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Cuvant inainte

Acest curs se adreseaza studentilor Facultatii de Informatica din Universitatea “Alexandru
loan Cuza” din lasi. El grupeaza materiale pe care primul autor le-a predat in cadrul cursului de
Inteligenta Artificiala de-a lungul mai multor ani, dar si capitole noi, contribuite de ceilalti doi autori
foarte recent. Un curs cu acest nume a fost introdus in facultatea noastra in anul 1989, desi anumite
module care tin de aceasta disciplina fusesera predate cu mult timp Tnainte: astfel prof. Costica
Cazacu preda de mult timp logica rezolutiva a lui Robinson iar prof. Calin Ignat preda la acea data
limbajul Prolog.

De la an la an acest curs s-a modificat (poate nu intotdeauna catre mai bine), pe de o parte
datorita nestatorniciei domeniului, iar pe de o altd parte, pentru ca unui profesor ii e imposibil sa
repete aceleasi lucruri in doi ani succesivi. Idei vehiculate la cursuri si notate grabit, insemnari facute
la seminar, copii dupa cursuri luate de mana de studenti si cerute lor dupa ore, toate acestea s-au
adunat si au format, in timp, un material semnificativ. Doar de cativa ani am hotarat sa culeg aceste
materiale Tn format electronic, intarzéiere care a fost datoratd in mare parte descurajarii mele in fata
imensitatii materialelor publicate in acest domeniu. Dar daca cedezi in fata gandului ca orice ai scrie,
cineva trebuie sa mai fi spus acel lucru altundeva, anii trec, studentii vin si pleaca si nimic nu prinde
contur si nu ramane... La un moment dat, totusi, trebuie sa lasi in urma ta o carte. Chiar si atunci
cand domeniul predat nu coincide cu cel in care iti duci activitatea de cercetare, adica cel in care
inventezi, inca poti fi scuzat sa scrii o carte asupra unui domeniu pe care il cunosti (desigur, partial)
daca maniera in care il descrii Tti apartine si daca, adoptédnd-o in predare, studentii participa, se
implica si se simt bine. Predarea nu-si are rost decat atunci cand este inteleasa ca un act de creatie.
Desi un violonist nu scrie partitura pe care o executa, felul in care interpreteaza textul muzical il
transforma intr-un creator sau, dimpotriva, il arata ca fiind un reproducator de duzina.

Cartea de fata, poate la fel ca multe altele, cu siguranta n-ar fi existat sau ar fi fost mult mai
subtire daca as fi {inut ca toate ideile redate in ea sa fi fost inventate de noi, cei trei autori. Cele mai
frumoase dintre ideile pe care le-am descris aici au fost inventate de altii, noi nefiind decéat interpretii
lor, e drept, in propriul nostru stil. Mai toate exemplele insa, cu cateva exceptii (cazuri in care am
mentionat sursele), sunt originale. Cele mai multe dintre ele nu au anvergura unor aplicatii reale ci
sunt circumscrise tipului “probleme jucarie”, atat de mult agreate in didactica acestui domeniu.
Cateva sunt decupate insa din aplicatii reale si diminuate pana la “jucarioare” usor de explicat si
formalizat.

In toti acesti ani de cand predau acest curs la Facultate, am avut bucuria sa lucrez cu mai
multi tineri care m-au ajutat la catedra ca asistenti. Fiecare dintre ei a lasat urme asupra generatiilor
de studenti si, in diverse moduri, probabil, si asupra acestei carti. Ei sunt: Andrei Adrian, Amalia
Todirascu, Adrian lIftene, Petrica Obreja, precum si colaboratorii mei actuali, co-autorii, Madalina
lonita si lonut Pistol. Le multumesc tuturor, dupa cum le multumesc acelor studenti ai mei care mi-au
facut bucuria sa-i reintalnesc, la fiecare curs, atenti si deschisi sa primeasca noi provocari...

Capitolele din carte au fost contribuite dupa cum urmeaza: capitolele 1-4 — primul autor,
capitolul 5 — al doilea autor, capitolul 6 — al treilea autor.

Dan Cristea
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Capitolul 1 I
Introducere

Cénd un venerabil si respectat om de stiinta spune cé un lucru este posibil,
sigur are dreptate. Cand un venerabil si respectat om de stiintd spune
ca un lucru este imposibil, sigur se ingeala.

Arthur C. Clarke

1.1 Definitia Inteligentei Artificiale si un pic de istorie

Luata din Dictionarul Explicativ al Limbii Romane (DEX), definitia inteligentei
pune in evidenta capacitatea individului de a se adapta si de a rezolva situatii noi pe
baza experientei acumulate anterior. Intuitia lexicografului a devansat cercetarile
de |IA — care doar recent au pus pe primul plan cunoasterea, deplasand centrul de
greutate al definitiei IA catre cunoasterea aplicata.

Definitia Inteligentei Artificiale este data de Barr&Feigenbaum (Barr,
Feigenbaum, 1981): IA este stiinta, parte a informaticii, care proiecteaza sisteme
artificiale cu comportament inteligent — adica sisteme ce manifesta proprietéti pe
care in mod obignuit le asociem cu existenta inteligentei in comportamentul uman -
intelegerea limbajului, invatare, rationament, rezolvarea problemelor s.a.m.d. Astfel
de sisteme pot raspunde flexibil in situatii ce nu au fost anticipate de programator.

Precursor al domeniului este considerat Norbert Wiener, care, bazat pe tripla
formatie universitara in matematica, zoologie si filosofie, reuseste sa gaseasca in
cartea sa Cibernetica sau control si comunicatie la om si masind . Sintagma
Inteligentd Artificiald este pronuntata insa pentru prima oara in 1956 la conferinta de
la Darthmouth, Canada.

1.2 Testul Turing

Introducerea unui arbitru uman intr-o disputd avand ca scop definirea
inteligentei masinii pare inevitabila. Dificultati de natura filosofica fac imposibila
gasirea unei definitii riguroase a inteligentei. Odata ce acceptam un amestec uman
in aceasta disputa inseamna ca cedam empiricului, partizanului, subiectivului, adica
in fapt recunoastem imposibilitatea de standardizare intr-o chestiune care n-ar fi
existat daca noi n-am fi existat. Suntem capabili a marca inteligenta umana pe o
scara Q, dar cum putem face distinctia dintre inteligenta umana si cea a masinii?

In testul Turing un subiect uman si 0 masina sunt asezate in camere distincte
de aceea a unui alt personaj uman, numit arbitru. Arbitrul comunica cu subiectul
uman si cu masina prin intermediul unei tastaturi si trebuie, prin intrebari adresate
celor doi, sa decida care din ei e omul si care e masina.

In dilema identificarii inteligentei intr-o masina, vom constata ca manifestam
intotdeauna o retinere in a considera ca o masina e inzestrata cu inteligenta, chiar
daca raspunsurile ei sunt cele pe care le asteptam de la un interlocutor uman,
pentru ca vom fi nesiguri daca interfata spectaculoasa este sustinuta de o traire
psihica adecvata ori este doar o simulare. Un obstacol serios in definirea gradului in
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care o magina poate fi consideratd inteligentd, va raméne diferenta dintre
comportament, ce poate fi obiectivat, si acel ceva adanc, personal si indefinibil care
provoaca comportamentul.

Plasata in conditii de test diverse, pana la urma inteligenta poate fi decantata
de fals. Apoi IA este un domeniu foarte adanc ancorat intr-o realitate pragmatica.
Ceea ce intereseaza in fapt este ca masina sa fie capabila sa inlocuiasca niste
sarcini care Tn mod normal presupuneau prezenta omului. Aceste sarcini sunt
adesea foarte bine precizate de un cadru al aplicatiei si, deocamdata, nu se cere
masinii un comportament universal inteligent.

1.3 Probleme de natura filosofica si pragmatica

Testul Turing — pentru prima oara publicat in revista Mind, in 1950. Exista o
competitie anuala (http://www.cogsci.ucsd.edu/~asaygin/tt/ttest.ntml). Dificultatea principala
consta in incorporarea cunoasterii de bun-simt (common-sense knowledge) in
masina.

Dar testul Turing este contestat de anumiti teoreticieni ai domeniului ca fiind
relevant pentru a defini inteligenta maginii. Ei argumenteaza ca o masina care ar
trece acest test nu ar manifesta inteligenta in aceeasi maniera in care un om ar
manifesta-o. Testul Turing nu da decat o privire superficialda asupra inteligentei,
utilizdnd un criteriu distinctiv pur pragmatic, pe cand adevarata inteligenta e de
natura adanc semantica. O masina care ar trece testul Turing se spune ca ar
manifesta inteligenta artificiala slaba (weak Al).

Penrose (Penrose, 1998) nu crede ca inteligentd adevaratd poate fi cu
adevarat prezenta fara constiinta si de aici ca inteligenta nu va putea fi niciodata
produsa de nici un algoritm ce e executat pe o masina. El enunta patru puncte de
vedere ce pot fi identificate relativ la problema realizarii inteligentei pe o masina.

Punctul de vedere mecanicist, sau al inteligentei artificiale tari, confunda
gandirea cu calculul. Mai mult decéat gandirea, ca manifestare logica a unui creier,
toate trairile care implica congtiinta reprezinta rezultate ale unor calcule. La una din
extremele acestui punct de vedere intregul univers e privit ca un imens calculator,
mintea omeneasca reprezentadnd doar una din componentele acestui proces de
calcul. Faptul ca insasi substanta pare a se raporta din punct de vedere
computational la energie (conform formulei lui Einstein E=mc?) intéreste acest punct
de vedere dupa care fenomenele ce se desfasoara in celulele creierului pot fi
gandite matematic, deci simulate pe un alt mediu computational decéat cel original.
Cum toate manifestarile interne ale unui creier ar putea fi reproduse pe o masina
care efectueaza calcule, atunci ar trebui sa acceptam ca pana si manifestarile
interne — constiinta insasi — ar putea fi redate pe o masina. In esenta dispare
diferenta dintre constiinta si simularea ei, tot ceea ce se poate petrece pe o magina
performanta este adevar in aceeasi masura in care adevar reprezinta trairile noastre
adanci, sentimentele, bucuriile si durerile noastre, ideile pe care le avem ori
intelegerea pe care credem ca o avem fatd de o operd de artd sau o bucata
muzicala. In conformitate cu acest punct de vedere testul Turing este absolut
relevant in depistarea inteligentei artificiale, dacd o masina raspunde adecvat la
intrebari inseamna ca si intelege acele intrebari si raspunsurile ei sunt in rezonanta
cu procese mentale de profunzime pe care aceste intrebari le inspira.
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Punctul de vedere al inteligentei artificiale slabe accepta din nou constiinta
ca rezultat al actiunilor fizice ale creierului i faptul ca orice actiune fizica poate fi
reprodusa computational, dar simularea computationald nu trezeste sau nu
presupune si constiinta. Spre deosebire de punctul de vedere mecanicist un robot
care trece testul Turing in mare masura simuleaza intelegerea fara ca aceasta sa
aiba cu adevarat loc, la nivelul reactiilor o persoana si o masina se manifesta la fel,
dar masina simuleaza constiinta, o raporteaza doar, pe cand o fiinta o
experimenteaza. Simularea computationala a unui proces este un lucru complet
diferit de procesul insusi (Searle, 1992). Searle (Searle, 1980) imagineaza un
experiment capabil sa demonstreze ca un calculator nu are aceeasi intelegere ca un
om: conceptul de camera chinezeasca. In acest experiment se presupune existenta
unui calculator supersofisticat capabil sa ,inteleaga” (in orice acceptiune posibila a
acestui termen) un text in chineza si sa raspunda la intrebari legate de acesta.
Textul si apoi intrebarile sunt prezentate masinii ca siruri de caractere chinezesti pe
cartonase, iar raspunsurile acesteia sunt tiparite si prezentate in aceeasi maniera. In
faza a doua a imaginarului experiment, intervine un individ superdotat, programator,
care nu stie o iota chinezeste. Lui i se prezinta programul maginii si i se cere sa-|
aplice pentru a obtine, el insusi, acelasi rezultat. Dupa mai mult timp, in care acesta
desluseste programul masinii, el va fi capabil s& obtind aceleasi rezultate ca si
masina. Problema este asadar urmatoarea: faptul ca individul uman este acum
capabil sa raspunda corect unor intrebari puse intr-o limba pe care el nu o vorbeste,
relative la un text prezentat in aceeasi limba, ne poate face sa spunem ca el ,a
inteles” acel text si acele intrebari? E posibil s& credem ca atat masina cit si individul
din experimentul lui Searle ar fi trecut testul Turing (in sensul ca, plasat in locul
calculatorului si deci intrecandu-se cu un individ care stie chinezeste, arbitrul nu I-ar
fi putut demasca). Si totusi acceptiunea lui ,a intelege chinezeste” este evident una
particulara aici. In enuntul experimentului sau Searle reduce problematica la
prelucrari dibace de siruri de caractere chinezesti. Dintr-un anumit punct de vedere,
care se concentreaza strict asupra unei perechi de cartonase intrare-iesire, intr-
adevar avem de a face cu prelucrari de caractere. Constient sau nu, in formularea
experimentului camerei chinezesti Searle nu insista asupra faptului ca pentru a
obtine performantele de prelucrare descrise programul trebuie séa se ridice de la date
prezentate sub forma de siruri de caractere la concepte. Doar transformarea sirului
de caractere chinezesti din intrare in concepte (care sunt independente de o limba
sau alta), urmat de capacitatea de a opera cu acestea si de a transpune din nou
conceptele in siruri de caractere prezentate in iesire, ar fi putut face posibila
obtinerea unui rezultat de acest fel. Numai ca aceasta ridicare de la nivelul de
prelucrare al sirurilor de caractere la cel al unei prelucrari de tip conceptual nu
schimba cu nimic concluzia. Pentru ca in definitiv si conceptele pot fi etichetate cu
siruri de caractere.

Punctul de vedere realist (imbratisat de Penrose, ca si de mine) nu accepta
nici macar posibilitatea unei reproduceri realiste a constiintei. Mai devreme sau mai
tarziu, daca dialogul continua, masina trebuie sa se dea de gol. Efectele externe ale
constiintei nu pot fi simulate corespunzator. Exista manifestari ale congtiintei care nu
pot fi explicate prin legile actualmente cunoscute ale fizicii gi, ca urmare, nu pot fi
reproduse computational. Nu este nici un fel de fetisism in acest punct de vedere.
Pentru mai multe detalii cititorul este indemnat sa consulte cartea lui Penrose.
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in sfarsit, punctul de vedere mistic este cel conform céruia constiinta nu
poate fi explicata in termeni fizici, stiinta e neputincioasa in tentativa de a explica
constiinta. Cu toata aparenta identitate dintre aceste doua ultime puncte de vedere,
exista totusi o mare diferenta intre ele: ultimul neaga a-priori capacitatea stiintei de a
cunoagte congtiinta, pe cand cel realist afirma ca problema consgtiintei constiente
este una stiintifica si doar incapacitatea noastrda momentana nu ne permite sa o
patrundem deplin.

in ciuda dificultstilor de a identifica inteligenta artificiald cu cea naturala,
exista puternice motivatii de natura pragmatica pentru realizarea de sisteme cu
comportament inteligent sau apropiat de cel inteligent. Asadar, mai putin aplecat
asupra detaliilor demonstratiilor filosofice, domeniul |A este complet absorbit de
practica. Acest lucru se observa cu predilectie in apelul la proiecte de cercetare in
domeniul tehnologiei informatiei (Information and Science Technology - IST) din
cadrul programului cadru 6 (framework program 6 — FP6) al Comisiei Europene,
lansat in decembrie 2002 (v. situl web http:/www.cordis.lu).

1.4 Subdomenii ale inteligentei artificiale

Prelucrarile simbolice (symbolic processing) reprezinta componenta cu
preocupdri de programare a domeniului. Ea a dus la dezvoltarea unor limbaje
specializate in prelucrarea simbolurilor, cel mai cunoscut dintre ele fiind Lisp. Fara a
neglija aspectele clasice ale programarii, cum ar fi utilizarea numerelor in calcule, in
toate aceste limbaje se pune un accent deosebit pe manipularea simbolurilor. Un
limbaj adecvat prelucrarilor simbolice gazduieste cu usurintd reprezentarea si
manipularea simbolurilor de orice natura, nu numai numerice. Pentru ca inteligenta
artificiala se bazeaza in mare masura pe manipularea simbolurilor, Lisp este
considerat limbajul de casa (sau nativ) al inteligentei artificiale. Un tip particular de
prelucrari simbolice sunt confruntarile de sabloane (pattern matching). Sabloanele
sunt obiecte abstracte formate din parti definite riguros gi altele doar schitate.
Sabloanele sunt utilizate pentru regasirea de obiecte ce satisfac anumite
constrangeri in multimi de obiecte asemanatoare.

Procesare simbolica si limbaje de procesare simbolici. in general se
accepta ca sistemele inteligente din natura prelucreaza doua tipuri de informatii: de
natura simbolica sau concentratd si de natura difuza, distribuitd. Calculatoarele
noastre, prin proiectare, sunt destinate a manipula numere si caractere, avand
compartimente special proiectate pentru realizarea performanta de calcule
numerice. Lucrul cu simboluri (siruri de caractere, imagini sau sunete) desi realizabil
pe calculatoarele clasice, necesita tehnici speciale mulate pe natura digitala a
aparatului de calcul. Masina uzuald pe care o avem la dispozitie nu are cablate
disponibilitati de a opera cu simboluri, de a realiza regasiri simbolice pe baza de
asociatii, ori de a forma alti simboluri prin compunere. Manipularea simbolurilor
necesita un aparat logic si un suport adecvat de calcul (o masinarie). Aparatul logic
este dat de logica simbolica care reprezinta atit un model de formalizare a
cunostintelor cit si o0 metoda de rationament. Masinaria este asigurata de limbajele
de procesare simbolica capabile a simula un comportament adecvat prelucrarilor
simbolice mulat pe natura slab simbolica a maginii. Dintre acestea, putem identifica:
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Lisp — in paradigma functionalda, Prolog — in paradigma logicad si Clips — in
paradigma bazata pe reguli’.

Reprezentarea cunoasterii (knowledge representation). Putem interactiona
cu mediul inconjurator pentru ca, pe de o parte, datorita simturilor, intram in legatura
Cu ea, iar pe de alta parte o "intelegem" asa cum este. Ca sa intelegem realitatea
avem insa nevoie de a o "proiecta" in mintea noastra. Aceasta proiectie este o
reprezentare a realitatii. Fara a avea o reprezentare asupra unei entitati nu putem
emite judecati asupra ei. Reprezentarea implica, in principiu, trei componente: o
notatie, o denotatie si un calcul. Notatia este un desen, sau o structura de date, care
respecta anumite conventii (date de obicei de o sintaxa). Conotatia, sau semantica,
este interpretarea pe care o dam notatiei, din nou pe baza unui sistem de conventii.
Fara aceste reguli de interpretare notatia este superflua. In sfarsit o reprezentare
trebuie sa includa un model computational care sa& faca posibila operarea cu
obiectele si relatiile dintre obiecte ce compun reprezentarea. Datoritd modelului de
calcul entitatile modelate prind viata, putandu-se studia astfel comportamentul lor in
conditii ce simuleaza de aproape realitatea.

Rationament automat si demonstrarea teoremelor (theorem proving,
problem solving). Cea mai veche ramura a IA si cea mai teoretica dintre ele,
utilizeaza logica ca sistem formal de gasire a demonstratiilor si de generare a
inferentelor automate. Foarte multe probleme pot fi formalizate ca probleme de
matematica sau logica, rezolvarea lor reducandu-se la o demonstrare a unei
teoreme plecand de la un sistem de axiome si utilizdnd un mecanism de deductie
logica. Ca si in alte cazuri, dificultatile rezidd in numarul extrem de mare de
posibilitati ce pot apare. Pentru controlul exploziei de posibilitati in cautarea unei
solutii se utilizeaza de multe ori solutii euristice, care desi nu garanteaza solutia
optima, pot in general duce la gasirea uneia, cel putin.

in;elegerea limbajului natural (natural language processing). Este de mult
acceptat ca utilizarea limbajului este o caracteristica definitorie a inteligentei. Desi
noua ne vine atat de usor sa comunicam prin limbaj, o incercare de explicitare a
mecanismelor care stau la baza intelegerii textelor ori a limbajului vorbit se
dovedeste deosebit de dificila. In domeniul intelegerii limbajului natural trebuie intii
stabilita o distinctie intre a intelege un mesaj comunicat prin voce si a intelege un
mesaj scris. De prima chestiune se ocupa domeniul de cercetare al interpretarii
vorbirii (speech processing). Problema intelegerii limbajului — in varianta scrisa —
face obiectul a doua tipuri de preocupari. Lingvistica computationald pe de o parte,
ca domeniu pur academic, pune in discutie modele computationale ale limbajului
natural cu scopul de a investiga si descoperi natura insusi a limbajului si a abilitatilor
cognitive umane. Ingineria Lingvisticd (sau in varianta predominant americana,
Tehnologia Limbajului Uman), pe de alta parte, este preocupata de a dezvolta

1 . A . N s e
Paradigmele de programare sunt stiluri ori precepte generale de programare transpuse in caracteristicile

unor limbaje. Astfel in cadrul paradigmei imperative se clasifica limbajele bazate pe comenzi, paradigma
functionala pune la baza programarii notiunea matematica de functie ideea de baza fiind ca un program
fnseamna un apel de functie, paradigma orientata obiect aduce in prim plan notiunea de obiect inzestrat cu
proprietati si metode, paradigma logica realizeaza un program ca o demonstratie de teorema, in paradigma
bazata pe reguli un program reprezintad o colectie de reguli si un motor aplica aceste reguli intr-o anumita
ordine.
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aplicatii care se bazeaza pe utilizarea limbajului natural, orientate spre industrie,
comert, sfera socialului sau cea educational&®.

Vederea artificiala (vision). Cinci simturi® (vederea, auzul, simtul tactil,
mirosul si gustul) ne stau la dispozitie pentru a interactiona cu mediul, pentru a lua
cunostintda de ceea ce se afla in afara corpului nostru, in imediata noastra
vecinatate. Pentru a ne prelungi "bataia" acestor simturi am inventat aparate care ne
ajutd sad vedem ori sd auzim la distanta. Modelarea acestor simturi pe sisteme
automate reprezinta cu certitudine, o preocupare de mare insemnatate a domeniului
IA. Dintre cele cinci, vederea ocupa un loc privilegiat. Sistemele de vedere artificiala
incearca sa descifreze mecanismele vederii si ale interpretarii imaginilor statice si in
miscare.

Planificare si robotica (robotics). Sistemele inteligente vii au abilitatea de a
gasi solutii de deplasare in spatiu in vederea atingerii unor obiective sau de mutare
a unor obiecte folosind bratele. Cautarea unui drum pe un teren accidentat (lunar, de
exemplu, sau pe fundul oceanelor) sau intr-un spatiu presarat cu obstacole (cum
este 0 camera) nu este o problema simpla, nu in ultimul rand datorita numarului
mare de posibilitati de alegere la fiecare pas, complexitate ce face imposibila
tentativa cautarii exhaustive. Incercand a modela procesele cognitive care se
desfasoara in sistemele vii, planificarea robotilor este un camp de cercetare care
urmareste a imbunatati comportamentul robotilor atunci cand ei sunt programati a
executa diferite sarcini.

invétare automata (/earning). Un sistem inzestrat cu inteligenta este capabil
sa invete pentru a-si imbunatati interactiunea cu mediul. El poate invata fie din
greseli, prin auto-perfectionare, fie ghidat de un profesor, fie generalizand, fie prin
analogie, sau din exemple pozitive si negative. Domeniul invatarii automate
formalizeaza aceste metode si cauta aplicarea lor la sistemele automate.

