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» .
Na uvod

m Zabyvame se konstrukci racionalnich agentd.

= Agent je entita, co vnima okolni prostredi
prostfednictvim senzori a ovhvnu;e ho
prostrednictvim akcnich clentl.

= Racionalni agent je agent maximalizujici
oCekavanou miru svého zisku.

m V UL I jsme se zabyvali predevsim
logickym prlstupem k reSeni problému
(tvrzeni bud’ plati, neplati nebo nevime).

m Ignorovali jsme
rozhrani do prostredi (senzory, ak¢ni prvky)
neurcitost informaci
schopnost se samostatné zlepsSovat (uceni)
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" Obsah prednasky

= Uvod
motivace, novinky, trochu filozofie
= Prace s nejistou informaci

neurcitost, pravdépodobnosti uvazovani,
teorie uzitku >

m Strojové uceni

rozhodovaci stromy, neuronove site, B
zpetnovazebni uceni |
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" Z2d roje

Artificial Intelligence: A Modern Approach
S. Russell and P. Norvig
Prentice Hall, 2003 (treti v.)
http://aima.cs.berkeley.edu/

Uméla inteligence 1-5
Vladimir Mafik, Olga Stépankova,
Jiri Lazansky a kol.

Academia

Artificial Intelligence

r- A Modern Approach
Norvig Third Edition

Stua
Hussell
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Web prednasky

http://ktiml _mff._cuni.cz/~bartak/ui?2
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NAILO70, 2/0 2k, letni semestr

Roman Bartak, KTIML
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Zde najdete:
slajdy k prednasce
odkazy na zdroje
informace o zkousce
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Navaznosti

= Seminar z umélé inteligence 11
referativni seminar, kde téma urcuji ucastnici

m Strojové uceni

jak se pocitace (sami ¢i s pomoci) uci

= Neuronoveé sité

jak popsat a vyuzit prirozeny zdroj inteligence
m Statistické metody zpracovani prirozenych

jazykd

jak ,,porozumét" prirozenému jazyku

m Umeélé bytosti

jak to vSe spojit dohromady
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" Aktualne

m PocitaCovy system Watson prave porazil lidské
Sampiony ve hre Jeopardy!

m O co jde?

odpovidani na otazky polozené v pfirozeném jazyce
s otevienym obsahem (neni omezené téma otazky)

systém analyzuje napovédu v prlrozenem jazyce

na zakladé sémantického porovnam s ulozenymi
informacemi vyhleda odpoved

pokud ma dostateCnou miru jistoty, tak odpovi

= Pouzité technologie
zpracovani prirozeného jazyka
vybavovani informaci
reprezentace znalosti a uvazovani o nich
strojové uceni
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" S ihGi
Watson inside

m Rozumi Watson kladenym otazkam?
ne

m Déla Watson to samée, co webové vyhledavace

typu Google?

ne (Watson vraci jedinou odpoved’ a musi si s ni byt
dostatecné jisty)

m Jak tedy Watson funguje?
rozlozi otazku
vygeneruje kandidéty/hypotézy na odpoved’
hleda Podporu pro své hypotézy (masivni
paralelismus)

m Odkud Watson Cerpal informace?

pfimo z textovych dokumentt
(vCetné celé Wikipedie)
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" oS Trochu filozofie

m Watson je reprezentantem slabé UI
stroje se chovaiji jako inteligentni bytosti

= Silna UI
stroje skutecné mysli

m VétsSina vyzkumnikd povazuje hypotézu
slabé UI za potvrzenou a nestaraji se o to,
jestli se hovori o simulaci inteligence nebo
o skutecnou inteligenci.

