Vb:hen

* Esim. shakissa tdma tarkoittaa kady-

tannossa astetta 6 alkuperdisen 35:n

sijaan

* Peleissi ei voida evaluoida kokonai-

sia hakupuita, vaan niissd pyritddan
evaluoimaan osittaisia hakupui-
ta mahdollisimman monta siirtoa
eteenpdin

* Alpha-beta-haku siis pystyisi tutki-
maan hakupuuta suunnilleen kaksi
kertaa niin pitklle kuin minimax-
haku samassa ajassa
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Tosiaikaiset piitokset

* Koko pelipuun lapikdyminen milla
tahansa realistisella pelilld on lijan
hidasta

* Pelipuun generoiminen on katkaista-
va johonkin syvyyteen ja absoluuttiset
lopputilojen arvot on korvattava heuris-

tisilla arvioilla

* Pelitilanteita on siis arvotettava sen

mukaan kuinka hyviltd ne vaikuttavat

(maalitilaan padsemisen kannalta)

* Perusvaatimus heuristiselle evaluointif-
tiolle on, ettd se arvottaa lopputilanteet

oikeaan jarjestykseen

* Tietysti pelitilanteiden evaluointi ei saa
olla liian hidasta ja arvioiden tulisi vas-
tata tilanteiden oikeaa hyodyllisyytta
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* Heuristinen evaluointifunktio perustuu

usein peliaseman piirteiden (feature)
huomioimiseen

Esimerkiksi shakissa yksi piirre voisi
olla kummankin pelaajan sotamiesten
lukumaara laudalla

Kun peliasetelma typistetdédn valittujen
piirteiden arvoiksi, erilaiset pelitilanteet

voivat ndyttda ekvivalenteilta, vaik-
ka osa niistd johtaakin voittoon, osa
tasapeliin ja osa tappioon

Tallaisessa ekvivalenssiluokassa voim-
me laskea odotusarvoisen tuloksen

Jos esim. 72% peleista paattyy voittoon
(+1), 20% tappioon (-1) ja 8% tasapeliin,

niin tdstd piirrearvojen asetuksesta
jatkuvan pelin hyédyn odotusarvo on:

0,72x1+0,20 x =14 0,08 x 0 = 0,52
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* Koska piirteitd ja niiden mahdollisia

arvoja yleensd on paljon, ei tallaista
kategorioihin perustuvaa menetel-
mééa usein voida kayttaa

* Sen sijaan kukin piirre f; usein ar-

votetaan yksindén ja pelitilanteen

s evaluoinniksi otetaan valittujen
piirteiden painotettu lineaarikombi-
naatio

eval(s) = Zwifz-(s)

* Esim. shakissa piirteitd f; voisivat

olla sotilaiden, lahettien, tornien ja
kuningattarien lkm

* Naiden piirteiden painoja w; puoles-

taan olisivat nappuloiden materiaali-
setarvot (1,3,5ja9)
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Piirteiden lineaarikombinaatioon
siséltyy ajatus piirteiden riippumatto-
muudesta

Kuitenkin esim. shakissa lahetit ovat
loppupelissd, kun laudalla on paljon
tilaa, vahvoja nappuloita

Siksi nykyiset shakkiohjelmat sisélta-
vatkin my0s piirteiden epilineaarisia
kombinaatioita

* Esim. lahettipari on painoarvoltaan

enemman kuin kaksi kertaa yhden
lahetin paino ja loppupelissa lahetin
arvoa nostetaan

* Jos eri nappuloiden painoarvoilla ei

ole vuosisatojen kokemuksen tuo-
maa taustaa kuten shakissa, voidaan
tallaisia sdant6jd pyrkid oppimaan
koneoppimisen menetelmin
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Sattuman huomioiminen

* Peleihin sattuma voidaan lisité ek-

splisiittisesti esim. nopanheitolla

* Lautapeleistd ainakin backgammon

on tillainen

* Vaikka pelaaja nyt tunteekin omat

siirtonsa, hén ei tiedd vastustajan
pyorayttamia silmalukuja eika titen
vastustajan sallittuja siirtoja

* Tavallista pelipuuta ei siis voida

muodostaa

* Pelipuuhun voidaan lisdtd max- ja

min-solmujen lisdksi sattumasolmu-
ja, joista johtavat kaaret nimetdan
nopanheiton mahdollisilla tuloksilla
ja niiden todenndkoisyyksilla
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* Esim. backgammonissa heitetdan
kahta noppaa kerrallaan, joten erilai-
sia parimahdollisuuksia on 6+15 ja
niiden tn.:t ovat 1/36ja 1/18

* Tarkkojen minimax-arvojen sijaan
meidédn on nyt tyydyttava odotusar-
von laskemiseen

* Esim. pelipuun max-solmun n arvo
madratadn nyt = max,e () E[M M (s)]

* Sattumasolmussa n lasketaan kaik-
kien nopanheittojen todennakoi-
syydella painotettu keskiarvo =
Zses(n) P(s) - EIMM(s)]

* Tilanteiden arvottaminen sattuman

vallitessa on herkempi tehtdva kuin
deterministisessé pelissé
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* Sattuman mukaantuominen nostaa pe-
lipuun lapikdynnin vaativuuden luok-
kaan G(b™n™), missid n on nopanheiton
mahdollisten tulosten Ikm

* Backgammonissa n = 21 ja b on yleensa
noin 20, mutta voi olla jopa 4000 kun
nopanheiton tulos on pari

* Vaikka laskentasyvyys olisi rajoitettu,
niin sattuman vallitessa ei peleja voi
laskea pitkélle eteenpdin

* Alpha-beta-karsinnan voi ndhda keskit-
tyvén todennékoisiin puun haaroihin

* Sattumanvaraisessa pelissi ei ole toden-
nakoisid siirtojonoja

* Kuitenkin jos hyotyarvot ovat rajoi-
tettuja, niin my06s sattumasolmuja si-
saltdvassa pelipuussa voidaan tehda
karsintaa
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Deep Blue

* IBM:114 kehitetty rinnakkaislaitteistoon
perustuva shakkiohjelmisto, joka vuon-
na 1997 voitti maailmanmestari Garry
Kasparovin kuuden pelin ottelussa

* Hakunopeus keskim. 126 miljoonaa
solmua sekunnissa (max 330 miljoonaa)

* Normaali hakusyvyys pelipuussa: 14

* Perusmenetelma on iteratiivisesti syve-
nevd alpha-beta haku

* Menestyksen salaisuus mahdollisuus
ndhdd hakusyvyyttd pidemmiaille jois-
sain riittdvan mielenkiintoisissa tapauk-
sissa (jopa 40 puolisiirtoa)

* Evaluointiftiossa 8000 piirretta
* Laajat alku- ja loppupelikirjastot
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4. Toiminnan suunnittelu

* Tavoitteenamme on valita sarja toi-
mintoja, jotka johtavat agentin alku-
tilasta maalitilaan

* Nainhdn hakualgoritmitkin toimivat

* Hakualgoritmit eivit skaalaudu to-
sieldmédn suuriin ongelmiin

* Tavoitteen kannalta irrelevantit toi-
mintomahdollisuudet lisddvat ongel-
man kompleksisuutta

* Taustatietdmys auttaa karsimaan
turhia hakupolkuja

* Hakualgoritmille heuristinen funktio
on madriteltdva ongelmakohtaisesti
uudelleen ja huolellisesti
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* Suunnittelussa tietimyksen esitys
mahdollistaa tapausriippumatoman
heuristiikan kdyton

* My0s ongelmien jakamista (ldhes)
riippumattomiin osaongelmiin voi-
daan hy6dyntda suunnittelussa

* Suunnittelun ei tarvitse edeti lineaa-
risesti alkutilasta maalitilaan, vaan
osaongelmien ratkaisuja voidaan
lomittaa

* Keskeinen tekijd suunnittelun onnis-

tumisessa on tietimyksen esitys

* Valitun kielen tulisi olla riittivan
ilmaisuvoimainen ollakseen yleis-
kayttoinen, mutta toisaalta riittavan
rajoittunut tehokkaan suunnittelun
takaamiseksi
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STRIPS-kieli

* STRIPS = Stanford Research Institute
Problem Solver

* Klassinen suunnitteluympéristo = tay-
sin havainnoitava, deterministinen,
ddrellinen, staattinen ja diskreetti

* Tilojen esittdmiseen kdytetdén propositio-
ja predikaattiliteraalien konjunktioita

Kentilld(Kone, , Helsinki) A ...
* Literaalit eivit saa sisdltda sitomattomia
muuttujia eikd funktioita

* Muuttujien eksistentiaalinen kvanti-
fiointi on sallittua

* Suljetun maailman oletuksen perusteel-
la kaikkien mainitsemattomien literaa-
lien oletetaan olevan epétosia
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* Maalitila on positiivisten literaalien
konjunktio, jossa ei ole sitomattomia
muuttujia: Rikas A Kuuluisa

* Tila s toteuttaa maalin g, jos se sisaltda
kaikki ¢:n literaalit: Rikas A Kuuluisa A
Onneton

* Toiminnot médritellddn ennakkoehtojen
ja vaikutusten avulla:
Action( Fly(p, from,to)
Precond : At(p, from) A Plane(p) A
Airport(from) A Airport(to)
Effect: —At(p, from) A At(p, to))

* Tama on erikoistapaus toimintoskeemasta

* Seuraukset voidaan ilmoittaa listaamal-
la erikseen todeksi muuttuvat literaalit
ja epatodeksi muuttuvat literaalit
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* Toimintoa voidaan soveltaa, jos sen
ennakkoehdot toteutuvat

At(Py, JFK) A At(Py, SFO) A Plane(Py) A
Plane(Ps) A Airport(JFK) A Airport(SFO)

* toteuttaa sijoituksella { p/ Py, from/JFK,
to/SFO } toiminnon Fly(p, from,to)
ennakkoehdot, joten Fly(Py, JFK,SFO)
on sovellettavissa

Koska STRIPS-kielessé ei ole funktio-
symboleja, on mika tahansa toimintos-

*

keema muutettavissa propositionaali-
seksi

* Esimerkiksi lentokuljetusongelmassa,
jossa koneita on 10 ja kenttid 5, toiminto
Fly(p, from,to) voitaisiin muuttaa
10 x 5 x 5 = 250 propositionaaliseksi

toiminnoksi
166

Palikkamaailma

Init ( On(A,Table) N On(B,Table) A
On(C, Table) A Block(A) A Block(B
Block(C) A Clear(A) A Clear(B) A
Clear(C))

Goal ( On(A,B)AOn(B,C))

Action  ( Move(b,z,y)
Precond : On(b,z) A Clear(b) A Clear(y) A

Block(b)AN(b#z)NDb#Y) N (z#1

Effect : On(b,y) AClear(z) AN =On(b,z) A

—Clear(y))

Action  ( MoveT oTable(b, x)
Precond : On(b,z) A Clear(b) A Block(b) A (b3
Effect : On(b,Table) A Clear(z) A —On(b,x)

*

167

Haku tila-avaruudessa

Suoraviivaisin suunnittelumenetel-
mé on haku tila-avaruudessa

Etsintd voi edetd progressiivisesti
alkutilasta eteenpdin

Koska funktiosymbolien puuttumi-
sen myotd tila-avaruus on dérellinen,
niin esim. A* on tdydellinen suunnit-
telumenetelma

Irrelevanttien toimintojen myota
suunnittelusta tulee tehotonta, jollei
heuristinen funktio ole riittavan
hyvin méaritelty

Toisaalta haku voi edetd regressiivises-
ti maalitilasta taaksepdin

Télloin vain relevantit toiminnot on
huomioitava
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* Maalin edeltédjatilalta vaaditaan so-
pivan toiminnon esiehtojen toteut-
tamista ja voimaantulevan maalin
konjunktin lisdksi kaikkien muiden
toteuttamista

On(A,z) A Clear(A) A Clear(B) A
Block(A) N (A#x)N(A# B)A\(z# B)
AOn(B,C)

* Lisdksi tietysti tarkastellun konjunk-
tin ei tulisi olla ennalta voimassa

On(4, B),

silld muuten toiminto on irrelevantti

* Toiminnon suorittaminen ei saisi
my0Oskddn muuttaa yhtaan tavoitel-
luista literaaleista epatodeksi
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Osittainjirjestetty
suunnittelu

* Tila-avaruuden etsintd eteen- ja taak-
sepdin ovat molemmat tdysin jarjes-
tettyjen suunnitelmien hakuja

* Toiminnot valitaan kronologisessa
jarjestyksessa

* Niissd ei voi kédyttdd hyviksi ongel-
man jakoa osaongelmiin

* Olisi hyodyllista voida ratkaista
osaongelmia riippumattomasti osa-

suunnitelmin, jotka lopulta voidaan
yhdistaa

* Talldin suunnitelma voidaan raken-
taa halutussa jarjestyksessd, esim.
kriittiset pdatokset ensin
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* Suunnitelma koostuu toiminnoista.