Sisteme expert (expert systems). Puterea sta in cunoastere. Aplicarea
acestui truism in sisteme artificiale inseamna dotarea lor cu abilitatea de a se servi
de cunoastere specifica (cunoastere expert). Un medic este bun in gasirea unui
diagnostic pentru ca are un bagaj de cunostinte generale dar si specifice despre boli
si bolnavi. Partial aceasta cunoastere a deprins-o din carti, partial in cursul anilor de
experientd clinica, prin atatea cazuri in care s-a implicat. Achizitionarea,
formalizarea si includerea cunoasterii expert in sistemele artificiale reprezinta scopul
domeniului Sistemelor Expert. Cursul nostru va dezbate cu precadere probleme de
aceasta natura.

2 Definitile sunt preluate dintr-un recent mesaj difuzat pe lista corpora@hd.uib.no de Prof. Geoffrey

Sampson, School of Cognitive & Computing Sciences, University of Sussex, care la randul sau citeaza un
articol publicat intr-un numar recent al revistei Natural Language Engineering.

Cercetari noi lasa speranta ca vom invata sa ne servim de inca alte simturi din sfera para-normalului, ce la
majoritatea dintre noi sunt de utilitate subliminala, dar pentru care altii manifesta o dotare aparte.
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1.5 Probleme si solutii IA fata de probleme si solutii de programare
clasica

1.5.1 Prin ce difera o problema clasica de una de IA ?

Exista o seama de trasaturi care diferentiaza campul IA de alte domenii ale

informaticii (computer science). Cursul de fata incearca sa convinga cititorul ca
macar urmatoarele trasaturi pot fi considerate definitorii:

Ce face ca o problema sa fie considerata de IA, iar o alta nu?
- problemele de |A necesita in general un rationament predominant simbolic;

- probleme care imbie la investigatii IA sunt si cele care manipuleaza informatie
incompleta ori nesigura;

Ce face ca o solutie sa fie considerata ca fiind caracteristica metodelor IA?

- de cele mai multe ori nu este de natura algoritmica. Adesea, ea este obtinuta
in urma unei cautari intr-un spatiu al solutiilor posibile;

- solutiile ce se cer nu trebuie cu necesitate sa fie cele mai bune sau exacte.
Uneori e suficient daca o solutie este gasitd, sau daca o formulare
aproximativa a ei este obtinuta;

- in rezolvarea problemelor de IA adesea intervin cantitati foarte mari de
informatii specifice. Gasirea unui diagnostic medical nu poate fi algoritmizat
pentru ca diferentele de date asupra pacientului incumba tipuri insusi de
solutii diferite. De aceea doctorii spun ca nu exista boli si doar pacienti;

- natura cunoasterii ce se manipuleaza in problemele de IA poate fi usor
departajata in procedurala si declarativa: este diferenta dintre cunoagterea pe
care o poseda cu paianjen $i un inginer constructor de poduri, sau diferenta
dintre cunoasterea pe care o poseda un jucator de tenis si un bun antrenor.
Cunoasterea unuia se afla ‘in varful degetelor’, a celuilalt intr-un sistem de
reguli.

Pot probleme de |A fi rezolvate prin algoritmi clasici ?
- Cu siguranta ca da, dar solutiile vor fi probabil greoaie, greu generalizabile,
nefiresti si neelegante.

Invers: pot probleme clasice fi rezolvate prin metode ale 1A ?
- larasi lucrul este posibil, dar e ca si cum am folosi un strung ca sa ascutim un
creion.

De ce un program de calcul al salariilor nu este un program de IA pe cand a face un
robot sa mature prin casa fara a distruge mobila, sau a face un program sa
recunoasca figuri umane este o aplicatie de 1A?

Distinctia dintre cunoasterea procedurala si cea declarativa. Trasaturi ale cunoasterii
declarative:

poate fi schimbata mai rapid si mai usor pentru ca este de natura discreta;
poate fi folosita la mai multe scopuri decéat la cel imaginat initial;

11
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e poate fi extinsa prin procese de rationament care adauga cunoastere noua;
e poate fi accesata de programe de introspectie care sa ofere explicatii la cerere.

Nivelul actual al cercetarilor si realizarilor in 1A

Exemple de directii de cercetare particulare in |A:

> sisteme inteligente pentru biologie moleculara (pana in 1997 — s-au tinut 5
conferinte internationale pe aceasta tema, incepand din 93);

> roboti inteligenti — competitii de roboti inteligenti (primul tinut la San Jose,
California, Tn 1992, in 1996 —a 5-a editie, in Portland, Oregon).

e sisteme expert (medicind, chimie, geologie, configurarea sistemelor de calcul,

descoperirea legilor fizicii);

rationament automat, demonstrarea de teoreme;

verificarea programelor;

matematica simbolica (calcul diferential, integral, manipularea expresiilor);

jocuri (sah, table, checkers)

interfete in limbaj natural la baze de date si de cunostinte;

sisteme de intrebare-raspuns pe domenii limitate sau largi;

sisteme de traducere automata;

senzori inteligenti;

controlul robotilor stationari si mobili (linii de asamblare, roboti subacvatici sau

spatiali).

Cerinte pentru studenti

e Sa cunoasca semnificatia si detaliile testului Turing.

e Sa cunoasca definitia domeniului IA si cu ce se ocupa subdomeniile sale.
e Sa poata distinge o problema de |A de una clasica.
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Capitolul 2 I
LISP

Mintea functioneaza ca o parasuta: e utild doar cand e deschisa.

Lord Thomas Dewar

2.1 Introducere

Intentia acestui capitol nu este aceea de a da o descriere exhaustiva a
limbajului LISP ci de a introduce notiunile esentiale ale lui, care sa faca posibila
scrierea de aplicatii simple la capitolele de inteligenta artificiala ce urmeaza. Nu
vrem ca prezentarea sa urmareasca cu necesitate un anumit dialect de Lisp. Toate
exemplele noastre vor putea insa fi rulate direct in Allegro Common Lisp, versiunea
de Common Lisp creata de Franz Inc. (www.franz.com). Common Lisp (Steele, 1990)
este dialectul pe care I-a dezvoltat Comisia de standardizare a Lisp-ului X3J13 din
cadrul ANSI (American National Standard Institute). Datorita flexibilitatii deosebite a
limbajului, care parca invita la implementari aventuroase, procesul de standardizare
a fost unul de durata, dar dupa anul 1990 a fost finalizat in varianta care este
acceptata astazi de cele mai multe implementari Common Lisp.

Lisp — limbajul proiectat special pentru problema pe care o am de rezolvat

Daca ar fi sa inventam o reclama pentru promovarea limbajului Lisp, ar trebui,
probabil, sa ne exprimam astfel:

« Lisp este limbajul care gazduieste, cu simplitate si eleganta, conceptul de
prelucrare a datelor cunoscut sub numele de prelucrare simbolica. Fara a
neglija calculul numeric, limbajele simbolice au facilitati speciale de a lucra cu
simboluri nenumerice.

« Lisp este unul dintre limbajele care exemplifica paradigma de programare
functionalad®’. O functie este un obiect matematic care intoarce o unica
valoare pentru un set de valori date in intrare. Toate constructiile unui limbaj
functional pur sunt functii care intorc valori atunci cand sunt evaluate. Lisp, ca
si multe dintre suratele lui functionale, a acceptat insa si efecte laterale in
evaluarea functiilor, care desi I-au impurificat i-au marit expresivitatea.

« Lisp este limbajul care se muleaza pe problema pe care o aveti de
rezolvat. Aceastd afirmatie trebuie inteleasd fin sensul ergonomiei
exceptionale pe care o ofera limbajul actului de programare. Programarea in
Lisp este, pentru un cunoscator, o placere, un spectacol si o invitatie la
creatie. Programarea in Lisp este usoara iar productivitatea limbajului este
remarcabila. Lispul este adesea mai concis decét alte limbaje.

*  Alaturi de Erlang — pentru aplicatii concurente, R — pentru prelucrari statistice, Mathematica —

pentru matematica simbolica, APL — cunoscut mai ales pentru facilitatile de a opera cu matrici,
extensia ulterioara a acestuia J, K — pentru analiza financiara, XSLT — pentru transformarea
documentelor XML, cét si limbajele noi ML (al lui Robin Milner), cat si Miranda (David Turner) si
urmasul acestuia Haskell (dezvoltat de Haskell Curry).

13
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« Lisp este limbajul care se dezvolta pe masura ce rezolvati problema.
Aceasta trasatura provine din utilizarea macrourilor — secvente de cod ce
suportéa executii speciald. Prin macrouri se poate da nu numai o noua
interpretare notiunii de evaluare a formelor limbajului, ci se poate schimba
insasi sintaxa. Se pot crea in acest fel linii de cod care nu mai seamana deloc
cu sintaxa obignuita a limbajului.

« Lisp este un limbaj specializat pentru prelucrarea listelor, ceea ce se
reflecta in chiar numele lui (LISt Processing). Motivul pentru care lista, o
structura de date relativ nespectaculoasa, poate sta la baza unui limbaj
dedicat dezvoltarii de aplicatii intr-un domeniu atat de pretentios precum
inteligenta artificiala este ca aceasta structura este extrem de generala, o lista
putand inlantui nu numai simboluri precum numere si cuvinte ci si alte liste,
oferind posibilitatea reprezentarii de o maniera uniforma a unor structuri oricat
de complicate.

« Lisp este limbajul ,,de casa” al inteligentei artificiale. Caracteristicile ce-i
confera aceasta calitate sunt: facilitatea de a lucra cu simboluri, lista — ca
structura fundamentald de date, mecanismele complexe de evaluare si
utilizare a macrourilor, care pot duce la constructii procesuale sofisticate si
care se comporta diferit in functie de context.

Lisp faciliteaza o abordare multi-strat in programare. Implementarile orientate-
obiect ale acestui limbaj ii confera toate trasaturile cunoscute ale paradigmei. In mod
particular, programarea multi-strat inseamna constructia de straturi de definitii
functionale, ceea ce invita la o abordare bottom-up in rezolvarea problemelor, in asa
fel incat apelurile de la un nivel superior s& incorporeze definitii de functii si
constructii de pe un nivel inferior.

Programarea multi-strat este cu deosebire o abordare care se preteaza
dezvoltarii proiectelor mari, care necesita lucru in echipa, uneori conlucrarea mai
multe echipe. Asa cum se sugereaza in Figura 2.1, intr-o abordare de jos in sus, se
pleaca de la un nivel de baza pentru a se construi deasupra lui un numar de niveluri
derivate. Pe nivelul de baza se afla diferite componente ale problemei care trebuie
rezolvata intr-un anumit limbaj de programare. Prin utilizarea posibilitatilor oferite de
limbaj se creeaza deasupra acestuia un prim nivel de instrumente ori functii,
capabile sa faca fata cerintelor problemei si, eventual, chiar sa le depaseasca. Acest
nivel poate fi vazut ca un alt limbaj, superior celui aflat la baza. In acelasi mod,
nivelurile superioare se creeaza deasupra celor imediat inferioare, pana la atingerea
specificatiilor proiectate.

in particular, Lisp-ul invitdi nu numai la crearea unor limbaje de nivel
intermediar bazate pe definiti de functii si in care constructile sa rezulte prin
manipularea apelurilor, ci inclusiv la inventarea unor sintaxe speciale care sa se
integreze cerintelor nivelurile de proiectare respective.

Invers, intr-o abordare de sus in jos, se pleaca de la o proiectare initiala a
solutiei. Aceastd solutie, definitd in termeni generali, face apoi obiectul unor
rafinamente succesive, pana la rezolvarea efectiva a problemei. Dificultatea intr-o
astfel de abordare consta in centrarea proiectului initial pe solutie fara a se scapa
din vedere aspecte ce ar putea sa o faca neaplicabila pe unele cazuri speciale —
~capetele problemei”. Intr-o astfel de deplasare nefericita nu deranjeaza acoperirea
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unor aspecte neavute in vedere initial ci neacoperirea altora care sunt esentiale in
rezolvarea problemei.

cazuri neprevazute in proiect,
posibil a fi acoperite de solutie

cazuri prevazute in proiect dar

2@ : ® j ¢ : @ neacoperite de solutie
' o cazuri prevazute in proiect si
proiectarea de jos in sus proiectarea de sus in jos acoperite de solutie

Figura 2.1: Crearea programelor bottom-up fata de top-down

2.2 Functii, maniere de definire si apel

2.2.1 Transparenta referentiala

Spunem ca o functie este transparenta referential daca valoarea intoarsa de
ea depinde numai de parametrii pe care i-a primit in intrare. Astfel, daca scriem in
limbajul C:

function fool (x)
{ return(x+2);

}

valoarea intoarsa de functia fool depinde, la orice apel al ei, numai de valoarea
intrarii x. Daca insa o transformam in:

int a=2;

int function foo2 (int x)
{ return (x+a);

}

atunci valoarea intoarsa de foo2 la un apel al acesteia de forma foo2 (3), de
exemplu, depinde nu numai de valoarea intrarii x, care este 3 in cazul de fata, ci si
de a variabilei globale a (2 in cazul de fatd). Spunem deci ca fool este
transparenta referential in timp ce foo2 — nu.

2.2.2 Efectul lateral

Se spune ca o functie are un efect lateral daca evaluarea ei adauga
contextului si alte modificari decét strict valoarea intoarsa de functie. Astfel, functia
fool definitd mai sus nu are efecte laterale, in timp ce functia foo3 de mai jos, are:

int aj;

function foo3(int x)
{ a := x+2;
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return(a);

}

pentru ca, in afara valorii intoarse, ea mai provoaca asignarea unei valori variabilei
globale a.

2.2.3 De la notatia lambda la Lisp pur

Lisp este unul dintre cele mai vechi limbaje de programare aflate inca in larga
utilizare (numai FORTRAN este mai vechi decéat el). Primele specificatii ale
limbajului au fost elaborate de John McCarthy, in 1958 si publicate in 1960
(McCarthy, 1960), pe baza calculului-A dezvoltat de Alonso Church (Church, 1941)
si a unor dezvoltari precedente ce au apartinut in principal lui Herbert Simon si Allen
Newell (Logic Theory Machine si General Problem Solver, programe dezvoltate in
limbajul IPL inventat de Newell).

in notatia /lambda, intr-o definitie de functie se pun in evidentd parametrii
formali ai functiei si corpul ei:

A(x) = x+2;

sau:

A(x,y) = xty;

intr-o astfel de notatie functile nu au nume. Asocierea unui nume functiilor, in
vederea crearii posibilitatii de apel al lor, trebuie facuta explicit:

function f: A(x) = x+2;
function g: A(x,y) = x+y;

intr-un apel de functie trebuie s& aparé numele ei urmat de o listd de parametri
actuali:

£(3)
g(5,1)

Un apel poate, in anumite conditii, s& amorseze un proces de evaluare care
s& duca la generarea unui rezultat. in evaluare se disting doua faze: prima in care
parametrii formali ai functiei sunt Iegat| la valorile corespunzatoare ale parametrilor
actuali din corpul def|n|t|e| functiei si a doua in care are loc evaluarea expresiei astfel
obtinute a corpului funct|e| in evaluarea corpului pot sa intervina alte apeluri de
funct,le, care se deruleaza in aceeasi maniera. Astfel se pot apela functii in functii.

Spunem ca un apel poate, in anumite conditii, porni un proces de evaluare,
pentru ca o scriere precum f (3) nu garanteaza efectuarea evaluarii. Ea nu este
decat o simpla notatie pana ce se comanda explicit unui evaluator (uman sau
masgina) inceperea unui astfel de proces:
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g(£(3),1) >> g(5,1) >>> 6
unde >>> trebuie citit ,se evalueaza la”.

Intre caracteristicile esentiale care definesc asa-numitul Lisp pur se numara
faptul ca functiile sunt transparente referential, ca functiile nu au efecte laterale si ca
din limbaj lipsesc asignarile.

2.2.4 Evaluarea numerica fata de evaluarea simbolica

Fie functia £ definitd mai sus. Apelata asupra parametrului 3 avem o evaluare
numerica:

£(3) >> 3 + 2 >>> 5

Daca insa parametrul actual care ia locul parametrului formal x din corpul definitiei
functiei este unul nenumeric, sa zicem a, atunci avem de a face cu o evaluare
simbolica:

f(a) >> a + 2
pentru ca forma rezultata contine un simbol nenumeric.

2.2.5 Beneficiile unui Lisp impur: Common Lisp

Pe considerente de crestere a puterii de expresie a limbajului si de marire a
productivitatii activitati de programare, Lisp-ul pur a fost ulterior impurificat in
absolut toate directiile posibile, fara insa a pierde, prin aceasta, sclipirea de geniu
originala. Astfel, dupa cum vom constata in cele ce urmeaza, s-au acceptat definitii
de functii care sd nu mai respecte trasatura de transparenta referentiala (fara a le
face insa astfel opace referential...), s-au incurajat efectele laterale, s-au adoptat
cateva operatii de asignare, ba chiar s-a permis ca o functie sa intoarca mai mult
decat o unica valoare, aceasta din urma ,tradare” facandu-se insa, aparent
paradoxal, fara sa se incalce céatusi de putin definitia matematica a functiei (o
corespondenta de la un domeniu de intrare la un domeniu de iesire in care oricarei
valori de intrare 1i corespunde o singura valoare de iesire).

2.3 Tipuri de date in Lisp

Schema urmatoare face o clasificare a celor mai uzuale tipuri de date in Lisp:

s-expresie (expresie simbolica — symbolic expression)
atom
numeric
intreg
rational (fractie)
real
complex
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nenumeric (in fapt atom literal, noi ii vom numi atom simbolic sau,
simplu, simbol)
lista
lista simpla
lista cu punct

sir (array)
sir de caractere
tablou (cu oricate dimensiuni)

tabeld de asociatie (hash table) — structura de date care permite asocierea si
regasirea cu usurinta a valorilor atagate simbolurilor;

pachet (sau spatiu de nume) — colectii incapsulate de simboluri. Un parser Lisp
recunoaste un nume prin cautarea lui in pachetul curent;

flux de date — sursa de date, tipic sir de caractere, utilizatd pentru canalizarea
operatiilor de intrare/iesire.

Numai datele au tipuri. O variabila in Lisp nu are definit un tip. Ea poate primi
ca valoare orice tip de data.

2.3.1 Constructiile limbajului

in Lisp operam cu urmétoarele categorii de obiecte: variabile, constante,
date, functii, macro-uri gi forme speciale (la acestea mai trebuie adaugate clasele si
metodele in implementarile orientate-obiect).

Variabilele sunt asociatii intre simboluri utilizate in anumite spatii lexicale ale
limbajului si valori asociate acestora. Dupa cum vom vedea mai departe, exista trei
moduri prin care o variabila poate sa primeasca valori, uneori chiar mai multe odata:
prin asignare, prin legare si prin intermediul listelor de proprietati. Doua dintre aceste
moduri de a primi valori (asignarea si listele de proprietati) sunt caracteristice
oricarui simbol Lisp. Ceea ce diferentiaza un simbol lexical de o variabila sunt numai
situatiile in care variabilele pot fi legate la valori.

Constantele sunt simboluri (in general ale sistemului) care au atasate valori
ce nu pot fi modificate.

In Lisp nu exista proceduri ci numai functii, in sensul ca orice ruting intoarce
obligatoriu si o valoare. Macro-urile sunt functii care au un mecanism de evaluare
special, in doi pasi: expandarea si evaluarea propriu-zisa (prezentate in sectiunea
2.6 Macro-uri). Formele speciale sunt functii de sistem care au, in general, o sintaxa
si un comportament aparte.

2.3.2 Un pic de sintaxa

Urmatoarele caractere au o semnificatie speciala in Lisp:
( — 0 paranteza stanga marcheaza inceputul unei liste;
) — 0 paranteza dreapta marcheaza sfarsitul unei liste;

’ — un apostrof, urmat de o expresie e, ' e, reprezinta o scriere condensata pentru
un apel (quote e);
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; — punct-virgula marcheaza inceputul unui comentariu. El insusi, impreuna cu toate
caracterele care urmeaza pana la sfarsitul randului, sunt ignorate;

" —ntre o pereche de ghilimele se include un sir de caractere;

\ — 0 bara oblica stdnga prefixeaza un caracter pe care dorim sa-lI utilizam fin
contextul respectiv ca o litera si nu cu semnificatia lui uzuald. De exemplu, sirul de
caractere ”a\”B” este format din trei caractere: a, ” si B pentru ca cel de al doilea
rand de ghilimele nu trebuie considerate ca inchizand sirul ci ca un simplu caracter
din interiorul lui;

| —intre 0 pereche de bare verticale poate fi dat un sir de caractere speciale pe care
dorim sa le utilizam intr-un nume de simbol. Inclusiv caracterul bara oblica stanga
(\) poate apare intre o pereche de bare verticale, dar ea isi pastreaza semnificatia
de prefix. In particular, ea poate prefixa o bara verticald intre o pereche de bare
verticale. Astfel, sirurile:

|&.+\:; |
al&.+\|:;1b
al&.+\| 2)<nl>|b

unde prin <n1> am notat caracterul rand-nou (new line), pot constitui nume de
simboluri;

# — un diez semnaleaza ca urmatorul caracter defineste modul in care trebuie
interpretata constructia care urmeaza. Cea mai importanta utilizare a diezului este
de a semnala o forma functionald, intr-o secventa de genul: #’ £n, unde £n este un
nume sau o lambda expresie (definitie de functie fara nume);

' —un accent invers semnaleaza ca ceea ce urmeaza este un template care contine
virgule (mai multe despre template-uri, in sectiunea 2.6.2 Despre apostroful-stanga).
Un template functioneaza ca un program care modifica forma unui sir de obiecte
Lisp;

, — virgulele sunt utilizate in interiorul template-urilor pentru a semnala cazuri
speciale de inlocuiri;

: — doud puncte semnaleaza, in general, ca urmatorul simbol trebuie privit ca un
simbol constant care se evalueaza la el insusi. In alte cazuri, doua puncte despart
numele unui pachet de numele unei variabile definite in acel pachet (de exemplu, in
userl:alpha, userl este numele unui pachet, iar alpha este numele unei
variabile).

Implementarile uzuale de Common Lisp sunt insensibile la forma caracterelor
(minuscule sau majuscule). Intern insa, formele Lisp sunt reprezentate cu
majuscule, de aceea formele rezultate in urma evaluarilor sunt redate in astfel de
caractere.

Numerele intregi zecimale pot fi precedate optional de un semn si urmate
optional de un punct zecimal (adaugarea unui zero dupa punct le transforma insa in
numele reale). Numere intregi in alte baze au sintaxa #nnRddddd sau #nnrddddd,
in care nn exprima baza iar ddddd — numarul. Bazele 2, 8 si 16 permit si o alta
scriere, respectiv #b pentru #2r, #o pentru #8xr, $i #x pentru #16r.