postupné jsou bourany argumenty
typu ,stroje nikdy nebudou umét X*
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" Neurcitost dosud

m Jak jsme se vyrovnali s neurcitosti v Ciste

logickém pristupu? e
x domnély (belief) stav T EAET e
reprezentuje mnozmu stavd, = Egj:g?fﬁg";@ -

ve ktery se agent mize nachazet T
N o

musime uvazovat kazdou interpretaci
senzorického vstupu nezavisle na jeji
pravdepodobnost| (velké a slozité reprezentace)

plany akci musi zachycovat kazdou eventualitu
(velké plany)

nekdy zadny plan negarantuje dosazeni cile,
presto agent musi nejak jednat
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" Priklad

Diagnostika zubniho kazu
Pokusme se ji udélat Cisté logicky.
kdyz pacienta boli zuby, ma kaz
Toothache = Cavity

Plati to ale vzdy?

ne kazda bolest zubu je zplisobena kazem, je tedy
potfeba vypsat vSechny dlvody

Toothache = Cavity v GumProblem v Abscess v ...

A co to zkusit obracené?
Cavity = Toothache

to ale také neni pravda — ne kazdy kaz zpUsobuje bolest

Abychom pravidlo méli spravné, musi pokryvat
uplny vycet problémii i symptomi.
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" S Pouziti logiky

ProC pouziti logiky selhava v oblastech jako je q};‘@ }2
medicinska (a jind) diagnostika? g/\i@u
= lenost: je moc pracné sepsat presne vsechna
pravidla a takova pravidla se spatne pouzivaji

m teoreticka ignorance: medicina nema presnou teorii
pro danou oblast

m prakticka ignorance: i kdybychom méli uplnou teorii,
nemlzeme si byt u daného pacienta jisti, dokud
neprovedeme vsechny diagnosticke testy.

Budeme potrebovat jiny nastroj, ktery umi pracovat se
silou domnenek — teorii pravdepodobnosti.

Logicky agent o kazdém tvrzeni rozhoduje zda plati, neplati
nebo na nej nema nazor, teorie pravdepodobnosti nam
umozni kvantifikovat viru v dane tvrzeni.
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" - Pravdéepodobnost

zakladni pojmy

m Podobné jako v logice mame mozné svety, tak v teorii
pravdépodobnosti mame mnoZinu moznych svétl (fika
se jim elementarni Jevy) sample space.

elementarni jevy jsou vzajemné vyluéné (nemohou nastat
zaroven)

prostor svétl Q je aplny (obsahuje vSsechny mozné jevy)
m Kazdy elementarni jev ® ma pfirazenu pravdépodobnost
P(w) tak, ze plati:
0<P(w)<1
Pl) =1

(DGQ
Priklad:

elementarni jevy jsou dvojice hodnot, které mohou
padnout na dvou kostkach (je jich celkem 36)

P(w) =1/36 e&

Uméla inteligence Il, Roman Bartak

" Jevy

m Dotazy a tvrzeni jsou zpravidla o0 mnozinach
elementarnich jevl — tzv. jevech.
napr. ,padla dvé stejna Cisla® je jev
m Pravdépodobnost jevu zjistime souctem
pravdépodobnosti elementarnich jevd, ze
kterych se sklada.
P(¢) = Z,c P(®)
napr.
P(doubles) = 1/36+1/36+1/36+1/36+1/36+1/36
= 1/6.

Témto pravdépodobnostem se rika apriorni
(nepodminéné) pravdépodobnosti.
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" ~EEEEEEETena pravdépodobnost

m VétSinou mame o svéte néjakou informaci

(evidence) a zajima nas pravdépodobnost
n€jakeho jevu.

Jaka je pravdépodobnost paru, pokud vime, Ze na
kostce 1 padla 5?

P(doubles | Die, = 5) = 1/36 / (6*1/36) = 1/6

s Podminéna pravdépodobnost
P(a | b) = P(a A b) / P(b), pokud P(B) # 0
Casto se zapisuje v podobé soucinového pravidla
P(a A b) =P(a|b).P(b)

Pozor! Pokud mame vice vstupnich informaci, zajima
nas jina podminéna pravdépodobnost.
P(doubles | Die; = 5, Die, =5) =1
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o N : inna
Nahodna promenna

m Jak kompaktné popsat mozné svéty
(elementarni jevy)?