Lihtotilanteessa suunnitelmassa on
vain toiminnot
o Start: ei ennakkoehtoja, vaikutukse-
na suunnitteluongelman alkutilanne
o Finish: ei vaikutuksia, ennakkoehtoi-
na maalin literaalit

* Jdrjestysrajoite A < B: toiminto A on

suoritettava ennen B:td. Ndiden on
muodostettava aito osittaisjérjestys
Toimintojen A ja B kausaalinen yhteys
A% B: A aikaansaa pin B:td varten
Esim. RightSock RightShoe
takaa, ettd oikean sukan pukemisen
jdlkeen se on jalassa aina oikean kengén

RightSockOn
—

pukemiseen asti

* Jos toiminnot eivit ole toteuttaneet en-

nakkoehtoja, niin ne pysyvéit avoimina.
Néiden méaara pyritddn supistamaan
nollaan luomat’cal ;%stiriitoja

* Suunnitelma on konsistentti, jos jar-

jestysrajoitteissa ei ole sykleja eika
kausaalisiin yhteyksiin ole konflikte-
ja

* Konsistentti suunnitelma, jossa ei ole

avoimia ennakkoehtoja on ratkaisu

* Jokainen osittainjérjestetyn ratkaisun

linearisointi on tdysin jarjestetty
ratkaisu, jonka suoritus alkutilasta
johtaa maalitilaan

* Osittainjdrjestetyn suunnitelman

suorittamiseksi kullakin hetkella
valitaan miké tahansa sallituista
seuraavista toiminnoista

* Niin saavutettava joustavuus on

kaytannossa erittdin arvokasta
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POP-algoritmi

* Lihtotilanteessa suunitelmassa on toi-

minnot Start ja Finish, jarjestysrajoite
Start < Finish, ei kausaalisia yhteyksid
sekd kaikki toiminnon Finish ennak-
koehdot avoimina

Seuraajaftio valitsee mv. avoimen
ennakkoehdon p toiminnolle B ja
tuottaa seuraajasuunnitelman kaikille
mahdollisille konsistenteille tavoille
valita toiminto A joka saavuttaa p:n

* Konsistenssin varmistamiseksi

o suunnitelmaan lisitaan yhteys 4 2
B ja jérjestys A < B.Jos A on uusi
toiminto, niin se ja Start < A sekéa
A < Finish lisdtdan suunnitelmaan

¢ Uuden kausaalisen yhteyden ja
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olemassaolevien toimintojen véli-
set konfliktit, sekd jos A on uusi
toiminto, niin sen ja olemassaole-
vien yhteyksien véliset konfliktit,
ratkaistaan

Konflikti yhteyden 4 & B ja
toiminnon C' vililld ratkaistaan
siirtamélla C':n suoritus suojatun
intervallin ulkopuolelle: B < C tai
C<A

Jos tuloksena on konsistentti suun-
nitelma, niin toiselle tai molemmil-
le toiminnoille lisdtddn seuraajatilat

* Koska menetelmi tuottaa konsistent-

teja suunnitelmia, niin sen tarkistami-
seksi, ettd kyseessd on suunnitteluon-
gelman ratkaisu, riittdd tarkistaa, ettei
ole olemassa avoimia ennakkoehtoja
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* Menetelman tarkastelemat toiminnot
ovat suunnitelman hienonnuksia, ei-
viat yhsinomaan tehtdvan varsinaisia
toimintoja

* Naéin ollen polkukustannuksilla ei ole
merkitysta

* Jos kuitenkin kustakin suunnitel-
maan lisdtystd todellisesta toimin-
nosta laskutetaan 1 ja muista suunni-
telman hienonnuksista 0, niin suun-
nitelman kustannus vastaa polun
todellista kustannusta

* My0s heuristisia suunnitelman kus-
tannusarvioita voidaan télloin kayt-
taa
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Vararenkaan vaihto

Init(At(Flat,Axle) \ At(Spare, Trunk))
Goal(At(Spare,Axle))

Action(Remove(Spare, Trunk)

Precond: At(Spare, Trunk))

Effect: = At(Spare, Trunk) A At(Spare,Ground))
Action(Remove(Flat,Axle)

Precond: At(Flat,Axle))

Effect: =At(Flat,Axle) N At(Flat,Ground))

Action(PutOn(Spare,Axle)
Precond: At(Spare,Ground) A—At(Flat,Axle))
Effect: ~At(Spare,Ground) N At(Spare,Axle))

Action(LeaveOvernight

Precond:

Effect: = At(Spare,Ground) N— At(Spare,Axle)
N —At(Spare, Trunk) A—At(Flat,Ground)
A-At(Flat,Axle))
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* Lahtotilanteessa toiminnon Start vaiku-

tus on At(Flat,Axle) AN At(Spare, Trunk) ja
Finish’'n ennakkoehto on At(Spare,Axle)

* Ainut avoin ennakkoehto valitaan, vain

toimintoa PutOn(Spare,Axle) voidaan
soveltaa

* Valitaan avoimista ennakkoehdoista
At(Spare,Ground), jolloin ainut valitta-
vissa oleva toiminto on
Remove(Spare, Trunk)

* Avoimen ennakkoehdon —At(Flat,Axle)
toteuttamiseksi valitsemmekin nyt toi-
minnon LeaveOvernight

* Seurauksiin kuuluu my6s ~At(Spare,Ground),

joka on konfliktissa seur. kausaalisen
yhteyden kanssa

At(Spare,Ground
emove(Spare, Trunk) (Spared )

PutOn(Spare, Azle)
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* Konfliktin ratkaisemiseksi vaaditaan
toiminnon LeaveOuvernight edeltavan
toimintoa Remove(Spare, Trunk)

* Ainut jaljelld oleva avoin ennakkoeh-
to on At(Spare, Trunk) ja sen ainut
mahdollinen toteuttaja on Start toi-
minto

* Startin ja Remove(Spare, Trunk) toi-
minnon vélinen kausaalinen yhteys
on kuitenkin konfliktissa toimin-
non LeaveOvernight vaikutuksen
— At(Spare, Trunk) kanssa

* Konfliktia ei voi selvittidd, koska
LeaveOvernightin on edellettdva
Remove(Spare, Trunk) toimintoa ja
seurattava Startia

* Suunnittelussa on siis peruutettava
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* Avoimen ennakkoehdon — At(Flat,Axle)

toteuttamiseksi valitaankin toiminto
Remove(Flat,Axle)

* Ennakkoehdon At(Spare, Trunk) to-
teuttamiseksi valitaan nyt Start ja
talla kertaa ei ole konflikteja

* Lopulta ennakkoehdon Af(Flat,Axle)
toteuttamiseksi valitaan my0s Start

* Nain on muodostunut tiydellinen,
konsistentti suunnitelma; ts. ratkaisu
annettuun ongelmaan

* Suunnitelman osittaisjdrjestys kasit-
tdd mahdollisuuden poistaa ensin
puhjennut rengas tai ottaa ensin
esiin vararengas, jotka kummatkin
on suoritettava ennen vararenkaan
asentamista
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Suunnitteluverkot
* A. Blum & M. Furst (1995, 1997)

* Verkossa on tasoja, jotka vastaavat
suunnitelman aika-askeleita

* Kukin taso kasittdd literaaleja, jotka
voisivat olla tosia, ja toimintoja, joi-
den esiehdot voisivat olla taytettyja

Init(Have(Cake))
Goal(Have(Cake) N Eaten(Cake))

Action(Eat(Cake)

Precond: Have(Cake)

Effect: = Have(Cake) A Eaten(Cake))
Action(Bake(Cake)

Precond: — Have(Cake)

Effect: Have(Cake))
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* Tilataso Sy vastaa ongelman alkutilaa

* Toimintotasolla Ay on kaikki ne
toiminnot, joiden ennakkoehdot
edellinen taso taytti

* Jokainen toiminto on kytketty ennak-
koehtoihinsa tasolla Sy ja vaikutuk-
siinsa tasolla S;

* Tasolle S; tulee siis literaaleja, joita ei
ollut tasolla Sp

* Verkkoon lisdtaan myos persistenssi
toimintoja, joiden avulla literaalit
"elavit" tasolta toiselle

* Tasoja muodostetaan kunnes kaksi
perédkkdistd tasoa ovat identtiset,
jonka jilkeen verkon tasot eivit endd
muutu
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* Toimintojen negatiivisista vuorovai-
kutuksista vain osa saa esityksen
verkossa

* Verkkoon perustuva arvio literaalin
toteuttamiseksi vaadittavien askel-
ten lukumadérélle saattaa siksi olla
optimistinen

* Askelten méaaréd verkossa antaa kui-
tenkin hyvén arvion sille kuinka vai-
keaa jonkin literaalin toteuttaminen
on alkutilasta ldhtien

* Lisdksi suunnitteluverkko on muo-
dostettavissa tehokkaasti

* Suunnitteluverkot ovat sovellettavis-
sa vain propositionaalisiin suunnitte-
luongelmiin
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* Sekd toiminnoille ettd literaaleille las-
ketaan poissulkemis- I. mutex-suhteita

* Esimerkiksi toiminto Eat(Cake) on
poissulkeva tapahtumien Have(Cake)
ja — Eaten(Cake) persistenssille

* Literaaleillekin lasketaan mitka niista
eivit voi esiintyd yhdessa riippumat-
ta valituista toiminnoista

* Esim. Have(Cake) ja Eaten(Cake) ovat
mutex-suhteessa: riippuen tasolla A
valituista toiminnoista jompikumpi,
eivit molemmat, voi olla seuraus

* Lopulta verkossa kukin A; taso ker-
too, mitkd toiminnot ovat mahdolli-
sia tilassa S; ja antaa rajoitteita sille
mitkd toiminnot voidaan suorittaa
yhdessa
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* Jokainen S; taso sisdltdd kaikki li-
teraalit, jotka voivat seurata tason
A;_; toimintovalinnoista, seki an-
taa rajoitteita, jotka kertovat mitka
literaaliparit eivét ole mahdollisia

* Suunnitteluverkon rakentaminen ei
pakota valitsemaan toimintoja

* Verkko vain tallettaa tiedon joiden-
kin valintojen mahdottomuudesta
mutex-suhtein

* Jos (literaalien lkm:n suhteen) eks-
ponentiaalisessa tila-avaruudessa
jouduttaisiin etsimdan, ei menetelma
olisi tehokas

* Nyt verkon konstruoinnin aikavaati-
vuus on matala-asteista polynomiaa-
lista luokkaa

185

* Kaksi toimintoa sulkevat toisensa
pois, jos
o niiden vaikutukset ovat ristiriitaisia;
esim. Eat(Cake) on poissulkeva li-
teraalin Have(Cake) persistenssin
kanssa, koska ne ovat inkonsis-
tentteja Have(Cake):n suhteen,