Fractiile, sau numerele rationale, sunt reprezentate ca
rapoarte dintre un numdrdator si un numitor, adicd o secventa:
semn (optional), 3intreg (numdrdtor), caracterul /, 1intreg
(numitor) . Reprezentarea internda si cea tiparita este
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intotdeauna a unei fractii simplificate. Dacd numdrdtorul e
notat 1In altda Dbaza decédt cea zecimald, numitorul wva fi
interpretat 1In aceeasi bazd. O fractie simplificabila la un
intreg este convertitd automat la iIntreg. Numitorul trebuie sd
fie diferit de zero. Exemple de fractii:

1/2

-2/3

4/6 (echivalent cu fractia 2/3)
#0243/13 (echivalentcu 163/11)

Numerele reale au notatia obisnuita ce cuprinde punctul zecimal, semnul
(optional) si puterea (optional). Formatul simplu sau dublu poate, de asemenea, fi
specificat:

3.1415926535897932384d0 ; o aproximare in format dublu pentru &
6.02E+23 ; numdrul lui Avogadro

Numerele complexe sunt notate ca o secventa: #c(<real>,
<imaginar>), in care <real> $i <imaginar> sunt numere in acelasi format.
Exemple de numere complexe:

#c (1 2) ; numdrul 1 + 2*1i
#c (0 1) ; numarul 1
#c(2/3 1.3) ; convertit intern la #c(0.6666667 1.3)

Orice combinatie de litere si cifre poate constitui un nume de simbol. in plus,
oricare dintre urmatoarele caractere poate interveni intr-un nume de simbol: + -
*x /@ $ % ~ & _ = < > ~ °Printre altele, asadar, urmatoarele
siruri pot fi nume de simboluri:

alpha

azl

laz

*alpha* (variabilele globale sau de sistem au, in general, nume care incep si se incheie cu
asterisc)

atb

a-b+c

a/l

$13

1%2

a’b

cel_mare

a=b

a<b~cé&
dudu@info.uaic.ro

®  Ultimul caracter din acest rand, punctul (.), este caracter de sfarsit de propozitie si, deci, nu

trebuie considerat printre caracterele enuntate.
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2.3.2 Liste si reprezentarea lor prin celule cons

in Lisp o listd se noteaza ca un sir de s-expresii separate prin blancuri si
inchise intre paranteze. De exemplu:

() —lista vida, notata si nil sau NIL;

(a alpha 3) - lista formata din 3 atomi, dintre care primii doi — nenumerici, iar al treilea
numeric;
(alpha (a) beta (b 1) gamma (c 1 2)) — lista formata din 6 elemente: primul, al treilea

si al cincilea fiind atomi nenumerici, iar al doilea, al patrulea si al saselea — fiind la randul lor liste
cu unu, doua, respectiv trei elemente.

Traditional, listelor li se pot asocia notatii grafice care isi au obarsia in prima
implementare a Lisp-ului, realizatd pe o masina IBM 704 la M.I.T. Astfel, o lista se
noteaza ca o celuld (numita celuld cons) ce contine doua jumatati, prima continand
un pointer catre primul element al listei, iar a doua — unul catre restul elementelor
listei. Notatia grafica a listei ca celuld cons (v. Figura 2.2) mimeaza definitia
recursiva a structurii de lista: o lista este formata dintr-un prim element si lista
formata din restul elementelor. S& observam ca aceasta definitie se poate aplica
pentru liste nevide, adica liste care au cel putin un prim element. Tot traditional,
prima jumatate a unei celule cons, se numeste car, iar cea de a doua cdr:

pointer catre restul pointer catre restul restul listei (c) e
listei (a b ¢) listei (b c) lista vida
pointer catre pointer cétre pointer cétre
primul element al primul element primul element
listei (a b c) al listei (b c) al listei (c)
a b c
intreagalistd (a b c) lista (b c) e lista (c) e
e reprezentata de reprezentata de reprezentata de
aceasta celula cons aceasta celula cons aceasta celula cons

Figura 2.2: Notatia grafica de lista

Evident, prin constructii de acest fel pot fi reprezentate liste in liste, pe oricate
niveluri. Figura 2.3 exemplifica lista:
(a (alpha beta) (b (beta (gamma delta)) c))
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[?EI—'
beta [FE_,@Z

gamma delta

Figura 2.3: Un exemplu de lista

2.3.3 Perechi si liste cu punct

Celula cons in care atat car-ul céat si cdr-ul indica s-expresii atomice poarta
numele de pereche cu punct, pentru ca in notatia liniara cele doua elemente sunt
reprezentate intre paranteze, separate prin punct. Astfel celula cons din Figura 2.4a
se noteaza: (a.b). Daca o lista contine perechi cu punct o vom numi lista cu
punct. Reprezentarea din Figura 2.4b trebuie notata (a b.c), pentru ca restul listei
reprezentata de prima celula cons este lista cu punct (b.c). Sa mai observam ca
orice lista simpla poate fi notata si ca o lista cu punct. Astfel, lista (a b c) poate fi
notatd (a. (b. (c.nil))). Nu este adevarat insa ca orice listd cu punct poate fi

notata ca o lista simpla.

a b a b ¢

Figura 2.4: Liste cu perechi cu punct

2.3.4 Evaluarea expresiilor

Un program Lisp este format numai din apeluri de functii. Practic, insasi o
definitie de functie este, de fapt, tot un apel al unei functii care creeaza o asociere
intre un nume al functiei, o lista de parametri formali si un corp al ei.

Vom presupune in cele ce urmeaza ca expresiile Lisp sunt interpretate intr-o
bucla READ-EVAL-PRINT in care are loc o faza de citire a expresiei de pe fluxul de
intrare, urmata de o faza de evaluare a ei si de una de tiparire a rezultatului. Vom
presupune ca prompter-ul Lisp este >. Orice expresie ce urmeaza a fi evaluata se
prezinta pe un rand imediat dupa prompter, pentru ca pe randul urmator sa apara
rezultatul tiparit al evaluarii.

Expresiile se evalueaza dupa céateva reguli simple:

- un atom numeric se evalueaza la el insusi:
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3

3.14
.14

>
3
>
3

in Lisp pot fi reprezentate numere oricat de mari fara riscul de a provoca vreo
depasire:

> 9999999999999999999999999999999999999999999999999999999
9999999999999999999999999999999999999999999999999999999

- un atom simbolic care are o valoare predefinita (in sensul asignarii sau al
legarii) se evalueaza la aceasta valoare. Astfel, presupunand ca simbolului a i
se asociase anterior valoarea alpha:

> a
alpha

Exceptie fac simbolurile: nil care, fiind notatia pentru lista vida cat si pentru
valoarea logica fals, se evalueaza la el insusi si t care se evalueaza la valoare
logica adevarat (t rue sau TRUE). Orice s-expresie diferita de nil este considerata
a fi echivalenta logic cu t rue:

> nil
NIL
>t
TRUE

- un atom simbolic care nu are o valoare predefinita daca este evaluat va
provoca un mesaj de eroare de genul UNBOUND-VARIABLE;
- 0 expresie simbolica prefixata cu apostrof (quote) se evalueaza la ea insasi:

> ’"alpha
alpha

> '3

3

> (a3 ()
(a 3 NIL)

- o lista care are pe prima pozitie un atom recunoscut ca nume de forma Lisp
predefinitd sau de functie definitd de utilizator se evalueaza astfel: forma Lisp
sau functia dicteazd maniera in care se face evaluarea urmatoarelor
elemente ale listei: care dintre acestea se evalueaza si care sunt lasate
neevaluate. Evaluate ori nu, argumentele apelului sunt trecute apoi corpului
formei sau al functiei, drept parametri actuali. Valoarea rezultatd in urma
evaluarii corpului formei sau functiei cu acesti parametri este cea care se

intoarce:
> (+ 2 1)
3
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Primul element al listei este recunoscut drept numele functiei de adunare, +.
Parametrii adunarii rezultd prin evaluarea urmatoarelor doua elemente ale listei,
respectiv atomii numerici 2 si 1. Cum evaluarea i lasa neschimbati, ei sunt trecuti ca
atare drept parametri actuali ai adunarii. Aplicarea functiei + asupra lor produce
rezultatul 3, care este tiparit. In Lisp, operatorii de calcul aritmetic, ca si orice alt
nume de functie, se noteaza inaintea argumentelor (notatie prefixata).

> (setg a ’"alpha)
alpha

Primul element al listei este recunoscut drept forma Lisp setq. Forma setq
asigneaza argumentelor din apel de pe pozitile impare valorile rezultate din
evaluarea argumentelor din apel de pe pozitile pare. Astfel simbolului a i se
asigneaza rezultatul evaluarii lui ’alpha adica alpha. Valoarea ultimului element al
listei este si valoarea intoarsa de functie. Forma setq constituie un exemplu de
functie cu efect lateral, efect ce se manifesta prin lasarea in context a unor valori
asignate unor simboluri nenumerice. Forma setq este prima dintr-o serie de forme
cu care ne vom intalni mai departe si care sunt utilizate cu precadere pentru efectele
lor laterale mai degraba decét pentru valorile intoarse de ele.

- evaluarea unei liste care are pe prima pozitie o lambda-expresie va fi
prezentata in sectiunea 2.4.15 Lambda expresii;

- o lista care are pe prima pozitie un nume de macrodefinitie va fi prezentata in
sectiunea 2.6 Macro-uri;

- orice altceva (ca de exemplu, o lista care are pe prima pozitie o lista diferita
de o lambda-expresie, sau un atom ce nu este cunoscut ca nume de forma
Lisp sau macro, asadar nu face parte din biblioteca de functii ale Lisp-ului si
nici nu este o functie definita de utilizator) provoaca, in momentul lansarii in
evaluare, un mesaj de eroare de genul UNDEF INED-FUNCTION.

2.4 Functii si forme Lisp

2.4.1 Notatii

Am vorbit pana acum despre functii si forme Lisp fara sa precizam distinctia
dintre ele. Functiile Lisp-ului isi evalueaza toate argumentele inainte de a le
transfera corpului functiei. In afara functiilor, prin utilizarea macro-urilor (v. sectiunea
2.6 Macro-uri), s-au creat forme speciale care aplica reguli specifice de evaluare a
argumentelor. Limbajul Lisp numara o clasa semnificativa de functii si de forme
predefinite.

In prezentarea functiilor si a formelor vom adopta o conventie de notatie, care
sa ne permita sa identificam argumentele ce se evalueaza fata de cele care nu se
evalueaza, tipul acestora, rezultatul evaluarii, precum si manifestarea, atunci cand
va fi cazul, a efectelor laterale. Aceste conventii de notare sunt urmatoarele:

e — s-expresie

n — atom numeric

i —numar intreg

c —numar complex
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s — atom nenumeric (simbolic)
1 —lista
£ —functionald (nume sau definitie de functie sau forma).

Daca un astfel de simbol, aflat pe pozitia unui argument al unui apel de forma
Lisp, este prefixat cu un apostrof (e, spre exemplu), vom intelege ca argumentul
aflat pe acea pozitie se evalueaza la un obiect Lisp de tipul indicat de simbol (s-
expresie, in cazul exemplului de mai sus). Dimpotriva, daca el este notat fara
apostrof, atunci argumentul respectiv, ce trebuie sa respecte tipul indicat de simbol,
nu se evalueaza (sa observam ca aceasta conventie este una mnemonica pentru
ca, intr-adevar, prin evaluarea unui obiect Lisp prefixat cu un apostrof, ramanem cu
argumentul fara prefix). In plus, pentru simplificare, vom nota intotdeauna
argumentele ce rezulta in urma evaluarii obiectelor prefixate cu apostrof, prin
aceleasi litere. Astfel, daca " ny,.. ' nx sunt argumentele evaluabile si de tip numeric
ale unui apel, vom considera, fara a mai mentiona acest lucru, ca numerele ce
rezultd in urma evaluarii acestora sunt notate cu ni,.. n,. De asemenea, vom
considera de la sine inteles ca orice apel realizat cu argumente de tipuri diferite
celor indicate in definitii duce la generarea unor mesaje de eroare.

Ca si mai sus, vom utiliza simbolul >>> cu semnificatia ,se evalueaza la”.
Astfel, in definitiile de functii care urmeaza, printr-o notatie e; >>> e, vom intelege
ca forma Lisp e; (0 s-expresie, in acest caz) se evalueaza la forma e, (de
asemenea o s-expresie). Vom renunta insa la descrierea formala a valorii intoarse
in favoarea unei descrieri libere, atunci cand, datorita complexitatii operatiilor
efectuate de forma sau functie, o descriere formala ar incepe sa semene mult prea
mult cu insasi o implementare a ei.

Renuntarea la restrictile unui Lisp pur a dus inclusiv la acceptarea unui
mecanism de evaluare care sa intoarca mai mult decat o singura valoare. Astfel,
constructia values din Common Lisp pune intr-o structura speciala valori multiple
(vom vedea in sectiunea 2.5.8 Valori multiple si exploatarea lor) cum pot exploatate
acestea). In notatia noastra vom separa prin virgule valorile multiple rezultate dintr-o
evaluare: e; >>> e,, .., e, In plus, vom nota prin ~nil o valoare despre care ne
intereseaza sa stim ca e diferita de nil.

in cazul in care evaluarea produce si efecte laterale, le vom nota dupa o bara
verticala: e; >>> e, | <efecte>. Un anumit tip de efect lateral, atribuirea unei
valori unui simbol, va fi notat printr-o sageata orientata stdnga: s<e, cu
semnificatia: simbolul s se leaga la valoarea e, sau simbolului s i se asigneaza
valoarea e. De asemenea, in notarea efectelor laterale, vom atribui virgulei (,)
semnificatia unui operator de executie seriala si dublei linii verticale (Il), cea de
operator de executie paralela. Cu alte cuvinte, o secventd de efecte laterale
E.,..,Ex va semnifica consumarea secventiald, in ordinea stadnga-dreapta, a
acestora, pe cand printr-o notatie E;l...IEx vom intelege consumarea acelorasi
efecte in paralel.

Atunci cand este important momentul evaluarii formei care produce valoarea
intoarsa de apelul de functie relativ la momentele producerii efectelor laterale, vom
nota evaluarea formei care produce valoarea intoarsa printre efectele laterale intr-o
pereche de paranteze patrate, de exemplu: [e].
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Daca anumite efecte laterale, produse pe parcursul evaluarii unei forme, nu
sunt persistente, in sensul ca nu raman ca observabile in contextul de evaluare a
formei si dupa terminarea evaluarii formei, atunci indepartarea lor este notata
explicit. Astfel, indepartarea efectului asignarii unei valori simbolului s va fi notata
unbind (s). Pentru a descrie actiuni repetitive vom folosi structura de iterare while
<test> {<corp>} intercalata in lista efectelor laterale.

in prezentarile apelurilor de functii pot s& apara si cuvinte cheie, care se
recunosc pentru ¢ sunt intotdeauna prefixate cu caracterul doud-puncte (:). intr-un
apel real ele trebuie reproduse ca atare. Astfel de cuvinte cheie, pot fi:

:test cu semnificatia ca ceea ce urmeaza este un test care va actiona prin

valoarea T; de obicei el prefixeaza un nume de functionald, care este dat in

sintaxa #’ £;

:test-not — prefixeaza un test care actioneaza prin valoarea NIL.

2.4.2 Asignarea unei valori unui simbol

Intr-un limbaj imperativ, o notatie de genul x:=y, unde x si y sunt variabile,
este in general recunoscuta ca avand interpretarea: se atribuie variabilei x valoarea
pe care o are variabila y. Sa observam insa ca, in sine, o astfel de notatie lasa loc la
cel putin inca doua interpretari: variabila x ,se leaga” la variabila y, intelegand prin
aceasta ca incat ori de cate ori y se va modifica, x se va modifica in acelasi mod si
variabilei x i se atribuie ca valoare insusi simbolul y. Dupa cum vom vedea, Lisp-ul
face posibile toate aceste interpretari. Cea mai apropiata de acceptiunea din
limbajele imperative, ,atribuirea” (sau ,asignarea”) unei valori este prezentata in
continuare.

Despre forma setqg s-a vorbit deja informal in sectiunea 2.3.4 (Evaluarea
expresiilor Lisp). Evaluarea argumentelor de pe pozitiille pare si, respectiv, asignarile
se fac in ordine, de la stanga la dreapta:

(setq s1 ’'ej.. sx "ex) >>> exl|si€er, ., sk€ [ex]

> (setg x "(a b ¢c) y (cdr x))
(B C)

Forma set este ca si setg numai ca ea isi evalueaza toate argumentele:
daca "e1 >>> Sq1,.. "€psx-1 D>> Spxp-1 atunci:
(set "e1 "ejs.. "Tessp1 Tenry) >>> ez*k|S1682,... SZ*kflé[e2*k]

> (set (car '"(x vy)) "(a b c) (car x) (cdr x))

(B C)

> a

(B C)

Forma psetq este analoga lui setg cu deosebirea ca asignarile se fac in
paralel: mai intdi toate formele de rang par sunt evaluate serial si apoi tuturor
variabilelor (simbolurile de pe pozitile impare) le sunt asignate valorile
corespunzatoare: daca ’e; >>> si,.. ‘e« >>> Sp«x-1 atunci:

(psetq "ep Tejg.. "egwpor Tenx) D> eg«len, .., [ez*k],sléezﬂ...ll
Sz*k,léezkk
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Tn exemplul urmator valorile lui x si y sunt schimbate intre ele:

\

(setg x ‘a)

>

A

> (setqg y ‘b)
B

>

(psetg x y v x)
NIL
> X

B
>y
A

2.4.3 Functii pentru controlul evaluarii

Am vazut deja ca prefixarea unei s-expresii cu un apostrof este echivalenta
apelului unei functii quote. Asadar quote impiedica evaluarea:
(quote e) >>> e

Functia eval forteaza inca un nivel de evaluare. Astfel, daca: "e; >>> e,
Si’e, >>> ez, atunci: (eval ’e;) >>> e;

> (setg x 'a a 'alpha)
ALPHA

> (eval x)

ALPHA

> (eval ' (+ 1 2))

3

2.4.4 Operatii asupra listelor

Constructia listelor

Functia cons construieste o celuld din doua s-expresii, rezultate din
evaluarea celor doua argumente, punandu-l pe primul in jumatatea car si pe cel de
al doilea in jumatatea cdr:

(cons "e; "ey) >>> (ei.ey)

(cons "a nil)

(cons "a ’"b)

(cons ’"alpha (cons ’"beta nil))

>
(
>
(
> (cons 'a ' (a b))
(
>
(ALPHA BETA)

Functia 1ist creeaza o lista din argumentele sale evaluate:
(list "e; .. "ex) >>> (e1. (..(ex.nil)..))

(list "a "b 'c)

>
(A B C)
> (list "a ' (b <))
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(A (B C))

Functia append creeaza o lista prin copierea gi punerea cap la cap a listelor
obtinute din evaluarea argumentelor sale. Astfel, daca:

"1, >>> (ell.Ln(euf.nil)nj),_.,’ln >>> (epr. (. (en”.nil)...))

atunci:

(append 11 .. "1,) >>> (ell.(m(elkl.(m(enl.L"(emf.nil)nj)"))nj)
> (append ' (a b c) '’ (alpha beta) ’ (1 gamma 2))

(A B C ALPHA BETA 1 GAMMA 2)
De notat ca ultimul argument poate fi orice s-expresie, iar nu o lista cu necesitate.
(setg 11 (list 'a 'b) 12 (list 'c 'd 'e) 13 'f)

(append 11 12 13)
ABCDE . F)

>
F
>
(
Functia creeaza celule cons noi corespunzatoare tuturor elementelor listelor
componente, cu exceptia celor apartinand ultimei liste, pe care le utilizeaza ca atare.

Accesul la elementele unei liste

Functile car si cdr extirag s-expresiile aflate in pozitiile car, respectiv cdr,
ale unei celule cons. Daca lista e vidd car intoarce incd nil. Daca "1 >>>
(e1.ey), atunci:

(car 1) >>> e;
(cdr 1) >>> e,
(car nil) >>> nil
(cdr nil) >>> nil

(car " (a b ¢))

ALPHA BETA)

>
A
> (car ’ ((alpha beta) b c))
(
> (cdr ' (a b c))

(

>

(cdr ' (a))

> (cdr ' (a . b))

Prin combinatii car-cdr poate fi accesat orice element de pe orice nivel al
unei liste. Pentru simplificarea scrierii, implementarile de Lisp pun la dispozitie notatii
condensate, ca de exemplu caddar inlocde (car (cdr (cdr (car ...)))).

Functia nth selecteaza un element de pe o pozitie precizatd a unei liste.
Primul argument trebuie sa fie un intreg nenegativ si desemneaza numarul de
ordine, iar al doilea — o lista, din ea urmand a se face selectia. Daca "1 >>>
(€0. (..(en.nil)..)) si 0<n<m, atunci:

(nth "'n 1) >>> e,
Daca n>m, atunci:
(nth 'n 1) >>> nil

28



Cristea, lonita, Pistol — Inteligenta Artificiala

> (nth 1 "(a b ¢))
B

> (nth 3 " (a b ¢))
NIL

Similar, functia nthedr efectueaza de un numar intreg si pozitiv de ori cdr
asupra unei liste. Daca 1= (eg. (.. (en.nil)..)) s$i 0<n<m, atunci:
(nth 'n 1) >>> (e,. (..(ep.nil)..))
Daca n>m, atunci:
(nth 'n 1) >>> nil

> (nthcdr 0 "(a b c¢))
(A B C)

> (nthcdr 1 ' (a b c))
(B C)

> (nthcdr 4 ' (a b ¢))
NIL

Functia 1last intoarce ultima celula cons a wunei liste. Daca
1=(ei. (..(ex.nil)..)), atunci:
(last 1) >>> (ex.nil)
(last nil) >>> nil

> (last "(a b <))

(c)

> (last (cons ’'a ’'b))
(A B)

> (last (cons "a nil))
(A)

2.4.5 Operatii cu numere

Lisp-ul are o biblioteca foarte bogata de functii aritmetice. Dintre ele,
prezentam doar cateva in randurile urmatoare.

Operatiile de adunare, scadere, inmultire si impartire (k > 1):

(+ "n1 .."ng) >>> ng + .. + ng
(- 'n) >>> -ngidacak >1,atunci: (- "n; ..'ny) >>> n; — .. — nx
(* ’1’11 ...’nk) >>> ni *oLF Ny
(/ ’1’11 ...’nk) >>> n; / / Ny

> (+ 1 2 3)

6

> (=5 (+ 3 3) 2)

-3

> (* 1 2 3)

6

> (/ 6 3 2)

1
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Functia / intoarce o fractie (numar rational) daca argumentele ei sunt numere
intregi si impartirea nu e exacta.

> (/2 3)
2/3

Aceasta functie, ca si tipul de data numar rational, ofera, agsadar, o cale foarte
eleganta de a opera cu fractii zecimale:

> (+ 1 (/ 2 3))

5/3

> (* (/ 23) (/3 2))
1

> (+ (/13 (/ 25))
11/15

Asa cum am aratat si mai sus, reprezentarea numerelor ca liste face sa nu
existe limite ce pot fi atinse ugor in operatiile cu acestea, de aceea apeluri ca cele
de mai jos sunt posibile:

> (* 99999999999999999999999999999999999999999999999999999999
8888888888888888888888888888888888888888888888888888)
888888888888888888888888888888888888888888888888888799991111111111111
111111111111111111111111111111111111112

Pentru toate functile aritmetice actioneaza urmatoarea regula de
contaminare: in cazul in care argumentele unei functii numerice nu sunt de acelasi
tip, toate sunt aduse la tipul celui mai ,puternic’, conform urmatoarei ierarhii:
complex > real > rational > intreg.

Reguli de canonizare

Un rational cu numitor 1 e considerat intreg, un real cu 0 dupa virgula e considerat
intreg, un complex cu partea imaginara 0 e considerat real.

