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Pridobljeno znanje s prejsnjih predavanj

« planiranje
« klasi¢no preiskovanje prostora stanj (kombinatoricna eksplozija, uporaba nekoristnih akcij)
* planiranje s sredstvi in cilji (vzvratno izpolnjujejmo predpogoje, da lahko izvedemo akcijo)
* planiranje z regresiranjem ciljev
« upoStevanje smiselnih akcij, ki uresnicijo ¢im vec izbranih ciljev
* postopek regresiranja ciljev
* regresiranje do mnozice ciljev, ki je podmnozica ciljev v zaCetnem stanju

* razporejanje opravil
« Casovne omejitve, resursi
« razSiritev PDDL za zapis akcij s trajanji in rabo resursov (DURATION, CONSUME, USE)
« izraCun kriticne poti, najbolj zgodnjega zacCetka (ES), najbolj poznega zacCetka (LS), Casovne rezerve (slack)
« upostevanje resursov vodi v kombinatoricen problem, mozen je hevristiCen algoritem
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V. VERJETNOSTNO SKLEPANJE z bayesovskimi mrezami
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* izraCun verjetnosti dogodkov
* vprasanja pri verjetnostnem sklepanju
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Planiranje in razporejanje opravil

» do sedaj (klasi¢no planiranje): kaj narediti in v kakSnem vrstnem redu

* pristopi:
« planiranje kot preiskovanje prostora stan;
« planiranje s sredstvi in cilji
« planiranje z regresiranjem ciljev skozi akcije

» v realnosti imamo Stevilne dodatne omejitve:
- Casovne omejitve (zacetki aktivnosti, trajanja aktivnosti, roki zakljuckov)
* resursi (omejeno Stevilo procesorjev, kadra, bencina, denarja, surovin, ...)

AL KTasK Narme FSSMTWTFE S SMTWTEF s s MT \:/ANVJ FSSMTW ro Fss S SMTWTEF
1 | =) 1. Analysis B

2 On-Site Meetings 7 Mike Smith 100%

3 Discussions with Stakeholders r 1 Mike Smith 59%

4 Document Current Systems 1 Mike Smith 100%

5 Analysis Complete 11/01/2017 '

6 [|= 2. Design O‘ :

7 Design Database C:: Jennifer Jonesi 100%

8 Software Design @ ), Jennifer Jones 56%

9 Interface Design E b— Jennifer Jones 100%

10 Create Design Specification ! :' )4 Jennifer Jones 37%

1 Design Complete E <,\' 2/02/2017

12 = 3. Development G -}

13 Develop System Modules & : 1 SamWatson 51%

14 | Integrate System Modules H c 1 Sam Watson 36%

15 Perform Initial Testing 1 1 Sam Watson
16 Development Complete E <§ 9/02/2017
17 I— 4. Testing ! o=

18 Perform System Testing 1 (— )7 Mike Smith 30%
19 Document Issues Found E [:_:] - J| Mik
20 Correct Issues Found




Razporejanje opravil

* delno urejen plan: vrstni red podmnozice aktivnosti je lahko urejen

» razSirimo lahko notacijo (PDDL):

Akcijal < Akcija2: pomeni, da se mora Akcijal zgoditi pred Akcijo2
Resources podaja Stevila razpoloZljivih resursov

DURATION opredeljuje trajanje posamezne akcije

CONSUME opredeljuje (trajno) porabo doloCene koli€ine resursov

USE opredeljuje (zaCasno) zasedenost koli€ine resursov med izvajanjem akcije

Jobs (AddEnginel < AddWheelsl < Inspectl,
AddEngine2 < AddWheels2 < Inspect2 )
Resources (EngineHoists(1), WheelStations(1), Inspectors(2), LugNuts(500))

Action (AddEnginel , DURATION:30,
USE:EngineHoists (1))

Action (AddEngine2 , DURATION:60,
USE:EngineHoists (1))

Action (AddWheelsl , DURATION:30,
CONSUME : LugNuts(20), USE:WheelStations(1))

Action (AddWheels2 , DURATION:15,
CONSUME : LugNuts(20), USE:WheelStations(1))

Action (Inspect i, DURATION:190,
USE:Inspectors (1))




Razporejanje opravil

« za zacCetek: samo Casovne omejitve

* metoda kriticnhe poti
« kriticna pot: pot, ki je najdaljSa in doloCa dolzino trajanja celotnega plana (krajSanje vzporednih poti ne vpliva
na trajanje plana)
« vsaki akciji priredimo par [ES, LS]:
* ES — najbolj zgodnji mozen zacCetek (angl. Earliest Start)
* LS - najbolj pozen mozen zacetek (angl. Latest Start)
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Razporejanje opravil