= Pouzijeme nahodné promenné popisujici
vlastnosti sveta. Kazda proménna muze
nabyvat hodnot ze své domeny (podobne
jako u CSP, uvazujeme diskrétni domény).
Die, — hodnota, ktera padla na kostce 1 (1,...,6)
Cavity — pacient ma ¢i nema kaz (true, false)

m Elementarni jev je potom charakterizovan
hodnotami vsech nahodnych promeénnych.
P(Die, = 5, Die, = 5)
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" S druzena distribuce

= Pravdépodobnosti elementarnich jevl mlzeme popsat
tabulkou, tzv. iplnou sdruzenou distribuci, kde

Jednotllve prvky jsou indexovany hodnotami nahodnych
promennych.

toothache I =1 toothache

catch| — catch| catch| — catch

cavity]| 108] .012 | .072] .008
~ cavity | 016 | .064 | 144 | 576

m Z tabulky snadno vypocteme pravdeépodobnosti
jednotlivych hodnot nahodnych proménnych

P(toothache=true) = 0.108 + 0.012 + 0.016 + 0.064 = 0.2

P(toothache=false) = 0.072+ 0.008 + 0.144 + 0.576 = 0.8
Zkracené budeme zapisovat takto:

P(toothache) = (0.2, 0.8)
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" oM Viastnosti

mP(-a) =1-P(a)
m princip inkluze a exkluze
P(a v b) =P(a@) + P(b) —P(a A b)
m Fetézcové pravidlo
P(A,B,C,D)
= P(A|B,C,D) P(B,C,D)
= P(A|B,C,D) P(B|C,D) P(C,D)
= P(A|B,C,D) P(B|C,D) P(C|D) P(D)
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- E— -y
Odvozovani
ze sdruzené distribuce
[ ] Jak Od pOVIIdat Na Ota,ZKY? toothache = toothache
catch| — catch| catch| = catch
] Baze Znalostl je cavity | 108] .012 | .072] .008
reprezentovana Uplnouy b=l LES0

sdruzenou distribuci.

m Chceme-li znat pravdépodobnost nejakého
tvrzeni, secteme pravdepodobnosti vSech
,Svetl", kde tvrzeni plati (marginalizace).

P((I)) = Z(0:(1)|=(I) P((D)
P(Y) = %,.2 P(Y,2)
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" —————pFiklady odvozovani

z UplIné sdruzené distribuce

toothache I — toothache

catch| = catch) catch| — catch P((I)) = z:CO:(D|=(I> P((D)

cavity] 108].012 | .072] .008 P(Y) =%, P(Y,2)
~ caviry| 016|064 | 144/ 576

P(toothache) (= P(Toothache=true))

= 0.108 + 0.012 + 0.016 + 0.064 = 0.2
P(cavity v toothache)

= 0.108+0.012+0.072+0.008+0.016+0.064 = 0.28
P(—cavity|toothache)

= P(—cavity A toothache) / P(toothache)

= (0.016 + 0.064) / (0.108 + 0.012 + 0.016 + 0.064)
= 0.4
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» I :
Normalizace

toothache =1 toothache

catch| — catch| catch| — catch

P(—cavity|toothache) canty ;‘1’: g;i ‘:Zi 2‘7’:
= P(—cavity A toothache) / P(toothache) R —L
= (0.016 + 0.064) / (0.108 + 0.012 + 0.016 + 0.064) = 0.4
P(cavity|toothache)
= P(cavity A toothache) / P(toothache)
= (0.108 + 0.012) / (0.108 + 0.012 + 0.016 + 0.064) = 0.6

V obou pripadech je jmenovatel stejny!