> (+ (/1 3) (/ 2.0 5))
0.73333335

Toate operatile de mai sus se aplica si asupra argumentelor numere
complexe:

> (+ #c(1 2) #c (3 2))

#c (4 4)

> (- #c(1 2) #c (3 2))
-2

> (* #c(1 2) #c(3 2))
#c (-1 8)

> (/ #c(1 2) #c(3 2))
#c(7/13 4/13)
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Exista mai multe functii de rotunjire a unei valori. Functiile £loor $i ceiling
rotunjesc o valoare in jos, respectiv in sus. Daca n este intreg, real sau zecimal si
m<n<m+1, CU m un intreg, atunci:

(floor 'n) >>> m, n — m
(ceiling 'n) >>> m + 1, n — (m + 1)

(floor 2)

(floor 2.9)

.9000001
(floor 2/3)

/3
(

ceiling 2)

>
2
0
>
2
0
>
0
2
>
2
0
> (ceiling 2.9)
3

-0.099999905

> (ceiling 2/3)
1

-1/3

Daca apelurile se efectueaza cu doua argumente intregi se obtine calculul
catului si al restului (comportamentul unei functii care calculeazd modulo). Astfel,
daca c este cel mai mic intreg pozitiv si r este un intreg pozitiv astfel incat n; = ¢
* n, + r,atunci:

(floor 'ni "ny) >>> c, r
(ceiling "n; 'ny) >>> c¢c + 1, -r

>(floor 7 3)

2

1

>(ceiling 7 3)
3

-2

Exista doua forme Lisp de incrementare, respectiv, decrementare, fara efecte
laterale: functiile 1+, respectiv 1-:
(14 'n) >> n + 1

(1- 'n) >> n - 1
> (setg x 1)
1
> (1+ x)

2

> x

1

> (1- X)
0

> x

1
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Dupa cum se observa, functiile nu afecteaza argumentele. Macro-urile incf si
decf fac acelasi lucru, dar afecteaza argumentele:

(incf 'n) >>> n + 1 | n € n + 1
(decf 'n) >>n -1 | n € n -1

> (setqg x 1)

1

> (incf x)

2

> x

2

> (decf x)

1

> x

1

Daca in apel apare si un al doilea argument, el e considerat incrementul,
respectiv decrementul:

(incf 'n; 'ny) >>> n; + n, | ni € n; + n,
(decf "n; "ny) >>> n; — ny, | m < n; — Ny

> (setg x 1)

1

> (incf x 2)

3

> x

3

> (decf x 4)

-1

> x

-1

De notat ca argumentele functiilor 1+, 1-, incf $i decf pot fi orice fel de
numar, inclusiv. complex. in acest din urma caz incrementarea, respectiv,
decrementarea se aplicd numai partii reale.

Calculul valorii absolute: daca n>0, atunci:

(abs "n) >>> n

Daca n<0, atunci:
(abs "n) >>> —-n

> (abs (- 3 5))
2

Daca argumentul este numar complex, rezultatul este modulul, considerat ca
numar real.

> (abs #c (3 -4))
5.0

Functiile max $i min calculeazd maximumul $i minimumul unor siruri de
numere. Daca n=max (ny, .. ny), atunci:
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(max 'n; ..’nxy) >>>n
Daca n=min (ni, .. nx), atunci:
(min 'n; ..’'ny) >>> n

Aritmetica numerelor complexe

in afara operatiilor uzuale cu numere, ce se rasfrang si asupra numerelor
complexe (*, -, *, /, 1+, 1-, incf, decf, abs), urmatoarele functii accepta ca
argumente numai numere complexe: conjugate, realpart, imagpart.

Daca ’c >>> #c(n: n,), atunci:
(conjugate ’'c) >>> #c(ni1 —ny)
(realpart ’'c) >>> n
(imagpart ’'c) >>> n,

Functia complex compune un numar complex dintr-o parte reald si una
imaginara:
(complex 'ni ’"ny) >>> #c(ni; ny)

(conjugate (complex 1 2))
c(l -2)
(realpart (complex 2 3))

>
#
>
2
> (imagpart (complex 2 3))
3

2.4.6 Predicate

Predicatele sunt functii care intorc valori de adevar. Multe dintre ele verifica
tipuri si relatii.
Daca e este un atom, atunci:
(atom "e) >>> t
altfel:
(atom ’"e) >>> nil

Daca e este un atom simbolic, atunci:
(symbolp "e) >>> t
altfel:
(symbolp "e) >>> nil

Daca e este numar, atunci:
(numberp "e) >>> t

altfel:
(numberp "e) >>> nil

Daca e este numar intreg, atunci:
(integerp 'e) >>> t
altfel:

(integerp ’'e) >>> nil

Daca e este numar real, atunci:
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(floatp "e) >>> t
altfel:
(floatp "e) >>> nil

Daca n este numar intreg par, atunci:
(evenp 'n) >>> t
altfel:
(evenp 'n) >>> nil

Daca n este numar intreg impar, atunci:
(oddp "'n) >>> t
altfel:
(oddp "n) >>> nil

Daca n este numar si n>0, atunci:
(plusp 'n) >>> t
altfel:
(plusp 'n) >>> nil

Daca n este numar si n<0, atunci:
(minusp "n) >>> t
altfel:
(minusp ’'n) >>> nil

Daca n=0, atunci:
(zerop 'n) >>> t
altfel:

(zerop 'n) >>> nil

Daca n,= .. =ny, atunci:

(= "n1 ... "nx) >>> t

altfel:

(= "'ni .. "ny) >>> nil
Daca ni< .. <ny, atunci:

(< 'n1 .. "ng) >>> t

altfel:

(< 'ny .. "ng) >>> nil
Daca n,> .. >ny, atunci:

(> "n1 ... "nx) >>> t

altfel:

(> "'n1 .. "nx) >>> nil
Daca n:< .. <ny, atunci:

(<= 'ni .. "ng) >>> t

altfel:

(<= '"nq .. "ny) >>> nil
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Daca n.> .. =ny, atunci:

(>= "ni ... "ny) >>> t
altfel:
(>= '"ny .. "nx) >>> nil

Daca 'e >>> s si s este un simbol legat, atunci:
(boundp ’"e) >>> t
altfel:
(boundp "e) >>> nil

(setg x 'y y 'z)

(boundp ' x)

>
Z

>

T

> (boundp x)
T

> (boundp 'vy)
T
>

(boundp v)
NIL

Daca e; si e, sunt izomorfe structural (desi pot fi obiecte Lisp distincte)
atunci:
(equal ’"e; "ey) >>> t
altfel:
(equal ’"e;

14

ey) >>> nil

> (equal "alpha ’"alpha)

T

> (equal " (a b c) (cons "a (cons ’'b (cons 'c nil))))
T

> (equal '"(a b c) (cons "a (cons '"b 'c)))
NIL

> (setg x "(a b ¢c) y (cdr x))

(B C)

>(equal y ' (b c))

T

>(equal (cdr x) V)

T

Daca e, si e, reprezinta aceeasi structura (obiect) Lisp, cu alte cuvinte, daca
ele adreseaza elemente aflate la aceeasi adresa in memorie, atunci:
(eq 'er "ez) >>> t
altfel:
(eq "e1 "ey) >>> nil

> (eq ’"alpha ’"alpha)
T

in Common Lisp simbolurile sunt reprezentate cu unicitate. Acest lucru face
ca apelul de mai sus se evalueze la T. Standardul nu obliga insa reprezentarea cu
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unicitate a numerelor si nici a sirurilor de caractere. Din acest motiv nu poate fi
garantat un rezultat pozitiv in cazul testarii cu eq a doua numere egale sau a doua
siruri de caractere identice si, ca urmare, astfel de operatii trebuie evitate:

> (eq 1 1)
72?7
> (eq "alpha" "alpha")

2?7

> (eq "(a b c) (cons "a (cons ’'b (cons ’'c nil))))
NIL

> (setg x "(a b ¢c) y (cdr x))

(B C)

> (eqg (cdr x) " (b <))

NIL

> (eqg (cdr x) vy)

T

Predicatul eql functioneaza la fel ca si eq, cu exceptia faptului ca el intoarce
T inclusiv pentru numere egale, deci obiecte care sunt si ,conceptual”, iar nu numai
strict implementational, identice. in privinta listelor si a sirurilor de caractere eqg si
eql se comporta la fel.

> (egl 1 1)
T

Daca e=nil atunci:
(null "e) >>> t
altfel:

(null "e) >>> nil

2.4.7 Liste privite ca multimi

Functia member verifica existenta unei s-expresii intr-o lista. Daca
"1 >>> (er. (w(ex. (.. (en.nil)..))..)), unde e este prima aparitie a acestei s-
expresii in lista 1 care satisface (f e ex) >>> t, cu £ o functionala ce necesita

exact doi parametri, atunci:
(member "e "1 :test #'f) >>> (ex. (..(e,.nil)..))

Implicit, Common Lisp considera functionala de test ca fiind eql. Cand se
doreste utilizarea acesteia in test, ea poate fi ignorata:
(member "ex 1) >>> (ex. (..(ep.nil)..))

> (member ’"alpha ’ (a alpha b alpha))
(ALPHA B ALPHA)

> (member 3 '(1 2 3 4 5) :test #'<)
(4°5)

> (member 3 '(1 2 3 4 5) :test #'evenp)
Error: EVENP got 2 args, wanted 1 arg.

> (member '(3 4) '(1 2 (3 4) 5))

NIL

> (member '(3 4) '(1 2 (3 4) 5) :test #'equal)
((3 4) 5)
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> (setg x '"(1 2 (3 4) 5))
(L 2 (3 4) 5)

> (member (caddr x) Xx)
((3 4) 5)

Functile wunion $i intersection realizeaza reuniunea, respectiv
intersectia, a doua liste, ca operatii cu multimi, in sensul excluderii elementelor
identice. Testarea identitatii, ca si In cazul functiei member, este lasata la latitudinea
programatorului. Testarea trebuie realizata cu o functie binara anuntata de cuvantul
cheie :test. Daca lipseste, testul de identitate se face implicit cu eql. Ordinea
elementelor in lista finala este neprecizata. Numai forma apelului este data mai jos:
(union ’"1; "1, :test #'f)

(intersect "1; ’1l, :test #'f)

> (union '(a b c d) '(1 a 2 b 3))

(D C 1A 2 B 3)

> (intersection '(a b c d) '"(1 a 2 b 3))
(B A)

Testul excluderii poate lasa incerta provenienta elementelor ce se copiaza in
lista finala.

> (union '((a 1) (b 2) (c 3) (d 4)) '"((a alpha) (c gamma) (e
epsilon)) :test #'(lambda(x y) (eql (car x) (car y))))

((D 4) (B 2) (A ALPHA) (C GAMMA) (E EPSILON))

> (intersection '((a 1) (b 2) (c 3) (d 4)) '((a alpha) (c gamma) (e
epsilon)) :test #'(lambda(x y) (egl (car x) (car y))))

((C 3) (A 1))

in aceste exemple testul excluderii verificd identitatea elementelor de pe
pozitia car a listelor-perechi-de-elemente ce intra in componenta argumentelor
originale. Perechile de elemente (a 1) si (a alpha), respectiv (c 3) si (c gamma)
raspund pozitiv la test. Provenienta elementelor selectate in lista-multime finala, in
cazul lor, e nedecidabila. Functionala lambda, utilizatda in aceste exemple, este
tratata in sectiunea 2.4.15 Lambda expresii.

2.4.8 Operatii logice si evaluari controlate

Operatorii logici in Lisp sunt and, or si not. Dintre acestia and si or, pentru
ca isi evalueaza argumentele in mod conditionat, sunt considerati si structuri de
control. Functia not are acelasi comportament ca gi null. Daca e >>> nil,
atunci:

(not ’"e) >>> ¢
altfel:
(not "e) >>> nil

Macro-ul and primeste un numar oarecare n>1 de argumente pe care le
evalueaza de la stanga la dreapta pana cand unul din ele intoarce nil, caz in care
evaluarea se opreste si valoarea intoarsa este nil. Daca, nici unul dintre primele
n-1 de argumente nu se evalueaza la nil, atunci and intoarce valoarea ultimului
argument. Daca ’e; >>> nil, atunci:
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(and ’'e; ey .. ey) >>> nil

altfel, daca ' e, >>> nil, atunci:
(and 'e; "ey .. e,) >>> nil
s.a.m.d., altfel:

(and "e; "ez .. "en) >>> ey

> (setg n 7)

9

> (and (not (zerop n)) (/ 1 n))
1/7

> (setg n 0)

0

> (and (not (zerop n)) (/ 1 n))
NIL

Macro-ul or primeste un numar oarecare n>1 de argumente pe care le
evalueaza de la stdnga la dreapta pana cand unul din ele intoarce o valoare diferita
de nil, caz in care evaluarea se opreste si valoarea acelui argument este si cea
intoarsa de or. Daca, toate primele n—-1 de argumente se evalueaza la nil, atunci
or Tntoarce valoarea ultimului argument. Daca e, >>> ~nil, atunci:

(or "e1 ez .. en) >>> e

altfel, daca ' e, >>> ~nil, atunci:
(or "e1 "ey .. en) >>> ey
s.a.m.d., altfel:

(or "e1 "ey .. Ten) >>> ey

> (setgn 7)

5

> (or (not (zerop n)) (/ 1 n))
T

> (setg n 0)

0

> (or (not (zerop n)) (/ 1 n))
Error: Attempt to divide 1 by zero.

2.4.9 Forme pentru controlul evaluarii

Cele mai utilizate forme Lisp pentru controlul explicit al evaluarii sunt if i
cond. Forma if poate fi chematd cu doi sau trei parametri. In varianta cu trei
parametri, evaluarea ei se face astfel: daca " e; >>> ~nil, atunci:

(1f "e1 "ey e3) >>> e

altfel:

(1f "e1 ey "e3) >>> ej

In varianta cu doi parametri, daca: ' e; >>> ~nil, atunci:
(1f Te; Tey) >>> e

altfel:

(if "e; ey) >>> nil

> (if (zerop (setqg x 0)) "eroare" (/ 1 x))
"eroare"
> (if (zerop (setqg x 2)) "eroare" (/ 1 x))
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1/2

cond este cea mai utilizata forma de control a evaluarii. Sintactic, ea este
formata dintr-un numar de clauze. Elementele de pe prima pozitia a clauzelor se
evalueaza in secventd pana la primul care e diferit de nil. In acest moment
celelalte elemente ale clauzei de evalueaza si cond intoarce valoarea ultimului
element din clauza. Daca toate elementele de pe prima pozitie din clauze se
evalueaza la nil, atunci cond insusi intoarce nil. Daca 'e;; >>> ~nil, atunci:

(cond ("eq1 .. ’elnl) e (€%1 .. eknk)) >>> elnl

s.a.m.d,, altfel daca " e,; >>> ~nil, atunci:

(cond ('eq1 .. elnl) e (Ter1 .. ’eknk)) >>> eknk

altfel:

(cond ("e11 .. €1nt) o ("ex1 .. exst)) >>> nil
> (cond ((setqg x t) "unu") ((setg x t) "doi") (t "trei"))
"unu"
> (cond ((setqg x nil) "unu") ((setqg x t) "doi") (t "trei"))
"doi"
> (cond ((setqg x nil) "unu") ((setq x nil) "doi") (t "trei"))
"trei"

Cu toata simplitatea ei, forma if are un dezavantaj, si anume faptul ca nu
permite evaluarea a mai mult decat o singura expresie inainte de iegire. Solutia o
dau formele when si unless. Astfel, daca ' e; >>> ~nil, atunci:

(when "e; "ey .. "en) >>> eqley, .., [en]
altfel:

(when "e; e, .. ey) >>> nil

Similar, daca ' e; >>> nil, atunci:

(unless "e; ey .. "en) >>> eplesz, .., [en]
altfel:
(unless ’"e; ez .. ey) >>> nil

2.4.10 Liste si tabele de asociatie

Listele de asociatie sunt structuri frecvent folosite in Lisp pentru accesul rapid
la o data prin intermediul unei chei. Elementele unei liste de asociatie sunt celule
cons in care partile aflate in car se numesc chei si cele aflate in cdr — date. Pentru
ca introducerea si extragerea noilor elemente, de regula, se face printr-un capat al
listei, ele pot fi facute sa aiba un comportament analog stivelor. Intr-o astfel de
structura, introducerea unei noi perechi cheie-data cu o cheie identica uneia deja
existenta are semnificatia ,umbririi” asociatiei vechi, dupa cum eliminarea ei poate
sa insemne revenirea ,in istorie” la asociatia anterioara. Pe acest comportament se
bazeaza, de exemplu, ,legarea” variabilelor la valori.

Functia acons construieste o noua lista de asociatie copiind o listéa veche si
adaugand o noua pereche de asociatie pe prima pozitie a acesteia. Ea nu modifica
lista de asociatie.

Daca’1 >>> ((ei1.€21) . (..((ein.e2n) .nil)..)), atunci:

(acons "e; "ey; 1) >>> ((er.e32).((e11.€21) . (.((€1n.€2n) .nil).)))
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(setg la (acons 'a 1 nil))
A 1))

(acons 'b 2 1la
(B . 2) (A . 1)
(acons 'a 3 la
A 3) (A . 1)

)
)
)
)

Functia pairlis organizeaza o listd de asociatie din chei aflate intr-o lista si
date aflate in alta. Nu exista o ordine a-priorica de introducere a elementelor in lista
de asociatie. Evident, cele doua liste-argument trebuie sa aiba aceeasi lungime.
Daca’l; >>> (ei1. (..(e1n.nil)..) Si’1, >>> (ez1. (.. (e2,.nil)..), atunci:
(pairlis 11 "13) >>> ((e11.€21) . (..((€1n.€2n) .0n1l)..))

> (pairlis (list 'a 'b ’c) (list 1 2 3))
((C . 3) (B . 2) (A.1))

Daca apare si un al treilea argument, care trebuie sa fie o listd de asociatie,
introducerea noilor elemente se face in fata celor deja existente in aceasta lista.
Functile asooc si rassoc sunt functii de acces intr-o listd de asociatie —
assoc folosind cheia pentru identificarea elementului cautat, iar rassoc — data.
Daca: 71 >>> ((e11.e21) . (..((€1x-.€2x) . (. ((€1n.€2n) .nil).)).)), S
(e1x.e2x) este prima pereche cheie-data din lista de asociatie in care apare e, pe
pozitia cheii, atunci:
(assoc 'eix 1) >>> (e1x.ex)
Pentru aceeasi listd de asociatie, daca (eiy.e,x) este prima pereche cheie-
data din lista de asociatie in care apare e, pe pozitia datei, atunci:
(rassoc ey 1) >>> (ei1x.e2x)

> (setqg vals (pairlis (list 'a 'b 'a) (list 1 2 3)))
((A . 3) (B . 2) (A . 1))

> (assoc 'a vals)

(A . 3)

> (rassoc 1 vals)

(A . 1)

in mod implicit, testul de identificare a cheii sau a datei, se face cu functia
eqgl. Daca insa se doreste un alt tip de identificare, atunci o functionala (care trebuie
sa aiba exact doi parametri) poate fi anuntata, prin cuvantul cheie : test.

Astfel, daca "1 >>>
((e11.€21) - (e ((€1x-€2k) - (. ((€1n-€2n) -nil).) ) .) ) S erx este prima aparitie
pe pozitia cheii care satisface (f "e eix) >>> t, cu £ o functionald care necesita
exact doi parametri, atunci:

(assoc e 1 :test #'f) >>> (e1x.ern)

in aceleasi conditii pentru argumentul ’ 1, dar cu functionala satisfdcand (£
"e ezx) >>> ti
(rassoc 'e 'l :test #'f) >>> (eix.ex)

> (rassoc 2 vals :test #'>)
(A . 1)

40



Cristea, lonita, Pistol — Inteligenta Artificiala

Exemplul probeaza si ordinea in care se transmit argumentele functionalei: ca
prim argument al functionalei este considerat primul argument al functiei assoc sau
rassoc, iar ca cel de al doilea argument — pe rand céte o cheie, respectiv, o data din
lista de asociatie.

2.4.11 Locatii si accese la locatii

Forma set £ acceseaza o locatie, pentru completarea ei prin intermediul unei
functionale care, in mod uzual, solicitd o valoare depozitatd in acea locatie. setf,
asadar, inverseaza comportamentul functionalei pe care o primeste ca prim
argument, care, in loc de a extrage o valoare deja depozitatd intr-o locatie, va
deschide calea pentru a se memora acolo o valoare. Daca ' £; >>> e,, .. , 'f,
>>> e, atunci:

(setf "f1 "e1 .. "£4 Ten) >>> enl|l’'f1 >>> e, .., TfL >>> e,

> (setg 1 '"(a b c))

(A B C)

> (setf (car 1) 1 (cadr 1) 'beta)
BETA

> 1

(1 BETA C)

Oricare dintre urmatoarele functionale poate fi utilizatd ca prim argument:
toate functile c....r, nth. Alte functionale vor fi adaugate la aceasta lista pe
masura ce vor fi introduse.

2.4.12 Lista de proprietati a unui simbol

Unui simbol i se poate asocia o lista de perechi proprietate-valoare, in care
proprietatile sunt simboluri, iar valorile — date Lisp. In aceasta lista o proprietate
poate sa apard o singura data. O listd de proprietati are asemanari cu o lista de
asociatie (astfel numele de proprietate corespunde cheii, iar valoarea proprietatii —
datei) dar exista si diferente intre ele (in lista de proprietati o singura valoare poate fi
atribuitd unei proprietati, dar mai multe in lista de asociatie, ce pot fi regasite in
ordinea inversa a atribuirilor). Implementational, o listd de proprietati a unui simbol
este o listad de lungime para, in care pe pozitile impare sunt memorate (cu unicitate)
numele proprietatilor si alaturi de ele, pe pozitiile pare, — valorile acestora.

Cercetarea valorii unei proprietati a unui simbol se face prin functia get: daca
lista de proprietati a simbolului s este: (s;. (e;. (..(sn. (en.nil))..))), atunci,
daca sy € {s1,..,sn}:

(get s "sx) >>> ex
altfel:
(get s "sx) >>> nil

in cazul in care un al treilea argument e specificat, atunci el indica valoarea
care se doreste sa inlocuiasca valoarea implicit intoarsa nil atunci cand

proprietatea solicitata nu a fost setata: daca sy ¢ {si1,.., sn}:
(get s "sx 'e) >>> e
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Atribuirea valorii unei proprietati a unui simbol se face printr-un apel setf in
care pe pozitia functionalei se foloseste get:

> (setf (get 'a 'pl) 'vl)
V1

> (setf (get 'a 'p2) 'v2)
V2

> (get 'a 'pl)

V1

> (get 'a 'p2)

V2

Functia remprop indeparteaza o valoare pe de o proprietate a unui simbol.
Astfel, daca lista de proprietati a simbolului s este:
1=(s1. (1. (. (Sk. (ex. (.. (Sph. (en.nil))..)))..)) ), astfel Incat:
(get ’'s "sx) >>> ex
atunci:
(remprop 's ’'sy) >>> ~nil | 1€ (s;. (e1. (..(Sn. (en.nil))..)))

Functia symbol-plist intoarce lista de proprietati a unui simbol:
Daca lista de proprietati a simbolului s este: (si. (e1. (w.(Sn. (en.nil))..))),
atunci:
(symbol-plist "s) >>> (s1.(e1.(..(Sy. (ep.nil))..)))

> (setf (get 'a 'pl) 'vl)
V1

> (setf (get 'a 'p2) 'v2)
V2

> (symbol-plist 'a)

(P2 V2 P1 V1)

2.4.13 Functii chirurgicale

Functiile chirurgicale isi justifica numele prin faptul ca realizeaza modificari
asupra argumentele. Ele sunt asadar functii in care efectul lateral este cel care
primeaza.

Functia nconc modifica toate argumentele (fiecare de tip listd) cu exceptia
ultimului, realizand o lista din toate elementele listelor componente. Astfel, daca:

ll = (ell. ( (elkl.nil) ) ) yuen lnfl = (en,l,l. ( (en,l,knfl.nil) ) ) ’
1o = (en1- (o (en.nil).))
atunci:
(nconc 'l; .. '"l1,7 '1,) >>>
(611. (...(elkl. (...(en,l,l. (...(enfllknil. (enl. (...(enkn.nil)...)) )))))) ) |
1, >>> (e11. (e s (s (m(en”.nil).) ) )
1o >>> (en-1,1- (len1, " (en1. (o (en™.nil).))) )

Notatia pune in evidenta faptul ca primele n-1 argumente, din cele n ale
apelului, vor ramane modificate in urma apelului.
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Functia rplaca modifica car-ul celulei cons obtinuta din evaluarea primului
argument la valoarea celui de al doilea argument si intoarce celula cons modificata.

