


Online vyuka

Web predmétu: http://www.fi.muni.cz/ hanka/ai
o materialy pritbézné aktualizovany na webu predmétu

o zvefejnéni cca tyden pred odpovidajici prednaskou

Prisvitky (slides)
Videa ke kazdé prednasce
o ze starsich béhdi pfedmétu nebo
o nové pripravené s pomoci OBS Studio
Videokonference v dobé prednasky
o Zoom (link e-mailem)
o sada otazek predem + pripadné dalsi dotazy
o odpovédi studenti nebo demonstracné

o bonusové body za aktivni G€ast pro vylepseni hodnoceni
o az 24 bodd ke 100 béznym


http://www.fi.muni.cz/~hanka/ai

Hodnoceni

Online zavérecna pisemna prace: 80 bodi
o vyzadovana nadpolovi¢ni znalost latky (vice nez 40 bodii)

o pravdépodobné (predevsim vzhledem k poctu zapsanych)

Domaci ukoly: 20 bodi
o 2 domaci tkoly po 10 bodech
@ minimalni pocet bodii za domaci tkoly: 8 bodi
o kol zadan na prednasce, feseni do prednasky za 2 tydny

o postup feSeni musi byt soucasti odevzdaného tkolu

Bonusové body: az 2 body za aktivni G€ast na 1 videokonferenci

o 1 bod: reakce na vice jednoduchych dotazii nebo dotazy studentky/a
na vyjasnéni latky, reakce na jeden slozitéjsi dotaz

o 2 body: vétsi interakce

Hodnoceni: A 90 a vice, B 80-89, C 70-79, D 60-69, E 50-59



Obsah prednasky

Stuart Russell and Peter Norvig, Artificial Intelligence: A Modern Approach,
fourth edition. Prentice Hall, 2020. http://aima.cs.berkeley.edu/

o Prohledavani a heuristiky: koncepty, prace s jednim fesenim, s populaci
reSeni

o Planovani: Klasické planovani, reprezentace problému. Planovani se
stavovym prostorem, planovani s prostorem plani

o Neurcitost: Bayesovské sité, exaktni a aproximaéni odvozovani. Cas a
neurcitost. Uzitek a rozvhodovani. Sekvenéni rozhodovaci problémy,
Markovské rozhodovaci procesy.

o Robotika: Robot a jeho hardware. Vnimani robota, lokalizace a
mapovani Planovani pohybu robota, planovani s neurcitosti

PB016 Uméla inteligence |
o V126 volné navazuje na PB016, absolvovani PB106 neni podminkou


http://aima.cs.berkeley.edu/

0 Prehled optimalizacnich metod

0 Hlavni koncepty

o Pouziti a implementace algoritmi

Zdroj: El-Ghazali Talbi, Metaheuristics: From Design to
Implementation. Wiley, 2009.
http: //www. Lifl. fr/ "talbi/metaheuristic/

METAHEURISTICS



http://www.lifl.fr/~talbi/metaheuristic/
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Sérensen K., Sevaux M., Glover F., A History of Metaheuristics. In
Handbook of Heuristics. Springer, Cham, 2018.
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https://arxiv.org/abs/1704.00853

Optimaliza¢ni metody

Optimization methods

Exact methods Approximate methods
403"1\9", IDA* Heuristic algorithms  APProximation
Branch and X programming  programming algorithms
heuristi Problem- ifi
Brarich and Branch and Branch and Mekghadistios roﬁ:lr;j;?sSCi e

bound cut price /\

Single-solution based Population-based
metaheuristics metaheuristics



Prehled optimalizacnich metod

Exaktni metody
o vypocet (globalng) optimalniho Feseni, garance optimality
@ nevhodné pro velké problémy
Aproximaéni metody — aproximacni algoritmy
o garance na mez kvality vypocitaného reseni
o e-aproximace
o pf. problém plnéni kosii (bin packing) — stejné kose, riizné predméty
First Fit (FF) I5opt +1 (opt: pocet kosii v optim.Fesenf)
First Fit Decreasing (FFD) Hopt + 1
Aproximacni metody — heuristické algoritmy
o ze staré fectiny slovo ,heuriskein” znamena:
uméni objevovat nové strategie/pravidla pro feseni problému
o cil generovat pro praktické pouziti ,vysoce kvalitni" feseni
v rozumném Case
o zadna garance na kvalitu (globalniho) optima



Heuristické algoritmy — metaheuristiky

Metaheuristiky
o predpona meta opét z fectiny: metodologie vyssi/obecnéjsi arovné
o predstaveny F. Gloverem v roce 1986

o metaheuristika: metodologie (templat/sablona) vyssi obecngjsi arovng,
kterd miize byt pouzita jako Fidici strategie pro navrh zakladni
heuristiky pro feseni specifickych optimalizacnich problémi

o pf. rozvrhovani pfedmétii: simulované zihani a vyména dvou predméti

o reprezentuji obecny pristup aplikovatelny na riizné problémy

Pfi navrhu metaheuristik nutno aplikovat dva protichtidné principy:
o priizkum (exploration), diversifikace vs.
zuzitkovani (exploitation), intensifikace

Population-based Single-solution based | gcal search
metaheuristics metaheuristics

<4 1 ] .
-

Diversification Design space of a metaheuristic Intensification

Random search




Klasifikace metaheuristik

(Ne)inspirované pfirodou
o prirodni procesy: evoluéni algoritmy
o socialni védy: mravenci, véelstva, roje
o fyzika: simulované zihani
(Ne)pouzivajici pamét
o tabu prohledavani (tabu seznam jako pamét) vs. simulované zihani
Deterministické vs. stochastické
o deterministicka rozhodnuti (tabu prohledavani)
o pouziti nahodnosti (simulované zihani)
Zalozené na populaci vs. jednom feseni
o genetické algoritmy vs. simulované zihani
[terativni vs. hladové
o iterativni: zacneme s Gplnym feSenim (nebo jejich populaci) a
provadime jeho/jejich transformace
o hladové: zaGneme z prazdného FeSeni a v kazdém kroku pfifadime
jednu rozhodovaci proménnou, dokud nenalezneme Gplné feseni
o vétsina metaheuristik iterativni



Lokalni prohledavani (local search,
hill climbing, horolezecky algoritmus)

o Nejstarsi a nejjednodussi metaheuristika

o Nahrazuje aktualni feSeni zlepSujicim feSenim

s 1= sp; (generuj inicialni reseni sp)
while neni splnéna podminka ukonceni do
generuj(N(s)); (generovani sousedii z okoli)
if neexistuje lepsi soused konec;
s:=5¢; (vyber lepsiho souseda s’ € N(s))
end while
vystup: finalni nalezené feseni (lokalni optimum)




Hlavni koncepty pro metaheuristiky

Reprezentace (kédovani)
o jak reprezentovat feseni/prifazeni

o pf. posloupnost: Glohy na jednom stroji naplanovany v poradi (1,2,3)

Ucelova funkce (objektivni funkce, pfipadné optimalizaéni kritérium)

o pf. chceme minimalizovat ¢as dokonceni posledni alohy

Manipulace s omezenimi (constraint handling)

o omezeni/podminky musi byt splnény, aby bylo feseni validni, tj.
konzistentni

o konzistentni vs. nekonzistentni reseni

o pf. tlohy naplanované na jednom stroji se nesmi prekryvat



Reprezentace

Nutné charakteristiky reprezentace problému
o Gplnost
o lze reprezentovat vsechna reseni
o dosazitelnost
o ve stavovém prostoru musi existovat cesta
mezi kazdymi dvéma feSenimi
o kazdé (zejména optimalni) feSeni je dosazitelné
o efektivita

o s reprezentaci |ze snadno manipulovat prohledavacimi operatory
o minimalizace asové a prostorové sloZitosti operator(

Typy reprezentaci
o linearni reprezentace

o fetézce symbold dané abecedy
o binarni kédovani, diskrétni kédovani, permutace, vektor realnych Cisel

o nelinearni reprezentace
o zaloZené Casto na grafovych strukturach, zejména pouzité stromy



Binarni kédovani

o S kazdou rozhodovaci proménnou je spojena binarni hodnota

o Reseni reprezentovano jako vektor bitovych hodnot

Priklad: problém batohu

o Mame n predmétii zadané velikosti a ceny. Vyberte do batohu
velikosti m prfedméty tak, aby se do né&j vesly a jejich cena byla

maximalni.
o Reseni reprezentuje vektor s = (51,2, ..., 5,)
. _ 1 pokud je pfedmét i v batohu
"1 0 jinak
Dalsi priklady:

o SAT problém

o problémy celociselného programovani s binarnimi proménnymi



Diskrétni kédovani

o Zobecnéni binarniho kédovani
o Reseni reprezentovano jako vektor diskrétnich hodnot, tj.
proménné nabyvaji hodnoty z n-arni abecedy

o Pro problémy, kde proménné nabyvaji hodnot z kone¢né domény, napf.
kombinatorické problémy

o Rada realnych optimalizaénich problémii (napf. alokace zdrojii) miize
byt redukovana na problém prifazeni

o Problém pfifazeni: Mame zadanu mnozinu n aloh, kterym ma byt
pFifazeno m agentil tak, abychom maximalizovali celkovy zisk. Uloha
maze byt prifazena libovolnému agentovi.

o Reseni reprezentuje vektor s velikosti n, kde s; reprezentuje agenta
pfifazeného dloze i

si=]J pokud je agent j prifazen Gloze i



Reprezentace permutaci

Permutaéni problemy
o sefazeni (sequencing), smérovani, planovani

o kazdy element problému se musi v reprezentaci objevit pouze jednou

Priklad: problém obchodniho cestujiciho (traveling salesman problem TSP)
o n mést, ktera musi obchodni cestujici projit
o feSeni reprezentuje permutace mést udavajici poradi jejich prochazeni
Priklad: planovani aloh bez prekryvani na jeden stroj

o feSeni reprezentuje permutace tloh udavajici poradi provadénych aloh



Redukce stavového prostoru vhodnou reprezentaci

Priklad: umistit 8 kraloven na Sachovnici tak, aby na sebe nettocily

Souradnice v prostoru
o vektor (si,...,ss) pozic na Sachovnici, kde s; = (x;, yi)
o pocet moznosti 642, tj. pres 4 miliardy
Jedna kralovna ve sloupci

o vektor (y1,...,ys) umisténi kralovny i
v i-tém sloupci

o zakazuje vice kraloven v jednom slouci
o pocet moznosti 82, tj. pres 16 miliénii

Permutace

o pokud zakazeme dvé kralovny ve stejném sloupci a fadku, pak se
reprezentace redukuje na permutaci kraloven

o kralovna na sloupec, pro kazdou kralovnu riizny fadek = permutace
o pocet moznosti 8!, tj. 40320 moznosti



Ucelova funkce

Sobéstacna ucelova funkce

o (celova funkce problému lze rovnou pouzit pfi optimalizaci

o idealni situace

o sobéstacna funkce: TSP min)_ dist(x,y)

o ne-sobéstacna funkce: SAT  splnitelna formule (true/false)
Smeérujici Gcelova funkce

o smérujici funkce lIze pouzit pfi optimalizaci

o sobéstaéna funkce Ize pfimo pouzit

o nékdy je nutné ucelovou funkci transformovat kviili lepsi konvergenci
metaheuristiky

o napf. ne-sobéstaéné funkce je nutné transformovat
o nova Gcelova funkce bude sméfovat k efektivnéjsimu prohledavani
o k-SAT: konjunkce m klauzuli (disjunkci) nad k proménnymi
(x1 Vx2) A(XTV x2) A (x1) pro (x1,x2) porovnej (0,0) a (1,0)
nova Gcelova funkce: pocet splnénych klauzuli, cil: maximalizace



Dalsi typy Gcelovych funkci

Relativni a kompetitivni Géelové funkce
o pokud nelze priradit funkci absolutni hodnotu ke viem FeSenim
o priklad: teorie her, strategie A,B,C: A< B,B< C,C <A
Meta-modelovani

o pfi extrémné vypocetné narocné ucelové funkci je navrzen
priblizny model a pfiblizna Géelova funkce
o pt. navrh telekomunikaéni sité

A dalsi ...



Manipulace s omezenimi

Zamitaci strategie
o uchovavame pouze konzistentni feseni

Penalizujici strategie
o pavodni Géelova funkce rozsifena o penalizaci nekonzistentnich feseni
o uvazovany vahy nesplnénych omezeni

o fadové vyssi vaha za nesplnéna omezeni ve srovnani s hodnotou
acelové funkce

Opravné strategie
o opravuji nekonzistentni Feseni

o aplikovany opravné strategie na vygenerované nekonzistentni pfifazeni,
které tedy opravime, a pokraCujeme s konzistentnim feSenim

A dalsi ...



Ladéni parametrd a analyza vykonosti

Pfi navrhu algoritma je dilezité ladéni parametri algoritmi
o metaheuristiky maji mnoho parametri

o optimalni ladéni zalezi na problému a instanci

Offline inicializace parametrt
o nastavime parametry a spustime algoritmus, pfiklady:
o nastavovani jednoho parametru za druhym (neoptimalni)
o Design of Experiments (DoE): k faktorti/parametri
s n moznymi Grovnémi/hodnotami: n* experimentii (!)
Prirodovédecka fakulta: FX003 Planovani a vyhodnocovani experimentu
o Improving your statistical inferences
https://www.coursera.org/learn/statistical-inferences/
o strojové Gceni
Online inicializace parametri

o (paralelni) restartovani algoritmu s riiznymi parametry

Velkou roli hraje experimentalni analyza algoritmi


https://www.coursera.org/learn/statistical-inferences/

Software

o Metaheuristic optimization frameworks: a survey and benchmarking,
Soft Computing, 2012, Volume 16, Issue 3, pp 527-561.
http://link.springer.com/article/10.1007/s00500-011-0754-8

o PA184 Heuristic Methods for Search and Optimization, 2010
prednaska Sotware Libraries for Heuristics, http://is.muni.cz/el/
1433/jaro2010/PA184/um/09_Lecture-Software-Libraries.pdf

o ParadisEO, A Software Framework for Metaheuristics
http://paradiseo.gforge.inria.fr

o EasylLocal++ knihovna pro modelovani a feseni kombinatorickych
optimalizaénich problémii pomoci metaheuristic
https://bitbucket.org/satt/easylocal-3

o OptaPlanner sofware pro planovani, ktery vyuziva riizné algoritmy
lokalniho prohledavani https://www.optaplanner.org/


http://link.springer.com/article/10.1007/s00500-011-0754-8
http://is.muni.cz/el/1433/jaro2010/PA184/um/09_Lecture-Software-Libraries.pdf
http://is.muni.cz/el/1433/jaro2010/PA184/um/09_Lecture-Software-Libraries.pdf
http://paradiseo.gforge.inria.fr
https://bitbucket.org/satt/easylocal-3
https://www.optaplanner.org/

e Zakladni algoritmus

0 Inicialni reseni

@ oxoli

e Lokalni prohledavani

e Algoritmy s vybérem horsiho reseni
o Iterace s riiznymi resenimi

o Pouziti rtiznych okoli

0 Zména Gcelové funkce

o Hyper-heuristiky

Zdroj: El-Ghazali Talbi,
Metaheuristics: From
Design to Implementation.
Wiley, 2009.

http: //www. 1ifl. fr/
“talbi/metaheuristic/

E METAHEURISTICS

EL-GHAZALITALBI

S i

A/

HWILEY



http://www.lifl.fr/~talbi/metaheuristic/
http://www.lifl.fr/~talbi/metaheuristic/

Kostra algoritmu pracujici s jednim feSenim

Vstup: inicialni fe3eni sy
t=0;
repeat
(generuj mnozinu kandidatnich reSeni — castecné nebo dplné okoli — z s;)
generate(C(st));
(vyber feseni z C(s) pro nahradu aktualniho feSeni s;)
st+1 = select(C(st));
t=t—+1,
until splnéna podminka ukonceni
Vystup: nejlepsi nalezené feseni




Inicialni Feseni

o Hlavni strategie
o nahodné Feseni
o heuristické feseni (napf. pomoci hladového algoritmu)
o Castecné nebo 0plné inicializované uzivatelem
o Kvalita vs. vypocetni ¢as
o Pouziti lepsich inicialnich feseni nepovede vzdy
k lepsimu lokalnimu optimu
o Generovani konzistentnich ndhodnych feSeni miize byt obtizné

pro vysoce omezené problémy



Okoli
S: mnozina feseni
Definice Okoli. Funkce okoli N je mapovani N : S — 2°, ktera piradi

kazdému feSeni s z S mnozinu feseni N(s) C S.

Definice V diskrétnim optimalizacnim problému je okoli N(s) feSeni s
reprezentovano mnozinou {s' € S | d(s’,s) < e}, kde d reprezentuje
vzdalenost svazanou s operatorem zmény.

(1,0,1) (1,1,1)

o Uzly reprezentuji feseni problému

o Okoli feseni jsou sousedni

(1,00 vrcholy v grafu

o d(s,s’) < 1: ménime hodnotu
jedné proménné
o Pro (0,1,0) mame okoli
{(0,0,0),(1,1,0),(0,1,1)}

(0,0,0) (0,1,0)



Lokalni optimum

Definice Lokalni optimum. Reseni s € S je lokalni optimum vzhledem k
dané funkci okoli N, pokud ma lepsi kvalitu nez vsichni jeho sousedi, tj.
f(s) < f(s’) pro viechna s’ € N(s). (pro minimalizacni problém)

lokalni lokalni minimum
plateau minimum
globalni

minimu

Ioenjeas

\—‘ ne-striktni lokalni

minimum



Priklad okoli: k-vzdalenost (k-distance)

City swap operator

(B,C) swap
...—) A
Current solution A neighbor using a city swap operator
(A,B,C,E,D,A) between Band C (A, C, B, E, D, A)

o Permutacni problémy, napf. TSP: 2-distance vyméni dvé mésta
(k-distance vyméni k mést)

o Velikost okoli pro 2-distance: n(n — 1)/2, kde n je pocet mést



Priklad okoli: k-vyména (k-opt)

2-opt operator
edges (A,D) and (C, E)

A neighbor (A,B,C,D, E,A) using a 2-opt operator

Current solution
(A,B,C,E,D,A) removing edges (A,D) and (C,E)

o Permutacni problémy, napf. TSP

o k-opt smaze k hran a nahradi je dalsimi k hranami

o Velikost okoli pro 2-opt: [n(n— 1)/2 — n|, kde n je pocet mést
o uvazujeme vsechny pary hran kromé sousednich pari



Permutacni okoli pro rozvrhovaci problémy

Okoli zalozené na pozici
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Okoli zalozena na poradi
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Prehled okoli

©

Okoli, lokalni optimum
Mala okoli
o k-distance (k-vzdalenost)
o k-opt (k-vyména)
o permutaéni okoli

©

o operator vlozeni
o operator vymény
o operator inverze

Rozsahla okoli

©

o Fetézec odstranéni
o cyklickd vyména

Inkrementalni evaluace okoli

©



Rozsahla okoli (very large neighborhoods)

Kompromis:
o velikost (diametr) okoli (vypocetni slozitost na jeho prozkoumani)

vs. kvalita reseni

A Cbjective

<--->

Small neighborhood
xt & — —>
Large neighborhood
.
-

Search space



Efektivni algoritmy na prozkoumani rozsahlych okoli

o Velikost okoli: polynom vyssiho fadu (n>2) n. exponencialni

o Hlavni problém: identifikace zlep3ujicich okoli nebo nejlepsiho souseda
bez enumerace celého okoli
Very large neighborhood

Original problem Restricted problem

| Heurist_ichsbeaach |é1 Exact search in
arge neighborhoods large neighborhoods

N\

Shortest path Bipartite matching
. (dynamic programming)
Variable depth  Ejection chains Cyclic operator l

Dynasearch Assignment



Retézec odstranéni (ejection chain)

(Capacitated) vehicle routing problem
o fetézec odstranéni: posloupnost presuni zakaznika z jednoho okruhu

na nasledujici
o kazdy fetézec odstranéni zahrnuje k Grovni zacinajicich na okruhu 1 a

kong¢icich na okruhu k

o vrchol je odstranén z okruhu 1 a pfesunut na okruh 2, vrchol z okruhu
2 presunut na okruh 3, atd. az vrchol z k-1 na k, posledni vrchol
z okruhu k presunut do okruhu 1

o (spésna zména: zadny vrchol neni v feSeni vice nez jednou




Cyklicka vymeéna (cyclic exchange) ve skupinach

Problémy rozdéleni n prvki do g skupin (napf. pfi vyvazovani zatéze)
o prvky maji byt rozdéleny do skupin S = {51,..., 54}
o cyklicka vymeéna 3 prvkd (3-okoli): prvek a; € S je presunut do Ss,
az € S3 je presunut do Sy, az € S presunut do pocatecni skupiny S,

s,

o velikost k-okoli pro n prvka:O(n¥)
o pro vyménu dvojice prvkii mame O(n?)



Inkrementalni evaluace okoli

o Evaluace feSeni: nejdrazsi ¢ast vypoctu
o Naivni evaluace: tplna evaluace kazdého feseni v okoli
o Cil: navrhnout vhodnou inkrementalni evaluaci okoli

Priklad:

2-opt operator
edges (A,D) and (C,E)

A neighbor (A,B,C,D,E,A) using a 2-opt operator

Current solution
(A,B,C,E,D,A) removing edges (A,0) and (C,E)

Af = distance(A, E) + distance(C, D) — distance(A, D) — distance(C, E)



pans

Pokrocilé lokalni prohledavani

Strategies for improving local search

lterate with different Change landscape Accept nonimproving
solutions of the problem neighbors
Multistart lterative local Simulated Tabu
local search search, GRASP annealing search
Change the objective function Use different
or the data input neighborhoods
Guided local Noisy method ~ Smoothing Variable neighborhood

search method search



Lokalni prohledavani (local search,
hill climbing, horolezecky algoritmus)

o Opakovani z minulé prednasky
o hill climbing, inicializace feseni, okoli

o Nejstarsi a nejjednodussi metaheuristika

o Nahrazuje aktualni feseni zlepSujicim feSenim

s = sp; (generuj inicialni feseni sp)
while neni splnéna podminka ukonéeni do
generuj(N(s)); (generovani sousedii z okoli)
if neexistuje lepsi soused konec;
s:=¢ (vyber lepsiho souseda s’ € N(s))
end while
vystup: finalni nalezené feseni (lokalni optimum)




Lokalni prohledavani: vybér souseda

Vybér souseda z okoli:
o nejlepsi zlepsujici (steepest descent, metoda nejvétsiho spadu): vybér
nejlepsiho souseda (tj. nejvice zlepsuje acelovou funkci)
o prvni zlepsujici: systematicky/deterministicky vybér prvniho souseda,
ktery je lepsi nez aktualni reseni

o nahodny vybér: ndhodny vybér mezi zlepsujicimi sousedy



Prohledavaci prostor a krajina (fitness landscape)

Definice: Prohledavaci prostor je definovan orientovanym grafem

G = (S, E), kde mnozina vrchold S odpovida fesenim problému
definovanym jejich reprezentaci a mnozina hran E je urena operatorem
zmény pouzitym pro generovani sousedil z okoli.

Poznamka: Sousednim vrcholem feSeni v G jsou sousedé z okoli feseni.

Definice: Krajina (dana vhodnosti) / je definovana dvojici (G, f), kde
G je prohledavaci prostor a f acelova funkce, ktera fidi prohledavani.

10
10 7

b feSeni so s f(sp) = 7 ma v okoli

v 6 3 sousedy s hodnotou ucelové funkce

' 10,9,10
4



pans

Pokrocilé lokalni prohledavani

Strategies for improving local search

lterate with different Change landscape Accept nonimproving
solutions of the problem neighbors
Multistart lterative local Simulated Tabu
local search search, GRASP annealing search
Change the objective function Use different
or the data input neighborhoods
Guided local Noisy method ~ Smoothing Variable neighborhood

search method search



Simulované zihani (simulated annealing, SA) a spol.

o Klasicky reprezentant lokalniho prohledavani

o FI: IA101, PV027, PA167, PA163

o viz také Talbi(ho) kniha a jeji prisvitky ke kapitole 2
Nahodny vybér souseda z okoli
Vybér lepsiho souseda je vzdy akceptovan jako u hill climbing
Akceptuje i vybér horsiho souseda
Na zacatku prohledavani je povolena vétsi pravdépodobnost zhorseni
vybraného Feseni, postupné se povoluje mensi a mensi
pravdépodobnost zhorseni vybraného feseni

© 06 0 o

Simulated annealing
(Kirkpatrick et al. 1983 and Cerny, 1985)

e e

Demon algorithms Threshold accepting
(Creutz, 1983) (Dueck and Scheuer, 1990)

N

Great deluge Record-to-record
(Dueck, 1993) (Dueck, 1993)



Algoritmy zalozené na prijeti prahem (threshold accepting)

o Deterministicka varianta simulovaného zihani
o Akceptovana i horsi feseni
s maximalnimi zhorsenim o prahovou hodnotu @

Algoritmus pfijeti prahem

s = sp; (generovani inicidlniho feseni)
Q = Qmax; (pocatecni nastaveni prahu)
repeat

repeat (pfi pevném prahu)

generuj nahodné souseda s’ € N(s);
AE =1(s") — f(s);
if AE < Qthens=5s"  (akceptovani souseda)
until splnéna podminka rovnovahy
(napr. po pevném poctu iteraci pfi kazdém Q)
Q=g(Q); (aktualizace prahu, typicky zmenseni)
until splnéna podminka ukonceni (napr. pri Q@ < Qmin)
vystup: nejlepsi nalezené reseni




Great Deluge algoritmus (alg. velké potopy)

o Analogie s potopou a stoupajici vodni hladinou
o Horolezec (kvalita feseni) ,vzdy ztistane nad vodni hladinou”

o Pozor, algoritmus uveden klasicky pro minimalizaéni problem, tj.
hladinu (LEVEL) musime redukovat a snazime se ziistat pod LEVEL

s = so; (generovani inicialniho feseni)
zadej rychlost desté UP; (UP >0)

zadej pocatecni aroven vodni hladiny LEVEL,

repeat

generuj nahodného souseda s’ € N(s);

if f(s') < LEVEL then s = ¢/, (akceptuj fesent)

LEVEL = LEVEL — UP; (aktualizuj Groven hladiny)
until splnéna podminka ukonceni
vystup: nejlepsi nalezené feseni

UP je kriticky parametr
o prilis vysoky = rychle nalezeno nekvalitni feseni

o nizky = lepsi vysledky se zvySujicimi se casovymi naroky



sz s

Tabu prohledavani

©

Deterministické rozsifeni zakladniho algoritmu lokalniho prohledavani
o Casto kombinovano i s dalsimi algoritmy
o Umoznuje akceptovat i horsi feseni

o feseni horsi/stejné kvality akceptovano, pokud neexistuje lepsi
o cykleni je zabranéno prostfednictvim tzv. tabu seznamu

Udrzovan tabu seznam

(*]

o seznam nékolika poslednich zmén, které jsou zakazany (typicky 5-9)
o napf. problém obchodniho cestujiciho, 2-vyména mést,
v tabu seznamu ulozeny dvojice mést z N poslednich zmén

©

Aspiracni kritérium
o podminka, za které je mozné realizovat i zmény z tabu seznamu
o napf. povoleni zmén, které vedou k lepsi hodnoté acelové funkce



pans

Algoritmus tabu prohledavani

s = sp; (generuj inicialni Feseni sp)
inicializace tabu seznamu;
repeat

nalezni nejlepsi pripustné s’ € N(s);
(pfipustné feseni: neni v tabu seznamu n. plati asp. kritérium)
s:=¢;
aktualizace tabu seznamu a aspiraéniho kritéria;
until splnéna podminka ukonceni
vystup: nejlepsi nalezené feseni

Poznamka:
o nejlepsi pripustné Feseni nemusi byt nutné zlepsujici

o je to,jen” nejlepsi feseni z N(s)



lterativni lokalni prohledavani (iterated local search)