ES(Sta‘r‘t) =0 AddWheels1
ES(B) = r}llagg[ES(A) + Duration(A4)] | AddEnginet F’ | <?lnspe«:ﬂ | |
<
LS(Finish) = ES(Finish) | p— <Z,nspm
LS(A) = ?ilr;l[LS (B) — Duration(A)] <J>Addwz>
<
rezerva (slack) = LS —ES I
izraCun ES
______________________________________________ >
izraCun LS
e e LT
[0,15] [30.45] [60.75]
AddEnginei AddWheels1 Inspecti
30 30 10
[0,0] [85.85]
Start Finish
[0.0] [60,60] [75.75]
AddEngine2 [ei=| Add\Wheels? | |nspect?
60 15 10

« Casovna zahtevnost algoritma: O(Nb), N — Stevilo akcij, b — faktor vejanja




Razporejanje opravil

dodatno: upostevanje tudi resursov

uvede omejitev, da se aktivnosti, ki potrebujeta iste resurse, ne smeta prekrivati

AddEnginel N AddEngine2 b

EngineHoists(1)

WheelStations(1) AddWheels1 AddWheels2
/
Inspectors(2)
optimalna resitev
I T T T T T T T T T 1 1 1
0 10 ] 30 40 50 60 70 80 20 100 110 120

sprememba Casovne zahtevnosti: O(Nb) - NP-tezek problem (!)

primer izziv iz leta 1963 neresen 23 let:
 resursi: 10 strojev, 10 nalog, 100 akcij
* preizkuSene metode: simulirano ohlajanje, tabu search, razveji in omeji, ...

primerna hevristika: algoritem najmanjSe €asovne rezerve (angl. minimum slack algorithm)
« na vsaki iteraciji dodeli najbolj zgodnji mozen za€etek akciji, ki ima izpolnjene vse predhodnike in ima
najmanj ¢asovne rezerve,
« nato posodobi [ES in LS] za celotni graf in ponovi.




Razporejanje opravil
« Kaksen je rezultat simulacije algoritma najmanjSe ¢asovne rezerve na obravnhavanem problemu?
» Ali je reSitev enaka optimalni? Zakaj?

» Kako upostevati omejitve v zaporedju akcij pri pristopih za planiranje?

» Kako upostevati omejitve v omejenem Stevilu resursov?

2229




Primer izpitne naloge

. 3.izpit, 2. 9. 2019

2. NALOGA (10t):

Podan je naslednji delno urejen plan s trajanji akcij, njihovimi odvisnostmi in uporabo resursov:

Jobs (Zajtrk<Kosilo<Vecerja, Kava<Ca])
Resources (Salica(l), Lonec(l))

Action (Zajtrk, DURATION:10, USE:Salica(l))
Action (Kosilo, DURATION:15)

Action (Vecerja, DURATION:10, USE:Lonec(1l))
Action (Kava, DURATION:30, USE:Salica(l))
Action (Caj, DURATION:15, USE:Lonec(l))

a) (7t) Na zgornjem planu simuliraj algoritem najmanjse casovne rezerve (angl. minimum slack algorithm) in z
njim doloci plan izvajanja (graficno).

b) (3t) Ali je algoritem v tocki a) nasel optimalno resitev? Ce ne, predlagaj bolj$o (na pamet, brez simulacije
algoritma).




V. VERJETNOSTNO SKLEPANJE z bayesovskimi mrezami
« definicija
* izraCun verjetnosti dogodkov
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IV. SKLEPANJE




Bayesovske mreze

« S0 verjetnostni model, s katerim predstavimo odvisnosti med slu¢ajnimi spremenljivkami
* pristop za obravnavo negotovosti v bazah znanja, ki je matemati¢no dobro utemeljen v verjetnosti

* model je predstavljen z usmerjenim acikli€nim grafom:
« vozliS¢a: sluCajne spremenljivke (dejstva, hipoteze),
* povezave: odvisnosti med spremenljivkami (vpliv starSa na naslednika)

; ; Stormy
* primeri uporabe: Weather
- splodno: za predstavitev verjetnostnega znanja l 7
in verjetnostno sklepanje
. L P
* medicina: povezave med boleznijo in Malware Fiﬁfé

simptomi (diagnostika), napovedovanje
izida operacije

/N

OS Failure Hardware
Failure

. o

System
Crash

« ekspertni sistemi: ocenjevanje kvalitete vode, ...

« sklepanje: kako verjetno so doloCene
trditve, e vemo, da so druge trditve resnicne?




Primer iz medicine

Lipase

Serum amylase

Palpable
Pressute in
the RUQ History of Blood
alcohol abuse 3

Hepatotaxic
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spleen
Hepatic
encephalopat
2 Alpha
- ! fetopeotein
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haemaotthage
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A. Onisko, M. J. Druzdzel, and H. Wasyluk, “A bayesian network model for diagnosis of liver disorders,” in Proceedings of the
Eleventh Conference on Biocybernetics and Biomedical Engineering, vol. 2. Citeseer, 1999, pp. 842-846.