Daca:1 = (e;.e,), atunci:
(rplaca '1 'e) >>> (e.ey) | 1 =
> (setg x ‘(a b c))
(A B C)
> (rplaca (cdr x) d)
(D C)
> X
(A D C)

(e.e2)

Functia rplacd modificd cdr-ul celulei cons obtinuta din evaluarea primului
argument la valoarea celui de al doilea argument si intoarce celula cons modificata.

Daca:1 = (e;.e;), atunci:
(rplacd 1 ’"e) >>> (ei;.e) | 1 =
> (setg x ‘(a b c))
(A B C)
> (rplacd (cdr x) ‘d)
(B . D)
> X
(AR B . D)

(er1.e)

Urmatorul exemplu probeaza ca un apel append copiaza toate elementele listelor argument

cu exceptia ultimului:

> (setg x '"(a b c) y "(de))
(D E)

> (setqg z (append x y))
(A B CDE)

> (rplaca x 'alpha)
(ALPHA B C)

> z

(A B CDE)

> (rplaca y 'beta)
(BETA E)

> z

(

A B C BETA E)
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2.4.14 Forme de apelare a altor functii
Functia apply cheama o functie asupra unei liste de argumente.

> (setg £ '+)

+

> (apply £ '"(1 2 3))

6

> (apply #'+ '())

0

> (apply #'min '(2 -6 8))
-6

Functia funcall aplica o functie asupra unor argumente.

> (cons 1 2)

(1 . 2)

> (setqg cons (symbol-function '+))
#<Function +>

> (funcall cons 1 2)

3

> (funcall #'max 1 2 3 4)

4

> (setqg x 2)

2

> (funcall (if (> x 0) #'max #'min) 1 2 3 4)
4

> (setqg x -2)

-2

\%

(funcall (if (> x 0) #'max #'min) 1 2 3 4)

2.4.15 Lambda expresii

O lambda-expresie ataseaza unui set de parametri formali un corp de functie.
O lambda-expresie poate fi folosita in locul unui nume de functie:
((lambda (Si.. Sk) €ciw €cn) ' €pie. "€px) >>> ecn | s1€epi, ., Sk€epk,
€c1y ..y [€cn], unbind(si,.., Sx)

Proceduri uzuale de apel sunt: ca prim argument al unei liste supusa
evaluarii, sau prin intermediul functiilor apply, funcall ori map... (@ se vedea
sectiunea urmatoare). La evaluare, mai intdi argumentele formale ale lambda-
definitiei (s:..sx) se leaga la valorile actuale evaluate (e,:..epx), apoi formele
corpului definitiei (” ec:1..” ecn) sunt evaluate una dupa alta. Valoarea intoarsa este
cea rezultata din evaluarea ultimei forme. Lambda-definitia marcheaza un context
(domeniu) lexical (discutat in sectiunea 2.5.5 Variabile si domeniile lor) pentru
variabilele locale.

> ((lambda (x y) (> x vy)) 3 2)
T
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2.4.16 Lambda-functii recursive®

Nu putem utiliza o lambda definitie pentru o functie recursiva pentru ca
lambda-functia nu are nume. Pentru a asocia nume functiilor definite ca lambda-
expresii se foloseste constructia 1abels. Forma unui apel este:

(labels (<specificatie-legare>*) <apel>¥*)
in care fiecare dintre specificatiile de legare trebuie sa aiba forma:
(<nume> <parametri> . <corp>)

adicd analog unei definitii lambda. n interiorul expresiilor din labels, <nume> va
referi acum o functie ca dupa un apel:

#' (lambda <parametri> . <corp>)

> (labels ((inc (x) (1+ x))) (inc 3))
4

in exemplul urmétor primul argument al lui mapcar este o functie recursiva:

> (defun count-instances (obj lsts)
(labels ((instances—-in (1lst)
(if (consp 1lst)
(+ (if (eq (car 1lst) obj) 1 0)
(instances—-in (cdr 1lst)))
0)))
(mapcar #'instances—-in 1lsts)))
COUNT-INSTANCES
> (count-instances 'a '((a b c) (dar pa) (dar) (aa)))
(1 21 2)

Functia primeste un obiect si o lista si intoarce o lista a numarului de aparitii a
obiectului in fiecare element al listei.

> (labels ((dot-product (a b)
(1f (or (null a) (null b))
0
(+ (* (car a) (car b)) (dot-product (cdr a) (cdr b))))))
(dot-product '(1 2 3) '(10 20 30)))
140

Apelul de mai sus cuprinde o definitie recursiva a produsului scalar al doi
vectori (dati ca liste).

2.4.17 Functii de corespondenta

Din aceasta categorie fac parte functii care aplica o functionala asupra
argumentelor construite din listele primite ca parametri. Functiile de corespondenta,

Exemplele din aceasta sectiune sint preluate din (Graham, 1994).
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exersate corect, formeaza deprinderea de a gandi transformari aplicate unei multimi
de obiecte, de o maniera globala, iar nu ca iterari asupra elementelor multimii.

Mapcar aplicd o functie asupra elementelor unor liste: daca "1, >>>
(e11. (o (et .nil).)), e "1y >>>  (enr. (w(en.nil).)) si £ este o
functionald de n argumente (asadar aritatea functionalei este egald cu numarul
listelor comunicate ca parametri) si daca lungimea celei mai mici liste argument este
k(k = min (.. , ™), atunci:

(mapcar 'f "1; .. "1,) = (list (funcall #'f "ei1 .. "en1)
(funcall #'f "e1x .. "en))

cu alte cuvinte, valoarea intoarsa de mapcar va fi o lista de lungime k, in care
fiecare elementde rang j (je {1,.., k}) reprezinta valoarea intoarsa de evaluarea
functionalei £ asupra elementelor de rang ;j din fiecare din listele din intrare (v. si

Figura 2.5).
> (mapcar 'equal '(a (b c) de) "(b (b c) £ e 3))
(NIL T NIL T)

Urmatorul apel realizeaza produsul scalar al doi vectori’ dati ca liste de numere:

> (apply #'+ (mapcar #'* '(1 2 3) '(10 20 30)))
140

Urmatoarea secventa intentioneaza sa inlocuiasca nume de persoane cu diminutivele lor intr-
un text dat:

> (setg 1 (pairlis ' (Mihai Gheorghe Nicolae Ion) ' (Misu Ghita Nicu
Ionica)))
((ION . IONICA) (NICOLAE . NICU) (GHEORGHE . GHITA) (MIHAI . MISU))
> (mapcar #'(lambda (x) (if (null (assoc x 1))
X
(cdr (assoc x 1))))
'(Mihai s—a intilnit cu Mircea ca sa-1 viziteze
impreuna pe Ion))
(MISU S-A INTILNIT CU MIRCEA CA SA-L VIZITEZE IMPREUNA PE IONICA)

Produsul scalar al doi vectori de numere este numarul egal cu suma produselor elementelor de acelasi rang
din cei doi vectori: daca v,=(ay, ..., an), Vo= (b1, ..., by), atunci v, . v,=a; *b; +..+ a,*b,.
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numarul argumentelor =
aritatea functionalei

f_)%
(mapcar £ '"1; .. "1y

[ 2 2
(f €11 . €Cn1)| = e1

(£ €12 . ©en2)| = e

> dimensiunea iesirii =
lungimea listei minime

(f ©ix .. ©Gnk)| = ex

Figura 2.5: Evaluarea in cazul unui apel mapcar

numarul argumentelor =
aritatea functionalei

A
I I
(maplist #’'f ’1; "1.)
L
N
(f 11 1, N
dimensiunea
(f (cdr 1) (cdr 1,) Y| = €2 iesirii
lungimea listei
minime
(f (cdr (..(cdr 1i)..) ..(cdr(..(cdr 1,)..))| = ex )

Figura 2.6: Evaluarea in cazul unui apel maplist

Aceasta implementare sufera de un defect: executia este ineficienta pentru ca
asocierea unui nume intr-o listd este facutd de doua ori. Vom corecta aceasta

deficienta Tn sectiunea dedicata formei 1et.
Maplist — functioneaza asemanator cu mapcar, numai ca functionala este

aplicata listelor si cdr-urilor succesive ale acestora, in secventa:

> (maplist #' (lambda (x) x) '(1 2 3 4))
((1 2 3 4) (2 34) (3 4) (4)
> (mapcar #' (lambda (x) (cons 'alpha x))

(maplist #' (lambda (x) x) '(1 2 3 4)))
((ALPHA 1 2 3 4) (ALPHA 2 3 4) (ALPHA 3 4) (ALPHA 4))
> (mapcar #' (lambda (x) (apply #'+ x))

(maplist #'(lambda (x) x) '(1 2 3 4)))

(10 9 7 4)
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2.5 Tehnici de programare in Lisp

2.5.1 Definitii de functii

Definitia unei functii se face cu constructia defun:

(defun s (si.. Sx) €1.. ey) >>> s | s€ (lambda (si... Sx) ei1..

en)

Asadar, rezultatul unei definitii de functii este crearea unei legari intre un
nume, recunoscut global, — s, o lista de variabile, considerate variabile formale ale

functiei, — s;... sx i un corp al functiei — secventa e;... ey.

Desi neuzuala, este permisa, desigur, definirea de functii in interiorul altor
functii. O functie definita in interiorul altei functii devine cunoscuta sistemului insa

numai dupa apelarea cel putin o data a functiei in care a fost ea definita:

> (defun f1 () (princ "f1"))

Fl

> (defun f2() (defun £3() (princ "£3")) (princ "f2"))
F2

> (f1)

f1

"fl"

> (£2)

f2

"f2"

> (£3)

3

"f3"

> (defun f4() (defun £5() (princ "£f5")) (princ "£f4"))
F4

> (£5)

Error: attempt to call "F5' which is an undefined function.

[condition type: UNDEFINED-FUNCTION]
> (f£4)

f4

negn

> (£5)

£5

negn

2.5.2 Recursivitate

in Lisp recursia este la ea acasa. lata definitia functiei factorial:

> (defun fact (n) (if (zerop n) 1 (* n (fact (1- n)))))

O strategie, care nu da gres, de definire a functiilor recursive zice asa:
- incepe prin a scrie conditia de oprire;
- scrie apoi apelul recursiv.

> (defun fact (n)
(if (zerop n) O
(* n (fact (- n 1)))))
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FACT

Orice argument, oricat de mare, poate fi dat acestei functii:

> (fact 1000)
402387260077093773543702433923003985719374864210714632543799910429938
512398629020592044208486969404800479988610197196058631666872994808558
901323829669944590997424504087073759918823627727188732519779505950995
276120874975462497043601418278094646496291056393887437886487337119181
045825783647849977012476632889835955735432513185323958463075557409114
262417474349347553428646576611667797396668820291207379143853719588249
808126867838374559731746136085379534524221586593201928090878297308431
392844403281231558611036976801357304216168747609675871348312025478589
320767169132448426236131412508780208000261683151027341827977704784635
868170164365024153691398281264810213092761244896359928705114964975419
909342221566832572080821333186116811553615836546984046708975602900950
537616475847728421889679646244945160765353408198901385442487984959953
319101723355556602139450399736280750137837615307127761926849034352625
200015888535147331611702103968175921510907788019393178114194545257223
865541461062892187960223838971476088506276862967146674697562911234082
439208160153780889893964518263243671616762179168909779911903754031274
622289988005195444414282012187361745992642956581746628302955570299024
324153181617210465832036786906117260158783520751516284225540265170483
304226143974286933061690897968482590125458327168226458066526769958652
682272807075781391858178889652208164348344825993266043367660176999612
831860788386150279465955131156552036093988180612138558600301435694527
224206344631797460594682573103790084024432438465657245014402821885252
470935190620929023136493273497565513958720559654228749774011413346962
715422845862377387538230483865688976461927383814900140767310446640259
899490222221765904339901886018566526485061799702356193897017860040811
889729918311021171229845901641921068884387121855646124960798722908519
296819372388642614839657382291123125024186649353143970137428531926649
875337218940694281434118520158014123344828015051399694290153483077644
569099073152433278288269864602789864321139083506217095002597389863554
277196742822248757586765752344220207573630569498825087968928162753848
863396909959826280956121450994871701244516461260379029309120889086942
028510640182154399457156805941872748998094254742173582401063677404595
741785160829230135358081840096996372524230560855903700624271243416909
004153690105933983835777939410970027753472000000000000000000000000000
000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
000000000000000

>

Abia un argument exagerat de mare, de genul:

> (fact (fact 1000))

ne poate cauza neplaceri (atunci cand interpretorul utilizat nu este unul comercial):

Error: An allocation request for 1080 bytes caused a need for 2883584
more bytes of heap. This request cannot be satisfied because you have
hit the Allegro CL Trial heap limit. [condition type: STORAGE-
CONDITION]
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Recursivitate coadi®

Se spune ca o functie este coada-recursiva daca, dupa apelul recursiv, nu
mai are nimic de facut. Urmatoarea functie e coada-recursiva:

> (defun our-find-if (fn 1lst)
(if (funcall fn (car 1lst)
(car 1st)
(our—-find-if fn (cdr 1lst))))

pentru ca functia intoarce direct valoarea apelului recursiv. Urmatoarele functii nu
sunt coada-recursiva:

> (defun our-length (1lst)
(if (null 1st)
0
(1+ (our—-length (cdr 1st)))))
> (defun suma (lst)
(if (null 1st) O
(+ (car 1lst) (suma (cdr 1st)))))

pentru ca rezultatul apelului recursiv este transferat, intr-un caz lui 1+ si, in celalalt
caz, functiei de adunare +. Nici functia factorial, definitd mai sus, nu e coada-
recursiva.

Recursivitatea coada este cautata pentru ca multe compilatoare Common
Lisp pot transforma functii coada-recursive in bucle (iteratii). O functie care nu e
coada-recursiva poate adesea fi transformata intr-una care e coada recursiva prin
scufundarea in ea a unei alte functii ce contine un argument acumulator (ce
pastreaza valoarea calculata pana la un moment dat).

Scrierea functiilor cu recursivitate coada prin parametru acumulator
Urmatoarea functie intoarce lungimea unei liste:

> (defun tail-length (lst acc)
(1f (null 1st) acc
(tail-length (cdr 1lst) (1+ acc))))

Functia de adunare a elementelor unei liste, de mai sus, scrisa in varianta cu
registru acumulator:

> (defun sumal (lst ac)
(1f (null 1lst) ac

(sumal (cdr 1lst) (+ ac (car 1lst)))))
> (sumal '(1 2 3 4 5) 0)
0[1]: (SUMA1l (1 2 3 4 5) 0)
1[1]: (SUMAL (2 3 4 5) 1)
2[1]: (SUMA1l (3 4 5) 3)
3[1]: (SUMAl (4 5) o)
4[(1]1: (SUMA1l (5) 10)

O parte din exemplele acestei sectiuni sint preluate din (Graham, 1994).
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5(11: (SUMAl NIL 15)
1]: returned 15
4[1]: returned 15
3[1]: returned 15
2[1]: returned 15
1[1]: returned 15
0[1l]: returned 15
15

Apelul acestei functii trebuie incapsulat intr-un alt apel care sa initializeze
acumulatorul:

> (defun suma (1lst)
(sumal 1lst 0))

Acelasi lucru poate fi insa realizat cu ajutorul lui 1abels astfel incat functia
recursiva sa fie ascunsa in interiorul alteia care nu afiseaza argumentul acumulator.
In acest fel "bucataria" apelului recursiv nu se manifesta la suprafata:

> (defun our-length (1lst)
(labels ((rec (lst acc)
(1f (null 1st)
acc
(rec (cdr 1st) (1+ acc)))))
(rec 1lst 0)))

2.5.3 Forme de secventiere

progn este o forma al carei scop este pur si simplu acela de a evalua intr-o
secventa o succesiune de forme Lisp in vederea intoarcerii ultimei valori:

(progn ’'ej.. "en) >>> en | e, .., [en]

progl se comporta la fel ca progn, cu deosebirea ca valoarea intoarsa este
cea a primei forme din cuprinderea sa:

(progl ’ej.. "ey) >>> e; | [ei1]l,.., en

Utilizdnd formele progn si progl se pot realiza mai multe evaluari in
contexte sintactice in care doar o singura forma este permisa (ca de exemplu, toate
cele trei pozitii ale argumentelor formei if). Este clar ca rostul utilizarii unui progl
intr-o definitie de functie este acela de a intoarce o valoare inainte efectuarii unor
evaluari care sunt importante numai prin efectele lor laterale.

2.5.4 Formele speciale let si let*

Forma let ofera un mijloc de a defini variabile a caror semnificatie sa fie
aceeasi intr-o anumita intindere de program. Rostul ei este, asadar, de a defini
domenii lexicale si de a preciza legari (despre domenii vom vorbi pe larg in
sectiunea urmatoare). Cel mai frecvent tip de apel al formei 1et are forma:
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(let ((s1 "ei1) . (Sy "ein)) "ec'ec) >>> eox | €i1yrein, S1€eiq .
Sn€€in, €1y oy [€ck],unbind (s, ..., Sp)

in acest apel, s;..s, sunt variabile locale, "e;:..” e;, sunt expresii care,
evaluate, configureaza valorile initiale pe care le iau variabilele Thainte de evaluarea
in secventa a expresiilor " e.:...” ecx. Valoarea intoarsa de let este cea a ultimei
expresii, ecx.

Definitia de mai sus cauta sa surprinda, in sectiunea de efecte laterale,
secventa evaluarilor, cu precadere faptul ca evaluarea secventei ' e.;..” e.x se face
in contextul initial al legarilor variabilelor si,.., s, la valorile initiale e, .., ein,
legarile fiind facute in paralel dupa ce valorile initiale au fost evaluate serial. Aceste
legari sunt insa ,uitate” la iesirea din forma. intr-adevar, dincolo de granita acestei
constructii, semnificatia variabilelor locale, ca si legarile realizate, se pierd. Notatia
noastra mai comunica gi ideea ca valoarea intoarsa este intr-adevar acel e, obtinut
la un anumit moment in secventa evaluarilor, dupa care contextul legarilor este uitat.

Legarea simultana a variabilelor la valori face posibila schimbarea intre ele a
valorilor a doua variabile fara intermediul unei a treia variabile care sa memoreze
temporar valoarea uneia dintre ele:

> (let ((x ’'a)(y 'b)) (prinl x) (prinl vy)
(let ((x y) (y x)) (prinl x) (prinl y)))

ABBA

A

Folosind forma 1et putem eficientiza solutia exercitiului cu diminutive dat mai
sus:

> (mapcar #' (lambda(x) (let ((temp (assoc x 1)))
(if (null temp) x (cdr temp))))
'(Mihai s—a intilnit cu Mircea ca sa-1 viziteze
impreuna pe Ion))
(MISU S-A INTILNIT CU MIRCEA CA SA-L VIZITEZE IMPREUNA PE IONICA)

Forma let* este similara formei let, cu deosebirea ca legarea variabilelor
la valori este facuta serial. Cel mai frecvent tip de apel al formei 1et * are forma:
(let* ((s1 "ei1).. (Sn "€in)) 'ecr’eck) >>> ew | eir, s1€eiy, .
€in, Sn€€in, €ciy oy [€ck] ,unbind (s1), .., unbind (sy,)

Desigur, cu let * rezultatul permutarii de valori de mai sus nu se mai pastreaza:

> (let ((x "a)(y 'b)) (prinl x) (prinl vy)
(let* ((x v) (y x)) (prinl x) (prinl y)))

ABBB

B

Exemplele care urmeaza pun in evidenta diverse domenii create cu let si
let™*:

> (let ((x 1)) (prinl x)
(let ((x 2)(y x)) (prinl x) (prinl y))
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(prinl x))

1211

1

> (let ((x 1)) (prinl x)
(let* ((x 2)(y x)) (prinl x) (prinl y))
(prinl x))

1221

1
2.5.5 Variabile si domeniile lor

in Lisp notiunea de variabila, atat de comuna in alte limbaje de programare,
inteleasa ca asocierea dintre un nume simbolic, un tip si un spatiu de memorie unde
poate fi depozitata o valoare, trebuie privita oarecum diferit. Vom continua sa numit
variabild un simbol care apare in codul programului cu intentia ca lui sa i se
asocieze valori. Mai intai, asa cum am aratat deja (v. sectiunea 2.3 Tipuri de date in
Lisp), variabilele nu au tipuri. Apoi, nu este cazul ca o variabila sa defineasca un
spatiu de memorie care sa fie ocupat de o valoare. Aici, simbolului care da numele
variabilei i se poate asocia o valoare.

Un numar de fome ale Lisp-ului (printre ele: defun, lambda, let, let*, do,
dolist, dotimes etc., adica acele forme ce permit definirea de parametri locali)
creeaza domenii (sau intinderi) ale variabilelor ce apar pe post de parametri locali in
aceste forme. Un domeniu este un spatiu lexical contiguu, marginit de perechea
de paranteze care ,imbraca” o forma, ce evidentiaza o lista de parametri locali. La
orice moment functioneaza urmatoarea regula de legare: valoarea unei variabile
este dictata de ultima legare ce a avut loc in cel mai adanc domeniu care cuprinde
variabila in lista de parametri locali ai sai. Daca nu exista nici un domeniu care sa
numere variabila printre parametrii sai atunci variabila e considerata globala si
legarea se face in domeniul de adancime zero, cel al expresiilor evaluate la
prompter.

Astfel, in Figura 2.7 sunt schitate trei domenii, in afara celui global (considerat
de adancime zero): cel exterior (sau de adancime unu), notat cu 2, care defineste ca
locale variabilele x, u si w, si doua domenii de adancime doi, notate B si respectiv C,
care au ca variabile locale, B pe x si y ,iar C pe x, z si u. In contextul domeniului B
valorile variabilelor referite sunt: pentru x si y — cele legate in acest context, pentru u
— cea legata in contextul A si pentru z — cea definitd in contextul global. In contextul
domeniului 2, in continuare sunt referite variabilele: x — cu valoarea legata in
contextul A si v — cu valoare globald. in sfarsit, in domeniul c sunt referite
variabilele: x, z si u — cu valorile date de legarile domeniului C, si w — cu legarea din
contextul domeniului 2. O variabila care nu este definita ca locala intr-un domeniu se
spune ca este libera in acel domeniu. Astfel, de exemplu, domeniul & contine
variabila libera v, domeniul B — variabilele u si y, iar domeniul ¢ — variabila w.

(X/urw) X,V
(X,9) x,9,u,2 (x,z,u) xX,2,u,w

Figura 2.7: Domenii lexicale incluse
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Teoretic, existda doud modalitati prin care putem sa asociem o valoare unei
variabile ce nu este parametru local al unei functii: prin legare statica si prin legare
dinamica. In legarea statica, valoarea unei astfel de variabile este stabilitd de
contextul lexical (intinderea de program) in care este ea folosita, pe cand in legarea
dinamica atribuirea valorii rezulta in urma executiei. O valoare a unei variabile legata
lexical poate fi referitda numai de forme ce apar textual in interiorul constructiei ce a
produs legarea. O astfel de legare impune asadar o limitare spatiala, iar nu una
temporala, a domeniului unde referinta se poate realiza in siguranta. Dimpotriva, o
valoare a unei variabile legatd dinamic poate fi referitd in sigurantd in toate
momentele ulterioare legarii pe parcursul evaluarii formei in care a fost efectuata
legarea. Ca urmare ea impune o limitare temporald asupra aparitiei referintelor iar
nu una spatiala.