© yhden toiminnon vaikutus on toi-
sen ennakkoehdon negaatio; esim.
Eat(Cake) hairitsee Have(Cake):a
negatoimalla sen ennakkoehdon,

o yhden toiminnon ennakkoehto on
poissulkeva toisen toiminnon ennak-
koehdon kanssa; esim. Bake(Cake)
ja Eat(Cake) kilpailevat keskenddn
arvosta Have(Cake)
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* Kaksi saman tason literaalia ovat
mutex-suhteessa, jos

o yksi on toisen negaatio tai

o kukin literaalit mahdollisesti toteut-
tavavien toimintojen pari on toisensa
poissulkeva

* Esim. tasolla Sy Have(Cake) ja Ea-
ten(Cake) ovat toisensa poissulkevia,
koska ainut Have(Cake):n toteutta-
va toiminto literaalin persistenssi ja
Eat(Cake) toisen literaalin toteuttami-
seksi ovat mutex-suhteessa

* Sen sijaan tasolla S; ne eivit endd ole
toisensa possulkevia, koska esim. Ba-
ke(Cake) ja Eaten(Cake): persistenssi
eivit ole mutex-suhteessa
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* Literaalia, joka ei esiinny verkon vii-
meiselld tasolla ei voi saavuttaa mil-
144n suunnitelmalla

* Yleisemmin literaalin toteuttamisen
kustannukseksi voidaan arvioida se
taso, jolla literaali ensikerran esiintyy
verkossa

* Nama arviot eivit koskaan yliarvioi
maaliliteraalien saavuttamisen kustan-
nusta

* Koska verkossa kuitenkin sallitaan
useita toimintoja kullakin tasolla,
voivat arviot olla reippaita aliarvioita

* Sarjallisessa suunnitteluverkossa salli-
taan vain yhden toiminnon toteutumi-
nen kullakin tasolla (mutex-suhteilla)

* Ndin saatavat arviot ovat realistisem-
pia kustannusarvioita
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Graphplan-algoritmi

* Haetaan suunnitelmaa suoraan suun-

nitteluverkosta

Viimeisimmall4 tilatasolla tarkastetaan
kuuluvatko kaikki maaliliteraalit siihen
ilman mutex-suhteita minkdin parin
valilla

* Jos ndin on verkko voi sisiltda ratkaisun

ongelmaan ja se yritetddn muodostaa

Muutoin verkkoon lisdtaan nykytason
toiminnot ja seuraava tilataso

Naéin jatketaan kunnes ratkaisu 16ytyy
tai voidaan todeta, ettei ratkaisua ole
olemassa

Ratkaisun muodostusyritys perustuu
16ydetyn ratkaisumahdollisuuden taak-
sepdin etsimiseen aina tasolle Sy asti
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Koska suunnittelu yleensd on PSPACE-
taydellistd ja suunnitteluverkon muo-
dostaminen polynomiaikaikaista =
ratkaisun muodostaminen verkosta on
laskennallisesti vaativaa pahimman
tapauksen analyysin mielessd

Taaksepdin ketjutuksessa heuristiset
toimintojen valintakriteerit ovat tarpeen

Suunnitteluverkon rakentaminen p&ét-
tyy, jos ongelmalla ei ole ratkaisua

Tdma seuraa siitd, ettd literaalit ja toi-
minnot lisdédntyvat monotonisesti ta-
solta tasolle kun taas mutex-suhteet
véahenevit monotonisesti

Koska toimintoja ja literaaleja on &dérel-
linen maaré, niin lopulta perakkaiset
tasot ovat identtisia
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SATplan-algoritmi

* Muotoillaan suunnitteluongelma loo-
giseksi kaavaksi, jonka toteutuvuutta
testataan

* alkutila A kaikkien mahdollisten
toimintojen kuvaukset A maali

* Lauseen toteuttava malli asettaa to-
deksi oikeaan suunnitelmaan kuu-
luvat toiminnot ja epatodeksi kaikki
muut

* Virheellistd suunnitelmaa vastaava
arvoasetus ei voi olla konsistentti
maalin kanssa

* Tarkastellaan lentokone esimerkkia:
ldhtotilanteessa kone P; on kentilla
SFO jakone P, kentidlla JFK:

At(P1,SFO)° A At(Py, JFK)°
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* Propositiologiikassa ei ole suljetun
maailman oletusta = on spesifioitava
my0s ne propositiot, jotka eivit pade:

—At(Py, JFK)° A —At(Py, SFO)°

* Tavoitteena esimerkissid on vaihtaa
koneiden lentokentét

* My0s maalilauseeseen on liitettdva
ajanhetki, mutta emme voi tietdd
etukidteen montako askelta maalin
saavuttaminen vaatii

* Maalilausetta kokeillaan ajanhetkilla
0,1,... kunnes se toteutuu tai ennalta
valittu suunnitelman maksimipituus
saavutetaan

At(Py, JFK)® A At(P,SFO)°

192



* Toimintojen kuvaaminen edellyttaa
seuraajatila-aksioomien muotoilemista
kaikille lentokoneille, -kentille ja ajan-
hetkille:

t(P,JFK)' < (At(P,JFK)"A
~Fly(P,,JFK,SFO)®)
V(Fly(P,,SFO,JFK)°
NAL(Py, SFO)%)

% Arvoasetus, jossa Fly(Py, SFO, JFK)°
ja Fly(Ps, JFK,SFO)® ovat tosia ja
kaikkia muita toimintoja vastaavat
symbolit epédtosia on malli lauseelle,
jossa tutkitaan maalin toteutuvuutta
ajanhetkelld 7" =1

Niin my0s arvoasetus, jossa lisdksi
Fly(Pi,JFK,SFO)° on tosi
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Seuraajatila-aksiooma ei eksplisiittisesti
kielld suorittamasta toimintoa, jonka
ennakkoehdot eivit toteudu

Kuvaukseen on listtdva mukaan myos
ennakkoehtoaksioomat

Fly(P,,JFK,SFO)" = At(P1, JFK)°

Tamén jilkeen on endd yksi suunnitel-
ma, joka toteutuu ajanhetkelld 1

Suunnitelmassa on rinnakkaiset toimin-
not kuten POP ja Graphplan suunnitel-
missa

Kolmannen lentokentin mukaantuo-
minen esimerkkiin osoittaa, ettd myos
samanaikaiset toiminnot on kiellettdva
eksplisiittisesti

* Témaén jilkeen suunnitelmat ovat taysin
jarjestettyja
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* Propositionaaliset ongelmankuvauk-
set sisdltavit T x |A] x |O|” toimin-
tosymbolia, missd A on toiminnot, O
objektit ja P toimintoskeeman maks.
ariteetti

* Esim. 10 aika-askelen, 12 koneen ja 30
kentdn tdysin samanaikaiset toimin-
not kieltaviat aksioomat sisaltavat 583
miljoonaa lausetta

* Eksponentiaalisesta riippuvuudes-
ta toimintojen ariteetista voidaan
pédésta eroon siirtymalla korkeintaan
binéérisiin predikaatteihin

* Esim. Fly(P,,SFO,JFK)= Fly,(P),
Flyy(SFO)ja Flys(JFK)

* Nadin saatava yksinkertaistus pudot-
taa edelld mainitun 583 miljoonaa
lausetta 9360 lauseeseen
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5. Epdvarma tietdmys ja
pdittely
* Kaytannossd agentilla ei ole koskaan
taytta tietimystd toimintaympaéris-
tostddn, vaan se joutuu toimimaan
epivarmuuden vallitessa

* Logiikkaan perustuva agentti voi
joutua tilanteeseen, jossa se ei saa
varmuudella tarvitsemiaan tietoja

* Jos agentti ei voi todeta jonkin toi-
mintasuunnitelman toteuttavan sen
tavoitetta, niin se ei voi toimia

* Ehdollinen suunnittelu voi helpottaa
tilannetta, mutta ei ratkaise sita

* Yksinomaan logiikkaan perustuva
agentti ei kykene valitsemaan ra-
tionaalisia toimintoja epdvarmassa
toimintaympaéristossa
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* Looginen tietimyksen esitys vaatii
poikkeuksettomia saantoja

* Usein kidytdnnossd voimme taata
vain jonkin uskomuksen asteen esite-
tylle vaittamalle

* Uskomusten késittelyssad turvau-
dumme todennikoisyysteoriaan

* Todennékéisyys 0 on vastaansano-
maton usko lauseen epdtotuudesta ja
1 usko sen totuuteen

* Viliin jaavat arvot kertovat uskomme
lujuudesta lauseen totuudesta, eivét
lauseen totuuden suhteellisuudesta

* Tn.:illd painotetut hyotyarviot (utili-
ty) antavat agentilla mahdollisuuden
rationaaliseen toimintaan hyodyn
odotusarvon maksimoinnin kautta
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Todenndikoisyysteoria

* Satunnaismuuttuja (random variable)
viittaa maailman osaan, jonka tilannetta
ei tunneta ennalta

* Sm.:t vastaavat propositiosymboleita

* Esim. sm. Reiki voisi viitata sithen onko
vasemmassa alaleuan viisaudenham-
paassani reikd

* Sm.:n arvoalue voi olla

o totuusarvoinen: merk. Reiki=true =
reikii ja Reikii=false = — reikii;

o diskreetti: esim. sm.:n Siiitila arvoalue
voisi olla (aurinkoa, sadetta, pilvei,
lunta);

o jatkuva: talloin tarkastellaan usein-
miten kertymiftiota, esim. X < 4.02
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* Alkeispropositioita kootaan loogisin
konnektiivein monimutkaisemmiksi
lauseiksi: reiki A —hammassirky

* Atominen tapahtuma (event) on kaikkien
muuttujien taydellinen arvoasetus

* Atomisille tapahtumille patee, ettd

o ne ovat toisensa poissulkevia,

¢ niiden joukko on kattava —ainakin
yksi niistd on tosi,

o Mika tahansa atominen tapahtuma
madrad kaikkien propositioiden
totuuden ja

o Mika tahansa propositio on loogi-
sesti ekvivalentti kaikkien niiden
atomisten tapahtumien disjunktion
kanssa, joista sen totuus seuraa

reiki = (reikid A hammassirky) vV

(reikii N —hammassirky)
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* Uskomuksen aste kohdistetaan pro-
positionaalisiin lauseisiin

* Prioritodenniikoisyys P(a) antaa pro-
position a uskomuksen asteen muun
tiedon puuttuessa

* P(reiki) = 0.1

* Erityisesti siis prioritn. on agentin
alkuperdinen uskomus, ennen omia
havaintoja

* Muuttujan X todennikoisyysjakauma
P(X) on sen (jirjestetyn) arvoalu-
een alkioiden todenndkoisyyksien
vektori

* Esim. kun P(aurinkoa) = 0.02,
P(sadetta) = 0.2, P(pilved) = 0.7
ja P(lunta) = 0.08,
niin P(Sditila) = (0.02,0.2,0.7, 0.08)
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* Kahden muuttujan yhteistn.jakauma
(joint probability distribution) on
niiden arvoalueiden tulo

Esim. B(Siitila, Reikif) on 4 x 2 tau-
lukko todennékoisyyksid

Téaysi yhteistn.jakauma on kaikkien
maailman kuvaamiseen kaytettyjen
sm.:ien yhteistnjakauma

Jatkuva-arvoisille muuttujille ei voi-
da kirjoittaa jakaumataulukkoa, vaan
sen sijaan on tarkasteltava todenna-
koisyyden tiheysftiota

Pistetn.:ien (joiden arvo on 0) sijaan
tarkastellaan osavélien tn.:id

Tarkastelemme enimmakseen dis-
kreettejd sm.:ia
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Todenndkoisyyden
Kolmogorov aksioomat

* Todennédkoisyysteorian aksiomati-

sointi (1933) kolmen yksinkertaisen
aksiooman pohjalta

. Minké tahansa proposition a tn. on

vélilla 0ja 1:

0<P(a)<1

. Vilttamatta toden (validin) proposi-

tion tn. on 1 ja valttimattd epdatoden
(toteutumattoman) proposition tn. on
0:

P(true) =1 P(false) =0

. Disjunktion tn. on

P(aVb)=P(a)+ P(b)— P(aAb)
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* Yksittdisen muuttujan tn.jakauman

on siis summauduttava 1:een

* Samoin kaikkien yhteistn jakaumien

* Propositio a on ekvivalentti kaikkien

niiden atomitapahtumien disjunktion
kanssa, joiden looginen seuraus se on

* Merk. ndiden atomitapahtumien

joukkoa e(a)

* Aksiooman 3 perusteella

Pa)= Y Ple)

ei€e(a)

* Jos tdysi yhteistn.jakauma on tunnet-

tu, niin voimme tdmén perusteella
laskea minkd tahansa proposition
tn..n
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* Ehdollisen tn.:n laskeminen
o P(reiki A siirky)
k =

P(reikii | sirky) Plsirky)
N 0.108 +0.012 B
"~ 0.108 + 0.012 + 0.016 + 0.064

* Vastaavasti

0.08

P(-reiki | sirky) = T = 0.4

* 1/P(sirky) = 0.2 on normalisointi-
tekijd, joka varmistaa, ettd jakauma
P(Reikii | siirky) summautuu 1:een

* Merk. normalisointivakiota o:lla
P(Reikit | siirky) = aP(Reiki, siirky)
= a[P(Reiki, sirky, osuma) +
P(Reikii, siirky, —osuma)]
= «[(0.108,0.016) + (0.012,0.064)]
= (0.12,0.008) = (0.6, 0.4)
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0.6

Probabilistinen pdidttely

* Yleisemmin: meiddn tulee selvittda
kyselymuuttujan X jakauma, todis-
temuuttujien £ havaitut arvot ovat &

* Kun agentti saavuttaa tietoa ymparis- * Aksioomien perusteella voimme

padtelld mm. seuraavas tdydestdi yhteisjakaumasta

ton sm.:ien arvoista, niin prioritn.:ien

sijaan on siirryttava ehdollisiin (poste- sirky —siirky . . .
It t hi t: tt t ttujat
riori) tn.:iin P(aV—-a) = P(a)+ P(—a)— P(aA-a) - ‘ wsuma | osuma | s ja loput havaitsemattomat muuttuja
ﬁ - ovatY

* P(a | b) on proposition a tn., kun Pltrue) = P(a)+ P(a) = P(false) r | 0108 | 0012 | 0.072 | 0.008 s

kaikki mitd tiedamme on b 1 = P(a)+ P(-a) ' ' ' ' * Kyselyn evaluointi: P(X | €) =

-r | 0.016 0.064 0.144 0.576

% P(reikii | hammassirky) = 0.8 P(-a) = 1—P(a)

* Voimme laskea esim. lauseen reiki V
hammassirky tn..n 0.108 +0.012+0.072 +
0.008 + 0.016 + 0.064 = 0.28

aP(X,&) =) P(X,&1),
* P(reiki) = P(reiki | ) ¢
* Kun P(b) > 0, niin

* Kolmannen rivin sdanto yleistyy

diskreetille muuttujalle D, jonka missd i:t kdyvit yli havaitsemattomien

. muuttujien kaikkien mahdollisten
P(anb) arvoalue on (di, ..., dn): * Muuttujan (tai muuttujajoukon) arvon arvokorlnbin aatioiden
Pla|b)= P(b) “ P(D=d 1 marginaalitn. saadaan laskemalla vas- .
. . o . Z (D =di) = taavien rivien tai sarakkeiden summat x P(X,€,7) on osajoukko kaikkien
joka voidaan kirjoittaa my6s tulo- i=1

. o muuttujien X, £ ja ¥ yhteistn jakaumasta
siiiintond: P(a A b) = P(a | b)P(b) * Esim. P(reikii) = 0.108 4+ 0.012 +0.072 +
0.008 = 0.2 * Taulukon koko on G(2") ja sen 14-

pikdymisen aikavaativuus on O(2"),

* Jatkuva-arvoisella muuttujalla X
summa on korvattava integraalilla:
/co * Yleisesti mille tahansa muuttujajoukoil-

* Sdantd voidaan tietysti myos kaantaa
P(aNb) =P(b|a)P(a)

. joten yleisesti ottaen menetelma ei ole
* P(X|Y)=P(X =a; | Y =y;) Vi,j -

P(X=2)dz=1 leY ja Z pétee marginalisointisaanto
kayttokelpoinen
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B¥) =Y BT, 7
(1) =3P,
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Muuttujien
riippumattomuus

* Jos esimerkkiin lisdtddn muuttuja
Sdiitila, jolla on 4 mahd. arvoa, on
edelld ollut yhteisjakauman taulukko
monistettava neljdsti

* Koska hammasongelmat eivit vaikuta
sadtilaan, patee:

P(Sii=pilvei | siirky,osuma,reikii) =
P(Siid=pilved)

* Tulosddnnon ja yo. havainnon perus-
teella

P (siirky,osuma,reiki,Sid=pilved) =

P(Sdd=pilveit) P(sirky,osuma,reiki)
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* Sama péatee myos muille muuttujan
Sddtila arvoille, joten

ﬁ(S'a’rky,Osuma,Reikiz’,S'u’dtila) =
P(sidtila) P(Siirky,Osuma, Reikii)

* Tarkasteltavat yhteisjakauma taulukot
ovat siis 8 ja 4 alkioiset

* Propositiot a ja b ovat riippumattomia
jos P(a | b) = P(a)&P(b | a) =
P(b)< P(aAb) = P(a)P(b)

* Vastaavasti muuttujat X ja Y ovat
toisistaan riippumattomia jos
PX|Y)=PX)e
PY | X)=PY)e
P(X,Y) = P(X)P(B)

* Rippumattomat kolikonheitot:
P(Cy,...,C,)n sijaan tarkasteltava
n:n P(C;):n tuloa
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Bayesin sdinto

* Tulosdadnnon perusteella P(a A b) =
P(a | b)P(b) ja konjunktion kommu-
tatiivisuuden perusteella P(a A b) =
P(b|a)P(a)

* Oikeat puolet ekvivalisoimalla ja jaka-
malla P(a):lla saadaan Bayesin siinto

P(a | b)P(b)

P(b|a)= Pla)

* Yleisemmassd muodossa, muuttujille
X jaY ja taustatietimykselle €

* Normalisointia kdyttden Bayesin sdan-
t6 voidaan kirjoittaa muotoon

P(Y | X)=aP(X|Y)B(Y)
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* Puolella aivokalvontulehdus potilaista
on jaykka niska

* Aivokalvontulehdusta esiintyy 1,/50 000
tapauksessa

* Jaykkaa niskaa valittaa joka 20:s poti-
las

* Mika on todennikoisyys, ettd jaykkaa
niskaansa valittavalla potilaalla on

aivokalvontulehdus?
P(jla) = 05
P(a) = 1/50000
P(j) = 1/20
. P(j | a)P(a)
Pla|j) = ——F—~F———
(ald) P0)
20
= Zxs0000 0002
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* Bayesin sdantt on kaikkien moder-
nien probabilisten paattelyjarjestel-
mien pohjana

*

Sindnsd yksinkertainen sdanto ei
pintapuolisesti katsoen nayttaisi an-
tavan paljon péattelymahdollisuuk-
sia, mutta kuten edellinen esimerkki
osoittaa kyse on mahdollisuudesta
soveltaa olemassaolevaa tietoa

*

Nimittdjdssad olevan ehdon tn.:n las-
kemisesta voidaan pédstd laskemalla
kyselymuuttujan posterioritn. kaikil-
la sen mahdollisilla arvoilla

*

Esim. P(A | j) =
a(P(j | a)P(a), P(j | ~a)P(=a))

*

Joskus helpompaa, joskus ei
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* Kun probabilistinen kysely on eh-

dollistettu useammalle kuin yhdelle
havainnolle

P(Reikit | siirky A osuma)

* Téyteen yhteisjakaumaan perustuva

menetelma ei kdy

* Bayesin saannon soveltaminenkaan ei

yleisesti ottaen lievennd eksponentiaa-
lista vaativuutta

* Tarvittaisiin muuttujien riippumatto-

muutta, mutta havaintoja sirky ja osu-
ma vastaavat muuttujat ovat selvisti
yhteydessa toisiinsa

* Molempien muuttujien suora vaikut-

taja on reikd hampaassa, mutta ilman
muuttujaa Reiki ne ovat ehdollisesti
riippumattomia (conditionally inde-
pendent) — Siirky ja Osuma eivit ole

suoraan toisistaan riippuvia
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* Ehdollinen riippumattomuus:
P(siirky A osuma | Reikii)
= P(siirky | Reikii)P(osuma | Reiki)
* Yhdessd Bayes sddannon kanssa saam-
me lopulta
P(Reikit | siirky A osuma) = aP(Reikii)
P(siirky | Reikit) P(osuma | Reikii)

* Nyt siis tarvitsee endd kasitelld kol-
mea erillistd jakaumaa

* Muuttujien X ja Y ehdollinen riippu-
mattomuus annettuna Z on tarkkaan
ottaen

PX,Y |2)=P(X | 2)P(Y | Z)

* Ekvivalentisti P(X | Y,Z) = P(X |
Z)ja P(Y | X,2) = P(Y | 2)
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*

Jos kaikki havaintomuuttujat ovat
ehdollisesti riippumattomia annet-
tuna kyselymuuttuja, niin ekspo-
nentiaalinen tietimyksenesityksen
kasvuvauhti putoaa lineaariseksi

* Tama on naiivin Bayes -mallin ajatus,
kaikki seuraukset S, ..., S, ovat eh-
dollisesti riippumattomia annettuna
yksi aiheuttaja A

*

Talloin niiden tdysi yhteisjakauma

P(A,81,...,8n) = P(A) ] P(S: | 4)

* Mallia kdytetddn usein yksinkertais-
tamiseen, vaikka seuraukset eivit
olisi ehdollisesti riippumattomia

* Saattaa toimia yllattavan hyvin kai-
kesta huolimatta
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5.1 Probabilistinen pdittely

* Bayes-verkko on suunnattu verkko,
jonka kuhunkin solmuun liittyy
todennakoisyys

—_

. Satunnaismuuttujien joukko muo-
dostaa verkon solmut. Muuttujat
voivat olla diskreetti- tai jatkuva-
arvoisia

2. Solmujen vélilld on suunnattuja link-
kejé (nuolia). Jos solmusta X on nuoli
solmuun Y, niin X on Y :n vanhempi

3. Solmulla X; on ehdollinen tn.jakauma
P(X; | Vanhemmat(X;))

4. Verkossa ei ole suunnattuja sykleja.
Se on siis suunnattu sykliton verkko
DAG

* Nuolen X — Y intuitiivinen merkitys
on, ettd X vaikuttaa suoraan Y:hyn

* Verkon topologia —solmut ja nuo-
let—madraavat muuttujien ehdolliset
riippumattomuudet

* Kun topologia on kiinnitetty, pitda
vield maarata kullekin muuttujalle
ehdollinen tn.jakauma annettuna sen
vanhemmat

* Verkon topologia ja ehdolliset tn.ja-
kaumat madraavat implisiittisesti
tdyden yhteisjakauman muuttujille

Hammas—
sarky
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* Taloon on asennettu varashalytin,
joka on luotettava murtoyritysten
tunnistaja, mutta reagoi myos lieviin
maanjaristyksiin

* Naapurit Jussi ja Meeri ovat luvan-
neet tarkistaa tilanteen halytyksen
kuullessaan

* Jussi kuulee jokaisen hilytyksen,
mutta sen liséksi joskus erehtyy tar-
kistamaan tilanteen my®s puhelimen
soidessa

* Meeri puolestaan kuuntelee musiik-
kia lujalla, eikd aina kuule halytysta

* Tavoitteenamme on arvioida murron
todennékoisyys annettuna tieto siita
kuka on kédynyt tai ei ole kdynyt
tarkistamassa tilannetta
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* Verkon topologiaan siséltyvit seuraa-
vat ajatukset:
© Murto ja maanjéristys vaikuttavat
suoraan hélyttimen laukeamiseen,
o Jussin ja Meerin vierailut riippuvat
suoraan vain halyttimesta
¢ he eivdt huomaa murtoa tai maan-
jristystd suoraan tai keskustele
keskendan

* Musiikinkuuntelu ja puhelimen soi-
minen ovat verkosta luettavissa vain
implisiittisesti hdlytyksen aiheuttaman
tarkistuskdynnin epdvarmuutena

* Todenndkoisyydet tiivistavat daretto-
mén mahdollisten vaikuttajien joukon

* Esim. halytin voi jadda laukeamatta
koska ilmankosteus on korkea, on sih-
kokatko, varapatteri on tyhjentynyt,
johdot on katkaistu, kuollut hiiri estda
kelloa soimasta, g}e.