Multistart local search (opakované lokalni prohledavani)
o opakovani lokalnich prohledavani

o inicialni FeSeni je generovano pfi dalsi iteraci ndhodné

Iterativni lokalni prohledavani
o vylepseni multistart local search

o nalezené lokalni optimum zménéno a
pouzito pfi dalsim lokalnim prohledavani

o obecna kostra: Ize pouzit libovolny alg. lokalniho prohledavani



Algoritmus iterativniho lokalniho prohledavani

s = so; (generuj inicialni reseni)
s. = lokalni__prohledavani(s); (aplikuj dany alg. lok. prohledavani)
repeat
s’ = zména(s,, historie prohl.); (zmén spocitané lokalni minimum)
/

s = lokalni_prohledavani(s’); (aplikuj lok. prohl. na zménéné reseni)
s« = akceptuj(ss,s., pamét prohl.);  (kritérium prijeti Feseni)

until splnéna podminka ukonéeni

vystup: nejlepsi nalezené feseni

Zména
o velkd nahodna zména v feseni
o Cast reSeni zachovana, ¢ast zménéna
o pouziti efektivnéjsiho lokalniho prohledavani vyzaduje vétsi zménu

o prilis velkd zména povede k opakovanému lokalnimu prohledavanti,
kde pFi opakované iteraci zacindme s nahodnym feSenim



Prohledavani s proménlivym okolim
(variable neighborhood search, VNS)

T Objective

Initial solution

Landscape 1 (neighborhood 1)

."./

<€——__ Landscape 2 (neighborhood 2)
Second local optimum First local optimum
(landscape 2) —> (landscape 1)

Search space
Pouziti riiznych okoli:
o Komplementarni okoli:
lokalni optimum okoli N; nebude lokalnim optimem okoli N;

o (1) Prvni lokalni optimum ziskano dle okoli 1
(2) Abychom z néj unikli, prohledavame okoli 2
(3) Pomoci okoli 2 se dostaneme do lokalniho optima okoli 2



Zlepsujici prohledavani s proménlivym okolim
(variable neighborhood descent algorithm, VND)

o VNS zalozeno na zlepsujicim prohl. s proménlivym okolim (VND)
o VND je deterministicka verze VNS

s = 0; (generuj inicialni reseni)
| =1;
while / < /.5 do
nalezni nejlepsiho souseda s’ € N(s);
if f(s’) < f(s)thens=5s";1=1; (mame lepsi reseni)
else [ =1+1;
vystup: nejlepsi nalezené reseni

A

Neighborhood
N1

@

—____3 Improving neighbor

--e-z---»  Nonimproving neighbor



Zakladni verze algoritmu s proménlivym okolim

s = sp; (generuj inicialni reseni)
repeat
k=1;
repeat
vyber nahodné s’ € N (s); (zatrepani/shaking)

s” = lokalni_prohledavani(s’);
if f(s”") < f(s)thens=5s"; k=1, (mame lepsi reseni)
else k = k +1;
until k = kpax;
until splnéna podminka ukonéeni
vystup: nejlepsi nalezené reseni

Okoli pro zatfepani
o typicky jsou postupné prozkoumavana vnorena okoli
Ni(s) C Na(s)U---U Ni(s),Vs e S
o priklad: problém obchodniho cestujiciho a k-opt (k-vyména) mést

Komentar: v obecné verzi algoritmu je lokalni prohledavani nahrazeno VND



pans

Pokrocilé lokalni prohledavani

Strategies for improving local search

lterate with different Change landscape Accept nonimproving
solutions of the problem neighbors

Simulated Tabu
annealing search

Multistart lterative local
local search search, GRASP

Change the objective function Use different
or the data input neighborhoods
Guided local
search

Noisy method ~ Smoothing Variable neighborhood

method search



Rizené lokalni prohledavani (guided local search, GLS)

Opakovana lokalni prohledavani s upravenou hodnotou Géelové funkce
Kazdé FeSeni s € S ma mnozinu m charakteristik / s cenou ¢;

© ©

Ii(s) = 1 pokud s ma charakteristiku /
L1 0 jinak

o snaha o prohledavani ¢asti stav. prostoru s nizsi cenou charakteristik
o pf. problém obchodniho cestujiciho: zda je hrana (a, b) v feeni,
cenu uréuje délka hrany (vzdalenost mést)
Nova acelova funkce

©

f'(s)=f(s)+ 2D _ pili(s)
i=1

o penalizace p;: vyznam charakteristiky (vysokou penalizaci nechceme)
p; inicializovano na 0 pro vsechna i
o A se pouziva pro normalizaci uzitek /hodnota
AT L o G L
o Charakteristika i s nejvyssim uzitkem u;(s) = /(s) 1 penalizovana
o chceme se piisté vyhnout charakteristikdm s vysokou cenou

o charakteristiky pouzité v feseni penalizovany pro podporu diversifikace




Algoritmus fizeného lokalniho prohledavani

s = sp; (generuj inicidlni Feseni)
forall i do p; = 0; (inicializace penalizaci)
repeat

s’ = lokalni_prohledavani(s); (s upravenou acelovou funkci)
forall i do u;(s") = I;(s") 1iip,'; (spocitej uzitek pro vsechny char.)
uj = maxj=1,..m(ui(s’)); (ur¢i charakteristiku s max. uzitkem)
pi=p+1 (zmérn acelovou funkci penalizaci char. j)
until splnéna podminka ukonceni
vystup: nejlepsi nalezené feseni

o Intensifikace
o GLS prohledava stavovy prostor s niz§imi cenami ¢;
o Diversifikace

o GLS penalizuje charakteristiky pouzité ve vygenerovaném lokalnim
optimu, abychom se jim vyhnuli



Priklad: symetricky problém obchodniho cestujiciho

o d;j = d;j udava vzdalenost mezi mésty i, (symetricka matice)

©

Mésto t(i) nasleduje po trase za méstem i
o Reseni zakédovano jako permutace mést

f(s) = Z di,t(i)
i=1

o Pavodni Géelova funkce

o Indikace charakteristiky
1 pokud hrana (i,j) € s
o Nova Gcelova funkce

n
f'(s) = Z d; o(i) + APit(i)
i=1
o p;j udava penalizaci za hranu (i, ;)

Uzitek . dj
ui(57 (I7J)) = I(i,j)(s)l + pii
1y

©




Priklad: TSP a GLS

ui(s) = li(s) o5

o TSP s hranami 1, 2, 3, 4 a cenou 10, 6, 3, 2 v feseni
o Funkce uzitku pro hrany: 10/1, 6/1, 3/1, 2/1

o pj inicialné 0
o Penalizovana hrana s uzitkem 10/1
o Nové reseni s hranami 2, 3, 4, 5 a cenou 6, 3, 2, 3
o Funkce uzitku pro hrany: 6/1, 3/1, 2/1, 3/1
o Penalizovana hrana s uzitkem 6/1

o Nové reseni s hranami 1, 3, 4, 6 a cenou 10, 3, 2, 7
o Funkce uzitku pro hrany: 10/2, 3/1, 2/1, 7/1
o Penalizovana hrana s uzitkem 7/1

o hrana s cenou 10 se opakuje, je mozna dilezita,
proto ji zatim nepenalizujeme



Hyper-heuristiky

Hyper-heuristiky
o prvotni myslenka: heuristiky na vybér heuristik
@ rozsifeno na: prohledavaci metoda nebo ucici mechanismus pro vybér
nebo generovani heuristik pro feseni obtiznych prohledavacich
problémi
Kategorie hyper-heuristik
o vybér heuristik: snaha o nalezeni vhodné sekvence aplikace existujicich
heuristik pro efektivni Feseni problému

o generovani heuristik: snaha o vyvoj novych heuristik na zakladé
komponent znamych heuristik

o uceni heuristik pomoci neuronovych siti, evoluénich algoritmd, ...
Hyper-heuristiky pracuji nad prohledavacim prostorem heuristik
(a ne pfimo nad prohledavacim prostorem feseného problému)
Hyper-heuristics: a survey of the state of the art, Burke, Gendreau,

Hyde, Kendal, Ochoa, Ozcan, Qu, Journal of the Operational Research
Society (2013), 64, 1695-1724.



Problém: rozvrhovani udalosti jako barveni grafu

Barveni grafu
o vrcholy = udalosti
o hrany mezi udalostmi, které nesmi byt ve stejném casovém slotu
o barva rika, ve kterém case udalost rozvrhneme
sousedni vrcholy musi mit riiznou barvu / musi byt v réizném case
Jednoduché heuristiky, které konstruuji feSeni sefazenim udalosti:
Stupen saturace
o udalosti sefazeny (1) ve vzristajicim poradi podle poctu €asovych
slotti, kam je lze umistit v aktualnim Castecném rozvrhu (saturace),
a pak (2) dle klesajiciho stupné vrcholu v neobarveném podgrafu
Pocet ucastnikd (zapsanych studenti)
o udalosti sefazeny v klesajicim poradi podle poctu acastniki, resp.
zapsanych studenti

Nahodné poradi
o dosud nerozvrzené udalosti sefazeny nahodné



Grafova hyper-heuristika pro rozvrh udalosti

inicializace seznamu heuristik hl = {hq, ..., h¢};
for i = 0 to pocet_iteraci do
h = hl se dvéma vyménénymi heuristikami; (lokdIni zména v tabu prohl.)
if h neni v ,nelisp&sném seznamu”
if h neni v tabu seznamu
for j=0toj=kdo (h pouzito pro konstrukci feseni)
rozvrhuj prvnich e udalosti v seznamu udalosti sefazenych dle h;
if neexistuje zadné reseni
uloz h do ,nelispésného seznamu" (aktualizace ,,neisp. seznamu”)
else if cena feseni ¢ < Cpest
uloz nejlepsi feseni; Cpest = C;
smaz nejstarsi polozku z tabu seznamu, pokud je plny;
pridej h do tabu seznamu;
hl = h;
hill climbing s vybérem nejlepsiho souseda aplikovany na nalezené fesent;
vystup: nejlepsi nalezené FeSeni s cenou Cpest




Poznamky k algoritmu

o Pristup:

o heuristika na vybér heuristik

o tabu prohledavani nad stavovym prostorem heuristik
o e x k odpovida poctu udalosti v rozvrhu

o k délka heuristického seznamu
o e udalosti rozvrhnuto najednou stejnou heuristikou

o je znamo, ze heuristiky se pri feSeni po sobé Casto opakuji
o uSetri Cas na reSeni
o v kazdé iteraci tak sestrojime Gplné Feseni
o ,Neuspésny seznam” obsahuje zacatek heuristického seznamu,
kde doslo k chybé (nenalezeno feseni)

o pf. pfi netaspéchu u seznamu ,h1h2h3..." pfi aplikaci h3 zakazeme
heuristické seznamy ,h1h2h3h4...",  h1h2h3h5...", ...

A graph-based hyper-heuristic for educational timetabling problems, E.
Burke, B. McCollum, A. Meisels, S. Petrovic, R. Qu. European Journal
of Operational Research 176 (2007) 177-192.



Shrnuti

@ Zakladni algoritmus
@ Inicialni feseni
@ Okoli
o Mala okoli
o Rozsahla okoli
@ Lokalni prohledavani
o Horolezecky algoritmus (hill climbing)
Algoritmy s vybérem horsiho reseni
o Simulované zihani
o Algoritmus prijeti prahem (threshold accepting)
o Algoritmus velké potopy (great deluge)
o Tabu prohledavani
@ lterace s riiznymi fesenimi
o Opakované (multistart) a iterativni (iterated) lokalni prohledavani
@ Pouziti riiznych okoli

o Prohledavani s proménlivym okolim (variable neighborhood search)
O Zlepsujici prohledavani s proménlivym okolim (variable neighborhood descent)

@ Zména acelové funkce



Cviceni

Mame zadan problém rozvrhovani n predméti do m uceben v p asovych
slotech. Kazdy pfedmét je vyucovan v jednom slotu a v jedné ucebné,
pficemz dva pfedméty nesmi byt ve stejném Case a misté.

o Jakym zptsobem zakédujete FeSeni problému?

o Pro kazdy predmét je urena penalizace za pfifazeni do daného Casu.
Jak definujete Géelovou funkci?

o Jak vygenerujete inicialni feSeni?

o Jak spocitate inkrementalné Gcelovou funkci, pokud je lokalni zména
dana vyménou dvou predméti?

o Jakeé dalsi typy lokalnich zmén byste mohli aplikovat?

o Jak Ize aplikovat zménu pomoci fetézce odstranéni (ejection chain) na
tento problém? A jak bude vypadat inkrementalni vypocet tcelové
funkce v tomto pripadé?

o Jak velké je okoli u horolezeckého algoritmu (hill climbing), pokud
hledate nejlepsiho zlepsujiciho souseda (pfi vyméné 2 predméti)?

o Jak navrhnete prvky tabu seznamu, pokud je lokalni zména dana
vyménou dvou predméti?



o Spolecné koncepty metaheuristik s populacemi
o Evoluéni algoritmy

0 Optimalizace mravenci kolonie

" METAHEURISTICS
Zdroj: EI-Ghazali Talbi, Metaheuristics:
From Design to Implementation. Wiley,
2009. http: //www. Lifl. fr/
“talbi/metaheuristic/



http://www.lifl.fr/~talbi/metaheuristic/
http://www.lifl.fr/~talbi/metaheuristic/

Metaheuristiky s populacemi (population-based metaheuristics)

Genetické algoritmy, evoluéni strategie, genetické programovani,
optimalizace mravendi kolonie (ant colony optimization, ACO),
optimalizace jedinct hejna (particle swarm optimization, PSO),
veli al (bee colony), umélé imunitni systémy (artificial immune systems),

odhad distribu¢nimi algoritmy (estimation of distribution algorithms, EDA),

P = Py; (generuj pocatecni populaci)

t=0;

repeat
generuj(P}); (generuj novou populaci)
Pi+1 = vyber populaci(P; U Py); (vyber novou populaci)
t=t+1,;

until splnéna podminka ukonéeni
vystup: nejlepsi nalezené/a reseni




Populaéni metaheuristiky: evoluce vs. pamét

Zakladni rozdéleni algoritmi
o algoritmy vyuzivajici evoluci
o FeSeni v populaci vybirana a reprodukovana s pomoci operatori
(zejména: mutace a kfizeni)
o pF. genetické algoritmy, evoluéni strategie
o algoritmy s paméti (blackboard)
o feSeni v populaci se Gcastni na konstrukci paméti,
pomoci niz se vytvaFi novi jedinci
o pf. feromonova matice (ACO), pravdépodobnostni model uceni (EDA)

_~--~. Mutation @
. @ Shared memory

- ]
w gkl - Pheromone matrix @

w - Probabilistic model
n-ary recombination @




Spolecné koncepty metaheuristik s populacemi:
generovani pocatecni populace

Nahodné generovani
Sekvenéni diversifikace
o feseni generovana postupné s maximalni odlisnosti
o pf. simple sequential inhibition (SSI) process
o kazdé nasledujici feSeni generovano tak, aby vzdalenost od vsech
predchozich feSeni byla minimalné A
o vypocetné narocné
Paralelni diversifikace
o FeSeni generovana nezavisle paralelné se snahou o celkovou maximalni
odlisnost feseni v populaci
o mize byt obtizné&jsi nez feSeni pivodniho problému!
Heuristicka inicializace
o jednotliva feseni generovana libovolnymi heuristickymi algoritmy
(napf. lokalni prohledavant)
o nebezpeci v malé odlisnosti FeSeni v populaci



Spolecné koncepty: podminky ukonceni

Staticka procedura
o konec prohledavani predem znam
o pF. pevny pocet iteraci
limit na CPU zdroje,

maximalni pocet vyhodnoceni ucelové funkce

Adaptivni procedura
o konec prohledavani predem neznamy
o pf. pevny pocet iteraci bez zlep3eni (populace),
vypocitano dostatecné kvalitni feseni,

mala odliSnost feseni v populaci



Zakladni koncepty evoluénich algoritmi

Reprezentace
o populace: mnozina feseni (cca 20-100)

©

chromozom/jedinec: zakédované reseni

o gen: rozhodovaci proménna v ramci feseni

o alely: mozné hodnoty rozhodovaci proménné
Vhodnost (fitness)

o pouzivany termin pro Géelovou funkci
Strategie vybéru

o rodici (feSeni) pro vytvareni dalsi populace
Strategie reprodukce

o krizeni a mutace: operace vytvarejici nové jedince (potomky)
Strategie nahrady

o vybér jedincti do nové populace



Kostra evolu¢nich algoritm

generovani( Po); (generuj pocatecni populaci)
t=0;
while neni splnéna podminka ukonéeni do

vyhodnoceni(P;);

P; = vybér(Py); (strategie vybéru)
P; = reprodukce(P;}); (strategie reprodukce)
vyhodnoceni(Py);
P:41 = nahrazeni( P, P}); (strategie nahrady)
t=1t+1;

end while

vystup: nejlepsi nalezené/a reseni




Evolu¢ni algoritmy

Na rtiznych skolach se vyvijely riizné typy evolu¢nich algoritma:
Genetické algoritmy (Holland, Michigan, USA)
Evoluéni strategie (Rechenberg & Schwefel, Berlin, Némecko)
Evolucni programovani (Fogel, San Diego, USA)

o spojita optimalizace

© mensi pouziti pro velkou podobnost s evoluénimi strategiemi
Genetické programovani (Koza, Stanford, USA)

o jedinci jsou programy (nelineralni reprezentace zalozena na stromech)
o automatické generovani programi fesicich danou alohu
o pf. nalezeni programu odpovidajiciho matematické rovnici

minimalizace odchylek souctii ¢tverct od testovacich bodi



Genetické algoritmy

©

Autor: Holland, Michigan, USA, sedmdesata léta
Prvotni reprezentace: binarni

©

o dnes i dalsi typy

©

Typicky pouziti operatoru kfizeni nad dvéma fesenimi

©

Mutace vyuzivana pro zlepseni diversifikace

©

Pevna pravdépodobnost mutace py, a kFizeni p.

(+]

Nahrada byva generaéni: rodice systematicky nahrazeni potomky



Evoluéni strategie (ES)

o Autori: Rechenberg & Schwefel, Berlin, Némecko, 1964

o VEtsinou pro: spojité optimalizace, vektory realnych hodnot
o Kfizeni vyuzito zridka
Qo

Obvykle: ndhrada nejlepsimi jedinci (elitismu)

©

Populace rodicii velikosti 1, populace potomkil velikosti A > p

inicializace populace p jedinci
vyhodnoceni p jedinci
repeat generuj A potomkil z p rodicil
vyhodnoceni A potomkii
nahrada populace i jedinca rodici a potomky
until splnéna podminka ukonceni
vystup: nejlepsi jedinec nebo nalezena populace

o (1+ 1)-ES: jednoducha verze, 1 rodi¢ nahrazen 1 potomkem
o (u+ N)-ES
o opakuj A-krat: (ndhodny vybér rodice, vygenerovan potomek)
o sefazeni u rodict a A\ potomki dle vhodnosti, nahrada nejlepsimi

o (u, A)-ES: pro novou populaci se vybira jen mezi A potomky



Vybér ruletovym kolem (roulette wheel selection)

Vybér ruletovym kolem

o nejpouzivanéjsi strategie vybéru

o f; vhodnost jedince i v populaci

o pravdépodobnost vybéru jedince dana jako p; = f,-/(zj'-’:1 f)

o analogie: ruletové kolo s dily pro viechny jedince v populaci
velikost dilu ruletového kola pro jedince odpovida p;

o Problémy:
prilis velka snaha vybirat kvalitni jedince = pred€asna konvergence

Jedinci 1 2 3 4 5 6 7
Vhodnost 1 1 1 15 15 3 3
5 5
6 4 6 .
7 8 - 3
2 2
1 1

Roulette selection Stochastic universal sampling



Pravdépodobnostni univerzalni vzorkovani
(stochastic universal sampling)

Jedinci 1 2 3 4 5 6 7
Vhodnost 1 1 1 15 15 3 3
5 5
6 4 6 .
7 N 7 3
2 2
1 1

Roulette selection Stochastic universal sampling

Pravdépodobnostni univerzalni vzorkovani (Fesi problémy rulet.kola)

o u ruletového kola dame p rovnomérné rozlozenych ukazateli
o jedno otoceni ruletového kola vybira p jedinci



Turnajovy vybér, vybér rankovanim

Turnajovy vybér
o nahodny vybér k jedinci
o turnaj: z téchto k jedinci je vybran nejlepsi jedinec

o pro vybér u jedinci aplikujeme turnaj u-krat

Vybér rankovanim (rank-based selection)
o pro kazdého jedince spocitan rank a dle n&j jsou vybirani jedinci
o rank mize napf. skalovat linerarné se zavislosti na snaze o vybér
nejlepsiho jedince
o rank pouzit pro vypocet pravdépodobnosti
a aplikovan stejné jako u ruletového kola



Mutace

Vlastnosti mutace
o operator mutace méni jedince v populaci a zpiisobi jeho malou zménu
o pravdépodobnost mutace genu py, € [0.001,0.01]

o pf. inicializace py, na 1/k, kde k je pocet gendl (rozhodovacich
proménnych), tj. v priiméru zmutovana 1 proménna

Mutace v binarni reprezentaci
o prohozeni (flip) hodnoty binarni proménné
Mutace v diskrétni reprezentaci

o zména hodnoty prvku za jinou hodnotu v abecedé
Mutace v permutacich

o vlozeni, vyména, inverze hodnot(y)

o pf. viz permutacni okoli pro rozvrhovaci problémy (1.prednaska)



KFizeni
Vlastnosti kfizeni

o binarni (nékdy n-arni) operator

o cil: zdédit vlastnosti rodi¢ti potomkem

o pravdépodobnost kfizeni rodici p. € [0, 1], bézné p. € [0.45,0.95]
Linerarni reprezentace (vyjma permutaci)

o 1-bodové kfizeni (1-point crossover)

o podle vybrané pozice k v potomcich prohozeny hodnoty dvou rodici

10011100|1001  1-bodové kfizeni 10011100/0111
rodice: | > potomci: |
01110010]0111 01110010|1001

@ 2-bodové (a n-bodové) krizeni
o vybrany dvé (n) pozice a provedeno prohozeni hodnot
100|1110010[01  2-bodové kfizeni 100/1001001|01

rodice: | > potomci: | |
011/1001001|11 011|1110010J11




Krizeni (pokracovani)

Linerarni reprezentace (vyjma permutaci)
o uniformni kfizeni (uniform crossover)

o jedinci kombinovani bez ohledu na velikost segmentii
o kazdy gen potomka ndhodné vybran z rodice
o kazdy rodi¢ rovnomérné prispiva ke generovani potomki stejné

111111111111 uniformni kfizeni 100111000111
rodice: > potomci:
000000000000 011000111000




Krizeni (dokonéeni)
Reprezentace permutacemi
o kfizeni je slozitéjsi, jedince nelze takto jednoduse kombinovat, protoze
kazda alela (hodnota) se musi vyskytnout v jedinci pravé jednou
(pouzivany rizné formy mapovani)
o Kfizeni dané poradim (Order crossover, OX)
o vybrany ndhodné dva body kfizeni
o z rodice 1 hodnoty mezi nimi zkopirovany na stejné pozice v potomkovi

o z rodi¢e 2 zacneme od druhého bodu krizeni vybirat prvky, které jiz
nebyly vybrany z rodice 1, a davame je do potomka od 2. bodu kfizeni

Parent 1 Parent 2
: 1 1 l
Parents A B:C DEFGHI h dia e i cifb g
| : : :
(1) Crossover section l (2) Available elements in order l
CDEF... b g hai

\/

Offspring ai CDETFODbagh



Cviceni: strategie reprodukce

Planovani tloh na jednom stroji bez prekryti v Case
o kazda aloha ma urcen: nejdrivéjsi Cas provadéni, dobu provadéni

o minimalizujeme €as dokonéeni posledni alohy

Reprezentace jedince

o permutace dloh urcuje poradi provadéni na stroji

o pozor: nejdrivéjsi ¢as prichodu nutno dodrzet

K¥izeni

o 2 jedinci: 12|34567(89, 13|57924/68

o potomci pomoci OX kfizeni: 365792481, 923456781
Mutace

o vlozeni tlohy 123456789 — 124567389

o vyména aloh 123456789 — 127456389



Strategie nahrady

Vybirdme mezi rodi¢i a potomky dalsi populaci
Extrémni strategie nahrady (neprilis pouzivané)
o Uplna nahrada (generational replacement)

o potomky bude nahrazena systematicky celd populace rodic
o ztracime i nejlepsi jedince

o nahrada jednotlivce (steady-state replacement)

o bude vytvoren pouze jediny potomek, ktery nahradi napf. nejhorsiho
jedince populace

o tj. degradace genetickych algoritmii, otazka smyslu prace s populaci
Pouzivany strategie na pomezi mezi témito krajnimi pfistupy, napf.
o nahrada pevného mnozstvi jedincii

o pro nahradu vybirano A jedinct populace pfi velikosti populace i
o l< A<

o elitarsky model

o vybér nejlepsich jedincti mezi rodi¢i a potomky
o rychla avsak pred¢asna konvergence



Inteligence hejna (swarm intelligence)

o Algoritmy inspirované skupinovych chovanim druhi jako jsou
mravenci, véely, vosy, termiti, ryby nebo ptaci

o Pavod v socialni chovani téchto druhi pfi hledani potravy

o Zakladni charakteristika algoritma

o jedinci jsou jednodussi nesofistikovani agenti
o jedinci kooperuji nepfimo pomoci média




Optimalizace mravenci kolonie
(Ant Colony Optimization, ACO)

o Myslenky inspirujici algoritmus
o mravenci kolonie schopna najit nejkratsi cestu mezi dvéma body
o mravenci béhem cesty nechavaji na zemi chemickou stopu (feromony)
o feromony vedou mravence v cili
o feromony se postupné vyparuji
o Algoritmus
o inicializace feromoni
o iterace: konstrukce Feseni mravencem, aktualizace feromond

inicialiace feromonové stopy;
repeat
for kazdého mravence do
konstrukce feseni pomoci feromonové stopy;
(aktualizace feromonové stopy:)
vyparovani;
zesileni feromonové stopy;
until splnéna podminka ukonceni
vystup: nejlepsi nalezené Feseni nebo mnozina Feseni




Optimalizace mravenéi kolonie (pokracovani)

Feromonové informace
o 7 typicky jako matice/vektor hodnot obsahujici feromonovou stopu
o pf. matice jako reprezentace grafu obsahuje feromony na hranach
Vyparovani feromoni
o 7;j = (1 — p)7jj realizuje pro kazdé i, vypafovani feromoni
o pelo,1]
Zesilovani feromoni

o online aktualizace: 7j; aktualizovano v kazdém kroku
o online pozdrzena aktualizace:
o 7 aktualizovano po nalezeni Gplného feseni jednim mravencem
o pf. ¢im lepsi feseni, tim vice feromony zesileny
o off-line aktualizace:
o 7 aktualizovano po nalezeni Gplného feSeni vsemi mravenci
o nejpopularnéjsi pristup
o pf. aktualizace feromoni dle kvality
o feromony aktualizovany dle nejlepsiho (nebo nékolika nejlepsich) feseni
o Vi,jvreseni: T;j =Ti;j+ A



Optimalizace mravenci kolonie
pro problém obchodniho cestujiciho

inicialiace feromonové stopy;
repeat
for kazdého mravence do
(konstrukce feseni pomoci feromonové stopy)

5S={1,2,...,n} (mnozZina mést na vybeér);
nahodné vyber mésto i; S =S — {i};
repeat

vyber mésto j s pravdépodobnosti pjj;
S=S-{hi=j
until S=10
end for
(aktualizace feromonové stopy)
for i,je[l,n]do 7; = (1—p)ry; (vyparovani)
for i, j v nejlepsim feSeni iterace do 7;; = 7 + A; (zesileni feromonii)
until splnéna podminka ukonceni

vystup: nejlepsi nalezené feSeni nebo mnozina reseni




Pravdépodobnost pj;; vybéru dalsiho mésta na cesté

Zakladni vypocet pravdépodobnosti:

Tjj .
pi=——"— VYjeS
/ Zkes Tik

O pf. jsme ve mésté 1 (i = 1) a mlizeme pokracovat do mést S = {2,3,4,5,6}
Tio=3,T13=2,T14 =2,715 = 1,716 = 2
P12 = 3579575 = 0.3, P13 = 355775 = 0.2, .-

Problémové zavisla heuristika:

o vyuziti hodnot n; = 1/dj;, kde djj udava vzdalenost mezi mésty i, j

g
pij = = .. 78 4 3 Vj es
2 kes Tik X ik
kde o a 8 ur€uji relativni vliv feromonové hodnoty a heuristické hodnoty 7

o «a = 0: stochasticky hladovy algoritmus
o 3 = 0: zakladni vypocet pravdépodobnosti pouze pomoci feromont

(07
T XM



Cviceni: ACO

Aplikujte ACO algoritmus na problém obchodniho cestujiciho s n mésty se
vzdalenosti mezi nimi urenou Gplnym hranové ohodnocenym grafem.