Tipul de legare considerat implicit in Common Lisp este cea statica, desi nu
intotdeauna lucrurile au stat asa. Intr-adevar in multe implementari anterioare ale
Lisp-ului (ca de exemplu, realizarile romanesti DM-LISP (Giumale et al., 1987) si
TC-LISP (Tufig, 1987) (Tufis, Popescu, 1987)) se optase pentru o legare dinamica.
Legarea statica este o trasatura a majoritatii limbajelor moderne si ea asigura o mai
mare rezistenta la erori programelor. O strategie de legare in care valorile atribuite
variabilelor sa depinda de firul curent al executiei a constituit, la un moment dat, o
alternativda de implementare atragatoare, din cauza posibilitatior mai bogate,
aproape exotice, de comunicare a valorilor variabilelor in timpul executiei, pe care
aceasta optiune le oferea. Experienta a aratat insa ca un astfel de comportament
predispunea la erori si, ca urmare, standardul Common Lisp, fara a-1 invalida, nu 1l
recomanda. El poate fi ales explicit de utilizator printr-o declaratie special (v. cap.
9 Declarations in (Steele, 1990)).

> (defun F1()

(let ((x 'a))
(defun F2 ()
(prinl x)
)
)
)
Fl
> (F1)
F2
> (let ((x 'b)) (F2))
A
A

Exemplul doreste sa evidentieze cele doua posibilitati de legare ale variabilei
x. Definitia functiei F1 cuprinde o legare a simbolului x la valoarea a urmata de o
definitie a functiei F2, in care valoarea lui x este tiparita. Corpul definitiei functiei F2
creeaza un domeniu pentru x. In F2 variabila x nu este parametru formal si deci aici
nu avem un nou domeniu pentru x. Definitia functiei F2 are loc odata efectuat apelul
lui F1. Mai departe are loc apelul lui F2 intr-un context in care x este legata la
valoarea b (domeniu precizat de forma let, ce va fi prezentatd in sectiunea
urmatoare). Un comportament tipic legarii dinamice ar trebui sa produca tiparirea
valorii B, pentru ca simbolul x era legat la aceasta valoare inainte de apelul functiei
F2 in care are loc tiparirea. Faptul ca valoarea tiparita este insa A semnaleaza un
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comportament tipic legarii statice, adica unul in care simbolul x din contextul formei
let este ,altul” decét cel din corpul definitiei lui F2. Pentru alt exemplu v. si (Graham,
1994), p. 16.

2.5.6 Legari versus asignari

Chestiunile discutate pana acum probeaza ca exista doua maniere in care o
variabila poate capata o valoare: prin legare (exemplu: let) si prin asignare
(exemplu: setq). Orice constructie care leaga o variabila la o noua valoare salveaza
vechea valoare, daca noul domeniu este inclus intr-unul vechi, astfel incat la iesirea
din constructia care a produs noua legare variabila revine la vechea valoare.
Exemplul urmator lamureste:

> (let ((x 'a)) (prinl x) (let ((x 'b)) (prinl x)) (prinl x))

ABA

A

> (let ((x 'a)) (prinl x) (let () (setg x 'b) (prinl x)) (prinl x))
ABB

B

> (let ((x 'a)) (prinl x) (let ((x 'b)) (setg x 'c) (prinl x)) (prinl

X))
ACA
A

X in primul exemplu, avem doua domenii incluse unul in altul, pentru variabila x.
In domeniul exterior x se leaga la valoarea A, la intrarea in domeniul interior x se
leaga la valoarea B, iar la iesirea din acesta revine la vechea valoare — B.

In exemplul al doilea, x este liber in domeniul interior, dar 1i este asignata
acolo valoarea B. La iesirea din acest domeniu, care nu este al sau, e normal ca x
sa pastreze aceasta valoare.

In al treilea exemplu, x este legat din nou in ambele domenii si, ulterior legarii
interioare la valoarea B, ii este asignata o a treia valoare — C. La revenirea in
domeniul exterior, x recapata valoarea la care era legat acolo — A.

Valoarea pe care o poate avea o variabila cand nu s-a realizat nici o legare
explicita a ei se considera globala. O valoare globala poate fi datd numai prin
asignare.

Definitie. Un simbol s apare liber intr-o expresie cand e folosit ca variabila in acea
expresie dar expresia nu creeaza o legare pentru el. Astfel, in exemplul urmator, w,
x gl z apar libere in 1ist iar w si y apar libere in let:

(let ((x y) (z 10)) (list w x z))

Despre o variabila care este libera intr-un domeniu, precum si in toate
domeniile care-l inglobeaza pe acesta, si care nu are asignata o valoare in domeniul
global vom spune ca e nelegata (unbound).

In sectiunea 2.4.2 Asignarea unei valori unui simbol discutam modalitati
diferite de interpretare a unei notatii de genul x:=y. Aparent cea mai simpla, prima
interpretare discutata este in realitate cea mai subtila: ea dorea ca variabila x sa
primeasca valoarea pe care o are variabila y, dupa care ele sa aiba ,vieti” separate,
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in sensul ca orice modificari efectuate asupra uneia sa nu se resfranga si asupra
celeilalte. Sa observam ca nici asignarea simpla, de genul (setg x vy), $i nici
legarea, de genul (let* ((y ...)(x y))...) nurealizeaza acest deziderat
pentru ca exista pericolul ca modificarile asupra uneia dintre variabile sa fie
rezultatul interventiei unei functii chirurgicale (v. sectiunea 2.4.13 Functii
chirurgicale), caz in care ea ar fi resimtitd de ambele variabile. Am avea asadar cel
de al doilea comportament comentat, care este unul in care cele doua variabile
devin ,surori siameze”. Pentru a realiza primul efect este necesara copierea valorii
simbolului y ca valoare a lui x. Common-Lisp dispune de mai multe functii de
copiere. Astfel dacd y este o lista, putem scrie: (setq x (copy-list y)).In
ultima interpretare variabilei x i se atribuie ca valoare insusi simbolul y: (setg x

14 y) .
2.5.7 Forme de iterare

dolist itereaza aceleasi evaluari asupra tuturor elementelor unei liste. Daca
1 = (e;.(..(ex.nil)..)), atunci:

(dolist (s "1 'e) ’eci.. "ecn) >>> e | s€ei,€ciy s Cony .y S€ECK,
€cly..r€cns [€],unbind(s)

> (dolist (x '"(a b c d) 'exit)
(prinl x)
(princ " ")
)
A B CD
EXIT

Intr-o alta forma a apelului, valoarea intoarsa poate fi ignorata:

(dolist (s 1) ’eci.. "ecn) >>> nil | s€eq,eciy .y Ccnyy S€ey,
€c1y .y €cn, [N1l], unbind(s)

dotimes itereaza aceleasi evaluari de un numar anumit de ori: Daca n>0,
atunci:
(dotimes (s 'n 'e) ’"eci..ecn) >>> e | s€0, ciy s Cony s

s€n-1,eci,..;€cn, s€n, [e],unbind (s)

> (dotimes (x 4 x)
(prinl x)
(princ 1] u)

Zh O
= -
N
w

IL

Intr-o alta forma a apelului, valoarea intoarsa poate fi ignorata:
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(dotimes (s "n) ’eci..’'ecn) >>> nil | s€0,€ciyrSony s

s€n-1,ec1,..;€cn, [n1l],unbind(s)

Forma do reprezinta maniera cea mai generala de a organiza o iteratie in
Lisp. Ea permite utilizarea unui numar oarecare de variabile si controlarea valorilor
lor de la un pas al iteratiei la urmatorul. Forma cea mai complexa a unui apel do
este:

(do ((s1 "ei1 "es1).. (sn "ein "esn)) ("er "eri. "erp) "eci.. 'ecq)
>>> e | eiryepein, s1€einlllll s,€ei,, while(not e:)

{€c1r€cqrCsiyrCsnySi€es .l sh€esn}, e,y [erp], unbind(sy,..,sn)

Primul element al formei este o lista definind variabilele de control ale buclei,
valorile lor de initializare si de incrementare. Astfel, fiecarei variabile 1i corespunde o
lista formata din numele variabilei, eventual valoarea initiala si, cAnd aceasta apare,
eventual o forma de incrementare a pasului. Daca expresia de initializare e omisa,
ea va fi implicit consideratda nil. Daca expresia de incrementare este omisa,
variabila nu va fi schimbata intre pasii consecutivi ai iteratiei (desi corpul lui do poate
modifica valorile variabilei prin setq).

inainte de prima iteratie, toate formele de initializare sunt evaluate si fiecare
variabila este legata la valoarea de initializare corespunzatoare (acestea sunt legari
iar nu asignari, astfel incat dupa iesirea din iteratie, variabilele revin la valorile la
care erau legate inainte de intrarea in iteratie).

La inceputul fiecarei iteratii, dupa procesarea variabilelor, o expresie de test
e. este evaluata. Daca rezultatul este nil, executia continua cu evaluarea formelor
din corpul do-ului: ec;...., ecq. Daca e este diferita de nil se evalueaza in ordine
formele e.,..., e., Ultima valoare fiind si cea intoarsa de do.

La inceputul oricarei iteratii, cu exceptia primei, variabilele sunt actualizate
astfel: toate formele de incrementare sunt evaluate de la stdnga la dreapta si
rezultatele reprezinta valorile la care sunt legate variabilele in paralel.

in cazul formei do*, evaluarea formelor de initializare urmata de legarea
variabilelor la aceste valori, atat la initializare cat si la fiecare ciclu al iteratiei, se
efectueaza serial:

(do* ((s1 "ej1 "es1).. (sn "ein "esn)) (Ter "€ "erp) "ecin !

>>> ey | eir,s1€€i1, .., €in, Sn€ein, while (not et) {eciy .,
€cqr €517 Sléeslr wer €sny Snéesn} r€riy .y [erp] ’ unbind (Sl,m, Sn)

€cq)

Exemplele urmatoare exploateaza legarile paralele ale variabilelor de index:

(defun list-reverse (lst)
(do ((x 1lst (cdr x))
(y '() (cons (car x) y)))
((endp x) y)))
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Functia list-reverse®, realizeaza inversarea unei liste. Variabila de ciclu x se
leaga la liste din ce in ce mai scurte din cea initiala, Ist, in timp ce variabila y pleaca
de la lista vida si adauga la fiecare iteratie primul element al listei x. Cand x ajunge
la lista vida do se termina intorcand valoarea acumulata in y.

(defun rev (1lst)
(cond ((null 1st) nil)
((null (cdr 1st)) 1st)
(t (do ((z (cddr 1lst) (cdr z))
(y (cdr 1lst) z)

(x (progn() (rplacd 1lst nil) 1st) y))
((null z) (rplacd y x) vy)
(rplacd y x)))))

Functia rev definita aici realizeaza, de asemenea, inversa unei liste, dar, spre
deosebire de exemplul precedent, nu se consuma alte celule de memorie fata de
cele in care era memorata lista data in intrare. Cu alte cuvinte, lista se inverseaza
“In ea insasi”. Primele doua clauze cond trateaza lista vida si lista formata dintr-un
singur element. Orice lista care are minimum doua elemente este preluata de do.
Variabilele x, y si z tin minte la fiecare ciclu trei celule cons aflate in secventa in lista
initiala. La initializare, cdr-ul celulei de pe prima pozitie (indicata de x) este facut nil
pentru a realiza sfarsitul de lista. Operatia efectiva a fiecarui pas, realizata pe ultimul
rand al definitiei de functie, consta in modificarea partii cdr a elementului din mijloc
(y) pentru a indica elementul precedent (x). Dupa realizarea operatiei din ciclu,
variabilele isi transfera una alteia valorile in paralel mutandu-se toate cu cate un
element mai spre sfarsitul listei initiale. Cand ultima variabila (z) devine nil inseamna
ca y indica ultimul element al vechii liste, ca urmare insasi cdr-ul acesteia este
modificat la elementul precedent si se intoarce valoarea indicatd de ea, care
reprezintd acum capatul listei inversate.

2.5.8 Valori multiple si exploatarea lor

Dupa cum s-a putut vedea, o seama de functii, printre care floor si
ceiling, intorc valori multiple. O generare explicita de valori multiple se poate face
cu formele values-1ist Si values:

(values-1list (list 'a 'b 3 'c))

>
A
B
3
C
> (values 'a 'b 3 'c)
A
B
3
C

Diferenta dintre ele este ca prima solicita o lista pe cand a doua primeste
valorile pe care le “multiplica” ca simple argumente.

Cea mai simpla metoda de exploatare a valorilor multiple consta in
transformarea lor in liste. Formamultiple-value-1ist face acest lucru:

Exemplu preluat din (Steele, 1990).
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> (multiple-value-list (ceiling 7 3))
(3 -2)

Se observa ca values—-1list Simultiple-value-1list suntinverse una alteie:

> (multiple-value-list (values-list (list 'a 'b 3 'c)))
(A B 3 C)

> (values-list (multiple-value-list (ceiling 7 3)))
3
-2

Forma multiple-value-call transfera valori multiple, ca argumente, unui
apel de functie. Functionala care asambleaza valorile multiple trebuie data ca prim
argument al apelului:

> (multiple-value-call #'list 1 (ceiling 7 3) (values 5 6) 'alpha)
(1 3 -2 5 6 ALPHA)

O forma (macro) care produce legari (genereaza domenii) prin exploatarea
valorilor multiple este multiple-value-bind. Sintaxa (simplificata) este
urmatoarea:

(multiple-value-bind ({var}*) values-form {form}*) >>> {result}*

in care var reprezinta un nume de variabila, values-form este o forma care
genereaza valori multiple, iar form reprezinta corpul in care legarile sunt
valorificate. Ultima forma evaluata genereaza valoarea/valorile intoarsa/intoarse de
macro.

> (multiple-value-bind (x y) (ceiling 7 3) (list x vy))
(3 -2)

2.5.9 inchideri'

Combinatia dintre o functie si un set de legari de variabile libere ale functiei la
momentul apelului acelei functii se numeste inchidere (closure). Inchiderile sunt
functii Tmpreuna cu stéri locale. In exemplul urmétor, se defineste o inchidere la
nivelul apelului lui mapcar, pentru care n este o variabila libera. Ea dispare la nivelul
definitiei functiei 1ist+:

> (defun list+ (1lst n)
(mapcar #'(lambda (x) (+ x n))
1st))

> (list+ '(1 2 3) 10)
(11 12 13)

% Exemplele din aceasts sectiune sint preluate din (Graham, 1994).
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Urmatoarele functii folosesc impreuna o variabild comuna ce serveste de
numarator. Inchiderea contorului intr-un let in loc de a-l considera o variabila
globala il protejeaza asupra referirilor accidentale.

> (let ((counter 0))
(defun new-id () (incf counter))
(defun reset-id () (setq counter 0)))

in urmatorul exemplu avem o functie care la fiecare apel intoarce o functie
impreuna cu o stare locala:

> (defun make-adder (n)
#' (lambda (x) (+ x n)))

> (setqg add2 (make-adder 2)
addl0 (make-adder 10))

#<Interpreted-Function BF162E>

> (funcall add2 5)

7

> (funcall addl0 3)

13

Functia make-adder primeste un numar si intoarce o inchidere, care, atunci cand e
chemata, aduna numarul la argument. in aceasta varianta in inchiderea intoarsa de
make-adder starea internd e constantd. Urmatoarea varianta realizeaza o
inchidere a carei stare poate fi schimbata la anumite apeluri:

> (defun make—-adder-b (n)
#' (lambda (x &optional change)
(1f change (setg n x) (+ x n))))
> (setqg addx (make—-adder-b 1))
#<Interpreted-Function BF1C66>
> (funcall addx 3)
4
> (funcall addx 100 t)
100
> (funcall addx 3)
103

2.5.10 Transferul argumentelor in functii

in transferul prin valoare (Figura 2.8), inaintea evaluarii functiei, valorile
actuale ale parametrilor se copiaza ca valori ale parametrilor formali ai functiei.
Modificari ale valorilor parametrilor formali in timpul evaluarii functiei nu afecteaza
valorile parametrilor actuali:
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Fa) 3
F(x) X: in momentul apelului
X:=Vv2
X: in timpul evaluérii lui F

Figura 2.8: Transferul prin valoare, in general

in transferul prin referinta (Figura 2.9) numele parametrilor formali
reprezintd sinonime ale numelor parametrilor actuali. Modificarea valorilor
parametrilor formali in timpul evaluarii functiei provoaca astfel o schimbare a insasi
valorilor parametrilor actuali. Aceasta modificare reprezinta, asadar, un efect lateral
al evaluarii functiei:

F<a>
F(x) x:ia: in momentul apelului
X:=Vv2
x:a: in timpul evaluérii lui F

Figura 2.9: Transferul prin referinta, in general

Transferul in Lisp nu se face nici prin valoare nici prin referinta, dar ambele
tipuri pot fi simulate. In Lisp un parametru formal se leaga la valoarea comunicata
prin parametrul actual. Atunci cand, in interiorul functiei, are loc o asignare a unei
noi valori variabilei formale, ea este dezlegata de la valoarea veche si legata la una
noua (Figura 2.10).

F(a) a @
'

(defun F(x) X in momentul apelului
(setq x v2)

) X —»@ in timpul evaluarii lui F

Figura 2.10: Transferul prin valoare in Lisp
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Comportamentul este, asadar, acela al unui transfer prin valoare atat timp cat
in corpul functiei se realizeaza numai deasignari ale valorilor parametrilor formali.
Indata tnsa ce in corpul functiei au lor modificari “chirurgicale” ale valorii parametrilor
formali, functionarea capata trasaturile unui transfer prin referintd (Figura 2.11)
pentru ca in acest mod parametrul actual ,simte” transformarile structurii accesate
temporar prin parametrul formal.

F(a) a—[vi[J» & —>[v] >
(defun F(x) x’ Tn momentul apelului X in timpul evaluarii lui F
(rplaca x v2)
)

Figura 2.11: Transferul prin referinta in Lisp

2.6 Macro-uri

2.6.1 Definitie, macroexpandare si evaluare

Un macro este in esenta o functie care defineste o functie. Macro-urile sunt
si mijloace prin care sintaxa Lisp-ului poate fi extinsa. Evaluarea apelurilor de
macro-uri este un proces in doi pagsi: intdi o expresie specificatéd in definitie este
construita, apoi aceasta expresie este evaluata. Primul pas — cel al construirii
macro-expresiei se numegte macroexpandare.

O definitie de macro, analog unei definitii de functie, contine trei elemente: un
simbol care da numele macro-ului, o lista de parametri si corpul.

Intr-un apel de functie definitd de utilizator, parametrii actuali sunt evaluati
inainte ca parametrii formali din definitie sa se lege la acestia. Rezulta ca o evaluare
diferentiatd a parametrilor nu poate fi realizata printr-o definitie de functie. Toate
formele Lisp-ului in care parametrii se evalueaza diferentiat sunt realizate intern ca
macro-uri. Daca ar fi sa realizam o functie care sa aiba comportamentul unui if, de
exemplu, utilizand insasi forma if pentru aceasta, o definitie precum urmatoarea:

> (defun my-if (test expr-da expr-nu)
(if test expr-da expr-nu))

nu satisface, pentru ca la intrarea in functie toti cei trei parametri sunt evaluati.
Astfel, intr-un apel in care am dori sa atribuim variabilei x valoarea DA sau NU, in
functie de un argument, de genul (my-if t (setq x ’da) (setqg x ’'nu)), CU toate
ca testul se evalueaza la T, x ar fi intai setat la DA si apoi la NU, el ramanand in cele
din urma cu aceasta valoare. Apelul de functie intoarce insa valoarea celui de al
doilea parametru:
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> (my-if t (setg x 'da) (setqg x ’'nu))
DA
> x
NU

Un apel de macro poate include un alt apel de macro. Evaluarea unui apel al
acestuia produce, mai intai, expandarea lui, generand inclusiv un apel al macro-ului
interior. Urmeaza apoi faza de evaluare propriu-zisa a macro-ului exterior in care, la
un moment dat, se lanseaza evaluarea macro-ului interior. Ca urmare, la randul lui,
acesta mai intai se expandeaza si, intr-o a doua faza abia, se evalueaza. Procesul
poate continua in acelasi mod pe oricate niveluri de apeluri de macro-uri in macro-
uri, ceea ce presupune inclusiv posibilitatea de a scrie definiti de macro-uri
recursive.

Macroexpandarile au loc la momente diferite in diverse implementari.
Comportamentul descris mai sus este tipic unei implementari de genul
interpretorului. Acesta asteapta momentul evaluarii apelului de macro pentru a face
macroexpandarea macro-ului. Aceasta inseamna ca orice macro trebuie definit
inaintea codului care se refera la el si ca dacaé un macro este redefinit, orice functie
care refera macro-ul trebuie de asemenea redefinita.

Un compilator va efectua toate macroexpandarile la momentul compilarii. Un
apel de macro ce apare in corpul definitiei unei functii va fi expandat la momentul
compilarii functiei, dar expresia (sau codul obiect rezultat) nu va fi evaluata pana ce
functia nu e chemata. Rezulta ca un compilator nu are cum trata apeluri recursive de
macro-uri, pentru ca el are tendinta de a expanda apelul interior inainte de evaluare,
ceea ce duce la un alt apel de macro, care trebuie si el expandat s.a.m.d., facand
astfel imposibila controlarea acestui proces.

> (defmacro nthb (n 1lst)
“(if (= ,n 0) (car ,1st) (nthb (- ,n 1) (cdr ,1st))))
NTHB
> (nthb 2 '"(a b c d e))
C
> (defmacro fact (n)

"(if (zerop ,n) 1 (* ,n (fact (- ,n 1)))))
FACT
> (fact 4)
24

Este important sa facem distinctia dintre aceste doua momente, respectiv
obiectele asupra carora opereaza ele, in evaluarea unui macro: pasul
macroexpandarii opereaza cu expresii, cel al evaluarii — cu valorile lor.

2.6.2 Despre apostroful-stanga (backquote)

Un apostrof-stdnga (°) construieste o forma Lisp conform modelului
(template) care urmeaza dupa el. Sintactic, el prefixeaza o lista. La evaluare orice
forma a listei va fi copiata, cu exceptia:

- formelor prefixate de virgula (, ), care sunt evaluate;
- unei liste prefixatd de o secventa virgula-at (, @), care provoaca inserarea
elementelor listei.
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> (setg b 'beta d 'gamma)
GAMMA

> " (a ,b c,d)
(A BETA C GAMMA)
> (setg x ‘(a b c))
(A B C)

> (x 1 ,x 2 ,@x
(

>

(

)
X1 (ABC) 2 ABC)
(a (x 1) (x 2))
A (X 1) ((ABC) 2))

Apostroful-stanga insusi poate fi copiat intr-o expresie prefixata cu apostrof-
stanga:

(setg x '"(a b c))
A B C)
“(a b ,x)

>
(
>
(A "B (A B Q)

Putem acum relua definitia unui macro cu comportamentul lui 1 £:

> (defmacro my-if (test expr-da expr-nu)
"(if ,test ,expr-da ,expr-nu))

MY-IF

> (my-if t (setqg x 'da) (setqg x 'nu))

DA

> x

DA

Restrictii privind folosirea virgulei si a virgulei-at:
e virgula poate sa apara numai in interiorul unei expresii prefixate cu
apostrof-stanga:

> “(a , (cons ,x '(alpha beta)) ,x)
Error: Comma not inside a backquote. [file position = 12]

e pentru ca elementele unei liste sa fie expandate prin virgula-at, locul
acesteia trebuie sa fie intr-o secventa. E o eroare a se scrie la prompter:
, @x
e obiectul de inserat trebuie sa fie o lista, cu exceptia cazului in care apare
ca ultim element intr-o lista. Astfel expresia * (a ,@1) se vaevaluala (a
1),dar " (a ,@1 b) vagenera un mesajde eroare.
Virgule-at se folosesc cu predilectie in definitile macro-urilor cu un numar
nedefinit de argumente.