* Ehdollisten todenndkoisyyksien tau-
lukot luettelevat muuttujan arvojen
tn.:n riippuen solmun vanhempien
arvoasetuksesta

* Kunkin rivin tn:ien on summaudut-
tava arvoon 1

* Edellisessd esimerkissa kaikki muut-
tujat ovat totuusarvoisia, joten riittda
tn. p tapauksessa, ettd muuttujan ar-
vo on tosi, koska arvon epétosi tn. on
l—p

* Yleisesti ottaen, jos solmulla on &
vanhempaa, niin erikseen méaaratta-
vi tn.:4 on 2¥ kpl

*

Jos solmulla ei ole vanhempia on
taulukossa vain yksi rivi
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Bayes-verkon semantiikka

* Jokaisen yhteistn.jakauman solun arvo
voidaan laskea Bayes-verkon sisélta-
méstd informaatiosta

* Solun arvo on muuttujien tietty arvoa-
seutus P(X; =1 A -+ A X, = z,,), jota
merkitddn P(zq,...,2,)

* Solun arvo on
P(x1,...,2,) = 1—[P(acz | vanhemmat(X;)),

i=1
missa vanhemmat(X;) viittaa muuttujien
Vanhemmat(X;) maarattyihin arvoihin

* P(JKANMKANHN-MA—J)
= P(JK|H)P(MK | H)
P(H | -M AN=J)P(-M)P(~J)
= .90 x .70 x .001 x .999 x .998
= .00062
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* Yhteisjakauma P(z1,...,z,) voidaan
kirjoittaa tulosddannollda muotoon

P(zy | Tn1y...,21)P(Tn_1,...,21)
* Samaa purkamista voidaan toistaa,
jolloin lopulta saadaan kaava

P(n | Zn_1ye - 21) P(n 1 |
Tp—zy...; 1) - Play | 1) P(z1)
= HP(I,“(Q,],...,I])
i=1
* Téama ketjusiinto (chain rule) patee mille
tahansa satunnaismuuttujien joukolle
* Jakauma on siis yhtapitava vaittiman
P(Xi| Xiz1,..., X1)
= P(X; | Vanhemmat(X))
kanssa kunhan Vanhemmat(X;) C

{Xi—1,.., X1}
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* Kun solmut indeksoidaan jérjestyk-
sessd, joka on konsistentti verkko-
struktuurin implisiittisen osittaisjar-
jestyksen kanssa, niin ehto patee

* Solmuilta siis vaaditaan ehdollista
riippumattomuutta edeltdjasolmuis-
ta annettuna vanhemmat

* Solmun vanhemmiksi tulee valita ne
solmut, jotka vaikuttavat muuttujan
arvoon suoraan

* Jos esimerkissd ajatellaan Meerin
tarkastuskdyntisolmua, niin murto
ja jaristys vaikuttavat sen arvoon,
mutta vain hilytyksen kautta

* Uskomme mukaan

P(MK | JK,H,J,M) = P(MK | H)
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* Bayes-verkon etu tdyteen yhteisjakau-
maan verrattuna on kompaktisuus,
joka seuraa sen lokaalisuudesta

Alikomponentit ovat tekemisissa vain
rajoitetun médaran muita komponentte-
ja kanssa riippumatta komponenttien

kokonaismaarasta

Téasta seuraa kompleksisuuden lineaa-
rinen, ei eksponentiaalinen, kasvu

Bayes-verkko sovellukselle, jossa ku-
hunkin n:std muuttujasta vaikuttaa
suoraan kork. £ muuttujaa, vaatii eh-
dollisten tn.taulukoiden esittdmiseen
2k Jukua

Kaikkiaan siis n2* lukua, kun yhteisja-
kaumassa on 2" solua
Esim.n =30jak = 5:
n2® = 960 ja 2" > 10°
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*

*

*

*

Bayes-verkossa voidaan tarkkuutta
vaihtaa kompleksisuuteen

Heikkoja riippuvuuksia voi kannat-
taa jattad pois verkosta kompleksi-
suuden pitdmiseksi kurissa, mutta
talloin verkon tarkkuus kérsii

Verkkotopologian oikea maaraami-
nen on vaikea ongelma

Solmut pitdisi lisdtd jarjestyksessd:
"juuri aiheuttajat”, muuttujat, joihin
ne vaikuttavat suoraan, jne., kunnes
lopulta lehdiksi tulevat muuttujat jot-
ka eivit vaikuta suoraan mihinkdan
muihin muuttujiin

Védrassa jarjestyksessd lisatyt solmut
tekevit verkosta kompleksisemman
ja epdintuitiivisen
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Ehdollisten jakaumien
esittdminen

Yleisesti solmun ehdollisten jakau-
mien taulukko vaatii O(2%) luvun
madraamistd ja kokemusta ehtojen
todennakoisyyksista

Tyypillisemmin lasten ja vanhempien
arvojen suhteen méddrdd helpommin
laskettava kanoninen jakauma

Yksinkertaisin esimerkki on determi-
nistinen solmu, jonka arvo maaraytyy
vanhempien arvojen perusteella ilman
epavarmuutta

Esim. looginen suhteesta voisi olla
vaikka solmu Skandinaavi jonka arvo
on vanhempien Ruotsi, Norja, Tanska ja
Islanti disjunktio
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* Epdvarmuutta voidaan esittid myos

kohinaisilla loogisilla suhteilla

* Kohinaisessa disjunktiossa (noisy-OR)
voidaan lapsen totuus estda riippu-

mattomasti vanhemman arvon ollessa

lapsen arvon todeksi tekevd muuttuja
P(—kuume | kylmd, —flunssa, —malaria) = 0.6

P(=kuume | —kylmi, flunssa, ~malaria) = 0.2

P(—kuume | —kylmii, —flunssa, malaria) = 0.1

Ky FlI Ma | P(Kuume) | =P(Kuume)

F F F 0.0 1.0

F F T 0.9 0.1

F T F 0.8 0.2

F T T 0.98 0.02=0.2x0.1

T F F 0.4 0.6

T F T 0.94 0.06 =0.6 x 0.1

T T F 0.88 0.12=0.6 x 0.2

T T T 0.988 0.012=10.6 x0.2 x (
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Jatkuva-arvoiset muuttujat

*

*

Naiden kaisittely voidaan valttad dis-
kretoinnilla, jossa jatkuva arvoalue
jaetaan joihinkin intervalleihin

Liian harvasta jaosta seuraa suuri
tarkkuuden menetys ja liian tihedsta
puolestaan suuri maara kasiteltavia
arvoja

Diskretointi voi kuitenkin olla jopa
todistettavasti oikea ldhestymistapa

Toinen mahdollisuus on arvioida jat-
kuvaa arvoaluetta jollain standardilla
todennikoisyyden tiheysfunktioper-
heell, joilla on ddrellinen méara para-
metreja

Esim. Gaussin 1. normaalijakauman
N(u,0?)(x) parametrit ovat keskiarvo
ja varianssi o
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* Hybridiverkossa on seké diskreetteja
ettd jatkuva-arvoisia muuttujia

* Talloin on kyettava laskemaan jatkuva-
arvoisen solmun ehdollinen tn. ja dis-
kreetin solmun tn. annettuna jatkuva-
arvoiset vanhemmat

* Esim. hedelmén (jatkuva-arvoinen)
Hinta riippuu (jatkuva-arvoisesta)
Sadosta ja (binddriarvoisesta) Tuesta

* Asiakkaan (diskreetti) Ostopiiitos puo-
lestaan riippuu yksinomaan hinnasta

* Hinnan tn.jakauman P(Hinta | Sato, Tuki)
madrddmiseksi lasketaan erikseen
P(Hinta | Sato,tuki) ja P(Hinta |
Sato, ~tuki)

* Lisdksi tarkastellaan hinnan h jakau-
man muuttujan Sato arvosta s

231

* Hinnan jakauman parametrit méaari-
telldan siis s:n funktiona

* Usein kdytetty jakauma on lineaarinen
Gaussin jakauma, jonka keskiarvo
w riippuu lineaarisesti vanhemman
arvosta riippuen ja jolla on kiinnitetty

hajonta o
P(h| s, tuki) = N(azs+ by, 02)(h)
1 _1(h(arotby)y2
= e 2 7t
o/ 2T
P(h|s,~tuki) = N(ags+bs,02)(h)

* Nain muodostuvat yksikyttyraiset ja-
kaumat yhdistamalld saadaan lopulta
kaksikyttyrdinen jakauma P(h | s)

* Lineearista normaalijakaumaa nou-
dattavan Bayes-verkon yhteisjakauma
"kdyttaytyy hyvin"
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* Diskreetti Ostopiiitos riippuu tuotteen
hinnasta

* Hinnan ollessa korkea ei ostoja tehda
ja hinnan ollessa matala asiakas ostaa
hedelméan

* Hinnan ollessa néiden vililtd asiak-
kaan ostopadtds muuttuu pehmeés-
ti/siledsti

* Ehdollinen todennikoisyys on siis
pehmeé kynnysarvo

* Yksi mahdollisuus on kdyttdd ns.
probitjakaumaa, standardin nor-
maalijakauman integraalia

(z) = 1 " N@©,1)(2)dx
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* Talloin ostopdatoksen ehdollinen tn.
voisi olisi

P(ostaa | hinta = h) = ®((—h + u)/0o)

* Esim. neuraaliverkoissa paljon kay-
tetty pehmedn kynnyksen maarit-
telytapa on ns. logit-jakauma, joka
kayttaa sigmoidi-funktiota

1

P(ostaa | h) = —————
( h) 14 exp(—2=1t)

* Logitjakaumalla on pidemmat héan-
nét kuin probit-jakaumalla

* Probit on kdytinnossd tarkempi
kuin logit, joka taas puolestaan on
helpompi kisitelld matemaattisesti ja
siksi yleinen
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Tarkka pddttely B-verkoissa

* Tavoitteemme on selvittda kysely-
muuttujan X posteriorijakauma kun
havaintomuuttujien E= Ei,...,E,
havaitut arvot ovat € ja piillomuuttu-
ja’tovat)7 =Y,...,Y;

* Tdydestd yhteisjakaumasta voimme
vastata kyselyyn P(X | &) laskemalla

aP(X,8) =a Y P(X,é7)
)

* Bayes-verkko on yhteistn jakauman
téysi esitys, erityisesti tekijit P(X, & 7)
voidaan ilmaista verkon ehdollisten
tn.:ien tulona

* Téten verkon perusteella voidaan
vastata annettuun kyselyyn
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* Kyselyn P(Murto | jussikiy, meerikity)
arvottaminen

* Piilomuuttujat ovat Maanjiristys ja
Hiilytys

P(M | jk,mk) = ay_ >~ P(M,j, h, jk,mk)
i R
* Verkon ehdollisten tn.taulukoiden
perusteella tarvittavat arvot voidaan
laskea, esim.