Predpokladejte, ze
o pracujete s m mravenci

o inicialni feromonova stopa je matice, jejiz hodnoty jsou nepfimo
amérné vzdalenosti mezi mésty,

o pfi ndhodném vybéru mést vyberte vzdy mésto s nejmensim indexem,
o koeficient vyparovani je p = 0.01,
o koeficient pro zesileni feromond je A =1

a aplikujte k krokd algoritmu.



0 Uvod
0 Konceptualni model

0 Mnozinova reprezentace

0 Klasicka reprezentace

Zdroj: Roman Bartak, prednaska Planovani a rozvrhovani,
Matematicko-fyzikalni fakulta, Karlova univerzita v Praze, 2014.
http: //kti. ms. mff. cuni. cz/ “bartak/planovans
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Plan:
zvedni(C)
poloz_na(C,stil)
zvedni(B)
poloz_na(B,D)
zvedni(C)
poloz_na(C,B)
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Hana Rudova, 1V126, FI MU: Planovani: reprezentace problému 89 8. ledna 2021



Planovani v kostce

Vstup:
o pocate¢ni (soucasny) stav svéta
o popis akci schopnych ménit stav svéta
o pozadovany stav svéta

Vystup:

o seznam akci (plan)

Priklady problémi a velikost
o fizeni vytahu: 6.92 - 101° dosazitelnych stavii
o automatizace skleniku: 1.68 - 10?1 dosazitelnych stavi

o logistika dopravy: 6.31 - 10?18 dosazitelnych stavii



Planovani v kostce: klasické planovani

o Stavové proménné
x € {a,b,c}, y € {a,b}, z € {a,b,c}
o Pocatecni stav
{x > a,y—az—a}
o Cilovy stav
{x =5 c,z— b}
o Akce a.k.a. operatory

4
a: x—az—c —  z: (akce s cenou 4)

3

=

o o

a: X—ay—a y:

N
Il
o

Problém

o nalézt posloupnost akci, které transformuji pocatecni stav na stav,
ktery je konzistentni s cilovym stavem

o Gcelova funkce: soucet ceny akci



Planovani v kostce:
STRIPS planovani (varianta klasického planovani)

o Vsechny proménné maji doménu {T,F}
o V podmince akce a v cilovém stavu pouze v — T
o Notace
a: x—->T,y—>T EN w=F y=F z:=T
zapsana jako
precond(a) = {x, y}, effects™(a) = {z}, effects™(a) = {w,y},
cost(a) =5

o Priklad: zvedneme lezici kostku B nahoru
precond(zvedni-B) = {lezi-B},
effects™(zvedni-B) = {nahore-B},
effects™(zvedni-B) = {lezi-B}



Planovani a rozvrhovani

Planovani (planning)

o rozhodovani, jaké akce jsou potfeba
pro dosazeni danych cild

o slozitost: Casto horsi nez NP-aplné

o rozhodnutelnost?

Rozvrhovani (scheduling)

o rozhodovani, jak zpracovat dané akce
pouzitim omezenych zdrojd a €asu

o slozitost: typicky NP-uplné

A

v

rozvrhovani

A

v



Planovani: rozhodnutelnost

Problémy
@ PlanSAT: Existuje plan, ktery fesi zadany planovaci problem?
@ BoundedPlanSAT: Existuje plan délky k nebo kratsi, ktery resi zadany
planovaci problém?
Oba problémy rozhodnutelné pro klasické planovani

< pocet stavil je konecny

Pridani funkénich symbold do jazyka
o pocet stavil je nekonecny
o PlanSAT ¢astecné rozhodnutelny

o existuje algoritmus, ktery skonci pro fesitelné problémy
o pro nefesitelné problémy nemusi skoncit

o BoundedPlanSAT zastava rozhodnutelny



Planovani: obsah

Klasické planovani
o Konceptualni model
o Reprezentace problému
o Planovaci algoritmy
o planovani se stavovym prostorem

o planovani s prostorem pland



Formalizace: konceptualni model

Planovani se zabyva volbou a organizaci akci, které méni stav systému

Systém ¥ modelujici stavy a prechody:
o mnozina stavil S (rekurzivné spocetna)

o mnozina akci A (rekurzivné spocetna)
o planovac kontroluje akce!
o no-op (prazdna akce)
o mnozina udalosti £ (rekurzivé spocetna)
o udalost mimo kontrolu planovace!
o neutralni udalost ¢
o prechodova funkce v : S x A x E — P(S)
o nékdy se akce a udalosti aplikuji oddélené v : S x (AU E) — P(S)



Cile planovani

Cilem planovani je zjistit, jaké akce a na které stavy se maji aplikovat,
abychom za dané situace dosahli pozadovanych cili.
Co je cilem planovani?

o cilovy stav nebo mnozina cilovych stavii

o splnéni dané podminky nad posloupnosti stavil, pfes které systém
prochazi
o napr. stavy, kterym se vyhnout, nebo stavy, které se musi navstivit
o optimalizace dané objektivni funkce nad posloupnosti stavi
o napf. maximum nebo soucet ohodnoceni stavi



Priklad

S1
| put
-/-.V‘tk— P/ '/-;V Y =(S,A E,7)
Tocation 1‘ Iocation21 Iocation: Ioca:::/; o S= {So, ,55}
move2| | move ﬂ move o E={} resp. {¢}

o A= {movel, move2,

put
put, take, load, unload}

L
m\;
[

L — 2z
5 [rake o ~: obrazek
location 1 location 2 location 1 location 2
unloadx Ioad o
pocatecnl stav: 59
S5

moveZ] CII: S5
—
— -

[ SSed =)

location 1 location 2 location 1 location 2




Jak to funguje?

Planovac generuje plany
Radi¢ se stara o jejich realizaci
o pro dany stav urci akci k provedeni
o pozorovani prevadéji realny stav na modelovany stav
Description of £

Initial state
Planner

Objectives

Execution status ik

I Controller |

Observations Actions
System Z
Events

umozhuje preplanovani na zakladé aktualniho stavu provadéni

Dynamické planovani



Zjednoduseni modelu

o Systém je konecny
o Systém je ,plné pozorovatelny”
Qo o mame Gplné informace o stavu systému
o Systém je deterministicky
o Vse SVue (AUE): |y(s,u)| <1
o Systém je staticky
o mnozina udalosti je prazdna, tj. E = ()
o Cile jsou omezené
o cilem je dosazeni nékterého stavu z mnoziny cilovych stavi
o Plany jsou sekvencni
o planem je Gplné usporadana posloupnost akci
o Cas je implicitni
o akce i udalosti jsou instantni (okamzité, tj. nemaji zadné trvani)
o Planujeme offline

o stav systému se neméni v pribéhu planovani



Klasické planovani (STRIPS planovani)
Pracujeme s deterministickym, statickym, koneénym a plné pozorovatelnym
stavovym modelem s omezenymi cili a implicitnim ¢asem X = (S, A, ).

Planovaci problem P = (¥, so, g):
0 sy je pocatecni stav

o g charakterizuje cilové stavy

Resenim planovaciho problému P je

o posloupnost akci (a1, az, . .., ax)
odpovidajici

o posloupnosti stavii (sp, 1, ..., Sk)
takové, ze

@ s =1(si-1,ai),
@ sy spliuje g



Zjednoduseni?

Planovani ve zjednoduseném modelu je ,pouhé’ hledani cesty v grafu.

Je to opravdu tak jednoduché?
o 5 mist, 3 hromady na kazdém misté, 100 kontejnerii, 3 roboti
= 10%77 stavii,

cranel

tj. 10190 krat vi Z ] —

e EJW rat vice nez jsou

nejvétsi odhady poctu =1 7 )
pl T @O Qo

castic ve vesmiru

locl loc2

Co tedy potfebujeme?
o Jak tedy reprezentovat stavy a akce tak,
aby nebylo tfeba vyjmenovat mnoziny A a S7

o nemiizeme pf¥imo pracovat s 10277

stavy ...
o Jak efektivné hledat feseni planovaciho problému?

o Jak najit cestu v grafu s 10277 uzly?



Klasické planovani: mnozinova reprezentace

Stav systému je popsan mnozinou vyroki
o napf. {onground, at2}
Kazda akce je syntakticky vyraz specifikujici:

o jaké vyroky musi patfit do stavu, aby na néj byla akce aplikovatelna
o napf. take: {onground}

o jaké vyroky akce pFida a jaké vyroky smaze, aby vytvofila novy stav
o napf. take: {onground}~, {holding}*

T

A

take
—/_ —/_
location 1 location 2 location 1 location 2




Mnozinova reprezentace: priklad

S
-/H/

location 1 location 2

put

take

=l

¢

location 1 location 2

3

move?2 movel

move2 move1l

i

ug
3

location 1 location 2

put

take

location 1 location 2

unIoadT Ioad

o

location 1 location 2

moveZ]

move1

=

P

location 1 location 2

L = {onground, onrobot,
holding, atl, at2}

so = {onground, at2}
g = {onrobot}

load = ( {holding, atl},

{holding},
{onrobot})

(take, movel, load, move2)
je plan, ale neni minimalni
(neni nutné move2,

v g neni podminka na
location)

Pozor na velikost
mnozinové reprezentace



Klasicka reprezentace

Klasicka reprezentace zobechuje mnozinovou reprezentaci
smérem k predikatoveé logice:
o stavy jsou mnoziny logickych atomi (misto vyrokd u mnoz.rep.), které
jsou v dané interpretaci bud pravda nebo nepravda

o akce jsou reprezentovany planovacimi operatory, které méni
pravdivostni hodnotu téchto atomi

Presnéji:
o L (jazyk) je konecnd mnozina predikatovych symbold a
konstant (nemame funkce!)
o atom je predikatovy symbol s argumenty
o napf. on(c3, cl)
@ muzeme pouzivat proménné
o napf. on(x,y)



Klasicka reprezentace: reprezentace stavi

Stav je mnozina instanciovanych atomil (bez proménnych).
Opét jich je kone¢né mnoho!

o Pravdivostni hodnota
nékterych atomi se méni

o flexibilni atomy (fluent)

cranel
— o napf. at(rl,loc2)
[ 3 | oo Y o . L ..
Ca U o o Neékteré atomy neméni svoji
Pl —_— Y . ]
% o pravdivostni hodnotu
loct loc2 s rliznymi stavy

{attached(p1,locl), in(cl,pl), in(c3,pl), X 4 F
top(c3,p1), on(c3,cl), on(cl,pallet), attached(p2,locl), in(c2,p2), top(c2,p2), ° nemenne_ atomy (rlgld)
on(c2,pallet), belong(cranel,locl), empty(cranel), adjacent(locl,loc2), adja- [+ napF_ adjacent(loc1,|0c2)
cent(loc2,locl), at(rl,loc2), occupied(loc2), unloaded(rl)}.

Predpoklad uzavieného svéta (closed world assuption):
atom, ktery neni ve stavu explicitné uveden, neplati!



Klasicka reprezentace: planovaci operatory

Operator o je trojice: (name(o0), precond(o), effects(o))
o name(o): jméno operatoru ve tvaru n(xi, ..., Xg)
o n: symbol operatoru (jednoznaény pro kazdy operator)
o X1,...,Xk: symboly proménnych (parametry operatoru)
o musi obsahovat viechny symboly proménnych v operatoru!

o precond(o): predpoklady
o literaly, které musi byt splnitelné, aby slo operator pouzit
o effects(o): dasledky

o literaly, které se stanou pravdivymi aplikaci operatoru

o nesmi byt néménné atomy!

take(k,l, ¢, d,p)
;; crane k at location [ takes ¢ off of d in pile p
precond: belong(k, 1), attached(p, ), empty(k), top(¢, p),on(c,d)

effects:  holding(k, ¢), mempty(k), —in(c, p), ~top(c, p), = on(c, d), top(d, p)




Klasicka reprezentace: akce

Akce jsou plné instanciované operatory

— za proménné jsou dosazeny konstanty

-
:
take(k,l,c,d,p) oca o2
;; crane k at location [ takes ¢ off of d in pile p operator

precond: belong(k, 1), attached(p, 1), empty(k), top(c, p),on(c, d)
effects:  holding(k, ¢), ~empty(k), —in(c, p), 7 top(c, p), ~on(e, d), top(d, p)

action

take(cranel,locl,c3,c1,pl)
;» crane cranel at location locl takes c3 off cl in pile p1
precond: belong(cranel,locl), attached(pl,locl),
empty(cranel), top(c3,pl), on(c3,cl)
effects:  holding(cranel,c3), mempty(cranel), —in(c3,pl),
—top(c3,pl), —on(c3,cl), top(cl,pl)




Klasicka reprezentace: aplikace akce

Notace:
o ST = {pozitivni atomy v S}
o S— = {atomy, jejichz negace je v S}
Akce a je pouzitelna na stav s pravé kdyz
precond™(a) Cs A precond (a)Ns =10
Vysledkem aplikace akce a na s je (s, a) = (s — effects™(a)) U effects™ (a)

take(cranel,locl,c3,c1,pl) i’
;» crane cranel at location locl takes c3 off ¢l in pile pl (a1 cranel
precond: belong(cranel,locl), attached(pl,locl), a1}
empty(cranel), top(c3,pl), on(c3,c1) 1 2 [ ’_]
effects:  holding(cranel,c3), —empty(cranel), —in(c3,pl), B . ee
—top(c3,pl), —on(c3,c1), top(cl,pl) loct loc2
cranel
Y — ’
=N —
, 2] ’-‘

pl

loc1 loc2



Klasicka reprezentace: planovaci doména

Necht L je jazyk a O je mnozina operatord.

Planovaci doména X nad jazykem L a s operatory O je trojice (S, A, 7):

o stavy S C P({vsechny instanciované atomy nad L})

o akce A = {v3echny instanciované operatory z O nad L}

o akce a je pouzitelna na stav s, pokud
precond™(a) Cs A precond (a)Ns=10

o prechodova funkce ~:
o (s, a) = (s — effects (a)) U effects*(a), je-li a pouzitelna na s
o S je uzaviena vzhledem ke ~

o pokud s € S,
potom pro kazdou akci a aplikovatelnou na s plati y(s,a) € S



Klasicka reprezentace: planovaci problém

Planovaci problém P je trojice (X, so, g):
o ¥ =(S,A,) je planovaci doména
o sg je pocatedni stav, sp € S
o g C L je mnozina instanciovanych literald
o stav s spliuje g pravé tehdy, kdyz gt Cs A g Ns=10
o S; ={s e 5 |sspliuje g} je mnozina cilovych stavi
Zapis planovaciho problému je trojice (O, sp, g)
Plan 7 je posloupnost akci (ai, az, ..., ak)

Plan 7 je fesenim P, pravé kdyz ~(sg, 7) spliuje g



Y a— v
(o]
a |
5 L
locl loc2 loc2
s, = {attached(pl,locl), in(c1,p1), in(c3,p1), g = {loaded(r1,c3), at(r1,loc2)}

top(c3,p1), on(c3,cl), on(cl,pallet), attached(p2,locl), in(c2,p2), top(c2,p2),
on(c2,pallet), belong(cranel,locl), empty(cranel), adjacent(locl,loc2), adja-
cent(loc2,locl), at(rl,loc2), occupied(loc2), unloaded(rl)}.

loc1 loc2

Hana Rudova, 1V126, FI MU: Planovani: reprezentace problému 112 8. ledna 2021



Cviceni

Navrhnéte mnozinovou a klasickou reprezentaci pro svét kostek.

Svét kostek (the blocks world)
o nekonecné velky stiil, konecny pocet kostek
o poloha kostky na stole nas nezajima
o kostka miize lezet bud na stole nebo na jiné kostce

o pfi planovani chceme presouvat kostky tak, ze v dané chvili mazeme
drzet maximalné jednu kostku

Priklad:

ol a
4]
oS )




@ Dopredné planovani
° Zpétné planovani
° Doménové zavislé planovani
Zdroj: Roman Bartsk, prednaska Planovani a rozvrhovani,

Matematicko-fyzikalni fakulta, Karlova univerzita v Praze, 2014.
http: //kti. ms. mff. cuni. cz/ “bartak/planovant


http://kti.ms.mff.cuni.cz/~bartak/planovani

Planovani se stavy

Prohledavany prostor odpovida stavovému prostoru planovaciho problému
o uzly odpovidaji staviim
o hrany odpovidaji stavovym prechodiim pomoci akci

o cilem je najit cestu mezi poc¢ate¢nim stavem a
nékterym koncovym stavem

Typy prohledavani

o dopredné (forward search)
o zpétné (backward search)

o liftovana verze
o STRIPS

o problémové zavislé (svét kostek)

Poznamka: algoritmy budeme uvadét pro klasickou reprezentaci



Dopredné planovani

Zaciname v pocatec¢nim stavu a jdeme k nékterému cilovému stavu

Je potfeba umét:
o rozhodnout, zda je dany stav cilovy nebo ne
o najit mnozinu akci aplikovatelnych na dany stav

o vypocitat stav, do kterého se dostaneme aplikaci akce



Algoritmus dopredného planovani

vstup: (O, o, 8) Pozn. pouzivame spojeni planii, napf. m1.m0, a.7, 7.a
s = sp;
7w = prazdny plan;
loop if s spliuje g then return r;
E = {a| a je instance operatoru v O bez proménnych
a precond(a) je pravdivé v s};
if E =0 then return failure;
nedeterministicky vyber akci a € E;
5 = 5(s, )
m=m.a; (m rozsifime o a)

take c3

cranel

P
ER)
o 1) £ i
pl
loc1 ' loc2

move r1



Dopredné planovani: priklad

{belong(cranel, locl), adjacent(loc2,locl),
holding(cranel,c3), unloaded(rl),

cranel

P—
at(r1,loc2), occupied(loc2), ...} — —
a occupied(locl) nepatfi do tohoto stavu " PT o e
locl lac2
move(r, [, m)
Ove(rl IOC2 IOC]') ;; robot r moves from location [ to location m
precond: adjacent(l, m),at(r. ), = occupied(m)
effects:  at(r, m).occupied(m), — occupied(l), - at(r,!)
{belong(cranel, locl),

at(rl,locl), occupied(locl), ...}
load(k. l.e. )
. crane & at location ! loads container « onto robot r
precond: belong(k, [), helding(k, ¢}, at(r, 1], unloaded(r)
effects:  empty(k). —halding(k, ¢). loaded(r. ). = unloaded (v}

load(cranel, locl, c3, r1)

@ adjacent(loc2,locl), holdlng(cranel c3), unloaded(r1),

{belong(cranel, locl), adjacent(loc2,locl),
empty(cranel), loaded(r1,c3),
at(rl,locl), occupied(locl), ...} (e

Cil = {at(r1, locl), loaded(rl, c3)} splnén



Dopredné planovani: vlastnosti

Procedura dopredného planovani je korektni
o pokud vrati néjaky plan, potom je FeSenim

o stadi si uvédomit, ze s = y(sp, )

Procedura dopredného planovani je Gplna
o pokud existuje plan,
potom ho alespon jedna z nedeterministickych vétvi najde
o indukci podle délky planu
o v kazdém kroku ma algoritmus 3anci zvolit spravnou akci

(pokud v prechozich krocich volil akce z planu)



Deterministické implementace

Algoritmus dopredného prohledavani mizeme implementovat
deterministicky: korektnost, Gplnost, pamét?
o prohledavani do sirky
o korektni, aplné, ale pamétové naroéné
o prohledavani do hloubky
o korektni, Gplnost Ize zajistit kontrolou cykld (stav se na cesté
neopakuje)
o A* algoritmus

©

nejCastéji pouzivany pristup

je tfeba vhodna heuristika, ktera sméruje k nalezeni kvalitniho Feseni
v daném uzlu stromu odhadujeme celkovou cenu jako

f(n) = g(n) + h(n) a jdeme vétvi s minimalnim odhadem

© ©

o g(n) aktualni cena uzlu (nap¥. dosavadni délka cesty)

o h(n) odhad ceny pro vypocet plného feseni (heuristika)
pro optimum nutna pfipustna heuristika: cena nikdy nenadhodnocena
pf. vzdalenost pfimé cesty z aktualniho bodu do cile

o podrobné viz napf. PB016 Uméla inteligence |



Vétveni

V ¢em je problém dopfedného prohledavani?

Vysoky vétvici faktor: pocet moznosti k vybéru

50 moznosti,
~ jakou kostku
Zvednout ,

~

! OO ol—l—l poéatecni stav cil
[alla]fa]  [a] ﬁ>

o to vadi u determinismu, ktery miize ztracet Cas zkousenim
irelevantnich akci
Reseni
o heuristika doporucujici vybér akce
o orezani prohledavaciho prostoru
o Napf. pokud plany m; a m dosahly stejného stavu, potom vime, ze
také plany mym3 a w3 dosahnou stejného stavu. Delsi z plant m; a 7>

tedy nemusime rozvijet.
o Je potfeba pamatovat si viechny navstivené stavy ®.



Cviceni

Navrhnéte mnozinovou a klasickou reprezentaci pro svét kostek.

Svét kostek (the blocks world)
o nekonecné velky stiil, konecny pocet kostek
o poloha kostky na stole nas nezajima
o kostka miize lezet bud na stole nebo na jiné kostce

o pfi planovani chceme presouvat kostky tak, ze v dané chvili mazeme
drzet maximalné jednu kostku

Priklad:

ol a
4]
oS )




Svét kostek: klasicka reprezentace

Konstanty

Qo

bloky: a,b,c,d,e

Predikaty

o

ontable(x)

kostka x je na stole
on(x,y)

kostka x je na
kostce y

clear(x)
kostka x na sobé
nic nema

holding(x)
robotova ruka drzi
kostku x

handempty
robotova ruka nic
nedrzi

Operatory

unstackix,y)
Precond:
Effects:

on(x,)), clear(x), handempty
—on(x,y), —elear(x), clear(y),
—handempty, holding(x),

stack(x,y)
Precond:

Effects:

holding(x), clear(y)
—holding(x), —clear(y),
on(x,)), clear(x), handempty

pickup(x)
Precond:
Effects:

ontable(x), clear(x), handempty
—ontable(x), ~clear(x),
—handempty, holding (x)

putdown(x)
Precond:
Effects:

holding(x)
—holding(x), ontable(x),
clear(x), handempty

NNV NN




Svét kostek: mnozinova reprezentace

Vyroky
pro 5 kostek mame
36 vyroki
o ontable-a (5x)
kostka a je na stole
o on-c-a (20x)
kostka c je na kostce a
o clear-c (5x)
kostka c na sobé& nic nema
o holding-d (5x)
robotova ruka drzi kostku d

@ handempty (1x)
robotova ruka nic nedrzi

Akce: pro 5 kostek mame 50 akci

unstack-c-a
Pre: on-c-a, clear-c, handempty
Del: on-c-a, clear-c, handempty
Add: holding-c, clear-a

stack-c-a
Pre: holding-c, clear-a
Del: holding-c, clear-a
Add on-c-a, clear-c, handempty

Del: ontable-b, clear-b, handempty
Add holding-b

putdown-b
Pre: holding-b
Del: holding-b

pickup-b
Pre: ontable-b, clear-b, handempty

Add ontable-b, clear-b, handempty




Cviceni: vyména hodnot proménnych

Planovaci problém:
o so = {value(v1,3), value(v2,5), value(v3,0)}
o g = {value(vl,5), value(v2,3)}
o assign(v, w, x,y)
precond: value(v, x), value(w, y)
effects: —value(v, x), value(v, y)
Otazky:
o Kolik iteraci pobé&zi algoritmus dopfedného prohledavani minimalné?
o Kolik existuje minimalnich plani a které to jsou?
o Mazeme provést assign(vl,v1,3,3)?
o Mazeme provést assign(vl,v2,3,3)?
Jakym zpiisobem je prohledavan stavovy prostor pfi prohledavani do
Sitky?

©



Zpétné planovani

Zaciname s cilem (pozor to neni stav, ale reprezentace mnoziny staviil) a
jdeme pres podcile k pocateénimu stavu

Je potfeba umét:
o zjistit, zda dany stav odpovida cili
o pro dany cil najit relevantni akce

o vypoditat podcil umoziujici aplikovat danou akci



Zpétné planovani: relevantni akce

Priklad:
o cil: {on(a,b), on(b,c)}
o akce stack(a,b) je relevantni

jeji ,.zpétnou aplikaci”
dostaneme novy cil:

{holding(a), clear(b), on(b,c)}

stack(x,y)
Precond: holding(x), clear(y)

Effects: ~holding(x), ~clear(y),
on(x,y), clear(x), handempty

Akce a je relevantni pro cil g pravé kdyz:

o akce prispiva do g: g N effects(a) # 0

o efekty akce nejsou v konfliktu s g:

o g~ Neffects™

=0
o gt Neffects™ =)

Regresni (zpétna) mnozina cile g pro (relevantni) akci a:

7~ Yg,a) = (g — effects(a)) U precond(a)




Algoritmus zpétného planovani

vstup: (O, s, 8)

m = prazdny plan;

loop if sy spliuje g then return 7;
A = {a| a je instance operatoru v O bez proménnych

a v (g, a) je definovano};

if A= ( then return failure;
nedeterministicky vyber akci a € A;
T = a.m; (a je posledni akci vzniklého planu )
g=7""(ga)

8}
loc1 loc2
cranel
c2 take c3,c2

p
move r1

locl ' loc2



Zpétné prohledavani: priklad

A, |
Cil = {at(r1, locl), loaded(r1,c3)} (e
(@] e
ad(cranel, locl, c3, rl1) adthbor) .
i crane & at location [ loads container ¢ onto robot
precond: belong(ie. [), holding(. ¢}, at(r. [}, unloaded(r)

effects:  empty(k). — holding(k. ¢}, loaded(r, ¢), - unloaded(r)

{at(r1, locl), belong(cranel, locl)

@o
@ holding(cranel, c3), unloaded(rl)}
move(r, [, m)

0ve(l’1 |0C2 IOC].) :; robot r moves from location [ to location m

precond: adjacent(l.m),at(r. 1), = occupied (i)
effects:  at(r,m), occupied(m), - occupied(l), ~at(r,{)

{belong(cranel, locl), holding(cranel,c3),

unloaded(rl), adjacent(loc2, locl), ﬁ
at(rl, loc2), —occupied(locl)} ° oo —
i G -
locl loe2




Zpétné prohledavani: vlastnosti

Procedura zpétného prohledavani je korektni a aplna

Miizeme ji implementovat deterministicky
o pro aplnost potfebujeme detekci cyklii

o méjme (g1,...,8k) posloupnost cila:
pokud 3i < k g C gk, pak mazeme prohledavani této cesty ukoncit

Veétveni
© muze byt mensi nez u prohledavani dopredu (zacilent)
o porad ale zbytecné velké
o Chceme-li, aby byl robot v pozici locb1, do které existuji cesty
z locl, ..., loc50, dostaneme 50 moznych podcild. Nam je ale pro
splnéni cile jedno, odkud robot pfijel!
o Castecné instanciovani akci (misto Gplného) dale zmensi velikost
vétveni, tzv liftovani (lifting).