2.6.3 Asupra manierei de constructie a macro-urilor'’

Se incepe prin a scrie un apel al macrou-lui ce se doreste a fi definit, urmat
de expresia in care se doreste ca acesta sa fie expandat. Din apelul de macro se
construieste lista de parametri alegand cate un nume pentru fiecare argument. Intre

" Exemplele din aceastd sectiune si urmatoarele sunt reproduse din (Graham, 1994).
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randul apelului si cel al expandarii se traseaza sageti intre argumentele
corespunzatoare (Figura 2.12).

(memq |x||choices) apelul
(member choices |:test #’eq) expandarea
(defmacro memg (obj 1lst) definitia

" (member ,obj ,lst :test #'eq))

Figura 2.12: Reguli de dezvoltare a macro-urilor

Cazul unui macro cu un numar oarecare de argumente vom incepe, la fel,
prin a scrie un esantion de apel de macro. Plecand de la acesta, construim lista de
parametri ai macrou-lui, dar in care, in afara de parametrul care realizeaza testul,
vom descrie corpul macro-ului printr-un parametru srest sau sbody.

Sa presupunem ca vrem sa scriem un while care primeste un test si un corp
format dintr-un numar oarecare de expresii. Evaluarea lui va insemna buclarea
expresiilor corpului atat timp céat expresia din test intoarce o valoare diferita de nil.
Apel:

(my-while (not running-engine)
(look-at-engine)
(or (ask-advice)

(think))
(try-to-fix—-the-moton)
(turn-on-the-key))

(defmacro while (test &rest bod

Scriem apoi expansiunea dorita sub apel si unim prin\inii argumentele din corpul de
apel cu pozitia lor din expansiune, dar unde secventa din expansiune ce va
corespunde unicului parametru din apel este grupata, ca aici:

(do ()
((not (not running-engine)))
(look-at-engine)
(or (ask-advice)
(think))
(try-to-fix—-the-motor)
(turn-on-the-key))
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in corpul definitiei, apoi, parametrul srest (sau sbody) va fi prefixat cu
virgula-at:

(defmacro my-while (test &body body)
T (do ()
((not ,test))
, @body) )

2.6.4 Cum se testeaza macro-expandarile?

Functia macroexpand-1 aratd primul nivel al expandarii. Functia
macroexpand arata toate nivelurile unei expandari.

>(do ((w 3)
(x 1 (1+ x))
(y 2 (1+ y))
(z))
((> x 10) (princ z) vy)
(princ x)
(princ y))

> (macroexpand-1 '(do ((w 3)
(x 1 (1+ x))
(y 2 (1+ y))
(z))
((> x 10) (princ z) V)
(princ x)
(princ y)))
(BLOCK NIL
(LET ((W 3) (X 1) (Y 2) (2))
(TAGBODY
#:SCFNH
(WHEN # #)
(PRINC X)
(PRINC Y)
(PSETQ X # Y #)
(GO #:SCFNH)
#:SCFNI)
(PRINC Z)
Y))

2.6.5 Asupra destructurizarii

Forma destructuring-bind primeste un sablon, un argument ce se

evalueaza la o lista si un corp de expresii si evalueaza expresiile cu parametrii din
sablon legati la elementele corespunzatoare din lista:

> (destructuring-bind (x (y) . z) '(a (b) c d)
(list x y z))
(A B (C D))
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i Destructurizarea e posibila, de asemenea, in listele parametrilor macro-urilor.
Intr-o definitie de macro, defmacro, se permite ca listele de parametri sa fie
structuri de liste arbitrare. Cand un macro de acest fel e expandat, componentele
apelului vor fi asignate parametrilor ca printr-un destructuring-bind:

> (defmacro our-dolist ((var list &optional result) &body body)

" (progn
(mapc #' (lambda (,var) ,@body)
,list)
(let ((,var nil))
,result)))
OUR-DOLIST
> (our-dolist (x '(a b c¢)) (print x))
A
B
C
NIL
> (our-dolist (x '(a b c) 'bravo) (print x))
A
B
C
BRAVO

2.6.6 Cand sa folosim macro-uri?

Exista bucati de cod care pot fi scrise atat ca macro-uri cat si ca functii. De
exemplu:

(defun 1+ (x) (+ 1 x))

(defmacro 1+ (x) “(+ 1 ,x))

Un while insa nu poate fi scris decat ca un macro:

(defmacro while (test &body body)
T (do ()

((not ,test))

I4 @body) )

pentru ca el integreaza expresiile pe care le primeste ca body in corpul unui do
unde ele vor fi evaluate numai daca test intoarce true. Printr-un macro se pot
controla evaluarile argumentelor din apel. Orice operator care trebuie sa
acceseze parametrii inainte ca acestia sa fie evaluati trebuie scris ca macro.

2.6.7 Argumente pro si contra utilizarii macro-urilor

Evaluarea la momentul compilarii:

(defun avg (&rest args)
(/ (apply #’+ args) (length args)))

(defmacro avg (&rest args)
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“(/ (+ ,Qargs) , (length args)))

in prima definitie (length args) este evaluata la momentul rularii pe cand in cea
de a doua — la momentul compilarii:

> (macroexpand-1 '(avg 1 3 4 6))
(/ (+ 1 3 4 6) 4)
T

2.7 Un exemplu de program care se modifica in timpul rularii

Mai jos, simbolului animal ii este atribuita o expresie care, daca este lansata
in evaluare, initiaza un dialog ce duce la recunoasterea unui animal. Atunci cand
recunoasterea este eronata, programul cere interlocutorului informatii pentru
rafinarea dialogului. Secventa noua de dialog astfel generata este inserata in
program, astfel incat, la o evaluare ulterioara, arborele de decizie al programului
este mai bogat. In acest fel, prin rulari repetate, cunoasterea programului asupra
diferitelor animale se perfectioneaza.

(setg animal

'(let ((int) (aniF))
(print "Animalul are sange cald? ")
setqg ras (if (read) (print "caine") (print "lacusta")))

(
(print "ok? M)
(if (not (read))

(progn
(my-print (list "Puneti o intrebare la care " ras " sa fie raspunsul
pozitiv: "))
(setg int (read-1line))
(print "Animalul pentru NIL: ") (setqg aniF (string (read)))

(modify animal (list 'print ras)
(list 'progn
(list 'print int)
(list '"if (list 'read) (list 'print ras) (list 'print anifF)))

))
))

(defun modify(str old new)
(cond ((or (atom str) (null str)) nil)
((equal (car str) old) (rplaca str new) T)
((modify (car str) old new) t)
(t (modify (cdr str) old new))))

(defun my-print (1)
(cond ((null 1) (terpri))
(t (princ (car 1)) (my-print (cdr 1)))))

Ceea ce urmeaza este un dialog in care utilizatorul are in minte animalul soparla:

> (eval animal)

"Animalul are sange cald? "nil
"lacusta"

"ok? "nil
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Puneti o intrebare la care lacusta sa fie raspunsul pozitiv: Animalul
zboara?

"Animalul pentru NIL: "soparla

T

> (eval animal)

"Animalul are sange cald? "nil

"Animalul zboara?"nil

"SOPARLA"
"Ok? "t
NIL

Cerinte pentru studenti
® Sa fie capabili sa implementeze algoritmi in LISP prin functii si macro-uri.
® S3a poata citi o expresie LISP.

Probleme

P2.1 a). Sa se scrie o functie LISP care sa creeze structura din Figura 2.13a.
b). Sa se scrie o functie care modifica aceasta structura in cea din Figura 2.13b.

c). Cevaintoarce (eq (car (cdr (caddr X))) (car (cdddr X)))?
X X
e/ |?|"‘—’@Z o/ [s]%]
r N
Y Z W
Y
a b.

Figura 2.13: a. Structura initiald. b. Structura transformata

P2.2 a). Sa se construiasca structura de celule cons din Figura 2.14a.
b). Sa se modifice apoi la forma din Figura 2.14b.
c). Lace se evalueaza (eq (car x) (cadr x))

- in primul caz;

- siin cel de al doilea caz.
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w
o

@4—

beta

|

AR S n A L
/N
A N[> e

4

a.

Figura 2.14: a. Structura initiald. b. Structura transformata

P2.3 Sa se explice ce intoarce urmatorul program Lisp:

(defun boo (foo)

(
(cond ((null foo) 0)
(t (+ 1 (boo (cdr foo))))))
(boo ‘(alpha beta gamma))

P2.4 Sa se transforme urmatoarea functie recursiva intr-una iterativa:

(defun boo-iter (foo)
(let ((temp 0))
(while foo
(setg temp (+ 1 temp)
foo (cdr foo)))))

P2.5 Fie X o multime de elemente ordonate crescator, X=(x;, Xz... Xp), reprezentand puncte
pe o axa, si fie f(x) o functie. Scrieti diverse variante de functii LISP care sa calculeze
multimea Y=(f(x7), f(x2) ... f(xn)).
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Capitolul 3
Cautare.
Rezolvarea problemelor.
Sisteme de productie.

Diametrul interior al unei tevi nu trebuie s&-I depdseascé pe cel exterior,
altfel gaura va fi pe dinafara.

Michael Stillwell

3.1 Formalizarea problemelor de IA

in acest capitol vom vedea cum pot fi formalizate, in vederea rezolvarii,
problemele specifice domeniului IA. In multe privinte formalizarea unei probleme de
IA este diferita de cea a unei probleme de alta natura. Desi reguli generale sunt
dificil de formulat, pentru ca varietatea acestor probleme este extrem de mare, vom
enunta cateva precepte care pot ghida acest proces.

3.1.1 Problema, instanta de problema, spatiul starilor

De foarte multe ori, cand vorbim de o solutie in domeniul IA ne intereseaza
pasii in rezolvarea unei probleme, mai mult decét niste date care sa fie obtinute n
iesire ca rezultat al unor procese de calcul aplicate unor date prezentate in intrare.
Sa luam ca exemplu jocul de sah. O pozitie de pe tabla reprezinta complet starea
jocului Tntr-un anumit moment. Evolutia jocului poate fi privitd ca o secventa de
tranzitii dintr-o stare in alta, plecand de la o stare initiala si ajungand pana intr-o
stare finald. Existd o stare initiala descrisd de o pozitie standard, intotdeauna
aceeasi in orice joc de sah. Nu exista o anume stare finala, dar poate fi considerata
stare finala orice configuratie a tablei in care un rege se afla intr-o pozitie atacata si
nu poate iesi din acea pozitie prin nici o mutare legala. Intre aceste doua stari exista
un numar finit, dar extrem de mare, de posibilitati de a ajunge prin mutari legale.
Numarul total de pozitii ale jocului de sah formeaza ceea ce se numeste spatiul
starilor.

Vom exemplifica formalizarea problemelor de IA pe cateva exemple de
probleme considerate clasice in domeniu. Astfel de probleme, datorita dimensiunii
lor mici, sunt cunoscute sub numele de probleme jucarie (toy problems). In multe
cazuri studiul lor ajuta la identificarea metodologiei de rezolvare a problemelor de
dimensiune reala. In alte cazuri insa diferenta de dimensiune intre problemele
jucérie si cele reale este atat de mare incat solutiile probate pe primele nu pot fi
aplicate pe cele din urma. Si intr-un caz si in celalalt, studiul problemelor jucarie
constituie un antrenament util pentru dezvoltarea abilitatilor de a lucra cu concepte
ale domeniului IA.

72



Cristea, lonita, Pistol — Inteligenta Artificiala

Problema 8-puzzle: Exista o tabla 3x3 pe care se gasesc si se pot muta 8 piese
patrate. La un moment dat, o singurd pies& poate fi migcatd cu o pozitie, pe
orizontala sau verticala, in limitele cadrului tablei, in singurul loc liber. Plecand de la
o configuratie initiald a tablei trebuie sa se ajunga intr-alta, ce este de asemenea
data.

Problema misionarilor si canibalilor: 3 misionari si 3 canibali se afla la marginea
unui rdu si doresc sa treaca pe celalalt mal. Ei au la dispozitie o barcd de douéa
persoane. Daca la un moment dat, pe un mal sau pe celalalt numarul canibalilor
intrece pe cel al misionarilor, misionarii sunt in pericol de a fi mancati de canibali.
Problema consta in a afla cum pot trece raul cele 6 persoane in deplina siguranta.

Problema generarii frazelor in limbaj natural: Se dispune de un lexic (prin care
fiecarui cuvant i se ataseaza o parte de vorbire) si de o gramatica (care este o
colectie de reguli, fiecare spundnd cum poate fi expandat o categorie compusa in
subcompusi). Se doreste generarea unei exprimari corecte gramatical.

Prima preocupare intr-o problema de IA este de a
recunoaste in problema generala instantele acesteia

Nu poate fi considerat jucator de sah un personaj capabil sa rezolve doar o
anume situatie de pe tabla se joc, ci cel capabil s& abordeze orice situatie. Analog,
nu poate fi considerat conducator auto o persoana capabila sa miste masina numai
de acasa péana la serviciu. Ca sa merite acest titlul, teoretic cel putin, acea persoana
trebuie sa poata conduce masina din orice punct in orice alt punct. Aceste exemple
vor sa puna in evidenta diferenta dintre probleme si instante ale lor. Jocul de sah
defineste o problema. Conducerea masginii — o alta.

In cazul jocului de sah, de obicei se precizeaza o pozitie initiala si o indicatie
asupra terminarii (de exemplu, care jucator trebuie sa castige, eventual si in cate
mutari). In cazul conducerii masinii, se precizeaza unde se afla masina, unde trebuie
ea adusa si se cunoaste o harta pe care sunt marcate drumurile pe care poate ea
circula. Astfel de descrieri definesc instante de problema.

In problema 8-puzzle o instanta este datd de o anumita pereche formata din
configuratia initiala si finala a tablei.

In problema misionarilor si canibalilor, aga cum este ea formulata, nu exista
decat o unica instanta. Dar ea suporta un enunt general care sa admita si alte
instante de problema, spre exemplu cazul a n canibali si a n misionari. O instanta
poate fi atunci problema in care apar 3 canibali + 3 misionari, alta cea in care apar 4
canibali + 4 misionari etc.
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in problema generérii limbajului o instantd de problem& este datd de o
gramatica. Astfel, de exemplu, am putea avea gramatica G, = {N;, T;, Si, Pi},
in care:

N, = {PROP, GN, GV, S, V} — o multime de simboluri neterminale cu
semnificatiile: propozitie, grup nominal, grup verbal, substantiv si verb;

T, = {pisica, soarecele, prinde} —0 multime de cuvinte;

S: = {PROP} — un simbol de start al gramaticii, alegerea lui semnificadnd ca ceea ce
se doregte sa se obtina reprezinta propozitii ale acestui mini-limbaj;

P, = {PROP := GN GV,

GN := S,

GV := V GN,

S := pisica,

S := soarecele,

V := prinde} — o multime de reguli de productie, cu semnificatia
evidenta.

O instanta de problema, in acest caz, ar cere obtinerea unei propozitii oarecare in
limbajul descris de aceasta gramatica.

Toate instantele aceleiasi probleme au ceva in comun: maniera de rezolvare.
Acelasi algoritm ar trebui sa lucreze pentru orice instanta a unui probleme date.
Avand o solutie pentru cazul general, rezolvarea unei anumite instante reprezinta
doar o chestiune de alimentare a programului cu alte date de intrare. Din acest
punct de vedere o problema de |IA nu se deosebeste cu nimic de o problema clasica.

3.1.2 Recunoasterea starilor

O stare reprezinta a configuratie anumita a entitatilor care populeaza
universul problemei in drumul spre solutie. Nu este insa intotdeauna elementar sa
se decida care dintre momentele intermediare ale drumului spre solutie trebuie
considerata stare si care nu. Daca am imagina un film care reda drumul spre solutie,
intrebarea la care trebuie sa raspundem este ce cadre reprezinta imagini de stari si
care nu. De asemenea, este foarte util s& putem aprecia cat de mare este spatiul
starilor.

A doua preocupare intr-o problema de IA este de a recunoaste
o stare si de a aprecia dimensiunea spatiului starilor

in cazul jocului 8-puzzle recunoastem imediat c& o stare trebuie sa reprezinte
o configuratie anumita a tablei la un moment dat. Ar fi greu de imaginat de ce o
alegere a starii ca, de exemplu, aceea in care piesa mobila sa fie intr-o pozitie
intermediara intre un cadru si urmatorul, ar avea vreo semnificatie anumita in
rezolvarea problemei. Dimensiunea problemei este data de numarul starilor teoretic
posibile in rezolvarea problemei. La 8-puzzle numarul acestora este 9!=362.880
pentru ca avem 9 posibilitati de a ageza o piesa pe tabla goala, pentru fiecare pozitie
a acesteia — avem 8 posibilitati de a o ageza pe a doua, s.a.m.d.

In problema canibalilor si misionarilor o stare este o ipostaza anumita in
traversarea raului. Filmul, prin insusi esenta lui de naratiune vizuala, abunda in
detalii. Oare ce cadre ale filmului care ar nara vizual traversarea care convine ca
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rezolvare a problemei pot fi luate ca reprezentative pentru a descrie stari? Cea mai
adecvata ipostaza de stare aici este o situatie in care barca se afla pe unul din
maluri si in care avem un numar de misionari si unul de canibali pe malul cu barca in
timp ce restul lor se afla pe celalalt mal. Nu avem nici un motiv sa credem ca o
pozitie intermediara, de exemplu aceea in care barca s-ar afla la mijlocul raului in
cursul unei traversari, ar putea sa ne intereseze. Considerarea acestor cadre
intermediare drept stari ar mari nejustificat spatiul starilor. Ca sa intelegem de ce
este inutila considerarea unei pozitii intermediare in traversarea raului, drept stare,
sa observam ca din pozitia in care barca se afla pe unul din maluri, cu un numar
anumit de misionari si canibali pe fiecare mal, si pana in situatia in care barca este
pe malul opus, cu o altda combinatie de misionari si canibali pe ambele maluri, am
putea sa deducem — modulo un numar de detalii fard importantd — toate pozitiile
intermediare in care barca s-ar fi aflat intre un mal si celalalt. Considerarea drept
stare a oricarei pozitii intermediare nu aduce deci nici un spor de informatie fata de
cazul in care am ignora-o.

Prin aceasta deducem ca spatiul starilor problemei misionarilor si canibalilor
este dat de numarul posibil de combinatii c+m+b (cu ¢ — numarul de canibali, m —
numarul de misionari, b — existenta ori nu a barcii) pe cele doua maluri, fiecare in
parte respectand restrictia, sa-i zicem de "ne-ingerare":

b - ccc+mmm (invalida: barca e pe malul pe care nu se afla nici un calator)
m+b - ccc+mnm (invalida: situatie periculoasa pe malul drept)
mm+b — ccc+m (invalida: situatie periculoasa pe malul drept)
mmm+b - ccc

ctb - cc+mmm

ctmt+tb - cct+mm

c+mm+b - cc+m (invalida: situatie periculoasa pe malul drept)
c+tmmm+b - cc

cctb - ct+mmm

cc+m+b - c+mm (invalida: situatie periculoasa pe malul stang)
cctmmt+tb — ctm

cctmmm+b - ¢

ccctb — mmm

ccc+m+b - mm (invalida: situatie periculoasa pe malul stang)
ccc+mm+b - m (invalida: situatie periculoasa pe malul stang)
ccctmmm+b —

adica 9 stari valide cu barca pe malul stang, la care se adauga tot atatea cazuri in
care barca se afla pe malul drept, deci un total de 18 stari.

In problema generarii frazelor, o stare poate fi o configuratie de simboluri
terminale si neterminale, la un anumit moment dat in derivare. Spatiul starilor este
corelat cu dimensiunea limbajului generat de gramatica, mai mare decat acesta,
posibil infinitd daca gramatica este recursiva. In cazul particular al gramaticii date
mai sus in aceasta sectiune, spatiul total cuprinde aproximativ 37 de stari.

Comparand spatiile acestor probleme cu cel al starilor jocului de sah, care se
stie ca este de ordinul a 10'?° putem intelege de ce jocul de sah este mult mai greu
de rezolvat decat oricare dintre problemele noastre jucarie.
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3.1.3 Reprezentarea starilor

in problema 8-puzzle, o stare poate fi reprezentatd de o matrice 3x3 in care
elementele sunt numere cuprinse intre 0 (reprezentdnd spatiul) si 9. O alta
posibilitate ar fi sa reprezentam tabla ca trei vectori, fiecare cu cate trei pozitii.
Alegerea uneia sau a alteia dintre posibilitati depinde de usurinta cu care se descriu
conditiile asupra tablei si actiunile capabile sa transforme o stare in alta, dupa cum
vom vedea mai departe.

Sa observam ca in problema canibalilor si misionarilor este suficient sa tinem
minte situatia de pe un mal si pozitia barcii, pentru ca situatia de pe celalalt mal se
obtine prin diferenta. Deci o reprezentare adecvata poate fi aici un vector format din
doi intregi (fiecare avand valori cuprinse intre 0 si 3) ce dau numarul canibalilor,
respectiv al misionarilor, de pe malul stang, si o variabila logica care defineste
existenta ori nu a barcii pe malul stang: (¢, m, b).

in problema generérii limbajului, cum o posibilé stare este o combinatie de
simboluri terminale si neterminale, reprezentarea unei stari poate fi un sir (lista) de
simboluri. Astfel, o derivare posibila plecand de la gramatica aleasa ca exemplu
este: PROP - GN GV > S GV - pisica GV - pisicaVV GN > pisica prinde GN »>
pisica prinde S > pisica prinde pisica. Starile atinse in aceasta rezolvare au fost in
ordine: (PROP), (GN GV), (S GV), (pisica GV), (pisica V GN), (pisica prinde GN),
(pisica prinde S), (pisica prinde pisica).

A treia preocupare intr-o problema de IA este gasirea
celei mai adecvate reprezentari a starilor

3.1.4 Reprezentarea tranzitiilor intre stari

O solutie intr-o problemé de IA inseamna gasirea unei cai intre o stare initiala
si 0 stare finala. Putem sa ne imaginam un proces de rezolvare in doua moduri: 0
maniera in care starile exista deja, iar rezolvarea presupune o tranzitare, de catre un
automat, a acestui spatiu al lor deja generat si o alta in care starile se creeaza doar
in momentul atingerii lor, ele neexistand anterior. In primul caz o migcare legala
provoaca parasirea unei stari gi trecerea in alta, in timp ce in al doilea caz o migcare
legala provoaca generarea unei noi stari plecand de la una data. Deosebirea este de
natura implementationala si are, evident, o mare importanta in eficienta procesului
de rezolutie insa nu influenteaza maniera generala de rezolvare a problemei.

A patra preocupare in descrierea unei probleme de IA este
reprezentarea tranzitiilor posibile intre stari (reguli)

HUEES

Pentru efectuarea acestei "deplasari" in spatiul starilor trebuie definit un set
de operatori, sau reguli de productie, sau simplu reguli, care precizeaza migcarile
legale. Se intdmpla adesea ca aceleasi tipuri de tranzitii sa poata fi aplicate intre
perechi de stari diferite. Spre exemplu, in Figura 3.1 sunt sugerate prin sageti de
forme diferite patru tipuri de tranzitii.
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Figura 3.1: Tranzitiile intre stari pot fi clasificate dupa tipuri

Daca este posibila clasificarea tranzitiilor pe tipuri, atunci este probabil ca
aceleasi tranzitii s& se aplice atunci cand starile de plecare au ceva in comun, cu
alte cuvinte indeplinesc nigte conditii similare.

Existd mai multe modalitati de a preciza tranzitiile legale dintr-o stare in alta.
Una este de a le descrie "cu cartile foarte aproape de ochi", cu alte cuvinte intr-o
maniera care sa ia in considerare detalii legate anumite instante de problema. In
general obtinem astfel un numar mare de reguli. O descriere satisfacatoare trebuie
sa se preocupe sa fie suficient de generala pentru a o putea utiliza in cat mai multe
instante date de problema.