Bayesovske mreze

« stanje sveta povzamemo z vektorjem (logi€nih) spremenljivk
« inteligentni agent (program) sklepa na verjetnost resni¢nosti doloCene spremenljivke

« uposStevamo lahko, da so doloCene spremenljivke med seboj neodvisne, kar predstavimo z
bayesovsko mrezo, ki odraza te neodvisnosti (nepovezana vozliS€a niso odvisna)

e primer:
* senzor se sprozi ob viomu v hiSo

» vCasih lahko tudi udar strele nehoteno sprozi senzor
* senzor ima nalogo, da sprozi alarm in izvede

opozorilni telefonski klic

* odvisnosti, ki izhajajo iz mreze:
* senzor je odvisen od vloma in strele
- alarm je odvisen od senzorja

« klic je odvisen od senzorja




Bayesovske mreze

« Zz zapisom P(X) okrajSamo P(X = true), z zapisom P(XY) pa konjunkcijo

» za opis stanja sveta, ki ima n spremenljivk, bi morali poznati popolno verjetnostno porazdelitev
(2™ — 1 podatkov — moznih stanj vseh logicnih spremenljivk)
« spremenljivke: V, St, Se, A, K

* popolna verjetnostna porazdelitev:
P(VStSeAK) = ..
P(~V StSeAK) = ..

P(V~StSeAK) = ..
P(~V~StSeAK) = ..
 potrebujemo 2° — 1 = 31 verjetnosti
* neprakticno ali nemogocCe za veliko Stevilo spremenljivk

« verjetnost pojubnega dogodka (npr. P(VK)) izraCunamo z vsoto vseh kombinacij vrednosti
spremenljivk St, Se, A (pozitivna ali negirana) pri vrednostin V = true in K = true.




Pogojne verjetnosti

« ker bayesovska mreza opredeljuje odvisnosti spremenljivk, lahko opredelimo problem samo s
pogojnimi verjetnostmi:
P(vlom) = 0,001

P(strela) = 0,02
P(senzor | vlom A strela) = 0,9 o @
P(senzor | vlom A ~strela) = 0,9

P(senzor | ~vlom A strela) = 0,1

P(senzor | ~vlom A ~strela) = 0,001
P(alarm | senzor) = 0,95
P(alarm | ~senzor) = 0,001

P(klic | senzor) = 0,95

P(klic | ~senzor) =0 @ o

« podamo torej 10 podatkov namesto 2° — 1 = 31

» za spremenljivke, ki niso med seboj odvisne, ne potrebujemo vseh kombinacij verjetnosti:
« CestaXinY odvisna, v sploSnem velja P(XY) = P(X) - P(Y|X)
(potrebujemo P(Y|X))
- CestaXinY , velja: P(XY) = P(X) - P(Y)
( , ker zaradi neodvisnosti velja P(Y|X) = P(Y))




Pogojne verjetnosti

* pogojne verjetnosti lahko predstavimo tudi s tabelami pogojnih verjetnosti

P(vlom) vlom | strela | P(senzor)
0,001 true | true 0,9 senzor | P(alarm) senzor | P(klic)
true 0,95 true 0,95
true | false 0,9 ’ ’
P(strela) false 0,001 false 0
false | true 0,1
0,02 false | false 0,001

« verjetnostni znacCaj modeliranja z bayesovskimi mrezami: podane verjetnosti nakazujejo, da obstajajo
za X tudi drugi, neopredeljeni razlogi, ki niso zajeti v predstavitvi problema s podano mrezo (pri
modeliranju se omejimo na relevantne vplivhe dejavnike = predpostavka zaprtega sveta)




Primer s podanimi verjetnostmi

BU | P(BU) RL | P(RL) FNP | P(FNF) PRS | P(PRS)
T 0.2 T 0.1 T 0.3 T 0.3

Relative
Lost (RL)

Financial
Prablem

Work/Study
Pressure

Up (BU)

(FNP)
PES=T | BU,RL)
T | T 0.85
Emotional T F 0.4 PRS | P{CST=T | FNP,PRS)
F T 0.6 T T 0.95
Shock (ES) - = 08 = : o
\ F T 0.6
F F 0.1

Mo Friends &
Family (NFF)

CST | P{INS=T | CST)
T 0.95
0.3

ES | NFF | MDEP=T | ES.NFF)

T T 0.98

: : DE;? Prior Stroke Serious

F 1 F 0.1 (PS) illness (SIL)
DEP | CST | PS | P{SU=T | DEP,CST,PS) SIL | P(PS=T | 5IL) sIL | P{SIL)
T T T 0.8 T 0.95 T 0.2
T T F 0.95 F 0.2
T F T 0.65
T F F 0.75
F T T 0.3
F T F 0.4
F F T 0.02
F F F 0.05