Zpétné planovani: liftovana verze

vstup: (O, o, 8)
m = prazdny plan;
loop if s spliuje g then return 7;
A = {(0,0)| o vznikne prejmenovanim proménnych operatoru v O,
substituce 6 je MGU atomu v g a atomu v effects(o),
a v 1(0(g),0(0)) je definovano};
if A= 0 then return failure;
nedeterministicky vyber par (o,0) € A;
m = spojeni 0(o) a 0(r);
g =7"(0(g).6(0));

Poznamky:

o o je kopie operatoru s pfejmenovanymi (=novymi) proménnymi
o MGU = nejvétsi spole€ny unifikator, tj. nejobecnéjsi substituce atomf
o pouziti volnych proménnych zmensuje vétveni,

ale komplikuje detekci cykla



Zpétné planovani v liftované verzi: priklad

o Cil: at(robot,locl)
o Operator: move(r, /, m)

o precond: adjacent(/, m), at(r,/), —~occupied(m)

o effects: at(r, m), occupied(m), —occupied(/), —at(r, /)
Akce: move(robot, /, locl)

o [= 7 (pfilis mnoho voleb zvétsuje faktor vétveni)

Vstup (O, s, g) = ({move(r,/, m)}, sp, {at(robot,locl)})
necht so nespliuje cil

Prvek A: (0,0) = (move(ri, h, m1),{rn — robot, m; — locl})
0 je MGU atomu v cili at(robot,locl) a atomu at(ri, i) v effects(o)

o Plan m = {move(robot,/,locl))

©

g =7""(0(g),0(0)) =
{adjacent(/,locl), at(robot,/;), —occupied(locl)}



STRIPS

Dosud probrané planovaci algoritmy sdileji stejny problém — jak zlepsit
efektivitu redukci prohledavaciho prostoru

STRIPS algoritmus redukuje prohledavany prostor zpétného planovani,
a to takto:
o z podcil@l Fesi vzdy jen ast odpovidajici
predpokladiim posledni pfidané akce
o tj. misto v~ 1(s, a) se jako novy cil pouzije precond(a)
o vede k nedplnosti algoritmu
o pokud aktualni stav spliuje viechny predpoklady operatoru, dany
operator se pouzije a tento zavazek nebude rusen pfi backtrackingu



STRIPS algoritmus

Originalni algoritmus STRIPS je liftovanou verzi nize popsaného algoritmu

function Ground-STRIPS(O, s, g)
m = prazdny plan;
loop if s spliuje g then return T;
A = {a| a je instance operatoru v O bez proménnych
a a je relevantni pro g};
if A= 0 then return failure; 8:
nedeterministicky vyber akci a € A;
7' = Ground-STRIPS(O, s, precond(a));
if 7/ = failure then return failure;
(pokud jsme zde, pak ©' dosahlo precond(a) z s)

s=17(s,7');
* (s nyni spliiuje precond(a))
s =(s,a);

T=mm.3a;

g2 = (g — (effects)(a2)) U precond(az)
* 7' = (ag, a4) je plan pro cil precond(ay)
s = v(7v(so0, 36), a4) je stav splaujici precond(ay)

8s
satisfied in s,



Sussmanova anomalie

Pravdépodobné nejznaméjsi problém, ktery STRIPS neumi efektivné fesit
(najde pouze redundantni plany)

Svét kostek Pozateni stav '_|_| cil

D 2
b
allbl

Plan vytvoreny STRIPSem muze vypadat takto:

o unstack(c,a), putdown(c), pickup(a), stack(a,b)
nyni jsme splnili cil on(a,b)




Podrobnéji: plan vytvoreny STRIPSem pro on(a,b)

Pocatecni stav ’_|_| cil
4 b
allbl

_-—_——__,_\
Con(ab)
stackiab)
Cholding(a)clear(b)
pickup(a) /
ontableja),_clear(a) ;ﬁ}éﬁdem_w}-
unstackic,a) ‘: putdownic)
holdingie}?  ° S
<_clear(a), holding(c) =

\_\_ unstack(c,a)

onfc,a), clear(c), handempty

unstack(x,y)
Precond: on(x,y), clear(x), handempty
Effects:  —on(r,y), ~clear(x] 51?3:11‘07)‘9
—handempty holding),5

stack(xy)
Precond: holding(x), clear(y)
Effects: —holding(x), —clear()),
@n(x@clear(x), handempty

pickup (x)
Precond: ontable(x), clear(x), handempty
Effects: —ontable(x), —clear(x),
ﬁhandemptyﬁg_lginggx’))

putdown(x)
Precond: holding(x)
Effects: —holding(x), ontable(x),

clear(x) @I‘l dem@

ANV AV




Dokoné&eni: Sussmanova anomalie

Pravdépodobné nejznaméjsi problém, ktery STRIPS neumi efektivné fesit
(najde pouze redundantni plany)

Svét kostek Pocatecni stav cil

a
w | TE

Plan vytvoreny STRIPSem miize vypadat takto:
o unstack(c,a), putdown(c), pickup(a), stack(a,b)

nyni jsme splnili cil on(a,b)
o unstack(a,b), putdown(a), pickup(b), stack(b,c)

nyni jsme splnili cil on(b,c),
ale musime se vratit k on(a,b)
o pickup(a), stack(a,b) podtrzené akce se mohou vyradit
tj. postupné fesime cile on(a,b) a on(b,c), pfi tom si ale on(a,b) pokazime



Jak na svét kostek?

Reseni Sussmanovy anomalie
o prolinani pland
o planovani v prostoru pland
o pouziti doménové zavislé informace
o Kdy ma problém ve svété kostek reseni?
o v cili nesmi byt kostky, které nejsou v pocatecnim stavu
o kostka nesmi najednou stat na dvou jinych kostkach
o ...
o Jak to feseni najdeme?
Celkem snadno a rychle!
o damé vsechny kostky (samostatné) na stdl
o postavime pozadované véze

S dalsimi znalostmi to mazeme udélat jesté lépe!



Doménové znalosti (pro svét kostek)

Kdy musime pohnout kostkou x?

Pokud plati nékteré z nasledujicich:
o s obsahuje ontable(x) a g obsahuje on(x,y)
o._s obsahuje on(x,y) a g obsahuje ontable(x)
0. s obsahuje on(x,y) a g obsahuje on(x,z) pro néjaké y#z

o.s obsahuje on(x,y) a y se musi pohnout

a E
> H

initial state goal




Doménové specificky algoritmus

procedure Block-stacking
loop
if existuje volny blok x tak, ze
X se musi pfesunout and
x |ze pFesunout na misto, ze kterého ho uz nemusime presouvat
then presun x na toto misto
else if existuje volny blok x tak, ze
X se musi presunout
then presui x na stil
else if cil splnén
then return plan

else return failure

ﬁ
e >

initial state goal initial state goal

afefo]o]
[e[=]= ]




Vlastnosti algoritmu

o Korektni, aplny, garance ukon&eni
o Casova slozitost O(n%)

o Ize modifikovat s vyslednou slozitosti O(n)
o Casto nalezne optimalni (nejkratsi) reseni

o delka planu pro svét kostek je NP-aplna



Zdroj: Roman Barték, prednaska Uméla inteligence I,
Matematicko-fyzikalni fakulta, Karlova univerzita v Praze, 2014.
http: //kti.ms. mff. cuni. cz/ “bartak/uil


http://kti.ms.mff.cuni.cz/~bartak/ui2

Planovani v prostoru plani: zakladni myslenka

Princip podobny zpétnému planovani ve stavovém prostoru:
o zaciname z ,prazdného planu”
obsahujiciho popis pocatecniho stavu a cile
o pridavame dalsi akce, které plni dosud nesplnéné (oteviené) cile

o pripadné pridavame vazby mezi jiz pfitomnymi akcemi

Na planovani se mizeme divat jako na opravovani kazil v ¢asteéném planu
o prechazime od jednoho ¢asteéného planu k dalsimu,

dokud nenajdeme Gplny plan



Planovani v prostoru plani: priklad

Predpokladejme, ze v Caste€ném planu zatim mame akce
o take(kl,cl,pl, /1) (jerab k1 na I1 vezme c1 z p1) ! K1

o load(k1,cl,rl, /1) (k1 na Il nalozicl na rl) et g U
I
Mozné Gpravy planu:
@ pridani akce
o aby slo pouzit akci ,load”, musi byt robot r1 na misté /1
o presun robota rl na misto 11 ... move(rl,/, /1)
@ svazani proménnych
o akce move se tyka spravného robota na spravném misté
@ pridani podminky usporadani
o presunuti robota se musi uskute¢nit pred akci load
o na poradi vzhledem k akci ,take” ale nezalezi
@ pridani kauzalni (pficinné) vazby
o nova akce byla pridana, aby se robot dostal tam, kam ma
o kauzalni vazba mezi ,move” a,load” nam zjisti,
Ze mezi témito akcemi robota nékdo zase neodvola



Planovani v prostoru plant: pocatecni plan

Pocatecni stav i cil zakédujeme jako specialni akce, které jsou v prvotnim
Caste€ném planu:
o akce ag reprezentuje pocatecni stav tak, ze nema zadné predpoklady a
pocateéni stav je zakédovan jako efekt;

tato akce je pred vemi ostatnimi akcemi ki : K
o pf. effects(ap): in(cl,pl), at(rl,I3) L P2
o akce a., reprezentuje cil, ktery je .
zakédovan jako predpoklad, efekt akce je prazdny; e,

tato akce je za viemi ostatnimi akcemi
o pf. precond(as): in(cl,p2)

Planovani bude zalozeno na odstranovani kazid (flaws) v ¢astecném planu
o budeme prechazet od jednoho ¢asteéného planu k dalsimu,

dokud nenajdeme fesici plan



Uzly jsou plany

Uzly prohledavaného prostoru jsou tvoreny castecnymi plany

Castecny plan I je Gtvefice (A, <, B, L), kde
o A je mnozina ¢aste¢né instanciovanych planovacich operatori
{al, ey ak}
0 < je Castecné usporadani na A (a; < aj)
o B je mnozina vazeb tvaru x =y, x # y nebo x € D;
o L je mnozina kauzalnich vztaha tvaru (a; 25 aj)
o aj,aj jsou akce usporadané a; < a;
o p je vyraz, ktery je efektem a; a predpokladem a;

o v B jsou vazby svazujici pfislusné proménné v p



Castecny plan: priklad

predpoklady
akce

-

kauzalni
vazby

~

r—-—-at(r],n)

0 e in(cl,pl) p--L--=holding(kl,c1) @
|
1

-~

® empty (k1) unloaded(rl)

Toad(kl,c1,r1,11)

loaded (rl,cl)
empty (k1)

I
1
]
]
!
i | holding(kl,cl)----
! —vin(cl,pl)

-
in(cl,pl)~
at(rl,13),

N,
\

in(cl,p2)

adjacent(1,11),
o at(r1,1)
—occupied(11)

move(rl,1,11)

castecné

at(rl,11)----------- - fadani
Cat(e,1) 7 usp\oradam K
—occupied(11) |
@ occupied(l) ¢t
]
Tk




Otevreny cil
Otevreny cil (open goal) je kazem planu

Jedna se o predpoklad p néjakého operatoru b, o kterém zatim nebylo
rozhodnuto, jak ho splnit (neexistuje kauzalni vazba a; £y b)

Odstranéni otevieného cile p akce b:
o najdi operator a (bud jiz pfitomny v planu nebo novy), ktery lze
pouzit na splnéni p (ma p mezi efekty a maze byt pred b)
O svaz promeénné
o vytvor kauzalni vazbu

Priklad:
predpoklad p: at(r1,I1)
operator a: move(r,l,m)

©

svazani proménnych: r/rl, I1/m
kauzalni vazba: move(rl,l,11) < load(k1,c1,r1,I1)

© 0 o



Hrozba

Hrozba (threat) je dalsim kazem

planu

Jedna se o akci, kterda miize porusit kauzalni vazbu
o presngji, je-li a; £y a; kauzalni vazba a akce b ma efekt unifikovatelny

s negaci p a miiZe se nachazet mezi a; a a;, potom je b hrozbou
(maze porusit platnost kauzalni vazby)
o pozn. x je unifikovatelné s y? Existuje substituce, kterd ztotozni x s y

Odstranéni hrozby lze udélat tfemi zpasoby:

o usporadani b pred a; r

1
o usporadanim b za a; !
!
)

@ navazanim

--in(cl,pl) -
empty (k1) !

|

take(kl,cl,p1,11) !

|

holding(kl,cl) ---4
—in(cl,pl)

> 3t (11,11)
—~——»holding(kl,cl)
unloaded(rl)

load(kl,cl,rl,11)

loaded(rl,cl)
empty (k1)

proménnych v b tak, ( E)nl
- . in(cl,pl)”
Ze nerusi platnost p  at(r1,13)-__

—+»at(ri,l)

adjacent(1,11),

—occupied(11)

move(rl,l,11)

at(rl,11)

in(cl1,p2)

move(r,1',1")

—at(rl,l)
—occupied(11)
occupied(l)

)



Resici plan

Castecny plan N = (A, <, B, L) je fesicim planem
pro probléem P = (¥, sg, g), pokud:
o CasteCné usporadani < a vazby B jsou globalné konzistentni
o v CasteCném usporadani nejsou cykly
o mohu proménné priradit hodnotu z pfislusné domény tak, ze najdu
hodnoty ostatnich proménnych spliujici B

o libovolna linearné usporadana posloupnost plné instanciovanych akci A
splhujici < a vazby B vede z sy do stavu splaujiciho g

Definice ndm bohuzel pfimo nedava vypoétovou proceduru,

jak ovéfit, zda je plan fesici!



Resici plan — konstruktivni pohled

Jak efektivné ovéfit, zda je dany plan fesici?

Turzeni: Castecny plan I = (A, <, B, L) je fesici, pokud:
o nema zadné kazy, tj. oteviené cile a hrozby

o Castecné usporadani < a vazby B jsou globalné konzistentni

Diikaz indukci podle délky planu
o {ap, a1, axc} je resici plan
o pro vétsi mnoziny akci vyber libovolnou z moznych prvnich akci

a spoj ji s akci ag



Algoritmus planovani v prostoru plana (PSP)

function PSP(7):

kazy = oteviené-cile(m) U hrozby(r);

if kazy = () then return(r)

vyber libovolny kaz ¢ € kazy

zjemnéni = odstran-kaz(¢, 7); (vraci mnozinu moznosti odstranujicich ¢)
if ziemnéni = 0 then return(failure);

nedeterministicky vyber p € zjemnént,

7/ = pouzij-zjemnéni(p, 7);

return(PSP(7));

Determinismus:
o volba kazu je deterministicka
o musi se odstranit viechny kazy
o volba zjemnéni je nedeterministicka
o v pfipadé nelspéchu se zkousi dalsi alternativa



Podrobnosti k algoritmu PSP

o Otevrené cile Ize efektivné zjistit udrzovanim agendy predpokladt akci
o pridani kauzalni vazby pro p vyradi p z agendy

o Vsechny hrozby Ize najit prozkoumanim vsech trojic akci (O(n%))
nebo inkrementalné: a; 2y a;, efekt —p?
o po pridani akce se zjisti, komu je hrozbou (O(n?)),
o a po pridani kauzalni vazby se ovéfi jeji hrozby (O(n))

o Pro odstranéni otevienych cilti a hrozeb
se pouzivaji pouze konzistentni zjemnéni planu

o konzistence usporadani bud detekci cykla nebo
lépe udrzovanim tranzitivniho uzavéru
o konzistence vztahi B
o pokud neni negace, lze rychle
(napriklad pomoci hranové konzistence — zakladni technika z oblasti
programovani omezujicich podminek pro zajisténi konzistence)
o je-li pfitomna negace, jedna se o NP-aplny problém



Vlastnosti PSP

Algoritmus PSP je korekni a aplny
o korektnost
o pokud program skonéi, pak v ném neni zadny kaz a plan je konzistentni
o Gplnost

o pokud existuje plan, ma algoritmus PSP vzdy moznost vybrat ty
spravné akce

Pozor na deterministickou implementaci!
o prostor pland neni konecny!
o @plna deterministicka procedura musi garantovat prohledani
viech plani dané délky
o napf. iterativni prohlubovani (iterative deepening)

prohledavani do hloubky s omezenou hloubkou prohledavani
prohledavana hloubka se miize postupné zvétSovat



Algoritmus PoP

PoP je konkrétni (a popularni) instance algoritmu PSP

function PoP(r,agenda)
if agenda = () then return(r);
vyber libovolny par (a;j, p) a smaz ho z agenda
relevant = pokryj-pfedpoklad(p, 7);
if relevant = () then return(failure);
nedeterministicky vyber akci a; € relevant;
L=LU{(a 2 a)h:
aktualizuj B se svazanymi omezenimi této kauzalni vazby;
if a; je nova akce v A then
aktualizuj A s a;;
aktualizuj < s (a; < a;), (a0 < ai < ac0)
aktualizuj agenda se viemi predpoklady aj;
for kazdou hrozbu v (a; 2y aj) nebo kvili a; do
zjemnéni = mnozina moznosti odstranujici tuto hrozbu;
if ziemnéni = () then return(failure);
nedeterministicky vyber p € zjemnéni;
pridej p do < nebo do B;
return(PoP(7,agenda));

(kde 7 = (A, <, B, L))

o agenda je mnozina

dvojic (a, p), kde
p je otevreny
predpoklad akce a

nejprve hleda akci
a; pro pokryti
néjakého p

z agendy

ve druhé fazi fesi
vechny hrozby,
které vznikly
pridanim akce a;,
resp. kauzalni
vazby s a;



Priklad

Pocatecni stav:
o At(Home), Sells(OBI, Drill), Sells(Tesco, Milk), Sells(Tesco, Banana)
o tj. akce Start
precond: none
effects: At(Home), Sells(OBI, Drill), Sells(Tesco, Milk), Sells(Tesco, Banana)

o Have(Drill), Have(Milk), Have(Banana), At(Home)

o tj. akce Finish
precond: Have(Drill), Have(Milk), Have(Banana), At(Home)
effects: none

Mame k dispozici nasledujici operatory:

Go(l,m) (jdi z mista | do mista m)
precond: At(l)
effects: At(m), — At(l)

Buy(p,s) (na misté s kup p)
precond: At(s), Sells(s, p)
effects: Have(p)




Priklad

o Pocatecni plan

Start

At(Home), Sells(OBI,Dril),

Have(Drill), Have(Milk),

Finish

Operatory:
Go(l,m)
precond: At(l)
effects: At(m), — At(l)
Buy(p.s)
precond: At(s), Sells(s, p)
effects: Have(p)

Sells(Tesco,Milk), Sells(Tesco,Bananas)

Have(Bananas), At{Home)

predpoklady
budeme psat
nad akci




Priklad

) ) ) Operatory:
o Jediny zpiisob, jak splnit otevrené cile Go(l,m)
Have, je akcemi Buy (které netvori precond: At(l)
zadné hrozby) effects: At(m), = At(l)
Buy(p.s)
precond: At(s), Sells(s, p)
Start effects: Have(p)

el

At(s,), Sells(s,,Drill) At(s,), Sells(s,Milk)  At(s;), Sells(s;,Bananas)

Buy(Drill, s4) Buy(Milk, s,) Buy(Bananas, s3)

AN )~

Have(Drill), Have(Milk), Have(Bananas), At(Home)

Finish




Priklad

Operatory:
o Jediny zpisob, jak splnit predpoklady Go(l,m)
Sells je dosazeni prislusnych konstant precond: At(l)
effects: At(m), = At(l)
Buy(p.s)
precond: At(s), Sells(s, p)
Start effects: Have(p)

I N\

At(OBI), Sells(OBI,Drill)  at(Tesco), Sells(Tesco,Milk) At(Tesco), Sells(Tesco,Bananas)

Buy(Drill,OBI) Buy(Milk, Tesco) Buy(Bananas,Tesco)

AN b o~

Have(Drill), Have(Milk), Have(Bananas), At(Home)

Finish




Priklad

o Jediny zpiisob, jak splnit oteviené Operatory:
) PR Go(l,m)
cile At, je pridani akci Go
Fibyly nové hrozby (1., I, 111)! precond: At(1)
@ pribyly nove hrozpy ( o ) effects: At(m), 4 At(l)
Buy(p.s)
Start precond: At(s), Sells(s, p)
effects: Have(p)
At(ly) " At(l)
Go(h, 0By | Tzt Go(k, Tesco)
P o IR
v ¥ k
At(OBI), Sells(OBI,Drill) At(Tesco), Sells(Tesco,Milk) 'Ai(TeSCO)»Se"S(TeSC&Bananas)
Buy(Drill,OBI) Buy(Milk, Tesco) Buy(Bananas,Tesco)

N f o~

Have(Drill), Have(Milk), Have(Bananas), At(Home)
Finish




Priklad

o Treti hrozbu miizeme odstranit Operatory:
usporadanim akce Buy(Drill) pred Go(l,m)
Go(Tesco) precond: At(l)
o to fakticky fesi vsechny hrozby effects: At(m), —~ At(l)
Buy(p.s)
Start precond: At(s), Sells(s, p)
effects: Have(p)

At(ly) At(h)
Go(/4,0Bl) Go(l,, Tesco)
At(OBI), Sells(OBI,Drill) At(Tesco), Sells(TescoMilk) At(Tesco), Sells(Tesco,Bananas)
Buy(Drill,OBI) Buy(Milk, Tesco) Buy(Bananas, Tesco)

N Y

Have(Drill), Have(Milk), Have(Bananas), At(Home)

Finish




Priklad

Operatory:
o Otevreny cil At(l;) mtzeme splnit Go(l,m)
pFifazenim |;=Home z akce Start precond: At(l)
effects: At(m), = At(l)
Buy(p.s)
Start precond: At(s), Sells(s, p)

effects: Have(p)

At(Home) Al(h)

Go(Home,OBI) Go(l,, Tesco)

At(OBI), Sells(OBI,Drill) At(Tesco), Sells(Tesco,Milk) At(Tesco), Sells(Tesco,Bananas)
Buy(Drill, OBI) Buy(Milk, Tesco) Buy(Bananas,Tesco)

N R

Have(Drill), Have(Milk), Have(Bananas), At(Home)

Finish




Priklad

o Otevreny cil At(l2) mizeme splnit Ogir(alt;r;/;
prirazenim |;=OB pr,econd: At(l)
z akce Go(Home, OBI) effects: At(m), — At()
Buy(ps)
Start precond: At(s), Sells(s, p)

effects: Have(p)

At(Home) At(OBI)
Go(Home,OBI) Go(OBl, Tesco)

7

At(Tesco), Sells(Tesco,Milk) At(Tesco), Sells(Tesco,Bananas)

At(OBI), Sells(OBI,Drill)
Buy(Drill,OBI) Buy(Milk, Tesco) Buy(Bananas, Tesco)

N R

Have(Drill), Have(Milk), Have(Bananas), At(Home)

Finish




Priklad

o Otevreny cil At(Home) z Finish

spInime akci Go(lz, Home)

o vzniknou nové hrozby (1., II.,

At(Home)

I.)

Start

Operétory:
Go(l,m)
precond: At(l)
effects: At(m), — At(l)
Buy(p.s)
precond: At(s), Sells(s, p)
effects: Have(p)

At(OBI)

Go(Home,OBlI)

At(OBI), Sells(OBI,Drill

Buy(Drill, OBI)

Go(08Bl, Tesco)

At(Tesco),Sells(Tesco,Milk) At(Tesco),Sells(Tesco,Bananas) 1 *

‘ Buy (Milk, Tesco)

Buy(Bananas,Tesco)

Go(l;, Home)

N

/

"

Have(Drill), Have(Milk), Have(Bananas), At(Home)

Finish




Priklad

o Hrozby na At(Tesco) (I.,
usporadanim akce Go(Home) za obé
akce Buy

o to vyfesi i posledni hrozbu

Start

[I.) odstranime

Operatory:
Go(l,m)
precond: At(l)
effects: At(m), — At(l)
Buy(p.s)
precond: At(s), Sells(s, p)
effects: Have(p)

At(0BI)

At(Home)

Go(Home,OBI)

71

At(OBI), Sells(OBI,Drill

Go(OBI, Tesco)

'At(Tesco),Sells(Tesco,Milk) At(Tesco) ,Sells(Tesco,Bananas) At(l;)

Buy(Drill, OBI)

Buy (Milk, Tesco)

Buy(Bananas,Tesco)

Go(l;, Home) L

N

S~ ==

Have(Drill), Have(Milk), Have(Bananas), At(Home)

Finish




Priklad

Operatory:

o Otevreny cil At(l3) splnime pfifazenim Go(l,m)

I3=Tesco z akce Go(OBI, Tesco)

At(Home)

Go(Home,OBI)

At(OBI), Sells(OBI,Drill

precond: At(l)
effects: At(m), — At(l)
Buy(p.s)

Start

precond: At(s), Sells(s, p)

effects: Have(p)

At(OBI)

7 |

Go(08BlI,
Tesco) \

At(Tesco), Sells(Tesco,Milk) At(Tesco),Sells(Tesco,Bananas) At(Tesco)

Buy(Drill,OBI)

Buy(Milk, Tesco)

Go(Tesco,
Home)

Buy(Bananas,Tesco)

N

o — =

Have(Drill), Have(Milk), Have(Bananas), At(Home)

Finish




Srovnani technik

Planovani se stavy Planovani s plany
prohled. prostor konecny nekonecny
uzly jednoduché komplikovanéjsi
(stavy svéta) (Castecné plany)
stavy svéta explicitni nejsou
Castecny plan usporadani a volba volba akci a jejich

akci se déla najednou poradi oddélené

struktura planu  linearni bez vazeb kauzalni vazby

o Diky doménové specifickym heuristikam je dnes
planovani se stavy vyrazné rychlejsi.
o Ale, planovani v prostoru plani:
o vytvaii flexibilngjsi plany diky ¢aste€nému usporadani
o umozhuje dalsi rozsifeni, nap¥. pridani €asu a zdrojd



Cviceni: vyména hodnot proménnych

Planovaci problém:
o sp = {value(v1,3), value(v2,5), value(v3,0)}
o g = {value(vl1,5), value(v2,3)}
o assign(v, w,x, y)
precond: value(v, x), value(w, y)
effects: —value(v, x), value(v, y)

~—>value(vl,3)
=-value(v2,5) ~———-=value(vl,5)

Castecny plan:
= value(v2,3)

Otazky: .
(I J
o Které jsou zde hrozby?
o Kolik pfimych naslednikid ma tento ¢astecny plan?
o Provadéjte operace algoritmem PSP pocinaje uvedenym planem.
Ktery béh nalezne feSeni s nejmensim moznym poétem akci?



e Opakovani: pravdépodobnost
° Bayesovska sit
° Sémantika sité
0 Konstrukee sité

° Odvozovani v Bayesovskych sitich

Zdroj: Roman Barték,
prednaska prednaska Uméla
inteligence I,
Matematicko-fyzikalni
fakulta, Karlova univerzita
v Praze, 2015.

http: //kti.ms. mff.
cuni. cz/ “bartak/ui2



http://kti.ms.mff.cuni.cz/~bartak/ui2
http://kti.ms.mff.cuni.cz/~bartak/ui2

Neurcitost a uméla inteligence: kratké historické shrnuti

o Pro modelovani neurcitosti pouzijeme teorii pravdépodobnosti
(podobné jako ve fyzice ¢i ekonomii), ale bylo tomu tak vzdy?

o Prvni expertni systémy (kolem roku 1970) pouzivali cisté logicky
pFistup bez prace s neurcitosti, coz se ukazalo nepraktické

o Dalsi generace expertnich systému zkusila pravdépodobnostni
techniky, ale ty mély problém se skalovatelnosti (efektivni odvozovani
na Bayesovskych sitich jesté nebylo znamé)

o Proto byly zkouSeny alternativni pristupy (1975-1988) pro modelovani
neurcitosti, ignorance a vagnosti

o pravidlové orientované systémy, Dempster-Shaferova teorie, fuzzy logika



Opakovani: Podminéna pravdépodobnost

Podminéna pravdépodobnost

P(x|y) = P(x Ay)/P(y)
Priklad: Jaka je pravdépodobnost, ze na dvou kostkach hodime par, pokud
vime, ze na kostce 1 padla 57
o P(dvojice|Hod1l = 5) = 11//—366 =1/6
Podminénou pravdépodobnost Casto zapisujeme v podobé
soucinového pravidla:

P(xny)=P(xly) x P(y)  P(X,Y)=P(X]Y)xP(Y)
P znamena, ze vysledek je vektor Cisel
P(X]Y) dava hodnoty P(X = x;|Y = y;) pro kazdy mozny par i, j
P(x,y) odpovidda P(X =xA Y =)
P(X,Y) oznacuje pravdépodobnosti pro viechny kombinace hodnot X, Y

© 606 0 ©

(Uplna) nezavislost: nahodné proménné jsou na sobé& nezavislé

P(X|Y) = P(X) nebo P(Y|X) = P(Y) nebo P(X, Y) = P(X)P(Y)



Opakovani: Uplna sdruzena distribuce (joint probability
distribution), marginalizace

Pravdépodobnosti elementarnich jevii mizeme popsat tabulkou,
tzv. aplnou sdruzenou distribuci P( Toothache, Cavity, Catch)

toothache —toothache

catch | —catch | catch | —catch
cavity 0.108 0.012 | 0.072 0.008
—cavity | 0.016 0.064 | 0.144 0.576

Chceme-li znat pravdépodobnost néjakého tvrzeni, se¢teme
pravdépodobnosti viech ,svétd”, kde tvrzeni plati (marginalizace)

P(Y)=> P(Y,2)
zeZ

o pozn. Y znai mnozinu proménnych vs. Y znadi jednu proménnou
0 pf. P(tootchache = true) = 0.108 + 0.012 + 0.016 + 0.064 = 0.2



Opakovani: Diagnosticka vs. kauzalni vazba

o Odhaleni zdroji dle symptomd, tj. diagnosticka vazba
P(nemoc|symptomy), tj. P(pricina|nasledek)

o Z analyzy predchozich nemoci, spis viak mame k dispozici

o pravdépodobnost nemoci P(nemoc)

o pravdépodobnost symptomu P(symptom)

o kauzalni vztah nemoci a symptomu P(symptomy|nemoc), tj.
P(nasledek|pricina)

o Jak vyuzit tyto znalosti ke zjisténi P(nemoc|symptomy)?