P(m | jk,mk) =ay_ Y P(m)P(j)
J h
P(h|m,j)P(jk | h)P(mk | h)

* Tekijoita jarjestelemélld saadaan te-
hokkaammin laskettava kaava

aP(m)y  P(j) ) P(h|m,j)
7 h
P(jk | h)P(mk | h)
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* Laskemalla P(m | jk, mk)ja P(—m |
Jjk,mk), saadaan aiemmin kayttimil-
lamme arvoilla

B(M | jk,mk) ~ (0.284,0.716)

* Bayes-verkon DAGin evaluoiminen
vastaa puun syvyyssuuntaista lapi-
kéyntid, joten sen tilavaativuus on
vain lineaarinen muuttujien lkm:n
suhteen

* Aikavaativuus n:n muuttujan verkol-
le on aina G(2™)

* Esim. tulo P(jk | h)P(mk | h)
joudutaan laskemaan uudestaan
jokaiselle arvolle j

* Toistuvien alilauseiden uudellee-
nevaluoinnin vélttdmiselld voidaan
saavuttaa lisdd sddstod
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* Toistuvat alilauseet voidaan evaluoi-
da kerran ja niiden arvo talletetaan
kéytettadvéksi aina tarvittaessa

* Tarkastellaan muuttujien eliminointi
-algoritmia lausekkeen P(M | jk, mk)
evaluoinnissa

aP(;!M) zj:igy_zzh: P(h ‘HM7]‘>

P(jk | h) P(mk | h)
N N —
JK MK
* Lausekkeen tekijat on merkitty
* Tekija MK, P(mk | h), ei vaadi yli
muuttujan MeeriKidy summaamista,

koska arvo mk on kiinnitetty
* Talletetaan tn.:t 2-alkioiseen vektoriin
o P(mk | h
Fore () = (mk | h)
P(mk | —h)
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* Tekijalle JK talletetaan samanlainen
2-alkioinen vektori £ (H)

* Tekija H on P(h | M,j) ja se vaatii
2 x 2 x 2 matriisin fy (H, M, J)

* Naiden kolmen tekijan tulosta sum-
mataan H pois, jolloin saadaan yli
muuttujien M ja J arvoalueiden kayva
2 X 2 matriisi f‘g’JK’MK(M, J)=

> Fu(h, M, J) x fruc(h) x farrc(h)
h

= Ju(h, M,J) x forc(h) % farwc(h)
+ fH(_‘h’Mv J) X fJK(_‘h) X fMK(_‘h)
* Vastaavasti muuttuja J summataan
pois tulosta f;(J) x f;:I,JKJV,K(M7 J),
jolloin saadaan matriisi f} a0 mrx(M) =
F1G) % Fa,rrepanc (M, 5)+
f_:l(ﬁj) X fE,JK:MK(Mv —J)
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* Lopulta saadaan kyselyn P(M |
jk,mk) vastaus

afur(M) x fj,FI,JK,MK(M)v
missd far (M) = B(M)

* Muuttujien summaamisessa pois voi-
daan tekijat, jotka eivat riipu muut-
tujan arvosta, siirtdd summauksen
ulkopuolelle

* Kahden matriisin pisteittdisen tulon
laskeminen

A B JiAB)|B ¢ juB,0)
TT 3 |TT 2
T F 7 |T F 8
F T 9 |F T 6
F F 1 |F F 4
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A B C f3(A,B,0)
T T T 3x.2
T T F 3x.8
T F T 7% .6
T F F x4
F T T 9x.2
F T F 9% 8
F F T 1x.6
F F F 1x.4

* Kyselyn kannalta irrelevantit tekijat
voidaan poistaa

* Kysely P(JK | m) antaa lauseen, jonka
viimeinen tekija on ) . P(mk | h),
jonka arvo maaritelman mukaan on 1

* Verkon solmut, jotka eivit ole kysely-
muuttujan esi-isid tai havaintomuuttu-
jia ovat kyselyn kannalta irrelevantteja
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* Bayes-verkko on monipuu (polytree),
jos kunkin solmuparin vélilld on kor-
keintaan yksi suuntaamaton polku

* Tarkan pdattelyn aika- ja tilavaativuus
monipuussa on verkon koon suhteen
lineaarista

* Padttely Bayes-verkossa siséltdd eri-
koistapauksenaan propositilogiikan
paattelyn

* Nadin ollen yleisessd tapauksessa pdét-
tely Bayes-verkossa on NP-kovaa

* Itse asiassa voidaan osoittaa, ettd paat-
tely on yhté vaativaa kuin toteuttavien
arvoasetusten lukumé&aran laskeminen

* Ongelma on aidosti vaikeampi kuin
NP-kova, se on #P-kova
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Approksimatiivinen pddttely

* Koska tarkka péaattely on laskennalli-
sesti vaativaa, niin on syyta tarkastella
ratkaisujen approksimointia

* Approksimointi perustuu satunnai-
seen otantaan tunnetusta tn.jakaumasta

* Hsim. painottamaton kolikko voidaan
mieltdd satunnaismuuttujaksi Lantti,
jonka arvoalue on (kruuna, klaava) ja
prioritn. P(Lantti) = (0.5,0.5)

* Otanta tastd jakaumasta vastaa kolikon
heittoa, tn.:114 0.5 tuloksena on kruuna
ja tn.:1la 0.5 klaava

* Jos satunnaislukugeneraattori, jolta
saadaan lukuja vélilts [0, 1], niin minka
tahansa yhden muuttujan jakaumasta
voidaan helposti tehdd otantaa
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* Bayes-verkosta, johon ei liity havain-
toja, otantaa voidaan tehdd muuttuja
kerrallaan topologisessa jarjestyksessa

* Kun vanhempien arvot on arvottu,
niin tiedetddn minkd jakauman perus-
teella otanta lapsessa on tehtdva

* Kiinnitetdan esimerkkiverkon solmuil-
le topologinen jdrjestys
[Pilveii, Kastelu, Sataa, MirkiRuoho)

1. Vedetidn jakaumasta P(Pilvei) =
(0.5,0.5) satunnainen arvo, esim. T'

2. Vedetiin jakaumasta P(Kastelu |
pilved) = (0.1,0.9) satunnainen ar-
vo, esim. F'

3. Vedetisn jakaumasta P(Sataa | pilvei) =
(0.8,0.2) satunnainen arvo, esim. T

4. Vedetdan jakaumasta P(MiirkiiRuoho |
—kastelu, sataa) = (0.9,0.1) satunnai-

nen arvo, esim. 7'
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* Verkon maardamasta prioriyhteisja-
kaumasta nyt vedetty tapahtuma siis
on[T,FETT]

* Merk. tn.:ttd, ettd prioriotanta vetaa
tietyn tapahtuman Spo(21,...,2,)

* Otantamenetelmén perusteella se on
n
HP(z,- | vanhemmat(X;))
i=1
* Toisaalta timd on tapahtuman tn.
Bayes-verkon esittiméssa yhteisja-
kaumassa, joten

Spo(x1,. -, &n) = P(x1,.-.,n)
* Merk. tapahtuman 1, ...,z, fre-
kvenssid Npo (1, ..., &n) yhteensd

N:n otospisteen joukossa
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* Tapahtuman otantafrekvenssi konver-
goituu rajalla odotusarvoonsa

N
lim NPO@L @) Spo(w1,-..,Tn)

N—oo N
P(:Eh---,a?n)

* Esim. Spo ([T, F T, T]) = 0.5x0.9%0.8%
0.9 = 0.324, joten kun N on iso, niin
odotamme, ettd 32.4% otospisteistd on
tdma tapahtuma

* Menetelmin antama arvio on konsis-
tentti siind mielessa, ettd tn. on eksakti
rajalla

* Osittain mddratyn tapahtuman 21, . .., z,,
m < n, tn.:lle saadaan myos konsis-
tentti estimaatti

P(z1,...,2m) =~ Npo(21,...,2m)/N

* Otoksesta arvioitua tn.:ttd merk. P(-)
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* Ehdollisen tn..n P(X | €) arvioimiseksi
voitaisiin kdyttdd seur. otantamenetel-
maa

1. Vedetdédn otos verkon madramasta
priorijakaumasta

2. Hylataan kaikki otospisteet, jotka eivit
toteuta havaintoja €

3. Arvon P(X = ¢ | €) madrddmiseksi
lasketaan kuinka suuressa osassa jéljel-
lejadneistd otospisteistd patee X = x

* Menetelmdn antama jakauma P(x e
on algoritmin perusteella

aNpo(X, &) = %

* Osittain mddratyn tapahtuman tn..n
arviona tdma on konsistentti estimaatti

B(x,8) ~ Pl(j((é)éj —B(x | &
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* Vedetddn 100 otospistettd jakauman
P(Sataa | kastelu) estimoisimeksi
¢ Saamistamme tapahtumista 73,
joilla patee Kastelu = F, hylataan
o Lopuilla tapahtumilla péatee kastelu
o Naista 8:ssa tapauksessa Sataa = T
ja 19:ssd Sataa = F
* Tissd tapauksessa P(Sataa | kastelu) ~
(0.296,0.704), kun todellinen jakauma
on (0.3,0.7)
* Suurempi otos tuottaa tarkemman
estimaatin
* Tn. arvioiden virheen hajonta on suh-
teessa osamddradan 1/4/n, missi n on
otospisteiden Ikm
* Turhaan vedettyjen otospisteiden suu-
ri madrd on ongelma: havaintojen
kanssa konsistenttien otospisteiden
Ikm putoaa eksponentiaalisesti ehto-

muuttujien Ikm:n kasvaessa
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* Turhaan hyléttdvien otospisteiden
vetdmisen vélttimiseksi kiinnitetddn
havaintomuuttujien £ arvot ja teh-
dédan otanta vain muuttujien X ja Y
yli

* Vedetyt tapahtumat eivit kuitenkaan
kaikki oli samanarvoisia

* Tapahtumia painotetaan uskomusar-
voilla (likelihood)

* Kuinka uskottavasti tapahtuma vas-
taa havaintoja mitattuna havainto-
muuttujien ehdollisten tn.:ien tulolla
annettuna niiden vanhemmat

* Intuitiivisesti ajatellen tapahtumille,
joissa havaintojen yhdessa esiinty-
minen vaikuttaa epduskottavalta,
annetaan vahemman painoarvoa
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* Kyselyyn P(Sataa | kastelu, mirkiruoho)
vastaamiseksi painoarvo w alustetaan
arvoon 1.0

* Vedetian otos jakaumasta P(Pilvei) =
(0.5,0.5), esim. arvo T'

* Koska Kastelu on havaintomuuttuja,
jonka arvo on 7', niin painoa péivitetddn

w  w x P(kastelu | pilvei) = 0.1

* Vedetddn otos jakaumasta P(Sataa |
pilved) = (0.8,0.2), esim. arvo T’

* MiirkiRuoho on havaintomuuttuja, jonka
arvoon 1 =
w 4 w X P(mirkiruoho | kastelu, sataa)
= 0.099

* Saatiin siis esimerkki [T, T, T, T] ta-
pauksesta Sataa = T painoltaan 0.099
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* Merk. Z ={X}UY

* Otospisteitd painottava otanta ar-
poo kullekin muuttujista Z arvon
annettuna sen vanhempien arvot

!
Sw(Z,€) = HP(zi | vanhemmat(Z;))
i=1
* Vanhemmat(Z;) voi sisdltdd niin
havainto- kuin piilomuuttujiakin
* Painottava otanta siis ottaa havainnot

paremmin huomioon kuin priorija-
kauma P(2)

* Toisaalta Sy ottaa huomioon vain
kunkin muuttujan Z; esi-isiin lukeu-
tuvat havainnot

* Todellinen posteriorijakauma P(Z'| €)
huomioi kaikki havainnot
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* Uskottavuuspainot w korjaavat ja-
kaumien eron

* Olk. otospiste & muodostunut muut-
tujien arvoista Z'ja €, jolloin

w(Z,€) = HP(ei | vanhemmat(E;))
i=1
* Taten otospisteen painotettu tn.
Sw(Z, €)w(Z,€) on
!
HP(Z" | vanhemmat(Z;))

i=1
HP(ei | vanhemmat(E;))
i=1

= P(z¢),

koska tulojen muuttajat kattavat
kaikki verkon muuttujat

253

* Nyt voidaan osoittaa, ettd painotuso-
tannan estimaatit ovat konsistentteja

IS(I | é) = QZNW(Ivgvé')w(Ivgvg)