Nepotrebujeme ho dokonce ani znat, protoze vime, Ze
P(—cavity|toothache) + P(cawtyltoothache) =1

Mlzeme tedy uvazovat normalizacni konstantu o, jejiz hodnotu
dopocteme tak, aby prislusna distribuce byla v souctu 1.

P(Cavity|toothache) = o P(Cavity,toothache)

= a [P(Cavity,toothache,catch) + o P(Cavity,toothache,—catch)]

= o [ (0.108, 0.016) + (0.012, 0.064) ]

=« [ (0.12, 0.08) ] = [ (0.6, 0.4) ]
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" EEEENERameracni odvozovani

kratké shrnuti

m Typicky zname hodnoty e proménnych E z pozorovani

a zajima nas pravdépodobnosti distribuce pro hodnoty
promennych Y z dotazu.

Zbylé proménné jsou skryté H = X -Y - E.
P(Y | E=e) = o P(Y, E=e) = a =, P(Y,E=e,H=h)

Zi‘ejmé problémy
m Casova slozitost v nejhorsim pfipade O(d"), kde d je
max. pocet hodnot nahodné proménné

m pro ulozeni Uplné sdruzené distribuce potfrebujeme
prostor O(d") '

m jak zjistime hodnoty vSech prvkl Uplné sdruzené
distribuce?
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» I 2o
Nezavislost

vvvvv

m Uvazujme v nasi sdruzené distribuci jesté Ctvrtou proménnou Weather
se ctyrmi hodnotami {cloudy, sunny, rain, snow}, tj. Uplna sdruzena
distribuce ma 2x2x2x4 = 32 prvkd.

P(toothache,catch,cavity,cloudy)
= P(cloudy|toothache,catch,cavity) * P(toothache,catch,cavity)

Opravdu problémy se zuby ovliviuji pocasi? o
P(cloudy|toothache,catch,cavity) = P(cloudy)

MUzeme tedy obecné psat:

P(Toothache,Catch,Cavity, Weather)
= P(Toothache,Catch,Cavity) * P(Weather)

UpIna sdruzena distribuce tak Ize popsat dvéma
tabulkami, jedna s 8 prvky a druha se 4 prvky.

Této vlastnosti se rika (Uplna) nezavislost:
P(X|Y) = P(X) nebo P(Y|X) = P(Y) nebo P(X,Y) = P(X).P(Y)
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"A———pgdminena nezavislost

u Uplna nezavislost nam umoanJe zmensit reprezentaci
sdruzené distribuce, bohuzel je malo Casta a vlastni
nezavislé mnoziny mohou byt porad velké.

m MUzeme jit ale dal.

m Pokud mame kaz (cavity), zalezZi zachyceni nastroje
(catch) na bolesti (toothache)?

P(catch | toothache, cavity) = P(catch | cavity)
P(catch | toothache, — cavity) = P(catch | — cavity)

m Promenna Catch je podminénée nezavisla na promenne
Toothache pri znalosti Cavity.

P(Catch | Toothache, Cavity) = P(Catch | Cavity)
Této vlastnosti se rika podminéna nezavislost:

P(X|Y,2) = P(X]Y) nebo P(Z|X,Y) = P(Z|Y) nebo
P(Z,X|Y) = P(Z|Y) P(X]Y)
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"A———pgdminena nezavislost

vyuziti

m Podminénou nezavislost mizeme dale vyuzit
pro redukci velikosti reprezentace sdruzene
distribuce.

P(Toothache,Catch,Cavity)

= P(Toothache|Catch,Cavity) P(Catch,Cavity)

= P(Toothache|Catch,Cavity) P(Catch|Cavity) P(Cavity)
= P(Toothache|Cavity) P(Catch|Cavity) P(Cavity)

m Pro reprezentaci ted’ potrebujeme tri tabulky
o velikosti 2 + 2 + 1 = 5 (staci reprezentovat
nezavislé prvky).
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