Opakovani: Bayesova véta
Vime, ze plati

P(a A b) = P(a|b) P(b) = P(b|a) P(a)
M@izeme odvodit Bayesovu vétu v obecné podobé:

P(X[Y)P(Y)

PIYIX) = =53y

=aP(X|Y)P(Y)

@ « je normalizacni konstanta, zajistujici, ze
polozky v P(Y|X) jsou sumarizovany na 1
o pf. @(0.2,0.3) = (0.4,0.6)
o 1/P(X) vlastné docasné zanedbame

o podobné u podminéné pravdépodobnosti

P(Y,X)

P(YIX) = 515

= aP(Y,X)



Obsah prednasky

©

Bayesovske sité

o efektivni zpiisob reprezentace podminénych pravdépodobnosti a
nezavislosti

Sémantika sité
o vztah k Gplné sdruzené distribuci

©

Konstrukce sité

Odvozovani v Bayesovskych sitich
o exaktni metody

©

©

o enumerace, eliminace proménnych
o aproximaéni metody
o vzorkovaci techniky (sampling techniques)



Bayesovska sit (BS)

o Zachycuje zavislosti mezi nahodnymi proménnymi
o Orientovany acyklicky graf (DAG)
o uzel odpovida ndhodné proménné
o predchiidci uzlu v grafu se nazyvaji rodice
o kazdy uzel ma pfifazenu tabulku podminéné pravdépodobnostni
distribuce P(X|Parents(X))

@
o Jiné nazvy

o belief network, probabilistic network,
causal network (specialni pfipad BS), knowledge map



Bayesovska sit: modelova situace

o Mame v domé zabudovany alarm, ktery se spusti pfi vloupani ale
nékdy také pfi zemétreseni

o Sousedi Mary a John slibili, ze vzdy, kdyz alarm uslysi,
tak nam zavolaji

o John vola skoro vzdy, kdyz slysi alarm, ale nékdy si ho splete
s telefonnim zvonénim
o Mary poslouch hlasitou hudbu a nékdy alarm preslechne

o Zajima nas pravdépodobnost vloupani, pokud John i Mary volaji

o Dalsi predpoklady
o sousedi pfimo nevidi vloupani ani neciti zemétreseni
o sousedi se nedomlouvaji (volaji nezavisle na sobg)



Bayesovska sit: priklad

o Nahodné boolovské proménné reprezentuji mozné udalosti
o nékteré udalosti (zvonéni telefonu, prelet letadla, vadu alarmu, ...
ignorujeme
o Pravdépodobnostni tabulky reprezentuji vztah podminéné
pravdépodobnosti
o staci reprezentovat hodnoty true

Burglary Earthquake

P(E)
002

E | P(ABE)
t 95
f 94
t 29
f 001

A [Pu1A)
. t .70
Fl flo1




Sémantika sité

o Bayesovska sit kompaktnim zptisobem reprezentuje Gplnou sdruzenou
distribuci

P(x1,...,Xxn) = H P(x;j|parents(X;))
1
pf. P(j,m,a,—=b,—e) = P(jla) P(m|a) P(a|~b A —e) P(=b) P(—e)
= 0.90 x 0.70 x 0.001 x 0.999 x 0.998 = 0.000628

0 Zpétné lze ukazat, ze tabulky P(X]|Parents(X)) jsou podminéné

pravdépodobnosti podle vyse uvedené sdruzené distribuce
o Protoze Gplnou sdruzenou distribuci lze pouzit pro odpovéd na libovolnou

otazku v dané doméng, Ize stejnou dopovéd ziskat z Bayesovské sité

(margma ! IzaCI) Burglary Earthquake &

P(AIB.E)
95
94
29
001

PUA) A |PMA
o ; o
05 7|01

B ]

~ o~




Konstrukce sité

Jak konstruovat Baysovské sité?

Rozepiseme P(xi, ..., Xx,) pomoci tzv. fetézcového pravidla

Q n= 4 . P(X47X3,X2,X1) = P(X4|X3,X2,X1) P(X3|X27X1) P(X2|X1) P(Xl)

P(Xl, e 7Xn) = H P(X,"X,'_l, . .Xl)
i

Dale dostaneme

P(X,"X,',l, ... Xl) = P(X,-|Parents(X,-))
za predpokladu Parents(X;) C {Xi_1,..., X1}, coz plati, pokud je
ocislovani uzlt konzistentni s usporadanim uzld v siti
o pozn. P(X4| X3, X2, X1) = P(X4| X3, X2) pokud Xy nezavisi na X;
o tj. Bayesovska sit je korektni, pokud je kazdy uzel nezavisly na
ostatnich predchiidcich v usporadani
Tj. sdruzena distribuce

P(x1,...,xn) = [ [ P(xilparents(X;))

odpovida pridani P(X;|Parents(X;)) pro kazdy uzel sité X;.



Konstrukce sité: algoritmus

Uzly: rozhodnéte, jaké nahodné proménné jsou potreba a usporadejte je

o funguje libovolné usporadani, ale pro riizna usporadani dostaneme
riizné kompaktni sité

o doporucené usporadani je takové, kdy priciny predchazeji efekty
Hrany: bereme proménné X; v daném poradi od 1 do n

@ v mnoziné {Xi,..., Xj_1} vybereme nejmensi mnozinu rodicd X; tak,
ze pIati P(X,-\Parents(X,-)) = P()(,")(,'_l7 . Xl)

o intuitivné: rodici X; jsou pouze ty uzly, které pfimo ovliviuji X;
o M ovlivnéno B a E ale nepfimo, tj. véfime, ze P(M|J, A, E, B) = P(M|A)
o z rodiéd vedeme hranu do X;
o vypoclteme podminéné pravdépodobnostni tabulky P(X;|Parents(X;))
Vlastnosti
o sit je z principu konstrukce acyklicka
o sit neobsahuje redundantni informaci a tudiz je vzdy konzistentni
(spliuje axiomy pravdépodobnosti)



Konstrukce sité: poznamky

Bayesovska sit maze byt mnohem kompaktnéjsi nez uplna sdruzena
distribuce, pokud je sit fidka (je lokalné strukturovana)
o nahodna proménna Casto zavisi jen na omezeném poctu jinych
proménnych
o necht je takovych proménnych k a celkem mame n proménnych, pak
potfebujeme prostor
o n.2k pro Bayesovskou sit
o 2" pro uplnou sdruzenou distribuci
o mizeme ignorovat ,slabé vazby", ¢imz budeme mit mensi presnost
reprezentace, ale reprezentace bude kompaknéjsi
o pf. nebudeme brat v Gvahu, zda Mary nebo John volaji kvali
zemétreseni
o samozfejmé kompaktnost sité hodné zavisi na vhodném usporadani
proménnych



Konstrukce sité: priklad

Necht jsme zvolili pofadi MarryCalls,
JohnCalls, Alarm, Burglary, Earthquake

o MarryCalls nema rodice @
o pokud vola Marry, je zifejmé aktivni
alarm, coz ovliviuje Johnovo zavolani @

o Alarm asi zni,

pokud vola Marry nebo John @

o pokud zname stav Alarmu,
tak vloupani nezavisi na tom,

zda vola Marry nebo John Z
o P(Burglary|Alarm, JohnCalls,

MarryCalls) = P(Burglary|Alarm)

o Alarm je svym zptsobem detektor
zemétreseni, ale pokud doslo k vloupani,
tak pravdépodobné nebylo zemétreseni



Konstrukce sité: usporadani proménnych

Mame sice jen dvé hrany navic oproti
ptivodnimu navrhu, ale problém je vyplnéni
tabulek podminénych zavislosti
o stejny problém jako u kauzalni vs.
diagnostické vazby
o diagnostickou vazbu P(pricina|nasledek) Burglary
¢asto nezname
o je lepsi drzet se kauzalni vazby (pfi€ina pred
nasledkem) P(nasledek|pricina)
o dava mensi sité a je snazsi vyplnit
tabulky podminénych zavislosti

60}?

PFi ,Spatném” usporadani proménnych
nemusime nic uspofit vzhledem k aplné
sdruzené distribuci

o MarryCalls, JohnCalls, Eartquake, Burglary,
Alarm @

@



Odvozovani v Bayesovskych siti pomoci enumerace

o Pripomenme, k éemu maji Bayesovské sité slouzit:
zjistit pravdépodobnostni distribuce nahodnych proménnych X
v dotazu za predpokladu znalosti hodnot e proménnych z pozorovani
(ostatni proménné jsou skryté).

P(Xle)=aP(X,e)=a) P(X,e,y)

o Hodnotu P(X, e, y) zjistime z Bayesovské sité
P(x1,...,xn) = [[; P(xi|parents(X;))

o Miizeme jesté vhodné presunout
nékteré cleny P(x;|parents(X;)) pfed soucty
o viz priklad na dal3i strané



Odvozovani enumeraci: priklad

o Necht mame dotaz, zda doslo k vloupani, pokud Marry i John volaji
P(blj,m) = a) . >, P(b)P(e) P(alb,e) P(jla) P(m|a) ®
= aP(b) .. P(e) >, P(alb,e) P(jla) P(m|a) /CA:{
o Earthquake a Alarm jsou skryté proménné @ @
Strukturu vypoctu miizeme zachytit stromovou strukturou
o je to hodné podobné feseni CSP a SAT

o Vsimnéme si, ze
nékteré Casti vypoctu
se opakuji!

o Evaluace se provadi
shora dolti ndsobenim
hodnot po kazdé cesté
a secitanim hodnot
v ,+" uzlech

P(jla) P(jl—
90 .0(5] @)

P(mla) P(ml—a)
.70 01




Odvozovani enumeraci: algoritmus

function enumerace(X, e, bn) returns distribuci pro X
(X: ndhodna proménna

e: hodnoty proménnych z pozorovani pro E

bn: BS s proménnymi {X}U EU'Y, kde Y jsou skryté proménné)
Q(X) = distribuce pro X, inicialné prazdna;
forall hodnoty x; proménné X do

Q(x;) = enumerace-hodnot(bn.VARS, e,.), kde e,, je e rozsifeno o X = x;;

return normalizace(Q(X))

function enumerace-hodnot(vars, e) returns realné ¢islo
if vars = () then return 1.0;
Y = first(vars);
if Y ma hodnotu y ve
then return P(y|parents(Y)) x enumerace-hodnot(rest(vars), e)
else return 3 P(y|parents(Y)) x enumerace-hodnot(rest(vars), e, )
kde e, je e rozsiteno o Y = y;




Eliminace proménnych

o Enumeracni metoda zbyte¢né opakuje nékteré vypocty

©

Stadi si vysledek zapamatovat a nasledné pouzit

o f; spocitame jednou a uschovame pro budouci pouziti
dynamické programovani

P(Bl.m) = aP(B)Y,P(e)Y,P(alB.e) P(jla) P(m|a)
= afi(B) Y, R(E) S, Fa(A B.E) fa(A) fs(A)

©

Cinitelé f; jsou matice (tabulky) pro dané proménné

o Vyhodnoceni provedeme zprava doleva (viz priklad dale)
o nasobeni Cinitelii je nasobeni po prvcich (ne nasobeni matic)
o vyséitanim Ciniteld eliminujeme pfislusnou proménnou
o na zavér provedeme normalizaci

tj. bottom-up pfistup pro pfedchozi graf u odvozovani enumeraci



Eliminace proménnych: operace s tabulkami

o Mame-li dvé tabulky, potom jejich soucin je tabulka nad sjednocenim
proménnych z obou tabulek

f(A1,..., A, B1,..., B, C1,...

T T 0.3 T
T F 0.7 T
F T 0.9 F
F F 0.1 F

0.2
0.8
0.6
0.4

m 4 m -

m m m m H4 4 H
m m 4 4 M m A -
e B T B B B R |

o Pri vyscitani dojde k eliminaci proménné
f(B,C)=>,f3(A,B,C)=f3(a, B, C) +f3(—a, B, C)
0.18 0.72 ] _ { 0.24 0.96 }

0.06 0.24 "
0.42 0.28

0.06 0.04

,C) =f1(A1, ..., A;, By,

7Bk) X fz(Bl,..

0.06 = 0.3*0.2
0.24 = 0.3*0.8
0.42 = 0.7%0.6
0.28 = 0.7%0.4
0.18 = 0.9%0.2
0.72 = 0.9%0.8
0.06 = 0.1%0.6
0.04 = 0.1*0.4

0.48 0.32

., By, Cu, ...

, Cr)



Cviceni: eliminace proménnych

Spoctéte hodnodu P(B|j, m)

Mame:

P(Blj,m) = afi(B ng x > f3(A, B, E) x f4(A) x f5(A)
Odvodime (eliminujeme A).

fo(B, E) = (f3(a, B, E) x f4(a) x f5(a)) + (f3(—a, B, E) x f4(—a) x f5(—a))
Tedy:

P(B|J7 —afl Zfz Xf@ B, E)

Dale (e||m|nUJeme E):

ng X f6 B E) = f2( ) X f6(B, e) +f2(ﬁe) X fﬁ(B,ﬁe)

Tedy:
P(Blj, m) = afi(B) x f7(B)
Zkuste: P(Blj,m) = afi(B) x > _fa(A) x f5(A) x X" f2(E) x f3(A, B, E)



Eliminace proménnych: algoritmus

function eliminace(X, e, bn) returns distribuci pro X
(X: nahodna proménna
e: hodnoty proménnych z pozorovani pro E
bn: BS s dplnou sdruzenou distribuci P(X1, ..., Xy))
tabulky = [J;
forall var € order(bn.VARS) do
tabulky = [vytvoi-tabulku(var, e)|tabulky];
if var je skryta proménna then tabulky = marginalizace(var, tabulky);
return normalizace(soucin-po-prvcich(tabulky))

o Algoritmus funguje pro libovolné usporadani proménnych (order)
o Slozitost je dana velikosti nejvétsiho Cinitele (tabulky)
v pritbéhu vypoctu
o Vhodné je proto pro eliminaci vybrat proménnou, jejiz eliminaci
vznikne nejmensi tabulka



Slozitost problému

o Eliminace proménnych urychluje odvozovani, ale jak moc?

o Pokud je Bayesovska sit poly-strom (mezi kazdymi dvéma vrcholy vede
maximalné jedna neorientovana cesta), potom je Casova a prostorova
slozitost odvozovani linearni vzhledem k velikosti sité (tj. velikosti
tabulek)

o Pro vice-propojené sité je to horsi

o 3SAT lze redukovat na odvozeni v Bayesovské siti, takze odvozeni je

NP-tézké

1.AvBvC
22CvDv-A
3.BvCv-D

o odvozovani v Bayesovské siti je ekvivalentni zjisténi poctu feseni
SAT-formule, je tedy striktné tézsi nez NP-Gplné problémy



Vzorkovaci metody

Exaktni odvozovani je vypocetné narocné, mizeme ale pouzit
aproximacni techniky zalozené na metodé Monte Carlo

©

Monte Carlo algoritmy slouzi pro odhad hodnot, které je tézké
spocCitat exaktné

©

o vygeneruje se mnozstvi vzorki

o vzorek = ohodnoceni ndhodnych proménnych
o hledana hodnota se zjisti statisticky
o vice vzorkii = vétsi presnost

©

Pro Bayesovské sité ukazeme pfistupy
o pfime vzorkovani
o vzorkovani se zamitanim
o vzorkovani s vazenim vérohodnosti

©

Dalsi zajimavé metody (viz Russel & Norvig)
o vzorkovani s Markovovskymi Fetézci



Primé vzorkovani

o Vzorkem pro nas bude ohodnoceni nahodnych proménnych
o Vzorek je potfeba generovat tak, aby ,,odpovidal’ tabulkam
v Bayesovské siti

o uzly (proménné) bereme v topologickém usporadani
o ohodnoceni rodi¢ii ndm da pravdépodobnostni distribuci hodnot

aktualni ndhodné proménné
o nahodné vybereme hodnotu podle této distribuce
o Necht N je pocet vzorkii a N(x,...,x,) vyjadfuje poCet vyskyti jevu
X1y .oy Xn, potom P(xi, ..., %p) = limy_oo(N(x1, ..., x5)/N)

function vzorky(bn) returns vzorek ziskany dle bn
(bn: BS specifikujici tplnou sdruzenou distribuci P(X1, ..., Xy))
forall proménnou X; z X1,..., X, do
x; = nahodny vzorek z P(X;|parents(X;));
return x




Primé vzorkovani: priklad

o Vybereme hodnotu pro Cloudy z
distribuce P(Cloudy) = (0.5,0.5)

necht je true

o Vybereme hodnotu pro Sprinkler
z distribuce P(Sprinkler|Cloudy =

true) = (0.1,0.9)

C | P(S) C [ P(R)
necht je false ) q t| @0
. Sl 50 /120
o Vybereme hodnotu pro Rain z

distribuce

P(Rain|Cloudy = true) = (0.8,0.2) S R|PW)
necht je true tot] 99
tf] 90
o Vybereme hodnotu pro WetGrass z f ot Q0
distribuce P(WetGrass|Sprinkler = ff] 00

false, Rain = true) = (0.9,0.1)
necht je true

Ziskali jsme vzorek Cloudy = true, Sprinkler = false, Rain = true, WetGrass = true
Pravdépodobnost jeho ziskani je zfejmé 0.5 x (1 — 0.1) x 0.8 x 0.9 = 0.324



\Vzorkovani se zamitanim

o Nas ale zajima P(X]e)!
o Ze vzorki, které vygenerujeme, vezmeme jen ty, které jsou kompatibilni s e
(ostatni zamitneme) P(X|e) ~ aN(X,e) = N(X,e)/N(e)
function vzorky-zamitani(X, e, bn, N) returns odhad pro P(X]e)
(X: ndhodna proménna
e: hodnoty proménnych z pozorovani pro E
bn: BS s dplnou sdruzenou distribuci P(X1, ..., Xp)
N: celkovy pocet vzorki, ktery mame generovat)
forall hodnotu x v X do N[x] =0;  (vektor poctu hodnot inicializujeme na 0)
for j=1to N do
x = vzorky(bn);
if x je konzistentni s e then
N[x] = N[x] 4+ 1, kde x je hodnota X v x;
return normalizace(N)

o Necht v nasem prikladu vygenerujeme 100 vzorki, z toho u 27 plati
Sprinkler = true a z nich u 8 je Rain = true a u 19 je Rain = false. Potom
P(Rain|Sprinkler = true) ~ normalizace((8,19)) = (0.296,0.704)

o Hlavni nevyhoda metody je zamitani prilis mnoha vzorki!



Vazeni vérohodnosti

Misto zamitani vzork( je efektivnéjsi: generovat pouze vzorky vyhovujici
pozorovani e
o Zafixujeme hodnoty z pozorovani e a vzorkujeme pouze ostatni
proménné
o Pravdépodobnost ziskani vzorku je (mezi rodi¢i mame i pozorovani)

Sws(z,e) H P(zj|parents(Z;))

i
o To ale neni to, co potfebujeme! Jesté nam chybi

e) = H P(ej|parents(Ej)) (mezi rodici mame i Z;)
o Tedy J
Sws(z,e)w( H P(zi|parents(Z;)) H P(ej|parents(E;)) = P(z,e)
J
o Kazdy vzorek tedy doplnlme o pfislusnou vahu

P(Xle) ~ a > N(X,y,e)w(X,y,e)
y



Vazeni vérohodnosti: priklad

Necht zpracovavame dotaz P(Rain|Sprinkler = true, WetGrass = true)
o Pocatecni vaha vzorku w = 1.0
o Vybereme hodnotu pro Cloudy z
distribuce P(Cloudy) = (0.5,0.5)
necht je true

ale upravime vahu

o Hodnotu Sprinkler = true zname,

w = w x P(Sprinkler = C [ B(ES) C
true|Cloudy = true) = 0.1 } ggD q jtc

o Vybereme hodnotu pro Rain z ‘
distribuce

P(Rain|Cloudy = true) = (0.8,0.2) S _R|PW)

necht je true )
o Hodnotu WetGrass = true zname, } ]: :38

ale upravime vahu f f| 00

w = w X P(WetGrass =
true|Sprinkler = true, Rain =
true) = 0.099
Ziskali jsme vzorek Cloudy = true, Sprinkler = true, Rain = true, WetGrass = true,
ktery ma vahu 0.099




Vazeni vérohodnosti: algoritmus

function vazeni-vérohodnosti(X, e, bn, N) returns odhad pro P(X|e)
(X: nahodna proménna
e: hodnoty proménnych z pozorovani pro E
bn: BS s dplnou sdruzenou distribuci P(Xy, ..., Xy)
N: celkovy pocet vzorkd, ktery mame generovat)
forall hodnotu x v X do W[x] =0; (vektor vah inicializujeme na 0)
for j=1to N do
x, w = vazeny-vzorek(bn,e);
W(x] = W[x] 4+ w, kde x je hodnota X v x;
return normalizace(W)

function vazeny-vzorek(bn, e) returns vzorek a vahu
forall X; v X1,...,X, do
if X; ma v e hodnotu x;
then w = w x P(X; = x;|parents(X;))
else x; = nahodny vzorek z P(X;|parents(X;));
returns x, w




° Reprezentace prechodi s pravdépodobnosti

° Filtrace
O Predikce

° Vyhlazovani

Zdroje: Roman Bartak,
prednaska prednaska Uméla
inteligence |,
Matematicko-fyzikalni
fakulta, Karlova univerzita
v Praze, 2015.

http: //kti. ms. mff.
cuni. cz/ “bartak/ui2
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Pravdépodobnostni uvazovani o Case

Agent pracujici v Castecné pozorovatelném prostredi udrzuje na zakladé
senzorického modelu domnély stav a na zakladé prechodového modelu
odhaduje, jak se svét miize vyvijet

o domnély stav reprezentuje mozné skutecné stavy svéta bud vyctové
nebo logickou formuli (pres vlastnosti stavu)

o pomoci teorie pravdépodobnosti umime kvantifikovat, které
z domnélych stavii jsou pravdépodobnéjsi

o ted pridame pravdépodobnost k pfechodtim mezi stavy

Pravdépodobnostni uvazovani o Case: obsah prednasky
o reprezentace prechodil s pravdépodobnosti
o typy feSenych Gloh (otazek)

o zakladni odvozovaci algoritmy



Cas a neuréitost

o Dynamiku svéta budeme modelovat sérii casovych fezi

o t je oznaceni Casového fezu
o uvazujeme tedy diskrétni as se stejnymi €asovymi kroky

o Kazdy fez/stav bude popsan (stejnou) mnozinou ndhodnych
proménnych, které se déli na
o nepozorovatelné nadhodné proménné X;
o pozorované nahodné proménné E;
(observable evidence variables)
o konkrétni pozorovanou mnozinu hodnot oznaéime e;

o Notace
o Xi1.t» 0znacujeme mnozinu proménnych od X;1 po X



Modelova situace

"
)

o Uvazujme agenta pracujiciho na tajné podzemni zakladné,
ze které nikdy nevychazi

o Zajima ho, zda venku prsi
o nahodna nepozorovatelnd proménna R,

o Jediné pozorovani, které ma k dispozici, fika,
zda rano feditel prisel s destnikem nebo bez destniku

o nahodna pozorovana proménna U,



Prechodovy model

Prechodovy model popisuje, jak je stav ovlivnén predchozimi stavy
Presnéji popisuje pravdépodobnostni distribuci P(X¢|Xo.¢—1)
1. problém: s rostoucim t neomezené roste mnozina Xg.+—1
o pouzijeme Markovsky predpoklad: soucasny stav zavisi pouze na pevné
daném konecném poctu predchozich stavil — hovofime potom o obecnych
Markovskych fetézcich/procesech
O napf. sou€asny stav zavisi pouze na pfedchozim stavu —
Markovsky proces prvniho fadu P(X¢|Xo.t—1) = P(X¢|X¢-1)

Markovsky proces @ @ e @ @

prvniho fadu

Markovsky proces
2. problém: pofad mame nekone¢né mnoho riiznych prechodil
o pouzijeme predpoklad stacionarniho procesu, tj. stav se vzdy méni podle
stejnych pevné danych pravidel
o distribuce P(X¢|X;_1) je stejnad pro viechny Casy t



Senzoricky model

Senzoricky model popisuje, na €em zavisi pozorované nahodné proménné E;

o Ty mohou zaviset i na proménnych z predchozich stavi, ale udélame
Markovsky senzoricky predpoklad — pozorované proménné zavisi pouze
na nepozorovatelnych proménnych X; ze stejného stavu

P(E¢[Xo:¢, Ev:e-1) = P(E¢[X¢)



Bayesovské sité pro prechodovy a senzoricky model

o Prechodovy a senzoricky model miizeme popsat Bayesovskou siti
o Kromé tabulek P(X¢|X:—1) a P(E¢|Xt) musime jesté zadat,
jak to vse zacalo: P(Xp)

R | PRR)
t | 07
fl 03

PU,)
o Z vlastnosti Bayesovskych siti vime

0.9
¥
Umbrellat+1
t

02
P(Xo:t, E1.t) = P(Xo) [ [ P(Xi|Xi_1) P(Ei[X))
i=1



Zpresnéni modelu

Markovsky proces prvniho fadu predpoklada, ze stavové proménné obsahuji
veskerou informaci pro charakteristiku pravdépodobnostni distribuce dalsiho
stavu

Co kdyz je tento pfedpoklad nepresny?
© mizeme zvysit rad Markovského procesu

o miizeme rozsifit mnozinu stavovych proménnych

o napf. pridame proménnou Season nebo sadu proménnych
Temperature;, Humidity;, Pressure;

o prvni pripad (vétsi rad) lze vzdy prevést na druhy pripad
(vice proménnych)



Resené tlohy
o Odhad stavu (filtrace): cilem je zjisténi pravdépodobnosti aktualniho
stavu na zakladé dosavadnich pozorovani:
P(Xt’el:t)

o Predikce: cilem je zjisténi pravdépodobnosti budouciho stavu na
zakladé dosavadnich pozorovani:

P(Xt+k|e]_:t) pro k > 0

o Vyhlazovani: cilem je zjisténi pravdépodobnosti minulého stavu na
zakladé dosavadnich pozorovani:

P(Xkle1:t) pro k, kde 0 < k < t

o Nejpravdépodobnéjsi priichod: na zakladé posloupnosti pozorovani
chceme zjistit nejpravdépodobnéjsi posloupnost stavil, ktera tato
pozorovani generuje:

argmax,, , P(x1.t[e1.¢)



Odhad stavu (filtrace)

o Ukolem je zjistit pravdépodobnost aktualniho stavu na zakladé
dosavadnich pozorovani: P(X:|e1.+)

o Dobry filtraéni algoritmus odhaduje aktualni stav z odhadu
predchoziho stavu a aktualniho pozorovani (rekurzivni odhad)
P(X¢r1lerr1) = f(err1, P(Xcle1r))