Q

o 3 Sw (e, 7, &w(x, §,8)
g
= o) P79
g

o'P(z,€) = P(z | €)

* Painotusotanta on tehokas menetel-
m4, koska kaikki vedetyt otospisteet
hyodynnetdan

* Menetelméd kuitenkin kérsii kun ha-
vaintomuuttujien lkm kasvaa, koska
useimpien otospisteiden paino on hy-
vin pieni ja harvat pisteet dominoivat
estimaattia
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MCMC-algoritmi

* Markov chain Monte Carlo

* Monte Carlo -algoritmi on satunnaisal-
goritmi, joka voi tuottaa vaarin vas-
tauksen pienelld tn.:1l4 (vs. Las Vegas
-algoritmi)

* Otospisteitd vedetdan tekemalld satun-
nainen muutos edelliseen tapahtumaan

% Seuraava tila valitaan arpomalla ar-
vo yhdelle ei-havaintomuuttujista X;
ehdollistettuna sen Markov-peitteeseen
kuuluvien muuttujien nykyisilld arvoil-
la

* Solmun Markov-peitteeseen kuulu-
vat sen vanhemmat, lapset ja lapsien
vanhemmat

* MCMC tuottaa satunnaiskulun tila-
avaruudessa, jossa havaintomuuttujien

arvoja ei muuteta
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5.2 Yksinkertaiset pditokset

* Liitetdan tilaan S numeerinen hyoty-
arvio (utility) U(S), joka kuvaa tilan
saavuttamisen haluttavuutta

* Epéddeterministisen toiminnon A mah-
dollisia tulostiloja ovat Tulos;(A), mis-
sd i kdy yli eri tulosten

* Ennen toiminnon A suorittamista sen
mahdollisille tuloksille annetaan tn.:t
P(Tulos;(A) | Suorita(A), E), missa E
on agentin havainnot

* A:mn odotettu hyoty (expected u.)
EU(A|E) =
Z P(Tulos;(A) | Suorita(A), E) -

U(Tulos;(A))
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* Maksimaalisen odotetun hyodyn peri-
aate edellyttdd rationaalisen agentin
valitsevan sen toiminnon, jonka odo-
tusarvoinen hy6ty on suurin

* Jos ideaa haluttaisiin soveltaa toimin-

tojonojen valintaan, niin kaikki mah-
dolliset jonot tulisi arvottaa, mikd on
kdytannossd mahdotonta

* Jos hyodtyfunktio heijastaa kaytettya
tuloksellisuusmittaa, niin periaatteen
mukaan toimiva agentti saavuttaa
parhaan mahdollisen tuloksen yli
mahdollisten toimintaymparistojen

Mallinnetaan epadeterministista toi-
mintoa arvonnalla (lottery) L, jossa
mahdollisiin tuloksiin C4,...,C, liit-
tyvét todenndkoisyydet p1,...,pn

L = [p1,C1;p2, Co;- .- pnCii]
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A > B Agentti preferoi arvontaa A

A~B
A+ B

agentille A ja B ovat samanarvoisia

agentti preferoi A:ta tai Aja B

ovat sille samanarvoisia
* Deterministinen arvonta [1, A] = A

* Preferenssirelaatiolle asetetaan ra-
tionaalisuuden nimisséd seuraavat
rajoitteet

* Jarjestyvyys: agentin on kyettiva
suhtauttamaan mitki tahansa kaksi
tilaa keskeniin, valitsemaan niiden
valilta

(A-=B)V (B> A)V(A~B)
* Transitiivisyys:
(A>=B)A(B>C)=(A>C)
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* Jatkuvuus:
A-B>=C=dp:[p,A;1—p,C]~B
* Korvattavuus: A ~ B=
[p, A;1=p,Cl~ [p, B; 1 —p,C]
* Monotonisuus: A > B =
(p=qelp, A1 —p,B] = [q,4;1 - ¢, B])

* Jaettavuus: Sisikkiiset arvonnat
voidaan todenndkoisyyslaskennan
saantéjen mukaan purkaa

[p7A§1 -p [q’B:, 1 _‘LCH ~
[, A; (1 = p)g, B; (1 = p)(1 - q), C]

* Huom.: ei mainintaa hyodyista
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1. Hybtyperiaate: Jos agentin preferens-

sit noudattavat edella olleita aksioo-
mia, niin on olemassa reaaliarvoinen
funktio U s.e.

UA)>UB) & A>B
UA)=UB) & A~B

2. Odotetun hyddyn maksimoimisen

periaate: Arvonnan hyoty on
U([p1, S1i- - -5Pns Snl) = Y piU(Si)
i=1

Téten epddeterministisen toiminnon
hy6ty on kuten aiemmin esitimme
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Hyotyfunktioita
* Rahavarat vaikuttaisi suoraviivaisel-
ta hyStymitalta
* Agentti preferoi monotonisesti rahaa
* Rahan arvonnoillekin on méaarattava
toimintamalli
o Olemme voittaneet tietokilpailus-
sa miljoonan
o Tarjolla on kolikonheitto, jossa
kruuna tietdd kaiken rahan hévia-
mistd ja klaava puolestaan kolmen
miljoonan voittoa
© Onko ainoa rationaalinen valinta
odotusarvoltaan puolentoista mil-
joonan tarjouksen hyvaksyminen?
* Oikeasti kyseessd onkin varallisuu-
den (ei voiton) maksimointi
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* Hyodyn aksioomat eivat maaraa

yksikdsitteista hyotyfunktiota

* Voimme esim. tehdé ftiolle U(S)

lineaarisen muunnoksen
U'(S) = k1 + kU (S)

(k1 on vakio, k2 on mv. positiivinen
vakio) ilman, ettd agentin kdyttayty-
minen muuttuu

Deterministisessd maailmassa, jossa
ei ole arvontoja, mika tahansa mono-
toninen muunnos sailyttda agentin
kaytoksen

Esim. {/U(S)

Hyotyfunktio on talléin ordinaali-
nen—se antaa tiloille jarjestyksen,
numeerisilla arvoilla ei ole merkitysta
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* Hyotyarvojen skaala kdy parhaasta

mahdollisesta palkinnosta ut pahim-
paan katastrofiin u

* Normalisoidulla hyodylld uw, = 0 ja

ut =1

x Adriarvojen viliin jaavén tilan S ar-

vottamiseksi agentti voi verrata sitd
standardiarvontaan [p, uT;1 — p,u, ]

* Todennikoisyyttd p on sdddettava

kunnes kunnes agentin mielestd stan-
dardiarvonta ja S ovat samanarvoisia

* Jos kdytossd on normalisoidut hyodyt,

niin lopullinen p on S:n hyétyarvo

* Usein hy6tyarvo on monen muuttujan

(attribuutin) X =X,... , X, arvojen
Z = (21,...,T,) M3&rddma
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* Tarkastellaan tilannetta, missid mui-

den arvojen ollessa samat, attribuutin
korkeampi arvo tietdd myos kor-
keampaa hyotyfunktion arvoa

* Jos attribuuttivektoreille Z ja i patee

x; > y; Vi, niin & dominoi (aidosti) §:ta

* Jos esim. lentokentdn mahdollinen si-

joituspaikka S1 on halvempi, tuottaa
vdahemmaén &danisaastetta ja on turval-
lisempi kuin Ss, niin jalkimmaistd ei
enda tarvitse harkita

* Epdvarmuuden vallitessa aidot do-

minointisuhteet ovat harvinaisempia
kuin deterministisessd tapauksessa

* Stokastinen dominanssi on usein kayt-

tokelpoinen vertailutapa
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* Jos lentokentdn sijoittamiskustan-
nuksen uskotaan olevan tasaisesti
jakautunut vélille

o S1:2.8ja 4.8 biljoonaa euroa

o S3:3.0ja 5.2 biljoonaa euroa
niin kumulatiivisia jakaumia tarkas-
telemalla havaitaan S;:n dominoivan
stokastisesti S>:ta (koska kustannuk-
set ovat negatiivisia)
1 -

\

T
-5 -4 -3 -2
Negat. kustannus
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Kumulatiivinen jakauma on alkupe-
rdisen jakauman integraali

Olk. tapahtumien A, ja A, jakaumat
attribuutille X p; (z) ja p2(z)

A; dominoi stokastisesti As:ta, jos

24 / pl(x')dx'g/ po(z’)da’

* Jos

o A; dominoi stokastisesti As:ta ja

¢ U(z) on mv. monotonisesti ei-
véaheneva hyotyfunktio,

© niin Aq:n odotusarvoinen hyoty
on vih. yhtd korkea kuin As:n

* Jos jokin toiminto on toisen dominoi-
ma kaikkien attribuuttien suhteen,
niin se voidaan jattdd huomiotta
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Informaation arvo

% Oljykenttdan myydaéan porausoikeuk-
sia, palstoja on n kappaletta, mutta vain
yhdessa niista on C' euron edesta 6ljya

* Yhden palstan hinta on C'/n euroa

* Seismologi tarjoaa yritykselle tutkimus-
tietoa palstasta nro 3, joka paljastaa
aukottomasti onko palstalla 6ljya vai ei

* Paljonko yrityksen kannattaa maksaa
tiedosta?

* Tn.:lld 1/n tutkimus kertoo palstalla 3
olevan 6ljy4, jolloin yritys hankkii sen
hintaan C/n ja ansaitsee (n — 1)C'/n
euroa

* Tn.:lld (n — 1)/n tutkimus osoittaa,
ettei palsta 3 sisélld 6ljy4, jolloin yhtio
hankkii jonkin muista palstoista
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* Koska palstan 3 tilanne jo tunnetaan,
niin ostetulta pastalta 16ytyy nyt
oljya tn.:1la 1/(n — 1), joten yhtion
odotusarvoinen voitto on C/(n—1) —
C/n=C/n(n— 1) euroa

* Odotusarvoinen voitto annettuna
tutkimustulos on siis

1n—1)C n—-1 C C

n o n n nn—1 n

* Seismologille siis kannattaa maksaa
aina palstan hintaan asti

* Lisdinformaatio on arvokasta, koska
sen avulla toiminta voidaan sopeut-
taa vallitsevaan tilanteeseen

* Ilman informaatiota on tyydyttava
kaikissa mahdollisissa tilanteissa
keskiméddrin parhaaseen toimintaan
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% Olk. E; on satunnaismuuttuja, jonka
arvosta saadaan uusi tarkka havainto

*

Agentin aiempi tietimys on £

*

IIman lisdinformaatiota parhaan toi-
minnon « arvo on EU(a | E) =

max Z U (Tulos;(A))-

P(Tulos;(A) | Suorita(A), E)
* Uusi havainto muuttaa parhaan toimin-
non ja sen arvon
* Mutta toistaiseksi E; on satunnais-
muuttuja, jonka arvoa ei tunneta, joten
voimme vain summata yli sen kaikkien
mahdollisten arvojen e;,

* Havainnon E; arvo on lopulta

(Z P(Ej = ej | E) EU(a,, | E,E; = ejk))
k
—EU(a | E)
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* Lisdinformaatiolla on arvoa sikali kun
se voi johtaa suunnitelman muutok-
seen ja uusi suunnitelma on oleellisesti
parempi kuin vanha

* Merk. VPIg(E;) on havainnon Ej;
arvo, kun nykyhavainnot ovat £

* Minkd tahansa havainnon arvo on
ei-negatiivinen
Vj, E VPIg(E;) >0
* Arvo riippuu nykyisesti tilasta, joten
se voi muuttua tietimyksen myota

x Aarimmilldén informaation arvo puto-
aa nollaan, kun tarkastellulle muuttu-
jalle jo tunnetaan arvo