The University of British Columbia: CPSC522/Bayesian Networks, Student’s Death Diagnosis Bayesian Network Model



Izracun verjetnosti dogodka

* S pogojnimi verjetnostmi preprosteje izraCunamo verjetnost dogodka iz popolne verjetnostne
porazdelitve

« primer: kaksna je verjetnost P(V ~St Se AK) ?
P(V ~StSeAK) =P(V)-P(~StSe AK|V) =

=P(V)-P(~St|V)- -P(Se|lV~St) - P(A|V~St Se) - P(K|V~St Se A) o @
« zaradi neodvisnosti, podanih v mrezi, velja:

P(~St|V) = P(~St)

P(A|V ~St Se) = P(A|Se) @

P(K|V ~St Se A) = P(K|Se)

« torey:
P(V~StSeAK)=P{V) -P(~StSeAK|V) = @ o

= P(V) - P(~St) - P(Se|V~St) - P(A|Se) - P(K|Se)
= 0,001-0,98-0,9 - 0,95 - 0,9 = 0,00075

* v sploSnem velja:

n
P(X. X, .. X,) = HP(Xilstaréi(Xi))
i=1




Pregled

V. VERJETNOSTNO SKLEPANJE z bayesovskimi mrezami

« vprasanja pri verjetnostnem sklepanju
* odvisnosti v bayesovski mrezi

* neodvisnosti v bayesovski mreZi

* ekvivalenca bayesovskinh mrez
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Verjetnostno skiepanje

* do sedaj: definiranje mreze s podajanjem pogojnih verjetnosti

vendar: upoStevanje evidence (podanih informacij o dogodkih, ki so resni¢ni), lahko vpliva na izraCun verjetnosti
ostalih dogodkov v mrezZi

 demo: https://www.bayesserver.com/examples/networks/sprinkler
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\ /// //
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\ yd yd
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/ \ /
= y'4 N 4
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True - 74.52% _|
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True ] 64.71% _}



https://www.bayesserver.com/examples/networks/sprinkler

Verjetnostno skiepanje

P(V|K) =7 P(V|K St) =7 P(V|A~St) =7

P(A~K|V) =7 P(V|St) =7

« dve smeri sklepanja:
* vzroéno (od vzrokom k posledicam): npr. P(A |V St) =?
« diagnosti€no (od posledic k vzrokom): npr. P(V | A) =?




Odvisnosti v mrezi

« skupni prednik (divergentno vozlisSce):

alarm in klic sta odvisna; ¢e vemo, da je eden od njiju resnien, vpliva to tudi na nase
verjetje o resni¢nosti drugega (Ce se je sprozil alarm, se je verjetno izvedel tudi klic);
P(A|K) #+ P(A), P(K|A) + P(K)

vendar: poznavanje resnicnosti prednika senzor omogoci, da alarm in klic obravnavamo
kot neodvisna (vemo, da se je sproZil senzor; torej se je z dolo€eno verjetnost tudi
sprozil alarm in z dolo¢eno (neodvisno) verjetnostjo izvedel tudi klic;

P(A|Se K) = P(A|Se), P(K|SeA) = P(K|Se)

* skupni naslednik (konvergetno vozlisce):

vlom in strela sta medseboj neodvisna (vedenje, da se je zgodil viom, ne vpliva na
verjetje o dogodku strele)
P(V|St) = P(V),P(St|V) = P(St)

vendar: poznavanje resnicnosti tega, da se je sprozil senzor povzro€i, da dogodka viom
in strela postaneta odvisna,; ker sta oba vzroka za sprozenje senzorja, velja, da
resniCnost enega zmanjsuje verjetnost drugega in obratno

P(A|Se) P(K|Se)

P(V) P(St)

+ -

- +
Ctom > Cstrela >
Csenzor




Odvisnosti v mrezi

* veriga
« vlom in alarm sta odvisna; poznavanje resni¢nosti enega od njiju vpliva na nasSe verjetje o resni¢nosti drugega
vendar: Ce vemo, da je resniCen tudi senzor, postaneta viom in alarm neodvisna: poznavanje resniCnosti
spremenljivke alarm ni pogojena s poznavanjem vioma in obratno
« pravimo, da vozliS€e senzor blokira vpliv vozliS€a vlom na vozlisS€e alarm

« pravilo lahko posploSimo na daljSe verige:

P(D|ABC) = P(D|C)




Bayesovskeimreze (nad.)

THE TRUE SIGN OF
INTELLIGENCE IS NOT
KNOWLEDGE BUT

IMAGINATION.

ALBERT EINSTEIN
German Theoretical-Physicist

. eoreti