Jak najdeme funkci 7
P(X¢i1lerti1) = P(Xey1lers, err1) =
= « P(et+1|xt+17e1:t) P(Xt+1|e1:t)
z Bayesovy véty P(Y|X) = aP(X|Y)P(Y),
kde Y = Xi’+1 aX= €41
= aP(e;r1|Xir1) P(Xis1ler:) z Mark. senzorického predpokladu,
kde P(X¢t1lew) je jednokrokova predikce nasledujiciho stavu
= « P(et+1|xt+1) th P(Xt+1‘xtaelzt) P(Xt‘el:t)
z marginalizace P(Y) =) P(Y,z) = >, P(Y|z) P(z) a podminéné pst.
kde Y = X¢y1 a2z =x¢
= P(et+1|Xt+1)th P(X¢i1|xe) P(xtle1r) z Mark.procesu 1.Fadu



Filtrace (dokoncen)

Mame tedy:

P(Xt+1|elzt+1) =« P(et+1|xt+1) Z P(Xt+1|Xt) P(Xt‘el:t)

Xt

o « normalizuje pravdépodobnosti, aby byl soucet 1
o P(et4+1|X¢+1): zname ze senzorického modelu
o P(X¢+1|x¢): zname z prechodového modelu

o P(x¢|e1.t): z rekurze

Tedy ziskali jsme rekurzivni formulaci vhodnou pro doprednou propagaci
zpravy: P(Xt‘el:t) =f1t

f1.t41 = aforward(fi.¢, er+1)

f1.0 = P(Xo)



Filtrace: priklad

P(Rey1lurie1) =

Umbrella; =true, Umbrellaz=true

aP(ue1|Res1) P(Resafure) = aP(ura|Rea)) -, P(Rejafre) P(refus:)

0.500 0.627
0.500 0.373
True 0.500 0.8'1 8 0.;83
False 0.500 0.182 0.117

R,y | P(R)
t 0.7
71 03
Rain_, Rain, Rain

R: | P(U;)

t 09

f 02

Umbrella, | Umbrella, Umbrella,, |

P(Ro) = (0.5,0.5)

P(R:1)
= >, P(R1|ro)P(ro)
— (0.7,0.3)x0.54{0.3,0.7)x0.5
— (0.5,0.5)

P(R1|u1)

= (MP(U1|R1) P(R1)
= «(0.9,0.2)(0.5,0.5)
~ (0.818,0.182)

= >, P(Ra2|r1)P(r1]uz)

= (0.7,0.3) x 0.818

+ (0.3,0.7) x 0.182

~ (0.627,0.372)
P(R2|U1, Uz) = P(Rz‘ul;z)

= (MP(U2|R2) P(R2|U1)
«(0.9,0.2)(0.627,0.372)
(0.883,0.117)

Qo



Predikce

o Ukolem je zjistit pravdépodobnost budouciho stavu na zakladé
dosavadnich pozorovani:

P(Xti«le1:t) pro k >0

o Jedna se v podstaté o filtraci bez pridavani dalsich pozorovani

P(Xetkr1lert) = Z P(Xetkr1lxeri) P(Xerkler:)

Xetk
(rozsiteni jednokrokové predikce z odvozeni filtrace)
o Po urcité dobé (mixing time) konverguje predpovézena distribuce
ke stacionarni distribuci a nadale ziistane stejna

o priklad: pravdépodobnost desté konverguje k (0.5,0.5)



Vyhlazovani

o Ukolem je zjistit pravdépodobnost minulého stavu na zakladé
dosavadnich pozorovani: P(Xk|e1.t), kde 0 < k < t

o Opét pouzijeme rekurzivni predavani zprav, tentokrat ve dvou smérech

P(Xkle1.t) = P(Xkle1k, exi1:t) =
= aP(Xkleix) P(ext1:t| Xk, €1:4) z Bayesovy véty
= aP(Xkle1.k) P(exi1:t|Xk) z podminéné nezavislosti
= afix X bigiy
(tj. spocitame rekurzi pres €as: dopredné od 1 do k, zpétné od t ke k + 1)

P(eki1:¢|Xk) = Zxkﬂ P(ex+1:¢| Xu, Xk+1) P(Xk1]Xk)

z marginalizace P(Y) =), P(Y,z) =3, P(Y|z) P(z) a podminéné pst.

kde Y =exi1+ @ Z = Xks1
Zxk“ P(ext1:t/Xet1) P(xk+1|Xk) z podminéné nezavislosti
D xyn Pl@kt1s @kt Xir1) Pxira[Xy)

= mel P(eki1|xkr1)P(€ks2:t|Xkr1) P(xks1|Xk) z podminéné nezavislosti



Vyhlazovani (dokoncen)

Mame tedy:

P(ext1:6/Xk) = Z P(ekt1lxkt1) Pexta:elxk+1) P(xks1(Xk)

Xk+1
0 P(ek+1|Xk+1): zname ze senzorického modelu
o P(ekyo.¢|xk+1): zpétny chod
o P(xx11|Xk): zname z pfechodového modelu

Mazeme tedy pouzit techniku zpétné propagace zpravy:

P(ek+1:t‘xk) = bk—&-lzt
byi1.+ = backward(byio.¢, €x11)
bt+1:t = P(et+1:t|xt) = P( |Xt)1 =1

vzhledem k tomu, Ze e;i1.+ je prazdna posloupnost



Vyhlazovani: priklad

P(Rk|U1:t+1) = P(Rk Ul:k) P(Uk,l:t‘Rk), napF. P(Rl‘ul;z) = OéP(R1|U1)><P(UQ|R1)
Pucire|Re) = 32, | Plukgarir1)P(uisz:e[ricr1) P(rira|Re)
P(|R2) =1 Umbrellay =true, Umbrellaz=true
P(u2[R1) = 3°,, P(uz[r2) P( [r2) P(r2[R1) =
=0.9x1x(0.7,0.3) + 0.2 x 1 x (0.3,0.7) = (0.69,0.41)
P(Ry|u1) » P(us|Ry) = (0.818,0.182) x (0.69,0.41) ~ (0.883,0.117) = P(Ry|u1, u2)
0.500 0627 tj. vyhlazeny odhad (0.883)

0.500 0.373 je vyssi nez filtrovany odhad
True  0.500 o,!w 0,6’33 (0.818 z P(R1|uy))

Mkt

forward “, .
False  0.500 0.182 0117 vzhledem k degti v den 2
0.883 0.883
0.117 0117 smoothed
0.690 1.000
0.410 1.000 D]
T 07
Rain, @ Rain, J ] 03
—~ Rain, | Rain, Rain,_ |
R, | P(U,)
T 09
| 02

Umbrella, Umbrella, Umbrella,,



@ Usitek
o Rozhodovaci sité

Zdroje: Roman Bartak, predniska prednaska Uméls inteligence I,
Matematicko-fyzikalni fakulta, Karlova univerzita v Praze, 2015.
http: //kti.ms. mff. cuni. cz/ “bartak/ui2
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Uvod

o Cilem je tvorba racionalnich agentii maximalizujicich o€ekavanou miru
uzitku

o Teorie pravdépodobnosti fika, cemu mame véfit na zakladé pozorovani

o Teorie uzitku (utility theory) popisuje, co chceme a jak mame
ohodnotit rozhodnuti

o Teorie rozhodovani (decision theory) spojuje obé teorie dohromady a
popisuje, jak bychom méli vybrat akci s nejvétsim oekadvanym uzitkem

o podivame se na staticky pfipad (jedno rozhodnuti)
o i na posloupnost rozhodnuti



Teorie uzitku

o (Agentovy) preference lze zaznamenat funkci uzitku U(s),
ktera mapuje stavy s na realné Cislo

o Ocekavany uzitek (expected utility) potom spocteme jako priimérny
uzitek pres vdechny mozné stavy vazené pravdépodobnosti vysledki

EU(ale) = ZP (Result(a) = s|a,e)U(s)

o e pozorovani, a akce
o Result(a) nahodna proménna, jejiz hodnoty jsou mozné vysledné stavy
o Racionalni agent potom voli akci
maximalizujici ocekavany uzitek MEU

akce = argmax,EU(ale)

o MEU formalizuje racionalitu, ale jak budeme cely postup operacné
realizovat? Tj. budeme se zabyvat:
o jak volit akci pfi jednom rozhodnuti?
o jak volit postupné akce pfi posloupnosti rozhodnuti?



Uzitek a preference

©

Cil: hledame funkci uzitku popisujici preference

©

Agentovy preference se €asto vyjadruji relativnim porovnanim

o A > B: agent preferuje A pred B
o A < B: agent preferuje B pfed A
o A~ B: agent mezi A a B neméa zadnou preferenci (nerozlisuje A a B)

Co je A nebo B?

o mohou to byt stavy svéta, ale

pro neurcité vystupy se pouzivaji loterie
o loterie popisuje mozné vystupy Si,..., S,

které se vyskytuji s danymi pravdépodobnostmi p1, ..., ps

o [p1,S1i---,Pn, Snl
Priklad loterie (nabidka jidla v letadle): Chcete kufe nebo téstoviny?

o [0.8, dobré kufe; 0.2 pripecené kufe]
o [0.7, dobré téstoviny; 0.3, rozvafené téstoviny]

©

©



Funkce uzitku

o Existuje funkce uzitku vracejici pro danou loterii realné Cislo tak, ze

Qo

[+

UA) <UB)=A<B
U(A)=U(B) © A~ B

o Ocekavany uzitek loterie lze spocitat:

[+]

U([p1, S1i-- - pn, Snl) = 22 PiU(Si)

o Racionalni agent ani nemusi svoji funkci uzitku znat, ale pozorovanim
jeho preferenci ji Ize zrekonstruovat
o Jak zjistit funkci uzitku konkrétniho agenta (preference elicitation)?

© 06 0 o

budeme hledat normalizovanou funkci uzitku

uvazujme nejlepsi mozny stav Spax a dejme mu uzitek 1: U(Smax) = 1
podobné pro nejhorsi mozny stav Spi, a dejme uzitek 0: U(Spin) =0
nyni se pro libovolny stav S ptejme agenta na porovnani S a
standardni loterie [p, Smax; 1 — P, Smin]

podle vysledku upravime pravdépodobnost p a ptame se znova, dokud
agent vztah A a standardni loterie nepovazuje za nerozlisitelny
ziskané p je uzitkem S: U(S) =p



Penize jako uzitek?

o V bézném zivoté pouzivame penize pro ohodnoceni riizného zbozi a
sluzeb
o agent zpravidla preferuje vice penéz pred méné penézi,
je-li vie ostatni stejné

o Pro¢ nejsou penize pfimo mirou uzitku?

o Uvazujme, ze jsme vyhrali 1 milUSD a mizeme si ho bud nechat nebo
pfimeme sazku na hod minci — padne-li orel, dostaneme 2,5 mil. USD,
jinak nic. Co zvolite?

o ocekavany penézni zisk pfi sazce je 1,25 mil USD
o vétsina lidi ale voli jistotu 1 mil. USD, je to snad iracionalni?



Uzitek z penéz

o Volba v predchozi hfe zavisi nejen na hfe samé, ale i na souasném
majetku hrace!

©

Necht S, je stav oznacujici majetek n USD

Potom mutzeme ocekavany uzitek (EU) akci popsat takto
o EU(Accept) = 3 U(Sk) + 3 U(Sk+2500000)
] EU(DecIine) = U(5k+1000000)

Necht U(Sk)=5, U(Sk+1000000)=8,  U(Sk+2500000)=9
o tj. EU(Accept) = 7, EU(Decline) = 8

©

©

©

Potom je rozhodnuti odmitnout sazku zcela racionalnil

zavislost uZitku na penézich
+U

Pokud je kfivka témér
linearni, mame k
riskovani neutralni
vztah.

T
-150,000

800,000

v této oblasti radé&ji
preferujeme jistotu
pred riskem

v této oblasti naopak
risk vyhledavame




Vice atributd

o V praxi se €asto vyskytuje vice atributii uzitku, napf. cena,
nebezpeénost, uziteénost — viceatributova funkce uzitku

o Budeme uvazovat, ze kazdy atribut ma definované preferované poradi
hodnot, vyssi hodnoty odpovidaji lepsimu feseni
o Jak definovat preference pro vice atributdl dohromady?

o pfimo bez kombinace hodnot atributi — dominance
o pokud je ve viech atributech feSeni A horsi nez feseni B,
potom B je lepsi i celkové — striktni dominance
o lze pouzit i pro nejisté hodnoty atributi
— staci, kdyz kazda mozna hodnota vsech atributii A je horsi,
nez kazda mozna hodnota odpovidajicich atributd B
o striktni dominance neni moc obvykla,
ale mize alespon odfiltrovat 3patna feseni

o kombinaci hodnot atributdl do jedné hodnoty
o pokud jsou atributy (preferenéné) nezavislé, Ize pouzit
aditivni ocenovaci funkci
U(Xl, N ,X,,) = Zi U,'(X,')

mize se jednat napf. o vazeny soucet atributd



Rozhodovaci sité

o Jak obecné popsat mechanismus rozhodovani?
o Rozhodovaci sit (influenéni diagram) popisuje vztahy mezi vstupy
(soucasny stav), rozhodnutimi (budouci stav) a uzitkem (budouciho

o)

Nahodné uzly (oval)
@ \ @ o reprezentuji ndhodné proménné
‘ stejné jako v Bayesovskych sitich
@ o Rozhodovaci uzly (obdélniky)

o popisuji rozhodnuti (vybér akce),
které mize agent udélat (zatim
uvazujeme jednoho agenta)

/u 1 ort Site

Uzly uzitku (kosoctverce)
o popisuji funkci uzitku
ZJednodusena rozhodovaci sit

eliminujici budouci stavy
(nelze pozorovat hodnoty)



Rozhodovaci sité: vyhodnocovaci algoritmus

Akce jsou vybrany na zakladé vyzkouseni vsech moznych hodnot
rozhodovaciho uzlu

1. nastavime hodnoty pozorovanych proménnych
2. pro kazdou moznou hodnotu rozhodovaciho uzlu
2.1 nastavime rozhodovaci uzel na danou hodnotu
2.2 pouzitim pravdépodobnostni inference vypocteme
pravdépodobnosti rodi¢ti uzlu uzitku
2.3 vypocteme uzitek pomoci funkce uzitku
3. vybereme akci s nejvétsim uzitkem

Pro pfipady, kde je vice uzlt uzitku pouzivame pfi vybéru akce techniky pro
viceatributové funkce uzitku
Pfimé rozsifeni algoritmu pro Bayesovské sité

o pfi rozhodovani agenta vybirame akci s nejvétsim uzitkem

Zajimavéjsi problém az pfi vykonavani posloupnosti rozhodnuti



Rozhodovaci sité: konstrukce a priklad

Vytvoreni kauzalniho modelu

@ urceni symptomi, nemoci, lécby a vztahl mezi nimi (dom.experti, literatura)
Zjednoduseni kvalitativniho modelu

o pokud nam jde o lé€bu, mazeme odstranit uzly, které s nimi nesouvisi

o nékteré uzly Ize spojit (létba Treatment a jeji nagasovani Timing)
Prifazeni pravdépodobnosti — z kauzalnich vazeb, diagnostické vazby z BS:

@ vyplnéni pravdépodobnostnich tabulek iako v Bavesovské siti (dle ucebmc
databazi pacientd,rozhodnuti experta) C=

Navrzeni funkce uzitku o — \\ g
@ mizeme enumerovat mozné vystupy _— M o
(zalezi nejen na lékafi ale i na pacien- K?mD
tovi, ktery miize mit jiné preference) ovames nercont
Co

4

Paradoxical ™
Hypertension )
Verifikace a doladéni modelu
o vysledky se porovnaji se zlatym F(,,,W

por :

standardem, napf. skupinou lékari @) A\
Analyza citlivosti & DAL
o kontrola, zda vysledky systému nejsou = Y Ty %
citlivé na drobné zmény vstupu (malé ”9 D |

zmény vstupu vedouci k velkym rozdiltim %i//
vystupu indikuji problém v modelu) /g‘

i

Treatment

Hm rt




Shrnuti

o Teorie pravdépodobnosti nam umozni kvantifikovat, jak mame danému
tvrzeni véfit na zakladé pozorovani
o Bayesovské sité a odvozovani pomoci nich
o staticky v daném case

o Pravdépodobnostni uvazovani o ¢ase

o reprezentace prechodi s pravdépodobnosti: Markovsky proces
o zjisténi pravdépodobnosti stavu vzhledem k probihajicimu €asu

o Teorie uzitku pro ohodnoceni rozhodnuti

o Teorie rozhodovani

o pro jedno rozhodnuti (staticky pfipad)
o pristé: pro posloupnost rozhodnuti



° Markovsky rozhodovaci proces

o Uzitek v case

0 Iterace hodnot

0 Iterace strategie

Zdroje: Roman Bartak,
prednaska prednaska
Uméls inteligence 11,
Matematicko-fyzikalni
fakulta, Karlova univerzita
v Praze, 2015.

http: //kti.ms. mff.
cuni. cz/ “bartak/ui2



http://kti.ms.mff.cuni.cz/~bartak/ui2
http://kti.ms.mff.cuni.cz/~bartak/ui2

Uvod

o Cilem je tvorba racionalnich agentti maximalizujicich ocekavanou miru
uzitku

o Teorie pravdépodobnosti fika, cemu mame véfit na zakladé pozorovani

o Teorie uzitku (utility theory) popisuje, co chceme a jak mame
ohodnotit rozhodnuti

o Teorie rozhodovani (decision theory) spojuje obé teorie dohromady a
popisuje, jak bychom méli vybrat akci s nejvétsim oekadvanym uzitkem

o minule: staticky pfipad (jedno rozhodnuti)
o dnes: i na posloupnost rozhodnuti



Sekvenéni rozhodovaci problémy

Doposud jedno rozhodnuti — nyni posloupnost rozhodnuti
o uzitek bude zaviset na posloupnosti rozhodnuti

o Uvazujme agenta pohybujiciho se
s v prostfedi o rozmérech 3 x 4
\ = o Prostredi je plné pozorovatelné
(agent vzdy vi, kde se nachazi)
1 o Agent se chce dostat do stavu +1
a vyhnout se stavu -1
1 2 3 4

o Agent miize provést akce Up, Down, Left, Right
o mnozinu akci pro stav s znaéime A(s)
o vysledek akce je ale nejisty
o s pravdépodobnosti 0.8 piijde spravnym smérem
o s pravdépodobnosti 0.1 ptjde kolmo k pozadovanému sméru
(resp. stoji na misté&, pokud narazi na zed)
o pravdépodobnost [Up, Up, Right, Right, Right]: 0.8°
celkem ze START do cile (stav +1):
0.8°4+0.14% 0.8 = 0.32776 (+ cesta dokola [Right, Right, Up, Up, Right])




Priklad: pravdépodobnost dosazeni stavu

Na ktera pole a s jakou pravdépodobnosti miizete dojit z pole (1,1)
posloupnosti [Up, Up, Right, Right, Right]?

3
2 =]
1 START

1 2 3 4

Napovéda: nakreslete si strom se stavy dosazenymi po kazdém kroku
s pravdépodobnostmi prechodu do daného stavu.

Dale: Pravdépodobnost dosazeni listu je soucin pravdépodobnosti po cesté
(pravdépodobnosti jsou Markovské). Pokud se stejny stav vyskytuje ve vice
listech, pravdépodobnosti se¢teme (cesty jsou disjunktni).



Markovsky rozhodovaci proces (MDP)

o Pro popis prechodii (aplikace akce) pouzijeme pravdépodobnostni
distribuci P(s’|s, a) — pravdépodobnost prechodu z s do s’ akci a
o opét uvazujeme Markovsky predpoklad (pravdépodobnost prechodu
nezavisi na pfedchozich navstivenych stavech)

o Uzitek tentokrat zavisi na proslych stavech
o kazdy stav ma pfifazeno ocenéni (reward) R(s)
o napf. +1 (cil), -1 (nezadouci stav), -0.04 (ostatni stavy)
o funkce uzitku bude (zatim) soucet ocenéni navstivenych stavi
o funkce uzitku je zde podobna jako pri hledani nejkratsi cesty do cile
(plus mame stochasticky charakter akci)

o Markovsky rozhodovaci proces (Markov Decision Process MDP)

o sekvenéni rozhodovaci problém v plné pozorovatelném stochastickém
prostfedi s Markovskym prechodovym modelem a aditivni funkci uzitku
o tvofen mnozinou stavil s pocatecnim stavem sp
o mnozinou akci v kazdém stavu A(s)
o prechodovym modelem P(s'|s, a)
o ocenénim R(s)



Regeni MDP

o Ve stochastickém prostfedi nemizeme pracovat
s pevnym poradim akci (planem)
o agent se miize vydat jinam, nez bylo naplanovano

o Protoze predem nevime, kam akce agenta zavede

potfebujeme v kazdém stavu védét, co délat (kam jit)

o Resenim MDP je strategie (policy) 7(S),
coz je funkce uréujici pro kazdy stav doporucenou akci

o hledame strategii s nejvétsim ocekavanym uzitkem
= optimalni strategie



Optimalni strategie

Optimalni strategie maximalizuje ocekavany uzitek

o zalezi samoziejmé na ocenéni stavi

Ll e
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Uzitek v Ease: horizont

Jak obecné definovat funkci uzitku pro posloupnost stavii? .

I

o je to podobné jako pro viceatributové funkce uzitku
U([so, 51, - - -, Sn]) (stavy jsou atributy), ale

2

[

1 | smaar

o jaky mame horizont? ‘

Konecny horizont

o mame dany pevny termin N a po ném uz na ni¢em nezalezi
U([So, S1,..- 75N+k]) = U([So, Sl SN])
o optimalni strategie zalezi na terminu (neni stacionarni)
o pro N = 3 voli ze stavu (3,1) akci Up
o pro N = 100 voli ze stavu (3,1) bezpe€nou akci Left
Nekoneény horizont

o to neznamena nutné nekonecné posloupnosti stavi,
pouze zde neni zadny deadline

o neni davod se ve stejném stavu chovat v riizné Casy riizné
o optimalni strategie je stacionarni




Uzitek v ase: definice funkce

o Funkce uzitku se chova jako viceatributova funkce uzitku
U([S()7 S1,..- 7Sn])
o Pro ziskani jednoduchého vztahu pro vypocet funkce uzitku uvazujme
stacionarni preference
o preference posloupnosti stavii [sp, s1, 2, - -.] @ [0, 51, Sb, - - -] Stejné jako
preference [s1,s2,...] k [s1,s5,...]
o naSe preference ,zitra a dnes’ jsou stejné
o V pripadé stacionarnich preferenci jsou dva zpiisoby, jak rozumné
definovat funkci uzitku
o aditivni funkce uzitku
U([s0,51;---,5n]) = R(s0) + R(s1) + R(s2) + - -~
o kumulovana (discounted) funkce uzitku
U([s0, 515 - - -, 5n]) = R(s0) + vR(s1) + v?R(s2) + - -
faktor slevy v € (0,1)
o preference mezi aktualnim a budoucim ocenénim
— 7y blizko 0: budoucnost neni diilezita,
— v blizko 1: budoucnost je stejné dilezita jako soucastnost,
tj. obdrzime aditivni funkci uzitku



Uzitek v Ease: vlastnosti

Budeme pouzivat kumulovanou funkci uzitku

o pro svéty bez cilového stavu a nekoneény horizont by aditivni funkce
uzitku byla problémova
o pro nekonecné posloupnosti stavii dava +o0o nebo —oo

o uzitek v kumulované funkci uzitku je konecny (uvazujeme omezené

ocenéni s maximem Rmax)
U([SO’ RIREE "5”]) = Zt*0 +oo ’\r’/tR(St) < Zt*O, +oo '\/tRmax = Rmax/(l - '\!/)

o plyne ze souétu nekonecné geometrické posloupnosti

o pokud ma prostiedi cilovy stav, do kterého se agent garantované maze
dostat, nebudeme potfebovat pracovat s nekonecnymi posloupnostmi
o tadna (proper) strategie — garantuje dosazeni cilového stavu
o miizeme pouzivat aditivni funkci uzitku
o strategie, které nejsou fadné (improper), maji nekoneény celkovy uzitek

o u nekoneéné posloupnosti Ize porovnat priimérné ocenéni
o lepsi je ziistat ve stavu s ocenénim 0.1 neZ ve stavu s ocenénim 0.01
o analyza tohoto chovani viak naro¢na



Optimalni strategie: vlastnosti I.

o Hledame ocekavany uzitek (stfedni hodnotu E) strategie 7

pro pocatecni stav s :

U(s)=E| > +'R(S)
o S; je ndhodna proménna popisujici stav v Case t
o pfipomenuti: pouzivame kumulovanou funkci uzitku
o Optimalni strategie pro pocateéni stav s:
me = argmax, U”(s)
o tj. strategie, kterd maximalizuje oCekavany uzitek pro poc.stav s

o Zalezi ale na pocatecnim stavu?

o kdyz se strategie 75 a 7} sejdou v néjakém stavu c, neni diivod,
aby pokracovaly riizné, tj. mzeme pouzivat pouze 7*



Optimalni strategie: vlastnosti Il.

o Mizeme definovat uzitek stavu U(s) = U™ (s)

o pfipomeime, ze U™ (s) je ocekavany
uzitek z optimalni strategie

o R(s) je ,kratkodobé” ocenéni vs.

U(s) je ,dlouhodobé” ocenéni

0.812 | 0.868 | 0.918
0.762 0660 | [=1]
0705 | 0.655 | 0.611 0.388




Opakovani: ocekavany uzitek

o Ocekavany uzitek (expected utility) spocteme jako priimérny uzitek
pres véechny mozné stavy vazené pravdépodobnosti vysledki

U(ale) = Z P(Result(a) = s|a,e)U(s)

o e pozorovani, a akce
o Result(a) nahodna proménna, jejiz hodnoty jsou mozné vysledné stavy

o Racionalni agent potom voli akci
maximalizujici ocekavany uzitek MEU

akce = argmax,EU(ale)



Optimalni strategie: vlastnosti Il. (pokracovani)

o Muzeme definovat uzitek stavu U(s) = U™ (s)

o pfipomeiime, ze U™ (s) je ocekavany
uzitek z optimalni strategie

o R(s) je ,kratkodobé” ocenéni vs.
U(s) je ,dlouhodobé” ocenéni

o akce budeme vybirat na zakladé
principu maximalizace ocekavaného
uzitku v nasledujicim stavu

7*(s) = argmax,e (s Z P(s'|s,a)U(s")
s/

pripomenme, ze P(s'|s, a) je

pravdépodobnost prechodu z s do s’

akci a

o pozor, to nemusi byt akce vedouci do
stavu s nejvétsim U(s)!