* Siksi informaation arvo ei ole additii-
vinen

VPIg(Ej, Ey) # VPIg(E;) + VPI(Ey)

270

* Kaytannossa tiarkeda on, ettd informaa-
tion arvo on jarjestysvapaa
VPIg(E;,Ex) = VPIg(E;)+ VPIg g, (Ex)
VPI s 15, (B;) + VPI u(B)

% Tdman perusteella havainnot voidaan
erottaa toiminnoista

* Agentin tulisi hankkia lisdinformaatiota
kyselyin
o jarkevassd jarjestyksessd,
¢ irrelevantteja kysymyksid vélttden,

o ottaen huomioon informaation ar-
von suhteessa sen kustannukseen,

¢ vain silloin kun se on jarkevaa

* Myopinen agentti tekee toimintapdatok-
sen heti jos mikddn havaintomuuttujista
ei ndyta riittavan hyodylliseltd —ei
tutkita muuttujakombinaatioita
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5.3 Kompleksiset pditiokset
* Agentin hyotyarvo riippuukin nyt
sarjasta toimintapdatoksia
* Oheisessa 4 x 3 ruudukkomaailmas-

sa agentti tekee siirtymapadatoksen
(Y, 0,V, A) jokaisella ajanhetkelld

* Kun paadytdan toiseen maalitiloista,
niin toiminta lakkaa

* Maailma on tdysin havainnoitava —
agentti tietdd sijaintinsa

+1

. -1
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Lihto

* Jos maailma on deterministinen, niin
agentti padsee lahtotilasta aina loppu-
tilaan +1 siirtymin [Y,Y, 0, 0, O]

* Koska toiminnot kuitenkin ovat epa-
luotettavia, niin siirtyméasekvenssi ei
aina johda haluttuun tulokseen

* Olk. niin, ettd aiottu toiminto toteutuu
tn.:1ld 0.8 ja tn.:114 0.1 liike suuntautuu-
kin kohtisuoriin suuntiin

* Jos agentti torméad maailmansa rajoi-
hin, niin toiminnolla ei ole vaikutusta

* Talloin sekvenssi [Y,Y, O, O, O] johtaa-
kin maaliin vain tn.:114 0.8 = 0.32768

* Lisdksi agentti voi padtyd maaliin sat-
tumalta kiertdmalla esteen toista kaut-

ta tn.:1l4 0.1* x 0.8, joten kokonaistn.
on 0.32776
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* Siirtymimalli antaa tn.:t toimintojen
tuloksille maailman kaikissa mahdol-
lisissa tiloissa

* Merk. T'(s,a, s") on tilan s’ saavut-
tamistn. kun toiminto a suoritetaan
tilassa s

* Siirtymat ovat Markovilaisia sikéli, ettd

vain nykytila s, ei aiempien tilojen his-

toria, vaikuttaa siihen saavutetaanko

sl

* Vield on maarattava hyotyfunktio

* Padtosongelma on sekventiaalinen,
joten hyotyftio riippuu tilajonosta —
ympéristohistoriasta—eika vain yh-
destd tilasta

* Toistaiseksi agentti saa kussakin tilassa

s palkkion (reward) R(s), joka voi olla
positiivinen tai negatiivinen
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* Esimerkissamme palkkio on —0.04
kaikissa muissa tiloissa paitsi loppu-
tiloissa

* Ympdristohistorian hyoty puolestaan
on palkkioiden summa

* Jos esim. agentti saavuttaa lopputilan
+1 kymmenen siirtymén jalkeen, niin
hyoty on 0.6

* Pienen negatiivisen palautteen tar-
koitus on saada agentti maalitilaan
mahdollisimman nopeasti

* Téysin havainnoitavan maailman
sekventiaalinen paatésongelma, kun

o siirtymadmalli on Markovilainen ja
o palkkiot summataan,
on Markov-piitosongelma (Markov
decision problem, MDP)
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* MDP on kolmikko
o alkutila Sy,
o siirtymamalli T'(s, a, s') ja
o palkkiofunktio R(s)

* Ratkaisuksi MDP:hen ei kelpaa kiin-
ted siirtymésekvenssi, koska se voi
kuitenkin johtaa muuhun tilaan kuin
maaliin

* Vastauksen onkin oltava politiikka,
joka maaraa toiminnan kussakin
tilassa, johon agentti voi paatya

* Politiikan 7 suosittama toiminto
tilassa s on 7 (s)

* Tdydellisen politiikan avulla agentti
aina tietdd mitd tehda heittipa epéde-
terministinen toimintaympaéristo sen
mihin tilaan tahansa
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* Joka kerta kun polittikkaa sovelle-
taan, maailman stokastisuus johtaa eri
ympéristhistoriaan

* Politiikan laadun mittari onkin sen
mahdollisesti tuottamien ymparisto-
historioiden hyddyn odotusarvo

* Optimaalisen politiikan 7* odotusarvo
on korkein

—|—|—| a
1 _HE
I ———

* Politiikka antaa eksplisiittisen kontrol-
lin agentin kayttaytymiselle ja samalla
yksinkertaisen refleksiivisen agentin
kuvauksen
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* —0.0221 < R(s) <0

— | — | —| +1
1 _EE
=[]

* —0.4278 < R(s) < —0.0850

1 DE
=1 ]=

x Adirettomin horisontin tapauksessa
agentin toiminta-ajalle ei ole asetettu
ylédrajaa

* Jos toiminta-aika on rajoitettu, niin
eri aikoina samassa tilassa voidaan
joutua tekemédn eri toimintopaatok-
sid — optimaalinen politiikka ei ole
stationddrinen

* Sen sijaan ddrettoman horisontin ta-
pauksessa ei ole syytd muuttaa tilan
toimintaa kerrasta toiseen, joten opti-
maalinen politiikka on stationddrinen

* Tilajonon sg, 51, S2, ... diskontattu
palkkio on

R(s0) + yR(s1) + v*R(s2) + ...,

missd 0 < v < 1 on diskonttaustekija
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* Kun v = 1, niin ympéristchistorian

7 = argmax F
™

> 7' R(st) Iﬂ} :

=0

missd odotusarvo lasketaan yli kaik-

kien mahdollisten tilajonojen, jotka

voisivat tulla kyseeseen politiikalla
282

Arvojen iterointi

0.762

- RE

0.705]0.655(0.6110.388
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* Nyt voidaan soveltaa hyodyn odo-

saavutetut tilojen hyotyarviot ovat
ratkaisu Bellman-yhtal6ihin

* Loydetyt ratkaisut ovat yksikdsitteisid
ja vastaava politiikka on optimaalinen
286

Politiikan iterointi

L o S * Alkaen ldhtopolitiikasta 7 toista
palkkioksi saadaan erikoistapaukse- i naali litiik Iittimi tusarvon maksimointia o o o
na additiivinen palkkio * Optlmaa 1sen PO. ltfl an se Vlttaml.' . , , * Politiikan arviointi: laske kaikille
seksi lasketaan tilojen hyotyarvot ja m*(s) = arg mgxz T(s,a,s")U(s") tiloille hydtyarvo U; = U™ politiikkaa
* Léahelld nollaa oleva + puolestaan kiytetddn niitd optimaalisen toimin- ¢ m; sovellettaessa
ta.rkoittaa t.ulevien Palkkioiden mer- non valitsemiseen * Koska tilan s hy6ty nyt on diskon- * Politiikan parantaminen: perustuen
kityksen pienenemistd * Tilan hyddyksi lasketaan sitd mah- tattujen palkkioiden summan odo- arvoihin U; laske uusi hyddyn odo-
+ Jos ddrettomén horisontin maail- dollisesti seuraavien tilajonojen odo- tusarvo tistd tilasta eteenpdin, niin se tusarvon maksimoiva politiikka it
massa ei ole lainkaan saavutettavaa tusarvoinen hysty voidaan laskea: (vrt. 285)
maalitilaa, niin ympéristohistorioista * Luonnollisesti jonot riippuvat kéyte- o Valiton palkkio tilassa s, R(s), + * Kun jalkimméinen askel ei endd muuta
tulee dérettdman pitkia tystd politiikasta 7 o seuraavan tilan diskontatun hyo- hyétyarvoja, niin algoritmi pasttyy
Additiivisilla palkkioill 65 hv * Olk. s, tila, jossa agentti on kun 7:td dyn odotusarvo olettaen, ettd * Télloin U; on Bellman-paivityksen
* itiivisilla pa 191 a TnYOs yo- on noudatettu ¢ askelta valitaan optimaalinen toiminto kiintopiste ja ratkaisu Bellman-yht&lsihin,
tyarvot kasvavat yleisesti ottaen . . / ’ : L
Co * Huom. s; on satunnaismuuttuja U(s) = R(s) + ymax Z T(s,a,s"\U(s") joten vastaavan politiikan 7; on oltava
adrettomiksi ¢ : :
* Nyt s optimaalinen
+ Diskontatuilla palkkioilla (y < 1) - * Tama on Bellman-yhtilo % Adrelliselld tila-avaruudella on vain
ddrettdbmankin jonon palkkio on U'(s)=E 27t R(s) | w50 = s * Toimintaympristossd, jossa on n darellinen mééra politiikkoja, jokainen
aarellinen t=0 tilaa, on my0s n Bellman-yhtaloa iteraatio parantaa politiikkaa, joten
politiikan iterointi pééttyy lopulta
281 283 285 287
% Olk. Riax palkkioiden ylédraja. T4lloin * Bellman-yhtéloiden yht'aikaiseen rat- * Koska kullakin kierroksella politiikka
geometrisen sarjan summana * Tilan todellinen hyotyarvo U(s) on kaisemiseen ei voi kéyttdd lineaaristen on kiinnitetty, niin politiikan arvioin-
oo oo U™ (s) yhtaloryhmien tehokkaita ratkaisume- nissa ei ole tarvetta maksimoida yli
t t ) . . o
;;7 R(s;) < ;7 Roax & Palkkio R(s) siis kuvaa tilassa s ole- netelmlé, koska max ei ole lineaarinen toimintojen
a _ Ii? J(1=7) misen lyhyen tihtdyksen hyodylli- operaatio * Bellman-yhtdlo yksinkertaistuu:
- max
syyttd, kun taas U(s) on s:n pitkian * Iteratiivisessa ratkaisussa aloitamme
* Kelvollinen politiikka (proper policy) ,},Iy w . ( ) . P - ey s Ui(s) = R(s) + ZT(&W(S)7 s'")Ui(s")
S ] tahtdyksen hyodyllisyys siitd eteen- tilojen hyo6tyjen mv. arvoista ja péi- m
takaa agentin padsevan lopputilaan . s o
o L . péin laskien vitimme niitd kunnes saavutetaan . . L
silloin kun ympaéristossa on lopputiloja tasapainotila * Koska epalineaarisesta maksimoinnis-
* Tallin &érettomista tilajonoista ei * Esimerkkimaailmassamme maaliti- o ta on péésty eroon, on timé lineaari-
ole huolta ja voidaan jopa kayttia lan ldhelld olevilla tiloilla on korkein Uiti(s) < R(s) + 7y max Z T(s,a,s)Us(s"), nen yhtls
additiivisia palkkioita hybtyarvo, koska niistd matka on L L s o * Lineaarinen yhtéloryhmd, jossa on
. . . . . lyhin missd indeksi ¢ viittaa iteraation ¢ htildd ia niissi
* Optimaalinen politiikka diskontatuilla hybtyarvioon n yhtalod ja niissa n tuntematonta
palkkioilla on Y muuttujaa voidaan ratkaista ajassa
0.81210.86810.912| +1 * Pa‘ivitysten toistuva soveltaminen O(n3) ]ineaarialgebran menetelmin
péétyy taatusti tasapainotilaan, jolloin * Kuutiollisen ajan sijaan voidaan tyytya

approksimoimaan politiikan laatua
ajamalla vain tietty maarad yksinkert.
arvojen iterointi askelia kelvollisten
hyotyarvioiden saamiseksi
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