1

0.812 | 0.868 | 0.918
0.762 0660 | [=1]
0.705 | 0.655 | 0.611 0.388




Bellmanova rovnice

o Navrhnout algoritmus pro feseni MDP?
o spocitame uzitek kazdého stavu
o pouzijeme ho pro vybér optimalni akce v kazdém stavu
o Uzitek stavu pfimo zavisi na uzitku okolnich stavii (pokud agent voli
optimalni akci)

U(s) = R(s) +~ max ZP ‘s, a) U(s")

acA(s)
o Tomuto vztahu se fika Bellmanova rovnice
U((1,1)) = —0.04 + 3 | o812 | 0868 | 0.918
~ max|
0.8U(1,2) +0.1U(2,1) + 0.1U(1,1), (Up) 2 | 0762 0660 | [=1]
0.9U(1,1) + 0.1U(1,2), (Left) :
09U(1’ 1) + 01U(2’ 1)7 (DOWn) 1 0.705 0.655 0.611 0.388
0.8U(2,1) + 0.1U(1,2) + 0.1U(1, 1)] (Right)

1
Po doplnéni ¢isel z obrazku dostaneme Up jako nejlepsi akci



lterace hodnot (uzitku)

o Na zakladé Bellmanovy rovnice

U(s) = R(s) + v max P(s'|s, a)
()= Rls)+7 e 7 PLs's,2) UE)
miizeme navrhnout algoritmus pro feseni MDP

o pro n stavi mame n rovnic s n proménnymi
o proménna pro stav s = uzitek stavu s

o Problém je, ze mame soustavu nelinedrnich rovnic
o pozn. max neni linedrni operator

o Pouzijeme iterativni postup
@ zacneme s libovolnymi vstupnimi hodnotami U(s) (napf. nulovymi)
@ U(s) upravime na zakladé Bellmanovych rovnic (Bellmaniiv update)

U,' ZR Y P
() = R(&) 47 max 57 P(<ls. 2) Us)



lterace hodnot (uzitku): algoritmus

o Tedy pouzijeme uz popsany iterativni postup
@ zacneme s libovolnymi vstupnimi hodnotami U(s) (napf. nulovymi)
@ U(s) upravime na zakladé Bellmanovych rovnic (Bellmaniiv update)

Uia(s) = R(s) + 7 P(s
1(s) )+ max Z 'Is,a) Ui(s")

function iterace-hodnot(mdp, €) returns funkci uzitku
(mdp: MDP a jeho stavy S, akce A(s), pfechodovy model P(s'|s, a)
ocenéni R(s), faktor slevy ~

€: maximalni dovolena chyba v uzitku libovolného stavu
U, U': vektory uZitku pro stavy v S, inicidlné O
8: maximalni zména uzitku libovolného stavu v iteraci)

repeat U = U’; § = 0;

for each stav s € S do

U'ls] = R(s) + ymaxaea(s) >y P(s']s,a) U[s'];
if |U'[s] — U[s]| > & then 5 =|U'[s] — Uls]|;

until 6 < e(1—7)/v;

return U




lterace hodnot: konvergence a priklad o [ ome | osn | oot

I

[

Graf vyvoje hodnot uzitku po jednotlivych iteracich 2 | ome2 oss0

o pfi ocenéni R(s): 1/-1/-0.04

1 0705 | 0655 | 0611 0.388

o pro dané stavy (4,1), (3,1), (1,1), ... T, s .

o grafy (4,1), (3,1), (1,1) na zacatku klesaji, protoze nevime, ze jdeme do cile

1 4,3)
(3.3)
08 w
?“é 061l (311
AV [ O —— @1
Z : -
3 021
o]
0 E
-0.2 1

0 5 10 15 20 25 30
Number of iterations

Jak miizeme garantovat konvergenci iterace hodnot ke skuteéné hodnoté
uzitku stavu?



lterace hodnot: konvergence

o Bellmaniv update spliuje vlastnost kontrakce
(If(x) = f'(x)| < ¢|]x — x|, kde 0 < c < 1)
o ma jediny pevny bod
o po kazdé iteraci se priblizime k pevnému bodu

@ Vzdalenost méfime jako maximalni vzdalenost odpovidajicich prvkt vektoru
|[U— U'| := maxs |U(s) — U'(s)]

@ Necht BU je Bellmanidv update vektoru U a U; vektor uzitku v iteraci i, potom
U,'+1 «— BU;
Ize ukazat: |BU; — BU;| < v|U; — Uj| (Bellm.update je kontrakci o faktor «)
tj. |BU; — U| < v|U; — U], kde U je hledany uzitek stavu (pevny bod)

o Z kontrakce lze odvodit

o pocet krokii pro priblizeni se k U na vzdalenost ¢
o ukoncovaci podminku pro dosazeni vzdalenosti € od U
[Uir1 = Ui < e(1—7) /v



lterace hodnot: ztrata strategie

Agenta fakticky zajima, jak dobra je strategie 7; dle aktualni hodnoty U;
vzhledem k optimalni strategii 7*

o U™i(s) uzitek ziskany provadénim ; ze stavu s

o definujeme ztratu strategie 7; jako |U™ — U]

o pokud |U; — U] < ¢, potom [U™ — U] < ev/(1—7)

1 1
V praxi strategie Casto konverguje Max error
T . . . » 0.8 Policy loss --------
k optimalni strategii rychleji nez &
funkce uzitku a pevného bodu 06
- o
dosahne drive &
E 04
Q
g
Viz nas priklad s v = 0.9: 02
0 : . . —
Max error |U; — U| 0 2 4 6 8 10 12 14

Number of iterations



lterace hodnot: cviceni

Uvazujte 3x3 svét. Pfechodovy model je stejny jako v pivodnim 3x4 svété: 80%
Casu jde agent smérem, ktery si vybere, a zbytek €asu se pohybuje v pravych
thlech smérem k predpokladanému sméru.

Realizujte iteraci hodnot pro kazdou uvedenou hodnotu r. Pouzivejte faktor slevy

0.99 a vypocitejte strategii pro kazdé r. Viysvétlete intuitivng, pro¢ jednotlivé
hodnoty r vedou k dané strategii.

o r=-100 P
or=-3

or=0 o B
o r=+3 1| 1

Vysledné strategie

r=—100 r=-3 r=0 r=3
| = . | =] . — | = —
=1t = | =1 Tt ~ |4
= | = - | = T — |




lterace strategie: princip

Optimalni strategii mazeme ziskat, i kdyz je funkce uzitku jesté nepresna
o pokud jedna akce jasné lepsi nez ostatni, pak uzitek stavu nemusi byt presny

To mazeme vyuzit u jiného algoritmu feseni MDP, tzv.
iterace strategie, ktery je zalozeny na opakovani nasledujicich krok
@ evaluace strategie — vypocet U™ pro strategii ;
o protoze zname akce, fesime zjednodusené (linearni) Bellmanovy rovnice

U™i(s) +~ZP Is, mi(s)) U™i(s")

R(s) + vmaxaeA y s P(s']s, a) Ui(s"), protoze

zjednoduseno z U 1(s) =

pouzijeme pfimo stav 7(s)

Piklad: gl
o Uvazujme ocenéni stavii —0.04 a strategii na obrazku * i b=

o Pak mame 7;(1,1) = Up,mi(1,2) = Up, ... b=

a zjednodusené rovnice vooros s

U,'(l, 1) =—-0.04 + 08U,(1, 2) + 0.1U,'(1, 1) + 0.1U,'(2, 1)
o Ui(1,2) = —0.04 +0.8U;(1,3) + 0.2U;(1,2)



lterace strategie: princip (pokracovani)

Optimalni strategii mazeme ziskat, i kdyz je funkce uzitku jesté nepresna
o pokud jedna akce jasné lepsi nez ostatni, pak uzitek stavu nemusi byt presny

To mazeme vyuzit u jiného algoritmu feseni MDP, tzv.

iterace strategie, ktery je zalozeny na opakovani nasledujicich krok
@ evaluace strategie — vypocet U™ pro strategii ;
o protoze zname akce, fesime zjednodusené (linearni) Bellmanovy rovnice

Umi(s) = +~ZP |5, mi(s)) U™ (s")

zjednoduseno z U 1(s) = R(s) +'ymaxa€A )y s P(s'|s,a) Ui(s'), protoze
pouzijeme pfimo stav (s)

o pro maly pocet stavil Ize pouzit pfesny vypocet metodami linearni
algebry s asovou slozitosti O(n?%)

o pro Vétsi pocet stavii pouzijeme nékolik krokd zjednodusené iterace
hodnot (zjednodu§eni ~ strategie je zafixovéna)'

Ujt1(s) “/ZP (s'ls, mi(s)) Uj(s")

@ zlepseni strategie
7‘—i+1(5) = argmaxaEA(s) Z 'D(S/‘Sa a) Uﬁi(sl)
S/



lterace strategie: algoritmus  (se zjednodusenou iteraci hodnot)

function iterace-strategie(mdp) returns strategii
(mdp: MDP a jeho stavy S, akce A(s), pfech. model P(s'|s, a)
U: vektor uzitku pro stavy v S, inicidlné O
7 vektor strategie pro stavy v S, inicialné ndhodny)
repeat
U = evaluace-strategie(r, U, mdp);
zmena = false;

for each stav s € S do

(existuje lepsi akce pro s nez aktudlni 7[s]?)

if arg\j();) P(s'|s,a) U[s'] > 25/: P(s'|s, w[s]) U[s'] then

7[s] = argmax,ca(s) Z P(s'|s,a) U[s'];
S/

zmena = true;

until not(zmena);
return 7

Strategii konecné mnoho, pfi kazdém kroku strategii zlepsena = alg. musi skon¢it
Casto mnohem efektivnéjsi nez iterace hodnot



Prace s neuréitosti: shrnuti

o Teorie pravdépodobnosti nam umozni kvantifikovat, jak mame danému
tvrzeni véfit na zakladé pozorovani
o Bayesovské sité a odvozovani pomoci nich
o staticky v daném case

o Pravdépodobnostni uvazovani o ¢ase

o reprezentace prechodi s pravdépodobnosti: Markovsky proces
o zjisténi pravdépodobnosti stavu vzhledem k probihajicimu €asu

o Teorie uzitku pro ohodnoceni rozhodnuti

o Teorie rozhodovani

o pro jedno rozhodnuti (staticky pfipad)
o pro posloupnost rozhodnuti



Robotika

8. ledna 2021
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Robotika: obsah

@ Robot, hardware

@d Vnimani robota

@ Rozvrhovani robotii

@ Planovani pohybu robota

Qo

Qo
Q
Qo

Konfiguraéni prostor

Planovani na grafech

Prohledavaci algoritmy

Kombinatorické pfistupy k planovani pohybu
o Graf viditelnosti

@ Voroného diagram

0 Buikova dekompozice

o Potenéni funkce

Pravdépodobnostni pfistupy k planovani pohybu
@ Vzorkovani

o Pravdépodobnostni cestovni mapa (PRM)

@ Rychle prozkoumavajici ndhodny strom (RRT)

o Shrnuti
@ Pohyb robota



Robot

Robot: fyzicky agent, ktery vykonava alohy manipulaci s fyzickym svétem

o pro realizaci aloh robot vybaven efektory ‘
o napf. nohy, kola, klouby, chapadla -
o (Celem efektoru je uplatnéni fyzickych sil na prostredi -1
o dale robot vybaven senzory, které umoziuji vnimani S o |
o napf. kamery a lasery pro pozorovani prostredi, \?'
gyroskopy a akcelerometry pro méreni pohybu robota
Typy robotii ~
o manipulator: fyzicky pfipevnéné k pracovnimu mistu /e
o roboticka ruka o

o mobilni robot: pohybuji se v prostfedi pomoci kol, nohou apod.
o bezpilotni pozemni vozidlo (unmanned ground vehicle UGV)
pro autonomni jizdu
o planetarni vozidlo (planetary rover)
o bezpilotni letadlo (unmanned air vehicle UAV)
o bezpilotni ponorka (autonomous underwater vehicle AUV)
o mobilni manipulator: kombinace mobility s manipulaci — humanoidni roboti



Mobilni manipulator: priklady

NASA Mars Exploration Rover DLR Rollin" Justin
(vesmir)

(profesionalni a domaci sluzby)

o predstaven 2008 firmou DLR,
polovi¢ni humanoid,

o 2003: odlet na Mars dvojice
posun na kolech

roboti, pristani 2004
o vyzkum skal, pady, dfivéjsi vodni
aktivity (robotické paze)

o 2012: rychlejsi paze
(ruce se 4 prsty)
pro interakci se viemi typy objektii



Mobilni manipulator: priklady — armada

Detekce a zneskodnovani tézkych vybusnych zbrani a
improvizovanych vybusnych zafizeni

ECA Group TSR202 Iguana E

o predstaven 2015 (ECA Group)
o lehky modularni robot (20 kg zdvih)
o obtizné dosazitelné prostory

o predstaven 2009 (ECA Group)
o 70kg kapacita



Mobilni manipulator: priklady — pramysl
Automatizace priimyslové vyroby

Neobotix MM-
eobotix 800 KMR iiwa

e

Eotys
it |

° 2010: _ o predstaven 2016 (KUKA AG)
pouziti v tovarné Audi AG



Konfigurace mobilniho manipulatoru: priklad

=

Asus Xtion RGB
and Depth camera

Firewire camera with
motorised zoom and focus

'Schunk WSG50 parallel

electric gripper

Intel Core i5 laptop and
Intel Core i7 PC

Neabolg;i fvﬂ:;:f, :,e,zuenﬂal
o Mobilni platforma:
°
o Porizeni a zpracovani obrazu
o Prace s nastrojem: 2, prsty”

Grasp
Release

Path planning
Obstacle avoidance

Skills/
actions

8

Interfaces:
mechanical,
electrical,
mechatronics,
software
and man-machine

Mobile platform Module

Manipulation
Arm movement

| Acquire image
Process image

pohyb, navigace, planovani cesty (prekazky)
Manipulace robota: roboticka paze pro montazni tkony



Socialni robot — priklad z Fl

Robot Pepper: https://nlp.fi.muni.cz/trac/pepper/

https://nlp.fi.muni.cz/trac/pepper/chrome/site/pepper/
2019-02-04-m2u00747-meet-and-can.ogg


https://nlp.fi.muni.cz/trac/pepper/
https://nlp.fi.muni.cz/trac/pepper/chrome/site/pepper/2019-02-04-m2u00747-meet-and-can.ogg
https://nlp.fi.muni.cz/trac/pepper/chrome/site/pepper/2019-02-04-m2u00747-meet-and-can.ogg

Roboticky hardware: senzory

Senzory predstavuji rozhrani mezi robotem a prostfedim

o pasivni senzory slouzi k pozorovani prostredi, kdy zachycuji signaly
generovanymi dal3imi zdroji v prostiedi

o aktivni senzory vysilaji energii do prostredi (napf. sonar)
zalozeny na tom, Ze je energie reflektovana senzoru zpét

o poskytuji vice informaci nez pasivni senzory
o naroCnéjsi na energii nez pasivni senzory
o hrozi nebezpedi interfence pfi pouziti vice aktivnich senzoril zaroven

Senzory délime v zavislosti na tom, zda urceny pro vnimani

o prostredi, tj. dalkoméry pro méreni vzdalenosti od blizkych objekti

o robotova umisténi, tj. lokacni senzory
o Casté feSeni lokalizaéniho problému: Global Positioning System (GPS)

o robotovy vnitfni konfigurace, napft.
o pro méreni presné konfigurace robotickych kloubii, motori
o gyroskopy — pro udrzeni referenéniho sméru
o snimace toCivého momentu — pro praci s kiehkymi objekty



Roboticky hardware: efektory

o Efektory umoznuji robotovi pohyb a zménu tvaru téla

o Stupen volnosti (degree of freedom DOF)
o umozhuje pochopit navrh efektoru
o jeden DOF pro kazdy nezavisly smér, ve kterém se robot nebo
jeden z jeho efektorti miize pohybovat

P R
R

R roboticka paze s 6 DOFs
Y klouby pro rotaéni pohyb (R)

kloub pro posun (P)




Efektory, kinematicky a dynamicky stav

o Kinematicky stav: uréen DOFs
o u AUV urcen 6 DOFs: (x,y, z) + thlova orientace yaw, roll, pitch

Pitch Axis

Rell Axis

Yaw Axis
o Dynamicky stav: zahrnuje DOF kinematického stavu + dimenze pro
rychlost zmény kinematické dimenze (napf. 6+6)

o Pocet DOFs nemusi byt stejny jako pocet ovladanych prvki (mobilni roboti)
o pf. auto: pohyb dopfedu/dozadu, otaéeni, tj. 2 DOFs
kinematicka konfigurace tfidimenzionalni — na otevieném plochém
povrchu pohyb do libovolného (x,y) v libovolné orientaci 6
3 skute¢né DOFs avsak jen 2 regulovatelné DOFs (non-holonomic)
o pokud by byl pocet ovladanych a skutecnych DOFs stejny,
robot by se snaze ovladal (napf. auto by slo posunout do strany)



Priklad: VALERI OmniRob

Lift-/ pivot unit
2 DOF

Omnirob
3 DOF

Roboticka paze s 12 DOFs:

o 3 DOFs (2 transla¢ni, 1 rotaéni) pro zakladnu s koly
pro presun robota v libovolném sméru

o 2 DOFs pro sloupec (1 translaéni — nahoru a dolu, 1 rota¢ni)

o 7 DOFs pro robotickou pazi (1 rotacni pro kazdy spoj — viz vpravo)



Vnimani robota

Vnimani:
o proces, kdy robot mapuje méfeni senzorl na vnitini reprezentaci prostredi

0 obtizné, protoze senzory jsou nepfesné (5um), prostredi je Castecné
pozorovatelné, nepredvidatelné a ¢asto dynamické

o tj. robot Fesi problémy filtrace/odhadu stavu (viz prednaska Cas a
neurcitost: P(X¢|e1.t)), kdy je cilem zjisténi pravdépodobnosti aktualniho
stavu na zakladé dosavadnich pozorovani

Robotovo vnimani mazeme chapat jako temporalni odvozovani
z posloupnosti akci a pozorovani

o X; stav prostiedi (vCetné robota)

EO— DD vomt
o Z; pozorovani zjiSténé v Case t
o A; akce realizovana po zjisténi
& @ @ e



Dynamické Bayesovské sité

PFipomenuti:
o Bayesovské sité — DAG s tabulkami pravdépodobnostni distribuce
P(X|Parents(X)) pro uzly reprezentujici ndhodné proménné
o priklad s agentem a pozorovanim pocasi

Dynamicka Bayesovska sit (DBN) reprezentuje temporalni
pravdépodobnostni model
o sklada se z opakujicich se vrstev proménnych

o staci tedy popsat prvni vrstvu By | PRy
-077

t
£l 03
@ Rain,

R

o apriorni distribuci P(Xo)
prechodovy model P(X1|Xg)

P(U,)

©

©

senzoricky model P(E1|X;)

o dle Markovkych predpokladii ma kazda proménna rodice bud ve stejné
nebo pfedchozi vrstvé

Filtrace: P(Xt+1’el:t+1) = P(et+1’Xt+1) th P(Xt+1‘Xt) P(xt|e1:t)



Odhad stavu (filtrace)

Dynamicka Bayesovska sit reprezentuje

prechodovy model (model pohybu) ,_ I_
a senzoricky model

v CasteCné pozorovaném prostredi Xet
o prechodovy model P(X;1|x¢, at)
o senzoricky model P(z:41|X;+1) popisuje

na ¢em zavisi nové pozorovanl Ziiq

Zajima nas pravdépodobnost nového stavu X;;1 na zakladé dosavadnich
pozorovani (pomoci senzoril) z.+41 a akci ar.t, tj. P(Xet1]Z1:641, a1:¢)
0 pf. X1 maze ur€ovat umisténi fotbalového mice relativné k robotovi
@ na rozdil od dfive uvazované filtrace musime kromé pozorovani zahrnout i
akce a také spojité misto diskrétnich ndhodnych proménnych
o tj. odvozeni je stejné jako u filtrace, ale misto souctu pouzivame integraci

P(Xt+1|zl:t+1a31:t) = ap(zt—&-l‘xt—&-l)/P(Xt+1‘xt~,at)P(xt|Zl:taal:t—l)dxt

o mame tak rekurzivni filtracni rovnici, kdy se pravdépodobnost X v ¢ase t + 1
spocita na zakladé odhadu o €asovou jednotku dfive



Typy vnimani
Lokalizace: problém zjistovani polohy objektil véetné robota
o mubzeme znat mapu, a pak hledame pozici na mapé (aloha mapovani)

o mapa nemusi byt k dispozici,
pak je realizovana soucasné lokalizace a mapovani

Vnimani teploty, pacha, akustickych signal apod.

Lze vyhodnotit pomoci
o dynamickych Bayesovskych siti, napf. Monte Carlo lokalizace
o potfebujeme znat podminéné pravdépodobnostni distribuce
charakterizujici evoluci stavu proménnych v Case a
senzorické modely, které popisuji vztahy k pozorovanym proménnym

o pouzitelné pro diskrétni proménné
o Kalmanovych filtri
o vhodné pro spojité proménné
o strojového uceni
Vice napf. Norvig & Russel nebo Bartak, Ul 11



Priklad DBN: robot a jeho pozice + rychlost

Pridame baterii

Popis chovani robota o stav baterie Battery,
o poloha robota X; = (Xe, Y;) ° dals:| polo/ha zalezi na rychlosti
a pidvodni poloze
e rychlost robota o dalsi rychlost zalezi na predchozi
Xt = (Xt, Yt) rychlosti a stavu baterie
o pozorovani polohy o senzor BMeter,;
pomoci GPS Z, ° pozorovéni stavu baterie




Rozvrhovani robotil v tovarné

Job shop problém s transportem a zpracovanim roboty

Stroje

o rozmisténé v tovarné dle matice
vzdalenosti

o jeden stroj miize zpracovavat nejvyse
jednu alohu

Ulohy: vyroba vyrobkii
o neprekryvajici se operace
o urceno poradi operacich na stroji
o odlisny stroj pro kazdou operaci
Roboti: identi¢ni

o prevazi vyrabéné vyrobky

o zpracovavaji nékteré operace se stroji



Jednoduchy priklad

M1(8)
M1(20)
M3(12)
M4(14)
M3(10)

M2(16)
M3(10)
Ma4(8)
M2(18)
M1(15)

Cil
o pfifazeni startovniho

Casu a robota pro
operace a transport

o minimalizovat ¢as
dokonéeni vyroby, tzv.
makespan Cpax

A
A
A

>

M1 M2 M3 M4

>
Rl i

>
T

>
>T>

<

A
A

L/J




Geneticky algoritmus kombinovany s tabu prohledavanim

t+1

initialize P (P: population of individuals/solutions)
evaluate P;:

while t < maxGenerations do

update and keep the best individuals in P;
t—t+1



Reseni (jedinci/chromozomy), funkce vhodnosti (fitness)

Chromozom e

(2,1) (1,1) (3,1) (12) (2,2) (3,2

- L
.l
2
1 /
Ll s
time

Hana Rudova, 1IV126, FI MU: Robotika 273 8. ledna 2021



Tabu prohledavani na robotech

t+1

initialize P;

tabu search P;; evaluate P;:
while t < maxGenerations do

update and keep the best individuals in P;
t—t+1

tabu search P;:
forall individuals e in P;
repeat
random change of transporting robot in e
random change of processing robot in e
assigned robots stored in tabu list not to be selected repeatedly
if new better individual €’ then e = ¢



Reinicializace
t<«—1

initialize P;

tabu search P;; evaluate P;

while t < maxGenerations do

if partial reinitialization then
initialize I; to become a part of P;
tabu search /;; evaluate /;

Population
size

Mean
Population
size

decrease
update a
t<—t+

Insertion of
new individuals

Insertion of
new individuals

»
—>
Generation



Krizeni & mutace pro posloupnosti operaci

t«1
initialize P;
tabu search P;; evaluate P;:
while t < maxGenerations do
update and keep the best individuals in P;
if partial reinitialization then
initialize /s to become a part of P;
tabu search I;; evaluate /;
create C; by crossover of individuals from P;
tabu search C;; evaluate C;
replace the worst inidividuals from P; by C;
create M; by mutation of individuals from P;
tabu search M;; evaluate M;
replace the chosen inidividuals in Py by M,
decrease population size of P; by eliminationg the worst individuals
t—t+1



Posloupnost operaci: operator kfizeni & mutace

KF¥izeni
(2) Substring selected
1 Y \
HE BELIJEHE' HHEH
S ®
HE @ HELIJEHE EHBH
@) A
[21[11]31]12]32]22]13|=p[2[1[3[1]3[2] 1]
Q)

Pravdépodobnost kfizeni a mutace

Mutace
o nahodna operace (j,0) vlozena nahodné mezi

predchiidce (j,0-1) a naslednika (j,0+1)



Rtizné metody reseni

Heuristické pfistupy

o Geneticky algoritmus s tabu prohledavanim [1]
o Adaptivni prohledavani s velkym okolim [2]

o sada heuristik pro vybér souseda

o vypocet vahy pro heuristiky dle Gspésnosti

o vybér heuristiky dle jejich vahy

Exaktni pristupy
o Celociselné programovani [1]

o Programovani s omezujicimi podminkami [3]

1. Dang, Nguyen, Rudova, Scheduling of mobile robots for transportation and manufacturing
tasks. Journal of Heuristics, 25(2):175-213, 2019.

2. Dang, Rudova, Nguyen, Adaptive large neighborhood search for scheduling of mobile
robots. In Genetic and Evolutionary Computation Conference (GECCO), pages 224-232,
2019.

3. Murin and Rudova, Scheduling of Mobile Robots using Constraint Programming. In 25th
International Conference on Principles and Practice of Constraint Programming (CP),
pages 456—471. Springer LNCS 11802, 2019.



Planovani pohybu robota: konfiguraéni prostor

©

Zakladem je rozhodovani, jakym zplisobem presunout efektory

o Pohyb z bodu do bodu: pfesun robota (nebo jeho efektoru) do cile

o Koordinovany pohyb (compliant motion)

o robot se presunuje v kontaktu s predmétem
o napfr. sroubovani zarovky, presun krabice na stil

o Konfiguraéni prostor (configuration space, C-space)
o pouziva se pro reprezentaci planovaciho problému
o je to prostor stavil robota definovany
jeho umisténim, orientaci a ahly kloubi
o vhodnéjsi reprezentace nez ptvodni 3D prostor (viz dale roboticka paze)
tzv. pracovni prostor



Reprezentace pracovniho prostoru

Roboticka paze se dvéma klouby

@ pohyb kloubti méni (x, y) soufadnice kolena
a chapadla (soufadnice z se neméni)

O jak popsat konfiguraci paze?

9 (Xe, Ye) umisténi kolena

(X, ye) umisténi chapadla

Souradnice urcuji reprezentaci pracovniho prostoru

(workspace representation), tj. pm

@ realného prostoru, kdy jsou souradnice robota zadany stejnym souradnym
systémem jako objekty, kterymi manipulujeme
@ reprezentace vhodna pro kontrolu kolizi zejména robota a objektid zadanych
jednoduchymi polygonalnimi modely
O problémy:
o vsechny souradnice pracovniho prostoru nejsou dosazitelné
o i diky omezenim danym vazbami
o napf. fixni vzdalenost (xk, yx) a (xc, yc)
o generovani cest, které dodrzuji tato omezeni je velmi naro¢né!
o plyne ze spojitého prostoru a nelinearity omezeni



Reprezentace konfiguraéniho prostoru

Reprezentace pomoci robotovych kloubi

o stav reprezentovan thly ¢s a @.

o s Ghel ramena, @, Ghel kolena

o tj. urcuje konfiguraéni prostor
o pokud neuvazujeme prekazky, kazda
kombinace hodnot ¢s a ¢, je mozna
o planovani cesty: % " Lot
o spojime aktualni pozici a cil rovnou ¢arou

a robot se po ni pohybuje konstatni
rychlosti, dokud nedorazi do cile
o problém:
o Gloha robota vétsinou zadana v pracovnim a ne v konfig. prostoru
o transformace soufadnic z konfiguraéniho prostoru do pracovniho prostoru,
tzv. kinematika je jednoducha
o linearni transformace pro otoéné klouby
o inverzni kinematika (opacna transformace) obtizna (zejména pfi vice DOFs)
o zfidka jedno FeSeni, napf. pozice chapadla (viz obrazek dFive)
umoznuji dvé konfigurace (koleno pod ramenem)




Prekazky

Pracovni prostor (vlevo)

o prekazky maji jednoduchy geometricky tvar
Konfiguraéni prostor (vpravo)

o diky prekazkam je prostor €lenén na obsazeny (tmavé odstiny) a volny (bila)
Konstrukce volného prostoru naro€na, misto toho:

o planovac generuje konfiguraci a testuje, zda je ve volném prostoru (aplikaci
kinematiky robota a kontrolou kolize v soufadnicich pracovniho prostoru)



Konfiguraéni prostor s prekazkami
Jak ziskat konfiguraéni prostor s prekazkami?

Planovani pohybu diskového robota A s polomérem p

Goal postion
Yo Goal configuration
[ ) .
A 4

c(ve;

C,

obst

Start position
¥ ™ Start configuration
\\ L]

A 4 Point robot
Disk robot

C-space

geometricka reprezentace
pracovniho prostoru konfiguraéni prostor s prekazkami

Konfiguraéni prostor ziskan zvétsenim prekazek diskem A s polomérem p

o pomoci Minkowského sumy



Minkowského suma

Minkowského suma dvou mnozin P a @ znaéend P @ Q@ definovana 9

PoQ={p+qlpcP,qgcQ} P

Minkowského suma dvou konvexnich polygonti P a @ s m a n vrcholy je
polygon P& Q s m+ n vrcholy
o vrcholy P& Q jsou ,soucty” vrchold P a @

Pouziti
o slozitost: €asova O(n + m), prostorova O(n + m)
o nekonvexni prekazky
o dekompozice na konvexni polygony, vypocet Minkowského sumy a
spojeni; slozitostO(n?m?)
@ 3D prostor



Shrnuti: dnes a pristé

o Robot, hardware

o typy roboti
o senzory (rozhrani robot-prostredi)
o efektory (pro pohyb a zménu tvaru)

o Vnimani robota

o odhad stavu (dynamické Bayesovské sité)
o lokalizace a mapovani

o Rozvrhovani roboti
o rozvrhovani transportu a zpracovani roboty v tovarné
o geneticky algoritmus kombinovany s tabu prohledavanim

o Planovani pohybu robota

o konfiguracni prostor (reprezentace, prekazky, Minkowského suma)
o prohledavani v grafu (typy grafil, jump-point prohledavani)
o pristupy k planovani pohybu (kombinatorické, pravdépodobnostni)

o Pohyb robota



(Diskrétni) planovani pohybu robota

o Planovani cesty (path planning)
o problém nalezeni cesty z jedné konfigurace do druhé v konfig. prostoru
o na rozdil od klasického hledani cesty v diskrétnim prostoru se

pohybujeme ve spojitém prostoru
o Redukce planovani cesty ve spojitém prostoru
na diskrétni problémy prohledavani v grafu

o kombinatorické metody
o pravdépodobnostni metody

o Prohledavani vazeného grafu reprezentujici konfiguraéni prostor
o Dijkstrav algoritmus, A* (zname)
o Jump-point search

Spojita reprezentace konfiguraéniho prostoru

4

Diskretizace

4

Prohledavani grafu




Spojité planovani pohybu vs.
diskrétni aproximace volného prostoru

point cloud voxel map



Planovani na grafech

Nalezeni nejkratsi cesty mezi dvéma uzly grafu

1

2 3 4 —
2 4
o | ? OO
5 C_/ 7 8>

9 10 11 12
1 D)

Bunkova dekompozice a cestovni mapy davaji diskrétni reprezentaci
(ve formé vazeného grafu) konfiguraéniho prostoru



Castecné obsazené bunky

2 3 4
d .

1
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E prazdna M obsazena

[ -
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|

Zpracovani ¢aste¢né obsazenych bunék:
@ neprochazet tyto bunky
o nedplné: nemusi existovat cesta
@ prochazet tyto bunky

o nekorektni: miize vratit cestu,
ktera neexistuje

@ zvétsit rozliseni mrizky

o drahé: zejména ve vyssi dimenzi
@ adaptivni diskretizace

o ztrata uniformni velikosti mFizky

L
H




4-connected vs. 8-connected graf

4-connected graf: kazdy uzel spojeny se 4 sousedy

discretize

i

90 deg paths E

8-connected graf: kazdy uzel spojeny s 8 sousedy

1
T

discretize




Prohledavaci algoritmy

o Dijkstrav algoritmus

o A*: rozsifeni Dijkstrova algoritmu
o prohledava nejprve uzly v s lepsi

F(v) = g(v) + h(v)

o f(v): cena cesty do v
o h(v): heuristicky odhad ceny z v do cile
o pfipustna heuristika: cena odhadu neni vy3si nez realna cena
o Jump-point search: zrychleni A* expanzi vybranych uzli
o pro efektivni prohledavani prostoru se étvercovou mfizkou

o podrobné viz http:
//zerowidth.com/2013/05/05/ jump-point-search-explained.html


http://zerowidth.com/2013/05/05/jump-point-search-explained.html
http://zerowidth.com/2013/05/05/jump-point-search-explained.html

Jump-point search (JPS) jako vylepseni A*

o Existuje mnoho ,symetrickych” cest
stejné ceny

o A* expanduje viechny sousedy
aktualniho uzlu

o pro primé cesty:
expanze prilis mnoha uzli

o Cil:
zrychlit A* vybérem uzll pro expanzi /
—

NN\

o Predpoklady:
o uniformni, 8-connected graf
(ve 2D)
o cena presunu rovné: 1,
diagonalni presun: v/2

IASANAN

NN\

NN



JPS: motivace a myslenka

o Necht x je aktualni uzel a p[x] jeho predchidce

o Pak mizeme ignorovat viechny sedé uzly,
protoze mohou byt optimalné dosazeny z p[x] bez cesty pres x

4 —»x | 5 4 —»x | 5 4x5lx5

o Myslenka: N

y p(x) w




JPS: priklad

Pokracovani prikladu viz: https:

EEE lll/l

Vynuceny uzel
o nelze pres néj pokracovat dal
o zastavime "skakani", pridame
ho do mnoziny otevfenych uzli

o pokracujeme v dalsi iteraci A*

//zerowidth.com/2013/a-visual-explanation-of- jump-point-search.html


https://zerowidth.com/2013/a-visual-explanation-of-jump-point-search.html
https://zerowidth.com/2013/a-visual-explanation-of-jump-point-search.html

JPS: algoritmus (hledani naslednikd v A¥*)

function identify _successors(G, v, vs, vg) (v aktudlini uzel, vs start, vg cil)
S =10 (naslednici)
N = prune(v, neighbors(v)); (sousedé)

for eachn ¢ N
n = jump(G, v, direction(v, n), vs, vg);

S=Sud{n}
return S;
function jump(G, v, J Vs, Vg) (v aktualni uzel, d smér, vs start, vg cil)
n = step(v, d);
if n ¢ G then return 0; (prekazka nebo venku z mapy)

if n = v, then return n;
if 3n" € neighbors(n) such that n' vynucen then return n;
if d diagonalni then
for each i € 1,2 then (podivej se horizontalné/vertikalné)
if jump(n, di. ve, vg) # 0 then return n;
return jump(n, c_j Vs, Vg);




JPS: shrnuti

Optimalni algoritmus

Bez preprocesingu

© © o

Bez navyseni paméti
Zrychleni A* prohledavani 10x nebo vice

©

o Daniel Damir Harabor, Alban Grastien, Online graph pruning for
pathfinding on grid maps. AAAI 2011.

o Tutorialy o JPS
http://zerowidth.com/2013/05/05/jump-point-search-explained.html
https://harablog.wordpress.com/2011/09/07/jump-point-search/


http://zerowidth.com/2013/05/05/jump-point-search-explained.html
https://harablog.wordpress.com/2011/09/07/jump-point-search/

Problém planovani pohybu (motion planning)

Zakladni problém planovani pohybu: nalezeni spojité posloupnosti
konfiguraci, ktera prevede robota z inicialni konfigurace g, do cilové

konfigurace q¢ tak, Ze se zadna konfigurace po cesté neprekryva
s prekazkou.

Chee volny prostor Cobs prekazky



Planovani pohybu: postup reseni

@ Predzpracovani / ucici faze / konstrukce grafu
o vypoditani grafu — €asto oznacovan jako cestovni mapa (roadmap)
o graf viditelnosti
o Voroného diagram
o bunkova dekompozice
o potenéni funkce

@ Zpracovani dotazu
@ spojeni pocatecni a cilové konfigurace s grafem
@ identifikace pocateéni a cilové bunky
® prohledavani grafu

NEBO Inkrementalni konstrukce grafu smérem k cili

o rychle prozkoumavajici nahodny strom (RRT)



Cestovni mapa jako graf viditelnosti (visibility graph)

@ Spojime viechny pary vrcholi plus inicialni a cilové konfigurace
@ Eliminujeme hrany, které protinaji prekazky
@ Graf viditelnosti vzdy zahrnuje nejkratsi cestu konfiguracnim prostorem

Konstrukce grafu viditelnosti
@ popsany (naivni) postup pro n vrcholii O(n%)
@ s pomoci rotaéniho stromu pro mnozinu segmenti O(n2)



Cestovni mapa: Voroného diagram (VD)

Voroného diagram
o déli prostor R? na oblasti podle zadanych objektt, napf. bodii x € M
o kazdy bod x méa prifazenu Voroného oblast V/(x)
o pro kazdy bod y € V(x) je x nejblizsi bod z M




Cestovni mapa jako Voroného diagram

o Cestovni mapa jako VD, ktery maximalizuje vzdalenost od prekazek
o body zobecnéného VD s cestovni mapou jsou ekvidistantni od dvou
bod@ hranice C,ps

@ Robot zméni konfiguraci na bod ve VD
o toto lze realizovat pohybem po rovné ¢are v konfigura¢nim prostoru

@ Robot se pohybuje ve VD, dokud nedosahne bod,
ktery je nejblizsi cilové konfiguraci

® Robot opusti VD a presune se do cile
o opét rovnou Carou v konfiguraénim prostoru



Graf viditelnosti vs. Voroného diagram

Graf viditelnosti
o nejkratsi cesta, ale blizko k prekazkam
nutno uvazovat bezpecnost cesty

o komplikované ve vyssi dimenzi

Voroného diagram

o maximalizuje vzdalenost od prekazek,
coz poskytuje konzervativni cesty

o malé zmény prekazek mohou vést
k velkym zménam VD

o komplikované ve vyssi dimenzi

Pro vyssi dimenze se pouzivaji
jiné typy cestovnich map



Bunkova dekompozice (cell decomposition)

o Dekompozice volného prostoru na konecny pocet spojitych regioni
nazvanych bunky
o Predpoklad: problém planovani cesty v jedné bunce je jednoduchy
o napf. posun podél rovné Eary

o Zakladni buikova dekompozice: pravidelnd mrizka
o Groven Sedi bunky urcuje hodnotu bunky = cenu nejkratsi cesty do cile
o hodnoty spocitame deterministickou verzi algoritmu iterace hodnot (viz
prednasky Nejistota) nebo (upravenym) A* algoritmem




Vertikalni dekompozice (vertical decomposition)

Exaktni buikova dekompozice (pf. vertikalni/lichobéznikova, triangulace):

o volny prostor Cgee reprezentovan kolekci neprekryvajicich se bunék,
jejichz spojeni reprezentuje presné Cpee

By gl
LY

2. Centroid reprezentuje bunku 4. Hledame cestu v grafu
3. Spojime hranami centroidy sousednich bunék = graf




Konstrukce vertikalni dekompozice

Jak prostor vertikalné rozdélit dle prekazek?
o plane sweep/sweep line algoritmus z vypocetni geometrie
primka/rovina prochazi prostorem pres body,
kde dochazi ke kritické zméné informace

[ 11
[ | Planar sweep A& O(n log n) time, O(n) space

kritické zmény



Oktalova dekompozice (octree decomposition)

Metoda priblizné bunkové dekompozice
o volny prostor Cgee reprezentovan kolekci neprekryvajicich se bunék,
jejichz spojeni je obsazeno v Cpee
o priklady: quadtree, 2"-tree, oktalova (octree) dekompozice,
pravidelna mfizka




Bunkova dekompozice: nacrt algoritmu

®

© 6

Spocitej buikovou dekompozici az k danému rozliseni
|denfikuj startovni a cilovou bunku

Prohledavej posloupnost prazdnych a smisenych (mixed) bunék mezi
startem a cilem
Pokud posloupnost neexistuje, vrat ,cesta neexistuje”
Pokud existuje posloupnost prazdnych bunék, vrat ,feseni”
Pokud dosazena hranice rozliseni
@ Dekomponuj dale smisené bunky
@ Vrat se do bodu 2.



Potencni funkce (potential field/navigation function)

o Prvotni pouziti: cesta by neméla vést tésné vedle prekazky
o podobné jako neprojedeme autem, pokud mame presné tolik mista jako
je sirka auta

o Reseni: zavedeme dodatecnou cenovou funkci, tzv. potenéni funkce
o hodnota funkce nariista ze vzdalenosti od nejblizsi prekazky
o potencni funkce je pak vyuzita jako dodatecna cenova funkce pfi
vypoctu nejkratsi vzdalenosti




Potencéni funkce

Mnoho dal3ich praci zobeciuje vyuziti potenéni funkce pro prohledavani

celého prostoru

Latombe 1991

odpuzujici

potenéni pole
pro prekazky

equi-potencial pro
kontury

atraktivni potenéni
pole pro cil

atraktivni +
odpuzujici
potenéni pole

vynucena pole

|

;umn}‘ﬁ’




Obsah: jak pokracujeme

@ Robot, hardware

@d Vnimani robota

@ Rozvrhovani robotii

@ Planovani pohybu robota

Qo

Qo
Q
Qo

Konfiguraéni prostor

Planovani na grafech

Prohledavaci algoritmy

Kombinatorické pfistupy k planovani pohybu
o Graf viditelnosti

@ Voroného diagram

0 Buikova dekompozice

o Potenéni funkce

Pravdépodobnostni pfistupy k planovani pohybu
@ Vzorkovani

o Pravdépodobnostni cestovni mapa (PRM)

@ Rychle prozkoumavajici ndhodny strom (RRT)

o Shrnuti
@ Pohyb robota



Planovani pohybu zalozené na vzorkovani (sampling-based)

o Vyhyba se explicitni reprezentaci prekazek v konfiguraénim prostoru
o black-box funkce pouzita pro vyhodnoceni, zda je konfigurace bez
kolizi,
zalozeno napf. na geometrickych modelech a testovani kolizi modeli
o Vytvori diskrétni reprezentaci Cpee

o Konfigurace v Cgee jsou nahodné vzorkovany a spojeny do
pravdépodobnostni cestovni mapy (probabilistic roadmap)

Sampling—Based
Geometric _ | Collision |=—————| Motion Planning Algorithm
Models ~| Detection e el
Discrete i C—Space
Searching | . Sampling

o Neni aplné jako doposud uvazované metody, ale jedna se
o pravdépodobnostni Gplnost

o pravdépodobnostné Gplny algoritmus: se vzriistajicim po¢tem vzorki
nalezene pfipustné fedeni (pokud existuje)



Nahodné vzorkovani

o Mohou byt pouzity rizné vzorkovaci strategie (distribuce)
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o Hlavni problém pfistupii zalozenych na nahodném vzorkovani spociva

v zahrnuti tzkych pasazi
o Rizné modifikace vzorkovacich strategii navrzeny v posledni dekadg,

studuje je teorie vzorkovani



Nahodné vzorkovani (dokonceni)

o Reseni miize byt nalezeno s pouzitim pouze par vzorkii
o Vzorkovaci strategie jsou dillezité

blizké prekazky

(zké pasaze

mrizkové zalozené

uniformni strategie musi byt peclivé zvazeny

Kuffner, Effective sampling and distance metrics
for 3D rigid body path planning. ICRA, 2004.

© © 0 o

naivni vzorkovani uniformni vzorkovani
s pouzitim Eulerovych ahld



Pravdépodobnostni cestovni mapa — probabilistic roadmap

o Diskrétni reprezentace spojitého konfiguraéniho prostoru generovana
nahodnym vzorkovanim konfiguraci v Cgee, které spojime do grafu

o vrcholy: pfipustné konfigurace robota (milestones)
o hrany: reprezentuji platnou cestu (trajektorii) mezi konfiguracemi

o Nevyzaduje explicitni popis Cops
o Cesta (trajektorie) ze startu do cile: grafové prohledavaci algoritmy

local path  free space

milestone
generated by
randomly
sampling C-
space



Jeden vs. vice dotazl (single-query vs. multi-query)

Vice dotazii na pravdépodobnostni cestovni mapu

o generovani jedné cestovni mapy, ktera je pouzivana pro planovaci
dotazy vicekrat
o Reprezentativni technika Probabilistic RoadMap (PRM)

Probabilistic roadmaps for path planning in high dimensional configuration spaces,
Kavraki, Svestka, Latombe, Overmars. IEEE Transactions on Robotics and
Automation, 12(4):566-590, 1996.

... prvni planovag, ktery ukazal, Ze je schopen fesit problém ve 4-5 dimenzich

Jeden dotaz na pravdépodobnostni cestovni mapu
o pro kazdy planovaci problém konstruovana nova cestovni mapa
charakteristicka pro podprostor konfiguraéniho prostoru
relevantni pro problém
o rychle prozkoumavajici ndhodny strom (RRT) LaValle, 1998



Strategie pro vice dotazi

Vytvoreni cestovni mapy (grafu), ktery reprezentuje prostredi
@ Ucici faze

@ Vzorkovani n bodii v Cpee
@ Spojeni nahodnych konfiguraci s pouzitim lokalniho planovace
(lokalni planovaé hleda lokalni cesty, napf. pfimé)
@ Dotazovaci faze
@ Spojeni pocatecni a cilové konfigurace s PRM
(napt. lokalnim planovagem)
@ Pouziti prohledavani grafu k nalezeni cesty



#1 Given problem domain

#2 Random configuration

#3 Connecting samples

&9

i";

?ﬁ:
E

#5 Query configurations

#6 Final found path

\o.

o<
&

Hana Rudova, 1V126, FI MU: Robotika
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8. ledna 2021




sPRM — zjednoduseny (simplified) PRM

function sPRM(gijnit, pocet vzorkd n, polomér p)
V = {qinit} U {SampleFree;};—1
foreach v € V do

U= Near((V,E),v,p)\{v}); (vrcholy v radiusu p od v)
foreach v € U do
if CollisionFree(v, u) then
E=EU{(v,u),(u,v)};
return G = (V, E);

-----




Prakticka PRM

o Inkrementalni konstrukce

©

Spojeni uzld v radiusu p

(]

Lokalni planovac testuje
kolize vzhledem
k danému rozliseni §

(7]

Cesty mohou byt hledany
Dijkstrovym algoritmem




PRM vs. sSPRM

function sPRM(qinit, pocet vzorkli n, polomér p)
V = {qinie} U {SampleFree;}i—1, .. n_1; E =0;
foreach v € V do
U = Near((V,E), v, p)\{v}); (vrcholy v radiusu p od v)
foreach u € U do
if CollisionFree(v, u) then
E=EuU{(v,u),(u,v)};
return G = (V, E);

function PRM(qinit, poCet vzorkd n, polomér p)

V=0, E=0;
for i =0,...,ndo
Grand = SampleFree; (vzorek z Cpee)

U = Near((V, E), Grand, p);  (vrcholy v radiusu p of Grand)
V=Vu {qrand};
foreach u € U se vzriistajici |u — grang| do
if Grand @ U nejsou ve stejné spojené komponenté (V, E) then
if CollisionFree(qrang, u) then

E=EU {(qrand7 u),(u, qrand)};
return G = (V, E);




PRM vlastnosti

o Uplnost pro standardni PRM nediskutovana

o Vétsinou studovana sPRM, ktera je
pravdépodobnostné Gplna a asymptoticky optimalni
slozitost konstrukce grafu (ugici faze) O(n?)
slozitost dotazu O(n?)

prostorova slozitost O(n?)

© © 0 o

o Casto prakticky pouzivany heuristiky pro funkci Near
o k-nearest (k-nejblizsich) sousedi od v
o variable connection radius (proménlivy radius) p jako funkce n
o k-nearest sPRM, variable radius sPRM nejsou pravdépodobnostné plné



Rychle prozkoumavajici ndhodny strom —
Rapidly exploring random tree (RRT)

o Algoritmus pro jeden dotaz

o Motivaci je hledani cesty zalozené na fizeni
o Inkrementalni konstrukce grafu (stromu) smérem k cilové oblasti
o negarantuje presnou cestu k cilové konfiguraci

Postup tvorby stromu
@ Zaéni s pocatecni konfiguraci gjnir, kterd je kofenem konstruovaného stromu
@ Generuj ndhodnou konfiguraci gnew vV Ceree
@ Nalezni nejblizsi uzel gpear ke Gnew ve stromé
o napf. pouzitim implementace k-dimensionalnich strom
jako je ANN nebo FLANN knihovna
@ ROZSIF gpear Smérem ke Gnew
o strom rozsifujeme v malych krocich, ale ¢asto s pfimou kontrolou
vybéru vrcholu tak, abychom posunuli robota na nejblizsi pozici ke gnew

® Pokud neni strom v dostatecné vzdalenosti od cilové konfigurace,
béz na krok 2.



Konstrukce RRT

#1 new random configuration

/
o N

|- o
qD Z qnew

#2 the closest node

/'\. 9 new

#3 possible actions from gnear

\/ Ui
>~ RN 7123

G near v ® ®
T~ Vo Uy 9 new
\ Us




RRT algoritmus

function RRT(qjnie, pocet vzorkd n)
returns cestovni mapa G = (V, E)

V= {qinit};
E=10;
fori=1,...,ndo
Gnew = SampleFree; (bezkolizni nahodna konfigurace)

Gnear = Nearest((V, E), Gnew); (nejblizsi vrchol ve V' of Gnew)
Ng, ... = mnozina nahodné ziskanych vzorki blizko gnear;
u = bezkolizni vzorek z N blizko gnew;
V=Vu{u}
E=FEU {(qneara U)};
return G = (V, E);

Gnear

Viyvinut S. LaValle a spolupracovniky, 2001-2003
LaValle, Planning algorithms. Cambridge University Press, 2006.
http: //planning. cs. uiuc. edu/


http://planning.cs.uiuc.edu/

Vlastnosti RRT algoritmu

o Rychle prozkoumava prostor
o Qnew bude pravdépodobné generovano
ve velké dosud neprozkoumané casti

o Umoznuje uvazovani kinodynamickych/dynamickych
omezeni (béhem expanze)

o Umi nalézt trajektorie nebo posloupnosti pfimou kontrolou
prikazii robotovych ovladaci

o Test na detekci kolize obvykle jako black-box
o napf. RAPID, Bullet knihovny
o Podobné jako PRM méa RRT problémy s tzkymi pasazemi

o RRT nalezne proveditelnou cestu bez garance kvality
o cesta mize byt relativné daleko od optimalni cesty
dané nap¥. délkou cesty
o navzdory tomu je Gsp&sné pouzivan v mnoha praktickych aplikacich

o Navrzeno mnoho variant RRT



RRT: priklady

Planovani pro robota typu auta

Planovani na 3D povrchu Planovani s dynamikou

V.Vonasek & P.Vanék



Pristupy k planovani pohybu: shrnuti

Metody pro vice dotazii
o Graf viditelnosti
o Voroného diagram

o Bunkova dekompozice

o exaktni metody: vertikalni dekompozice
o priblizné metody: pravidelnd mrizka, oktalova dekompozice

©

Potenéni funkce

©

Pravdépodobnostni mapy: algoritmy sPRM, PRM

Metody pro jeden dotaz
o Rychle prozkoumavajici nahodny strom (RRT)



Uplnost planovaca pohybu

o Planova¢ pohybu je tplny,
pokud nalezne bezkolizni cestu vzdy, kdyz existuje a jinak selze.

graf viditelnosti

Voroného diagram

presna bunkova dekompozice
potenéni funkce

o
o
o
o
o Pravdépodobnostné tplny planovaé pohybu
vraci cestu s vysokou pravdépodobnosti, pokud existuje,
nemusi viak skoncit, pokud cesta neexistuje.
o sPRM

o Rozlisenim Gplny (resolution complete) planova¢ pohybu
diskretizuje prostor a vraci cestu, pokud existuje v této reprezentaci.
o priblizna bunkova dekompozice



Porovnani planovact pohybu

Presna bunk. Priblizna G.viditel.  Pravdép.  Potencni
dekomp. bunk. dekomp. VD metody funkce
praktické pro velmi pomalé  pomalé, pamét velmi rychlé rychlé
2-3 dimenze pamét m" pozadavek! pomalé
praktické nad ne snad ne ne ano ano
5 dimenzi nejasné
optimalni ano ano, po ano pravdép. ne
rozliseni garance
snadna ne ano ne ano ano
implementace
aplné ano ano, po ano pravdép. ne?
rozliseni aplné

1 m bunék miizky kazda s n osami

2

navigacni funkce pro nékteré tfidy problémi poskytuji teoretické zaruky



Pohyb: kinematicky vs. dynamicky stav

Zatim jsme pohyb pouze planovali aviak nerealizovali

©

Predpokladali jsme, Ze robot je schopen nasledovat navrzenou cestu
V realu vsak neni pravda, je tfeba pocitat se setrvacnosti robota

Roboti spis vyvijeji sily nez urcuji pozice

© 0 o

Jak poditat tyto sily?

Popsali jsme dynamicky stav (kromé kinematiky zahrnuje rychlost zmény)
o prechodovy model pro dynamicky stav zahrnuje acinek sil na rychlost zmény

o nutné modely vyjadiené diferencialnimi rovnicemi, které provazou kvantitu
(napf. kinematicky stav) s odpovidajici zménou v Case (nap¥. rychlost)

o pokud bychom uméli generovat takové plany, roboti by méli skvély vykon

o dynamicky stav ma v3ak vice dimenzi nez kinematicky, planovaci algoritmy
by byly pouzitelné pouze pro nejjednodussi roboty ®

= robotické systémy v praxi se spoléhaji na
jednodussi kinematické planovace cest



Regulator

Regulator kompenzuje limitace kinematickych plant, aby byla zachovana cesta

Referencni (reference) regulator:

o snazi se robota udrzet na naplanované cesté (referencni cesté)

Cesta robota, ktery se

Kp =1

Kp =0.1

Qo

snazi sledovat kinematickou cestu:

jakmile nastane odchylka (diky sumu nebo omezenim
sil, které maze robot uplatnit), robot vyvine opaénou
silu — vede k vibracim, které jsou diisledkem setrvacnosti
P regulator (P proporéni): Fizeni je proporéni chybé
manipulace robota

fizeni a; generované P reguldtorem ma tvar
ar = Kp(y(t) — x)
o y(t) referenéni cesta parametrizovana ¢asem
o X; je stav robota v Case t
o Kp parametr zisku ovliviiujici, jak silné zménit
odchylku mezi x; a y(t)
pomiize nizsi hodnota Kp(0.1) zlepsit chovani? Ne,
pouze vibrace zpomali



PD regulator

P proporcni ¢Elen, D derivacni ¢len
o nejjednodussi regulator, ktery zachovava striktni stabilitu v nasi doméné
O(y(t) — xt)

ar = Kp(y(t) — xt) + Kp 9

o druhy ¢&len souctu je proporéni prvni derivaci chyby

y(t) — x¢ v Case t

o pokud se chyba y(t) — x; vyrazné méni v Case
= derivace této chyby
bude neutralizovat prvni ¢len

o pokud bude chyba pretrvavat

a nebude se ménit:
) . Kp=0.3,Kp =0.8
= derivace zmizi a

prvni Elen bude dominovat



PID regulator

| integracni ¢len, P proporéni ¢len, D derivacni ¢len
o umozhuje odstranit chybové chovani PD regulatoru
v nékterych pripadech
o chybové chovani jako disledek systematické vnéjsi sily,
ktera neni soucasti modelu
o napf. opotfebeni robotické paze

d(y(t) — x
ar = Kp(y(t) = x) + Ki /(y(t) — x¢)dt + Ko(y(éztt)
o dlouhotrvajici odchylky mezi referenénim a aktualnim stavem opraveny

o regulator tak fesi systematické chyby
na tkor zvyseného nebezpeéi oscilaci



Dalsi zptisoby fizeni pohybu: fizeni pomoci potencni funkce

Rizeni pomoci potenéni funkce

o podobné jako pfi planovani pohybu
Rizeni pomoci refenéni cesty a potenéni funkce nemusi:

o byt postacujici v komplexnim a vzdaleném
prostredi (Mars)

o mit dostateénou presnost

o pf. hexapod kracejici na hrbolatém terénu

o nema postacujici senzory pro ziskani
modelu terénu vhodného pro planovani a

o 12 DOFs (2 pro kazdou nohu) jsou pFilis
mnoho pro efektivni planovani




Dalsi zptisoby fizeni pohybu: reaktivni fizeni

Reaktivni Fizeni
o mizeme specifikovat regulator bez explicitniho modelu prostredi
o nejprve si uréime vzor posunu koncetin

o a pak uz reaktivné reagujeme na dany stav

o kdyz je noha blokovana, dej ji zpét, zdvihni ji vySe a zkus to znova
o tj. definujeme konecéné stavovy automat

retract, lift higher

move

forward no s
4

@

lift up set down

push backward




Dalsi zptisoby fizeni pohybu: zpétnovazebni uceni

Zpétnovazebni uceni

o pf. otoceni helikoptéry

o postup

o zaznamenani fizeni lidského pilota a stavu proménnych helikoptéry
o ziskame prediktivni model pro simulaci pohybu

Hana Rudova, 1IV126, FI MU: Robotika 336 8. ledna 2021



Robotika: shrnuti

©

Robot a jeho hardware
o typy roboti
o senzory, efektory
o Vnimani robota
o dynamické Bayesovské sité a odhad stavu
o lokalizace a mapovani
o Planovani pohybu robota
o konfiguraéni prostor
o prohledavani v grafu
o diskretizace spojitého problému
Pohyb robota

o regulatory

(]
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