De exemplu, o migcare uzuala de deschidere la un joc de sah este avansarea
pionului cu doua poziti. Aceasta migcare a pionului nu este insa permisa decét
atunci cand pionul se afla in pozitia lui initiala, Tn orice alt moment al jocului pionul
putand avansa doar cu o pozitie. Am avea asadar o serie de reguli de forma:

regula mute-pion-din-a
DAC-
pion in pozi.ia (a,2) -i
pozie.ia (a,3) e libers. -1
pozi-.ia (a,4) e liber-.
ATUNCI
mute. pionul din pozi-.ia (a,2) in pozie.ia (a,4).

Vom avea un numar de 8 reguli de acest fel, cate una pentru fiecare pion. O

reprezentare mai economica ar utiliza o singura regula capabild sa exprime pozitia
oricarui pion aflat pe al doilea rand care avanseaza pe randul patru.
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regula mute-pion (x)
DAC-
pion in pozi.ia (x,2) -i
pozie.ia (x,3) e libers. -1
pozi-.ia (x,4) e liber-.
ATUNCI
mute. pionul din pozi-.ia (x,2) in pozi-.ia (x,4).

in general o regula este de forma:

<nume regula>
DACA <conditii> ATUNCI <actiuni>

Activitatea pe care o poate desfasura o regula poate fi exprimata astfel: daca
partea de conditii este satisfacutad de starea curenta, atunci se realizeaza actiunile.
Uneori, partea de actiuni inseamna generarea unei noi stari, alteori doar tranzitarea
intr-o stare care era anterior generata.

Din cele de mai sus rezulta ca preocuparea a patra consta in inventarierea
tuturor tranzitiilor posibile intre stari si descrierea acestor tranzitii ca reguli formate
din conditii si actiuni. Un set de reguli este specific unei probleme iar nu unei
instante de problema. Cu alte cuvinte, acelasi set de reguli trebuie sa poata fi aplicat
pentru rezolvarea oricarei instante a unei probleme date.

In 8-puzzle, reguli posibile ar putea fi: muta-1-sus, muta-1-jos, muta-1-
dreapta, muta-1-stdnga, muta-2-sus, s.a.m.d., fiecare dintre ele conditionand,
bineinteles, executarea migcarii de existenta unei pozitii in directia respectiva
cuprinsa in cadrul tablei. Am avea astfel cate patru reguli pentru fiecare numar
(placuta), adica 32 de reguli. Un salt calitativ in reprezentarea regulilor il obtinem
insa daca in loc sa ne intereseze mutarea unei piese ne-am concentra asupra
mutarii blancului. Putem astfel sa restrangem numarul de reguli la 4: muta-blanc-
sus, muta-blanc-jos, muta-blanc-dreapta, muta-blanc-stanga.

Regula mute-blanc-sus

DAC-.
blancul nu e lipit de marginea de sus a tablei

ATUNCI
schimbes pozie.ia blancului cu a cesusei aflate deasupra
acestuia

in problema generarii frazelor, o reguld ar trebui sa mimeze destul de
aproape o regula de productie a gramaticii, pentru ca, intre o stare si urmatoarea, un
simbol aflat in partea stanga a unei reguli dispare, locul lui fiind luat de simbolurile
aflate in partea dreaptda a regulii. Ca urmare vom avea tot atatea reguli ale
sistemului de IA céte reguli de productie are gramatica.

3.1.5 Cautarea solutiei

Am discutat pana acum despre spatiul starilor unei probleme si am invatat
sa alegem o reprezentare pentru stari. $tim ca tranzitiile intre stari sunt descrise de
un set de operatori pe care le-am numit reguli de productie si am vazut ca a
rezolva o problema inseamna a gasi un drum fintre o stare initialad si una sau mai
multe stari finale ce sunt cunoscute precis ori numai descrise printr-un set de
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restrictii. Maniera in care organizam cautarea in spatiul starilor, deci modul in care
inlantuim operatorii pentru gasirea solutiei constituie urmatoarea preocupare.
Problemele de IA se aseamana prin aceea ca in toate rezolvarea presupune
nu gasirea unei anume stari, ci gasirea unui drum care sa uneasca o stare initiala de
una finala. Atunci cand starea finala nu este precizata cu exactitate, gasirea unui
drum catre o stare, care este recunoscuta ca fiind finala prin satisfacerea unor
constrangeri specifice, coincide, totodata, cu darea unui raspuns asteptat.

\

stare fundatura stare final& posibila

tranzitie

/v\
/\f\/
stare initiala K,

stare finala atinsa

solutie

S \‘@)O

dimensiunea spatiului starilor

Figura 3.2: Rezolvarea unei probleme de IA prin navigare in spatiul starilor

Acest lucru face ca o problema de IA sa fie una de cautare intr-un spatiu al
starilor Din cauza ca, adesea, spatiul starilor este foarte mare se utilizeaza diferite
Strategii pentru a eficientiza cautarea. Exista mai multe tipuri de strategii, dar ele
sunt clasificate in doua clase mari: irevocabile si tentative. Aplicarea unei strategii
este necesara pentru a decide calea de urmat in situatiile in care dintr-o stare
anumita existd mai multe cai de a tranzita intr-o alta stare, ca urmare mai mult decat
o singura regula este posibil de a fi aplicata.

Alegerea unei strategii reprezinta cea de a 5-a preocupare
in rezolvarea unei probleme de IA
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3.2 Exemple de formalizari

Vom continua exemplificarea primelor patru precepte pentru rezolvarea unei
probleme de IA, prezentate in sectiunea precedenta, cu inca doua probleme, de
asemenea bine-cunoscute.

3.2.1 Maimuta si banana

O maimuta este inchisa intr-o cusca in care se mai afla o banana atarnata de
tavan la o inaltime la care maimuta nu poate ajunge si, intr-un colt, o cutie. Dupa un
numar de incercari nereusite de a apuca banana, maimuta merge la cutie, o
deplaseaza sub banana, se urca pe cutie si apuca banana. Se cere sa se
formalizeze maniera de rationament a maimutii ca un sistem de reguli de productie.

Cerinta I. Problema — instanta de problema

Distinctia dintre problema si instanta a ei este nesemnificativa in acest caz.
Sunt posibile slabe variatii ale enuntului in care de exemplu se precizeaza pozitiile
initiale relative ale obiectelor din cugca etc.

Cerinta a ll-a. Aprecierea a ce reprezinta o stare si a spatiului starilor

Daca ar fi sa eliminam dintr-un film care ar derula actiunile maimutii intre
situatia in care ea se afla intr-un colt, cutia intr-alt colt si banana e legata de tavan si
situatia in care maimuta e urcata pe cutie, la verticala babanei si tine in mana
banana, acele secvente pe care nu le consideram importante pentru a raméane
numai cu cadrele semnificative, am ramane probabil cu urmatoarea secventad de
“benzi desenate”:

Vi

& & & & |

[] NN

Figura 3.3: O secventa de stari care rezolva problema maimutii $i a bananei
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in afara acestor stari, care sunt evidente si absolut necesare in derularea
filmului, daca am investiga alte posibile ipostaze ale maimutii in tentativa ei de a
ajunge la banana, am gasi, probabil, printre altele, si pe acestea:

& & &
|

4

Figura 3.4: Stari posibile dar neinteresante

Multimea tuturor acestor stari, fie ca sunt ori nu pe drumul spre solutie,
formeaza multimea starilor problemei. Simplitatea acestei probleme ne-ar putea
determina sa lasam la o parte acele stari care nu pot face parte dintr-o eventuala
cale spre solutie. Acesta este unul din pericolele care pot face o solutie
inacceptabila. Nu trebuie sa uitam ca ceea ce facem noi este formalizarea unei
probleme ce trebuie rezolvata de “cineva” care nu cunoagte solutia sau cel putin, nu
o cunoaste in maniera in care o cunoastem noi. Un inventar atent al tuturor situatiilor
in care ar putea sa ajunga un automat ce se misca in spatiul dat trebuie intotdeauna
facut. Sa& nu amestecam cunoagterea noastra, ca fiinte rationale, cu cea a masinii
care nu “stie” nimic in momentul in care incepe sa “descopere” solutia.

Cerinta a lll-a. Reprezentarea starilor

In reprezentarea stérilor va trebui sa ne gandim care sunt aspectele care
conteaza in scenele pe care le-am decelat ca semnificative pentru a reprezenta
stari. Uneori ceea ce conteaza sunt relatiile dintre obiectele ori personajele continute
in scene. Este ceea ce se intampla in problema noastra: aici ne intereseaza relatiile
reciproce care exista intre maimuta, cutie si banana. Astfel

= maimuta faté de cutie se poate afla: “la distanta”, “langa”, “pe” sau “sub”;
= cutia fata de banana se poate afla: “lateral” sau “sub”;

* maimuta fata de banana se poate afla: “la distanta” (adica la o distanta de unde
nu o poate apuca), “aproape” (adica la o distanta de unde o poate apuca) sau
“tindnd-0”.

Desigur ca daca avem codificare aceste relatii, cele simetrice lor (respectiv
dintre cutie si maimuta, banana si cutie si banana si maimuta), pot fi inferate imediat
si deci nu mai trebuie codificate.
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Urmatoarele predicate devin astfel cele de care avem nevoie.
Relatia Maimuta — Cutie:
MC-departe = Maimuta se afla departe de Cutie
MC-14nga = Maimuta se afla langa Cutie
MC-pe = Maimuta se afla pe Cutie
MC-sub = Maimuta de afla sub Cutie

Relatia Cutie — Banana:

CB-lateral = Cutia este asezata lateral fata de Banana
CB-sub = Cutia este asezata sub Banana

Relatia Maimuta — Banana:

MB-departe = Maimuta se afla departe de Banana
MB-aproape = Maimuta se afla aproape de Banana
MB-tine = Maimuta tine Banana

Cu aceste predicate, descrierea starilor problemei devine:

Starea initiala: MC-departe, CB-lateral, MB-departe.
Starea finald: MC-pe, CB-sub, MB-tine.

Cerinta a IV-a. Reprezentarea regulilor

Regulile reprezintd descrierea tranzitiilor intre stari. Cand proiectam regulile,
ca si in cazul reprezentarii starilor, ne punem problema sa descriem toate tranzitiile
posibile, chiar si cele care noua, cu mintea noastra de fiinte umane, ni se par
absurde, ca de exemplu, urcarea maimutei pe cutie intr-un punct ce nu se afla pe
verticala bananei, Tmpingerea ei pana intr-un punct ce nu se afla pe verticala
bananei, urcarea cutiei deasupra capului ori coborarea maimutei de pe cutia aflata la
verticala bananei fara banana. Trebuie sa ne plasam in postura masinii care nu stie
solutia, ci trebuie s-o0 gaseasca singura. Ca urmare trebuie sa-i ingaduim toate
miscarile posibile in acest univers pe care I-am descris, urmand ca ea singura sa
evite acele miscari ce sunt absurde sau inutile.

Urmatoarele tranzitii pot fi inventariate:

aflata departe de cutie, maimuta de aproprie de cutie: apropie-MC;
e aflata 1anga cutie, maimuta se departeaza de cutie: depdrteazi-MC;
e aflata 1anga cutie, maimuta trage cutia sub banana: t rage—sub-MCB;

e aflata langa cutie si sub banana, maimuta trage cutia de sub banana: trage-
lateral-MCB;

e aflata 1anga cutie, maimuta se urca pe ea: urca-Mc;
e aflata pe cutie, maimuta coboara de pe ea: coboara-MC;

e aflata pe cutie, maimuta se ridica pentru a se apropia de banana: apropie—-MCB;
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e aflatd pe cutie si ridicata pentru a apuca banana, maimuta se ghemuieste,
departandu-se de banana: departeaza-MCB,;
e aflata Ianga cutie, maimuta isi urca cutia deasupra capului: urcéd-pe—-cap-MC;

e din postura in care maimuta tine cutia deasupra capului, maimuta isi da jos cutia
de pe cap: coboarid-de-pe—-cap-MC;

e aflata aproape de banana, maimuta apuca banana: apuca-MB.

Vom conveni sa exprimam regulile prin forma generala:

dacd <conditii> atunci <actiuni>

starea de plecare starea de sosire

Figura 3.5: O regula

in partea de conditii caracterizam minimum de cunostinte necesare pentru a
descrie starea in care dorim sa se aplice regula. Trebuie sa ne imaginam o regula
ca si cand n-ar fi aplicata de noi ci s-ar aplica singura atunci cand gaseste conditii
favorabile, adica cand starea curenta a sistemului satisface conditiile ei. Partea de
conditii nu contine nicidecum o descriere exhaustiva a starii, ci numai a unei parti a
ei, ceea ce este semnificativ pentru depistarea starii. De exemplu, daca dorim ca o
regulé sa se aplice numai cand maimuta se afla langa cutie, in partea de conditii a
regulii vom include numai predicatul MC-14ng4, desi starea respectiva, de exemplu
starea a doua din secventa de mai sus, mai are in descrierea ei si predicatele MB-
departe Si CB-lateral.

Odata gasita starea in care se verifica conditiile regulii, regula se aplica, ceea
ce are ca rezultat efectuarea anumitor schimbari in stare. Schimbarile din stare sunt
descrise in partea ei de actiuni. Din nou, partea de actiuni a regulii nu descrie in
intregime starea de sosire ci numai schimbarile care se produc in stare pentru a o
face diferita de starea de plecare. Sa mai observam ca starea de plecare din Figura
5 nu trebuie confundata cu starea initiala din formularea problemei, dupa cum starea
de sosire e altceva decat starea finala. Orice pereche de doua stari, intre care poate
avea loc o tranzitie, cuprinde o stare de plecare, respectiv una de sosire.
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lata exprimarile catorva reguli:
apropie-MC:
dacd {MC-departe} atunci STERGE{MC-departe}, ADAUGA{MC-l4angi}

departeaza-MC:
dacd {MC-langd} atunci STERGE{MC-1langd}, ADAUGA{MC-departe}

trage—-sub-MCB:
daca {MC-langa, CB-lateral} atunci STERGE {CB-lateral},
ADAUGA {CB-sub}

trage—-lateral-MCB:
dacd {MC-langd, CB-sub} atunci STERGE {CB-sub}, ADAUGA{CB-
lateral}

urca-MC:
dacd {MC-langd} atunci STERGE {MC-lang&}, ADAUGA{MC-pe}

coboara-MC:

dacd {MC-pe} atunci STERGE {MC-pe}, ADAUGA{MC-langi}
apropie—-MCB:

daca {MC-pe, MB-distantd, CB-sub} atunci STERGE {MB-distantd},
ADAUGA {MB-aproape}

urca-pe—-cap-MC:

dacd {MC-langd} atunci STERGE {MC-l4ng&}, ADAUGA{MC-sub}
apuca-MB:

dacd {MB-aproape} atunci STERGE {MB-aproape}, ADAUGA{MB-tine}

3.2.2 Lumea cuburilor (blocurilor)

Se considera o stiva de cuburi, ca cea din Figura 6a. Un brat de robot poate
efectua urmatoarele miscari: prinde un cub aflat deasupra unei stive sau deplaseaza
un cub aflat in mana pentru a-l aseza fie pe masa, fie pe un alt cub care e liber
deasupra. Se cere sa se formalizeze problema controlului bratului pentru a aduce
blocurile dintr-o configuratie initiala intr-alta considerata finald, de exemplu cea din
Figura 6b. Nu este importanta distanta dintre stive, ci doar ordinea blocurilor in stive.
Ca sa tinem lucrurile simple, vom considera ca pentru controlul bratului, din situatia
in care acesta se afla intr-o anumita pozitie, este suficient sa se indice pozitia
urmatoare a lui fara a ne preocupa de traiectorie, distante, accelerari ori decelerari —
adica amanunte ce apar in mod normal in probleme de control a robotilor.

a. starea initiala b. starea finala

Figura 3.6: Problema cuburilor
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Cerinta I. Problema — instanta de problema

Dintre toate problemele posibile de mutare a unui numar oarecare de cuburi
dintr-o configuratie initiala intr-una finala, problema, asa cum a fost ea definitd mai
sus, prezinta instanta caracterizata prin exact trei cuburi, 0 anumita configuratie a lor
ce reprezintd starea initialda si o anumita configuratie ce defineste starea finala
(precizate in Figura 3.6). Este evident ca in cadrul aceleiasi probleme o multime de
alte instante de probleme pot fi definite. Conturarea solutiilor pentru toate acestea ar
trebui Tnsa sa nu necesite eforturi suplimentare de programare celor necesare
rezolvarii instantei de fata, de exemplu.

Cerinta a ll-a. Aprecierea a ce reprezinta o stare si a spatiului starilor

Reflectand la ce anume trebuie sa fie o stare in problema de fata, vom ajunge
inevitabil la dilema: situatiile in care bratul tine un bloc trebuiesc considerate ca stari
ori nu. A le ignora inseamna a lasa in inventarul starilor numai poze ale stivelor,
ignorénd situatiile intermediare in care bratul tine un bloc. Sa incercam sa analizam
cele doua posibilitati.

Existd doua situatii care sunt semnificative inainte de ridicarea unui bloc:
blocul se afla pe masa sau blocul se afla pe alt bloc. Aceleasi doua situatii sunt
semnificative dupa lasarea unui bloc. Teoretic avem deci 2*2=4 combinatii posibile
de miscari: de pe masa pe masa, de pe masa pe un bloc, de pe un bloc pe masa si
de pe un bloc pe un alt bloc. Asadar daca ignoram posturile intermediare ale bratului
tinand blocul ce se transporta, aceasta alegere a starilor ne va duce la scrierea a
patru reguli. Daca dimpotriva luam in considerare ca stari gi situatiile in care blocul
de transportat este tinut in mana robotului, vom avea miscarile: de pe masa in brat,
de pe bloc in brat, din brat pe masa si din brat pe alt bloc, adica tot patru reguli.
Rezulta ca in acest caz, din punctul de vedere al numarului de reguli ce vor trebui
elaborate, nu e importanta alegerea pe care o facem.

Intr-un caz general ins3, in care numarul stérilor de plecare si respectiv de
destinatie (v. Figura 5 pentru o reamintire a termenilor) ale miscarilor ar fi m si n, am
avea un numar de m*n reguli cand ignoram posturile intermediare, dar numai m+n
cand nu le ignoram. Este deci mai economic, in numar de reguli ce trebuie
proiectate, sa incercam sa facem o spargere mai fina a miscarilor in componente
prin considerarea unor stari intermediare, atunci cand aceste componente se
dovedesc a fi parti constitutive ale mai multor migcari complexe. O astfel de rafinare
nu-si are insa rostul atunci cand starile intermediare, astfel puse in evidenta, nu se
regasesc in mai multe miscari pentru ca in loc de a micsora numarul total de reguli |-
am mari inutil.

Doar din considerentul de a adopta solutia care duce in general la o
reprezentare mai compacta, in rezolvarea data mai jos optiunea va fi de a considera
ca stari intermediare si situatiile in care blocuri se afla in ména robotului. Invitam
cititorul sa construiasca o solutie in care aceste stari intermediare sunt ascunse.
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Cerinta a lll-a. Reprezentarea starilor

Sa privim starea initiala (v. Figura 3.6a) si sa incercam sa decidem care sunt

elementele esentiale in reprezentarea ei. Asa cum am convenit deja, ceea ce
intereseaza intr-o stare este ordinea blocurilor in stive (la un moment dat ar putea sa
apara mai multe) cat si starea bratului, adica daca e liber sau daca dimpotriva tine
un cub. Avem mai multe posibilitati de a defini ordinea blocurilor intr-o stiva:

utilizand un vector de nume de blocuri gi o conventie asupra capatului stivei:
(A, B, C) — cu semnificatia, de exemplu, ca blocul de pe masa este A, iar cel
liber deasupra este C. Reprezentarea aceasta (v. Figura 3.7a) este
economica si are avantajul ca poate fi usor modificata pentru a descrie
situatia in care exista mai mult decat o singura stiva. Fiecare stiva poate fi
definita printr-un predicat stiva. Starea initiala devine {stiva(A, B, C)}, iar cea
finala {stiva(C, B), stiva(A)};

precizand prin niste predicate, sa zicem peste si sub, vecinii pe care fiecare
bloc ii are dedesubt si respectiv deasupra. Cu aceasta conventie, starea
initiala ar fi reprezentata prin setul de predicate: {peste(A, masa), sub(A, B),
peste(B, A), sub(B, C), peste(C, B), sub(C, nil)}, unde masa si nil ar
semnifica masa si respectiv lipsa unui bloc (v. Figura 3.7b). Aceasta solutie
are dezavantajul unei anumite redundante in reprezentare. Intr-adevar faptul
ca blocul B se afla peste blocul A este precizat atat de predicatul sub(A, B)
cét si de peste(B, A);

redundanta din notatia de mai sus sugereaza notarea numai a relatiilor dintre
blocurile vecine si dintre acestea si masa, precum si a blocurilor care sunt
libere deasupra. Cu predicatele peste si liber, starea initiald poate fi notata:
{peste(A, masa), peste(B, A), peste(C, B), liber(C)}, iar cea finala: {peste(C,
masa), peste(B, C), liber(B), peste(A, masa), liber(A)} (v. Figura 7c).

nil

o s
]
@@ peste
L) o v
stiva EI
@ peste
o
(]
=J @@ peste
=
a. ordine definita b. ordine definita prin c. ordine definita prin
global vecinatati locale relatii dintre obiecte

Figura 3.7: Posibilitati de reprezentare a asezarii relative a blocurilor
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In toate aceste cazuri mai trebuie adaugatd cunoasterea asupra bratului.
Doua sunt stérile care caracterizeaza bratul: bratul este gol si bratul tine blocul X (v.
Figura 3.8), adica predicatele: mana-libera si respectiv ména-tine(X).

-

a. mana-libera b. mana-tine(X)

Figura 3.8: Reprezentarea configuratiilor mainii

Vom continua sa investigam in paralel prima si ultima varianta. Astfel pentru
prima varianta vom avea:

Starea initiala: {stiva(A, B, C), mana-libera}
Starea finala: {stiva(C, B), stiva(A), mana-libera}

iar pentru ultima varianta:

Starea initiala: {peste(A, masa), peste(B, A), peste(C, B), liber(C), mana-libera}
Starea finala: {peste(C, masa), peste(B, C), liber(B), peste(A, masa), liber(A),
mana-libera}

Cerinta a IV-a. Reprezentarea regulilor

Cele patru tipuri de migcari descoperite mai sus, in conventia in care
reprezentam ca stari si situatiile in care blocurile sunt tinute in méana robotului, duc
in mod direct la scrierea a patru reguli, in forma pe care am convenit-o deja in
sectiunea 3.1.4, adica: daca...atunci..., unde in partea daca vom descrie conditii
pentru recunoasterea starilor de plecare ale regulii, iar in partea atunci, vom descrie
actiuni. Aceste actiuni trebuie sa specifice modificarile de realizat in starea de
plecare pentru ca ea sa se transforme in starea de sosire. Ele vor consta din
eliminarea unor predicate din descrierea starii de plecare si includerea altora, deci
vor avea forma sgterge...adauga....

in varianta din Figura 3.7a avem urmétoarele reprezentdri pentru reguli (v. si Figura
3.9):

ia-de-pe-bloc(X,Y):
daca {stiva(*, Y, X), mdna-liberd} atunci STERGE{stiva(*, Y,
X), maAna-liberd} ADAUGA{stiva(*, Y), mana-tine (X) }

unde stiva (*, X, Y) semnifica o stiva a carei parte de la baza este oarecare.
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ia-de-pe-masa(X):
daca {stiva(X), mana-liberada} atunci STERGE{stiva (X), mana-
liberd} ADAUGA{m&na-tine (X)}

pune-pe-bloc(X,Y):
dacd {mdna-tine(X), stiva(*, Y)} atunci STERGE{ména-tine (X),
stiva (*, Y)} ADAUGA{stiva(*, Y, X), mana-liberd}

pune-pe-masa(X):
dacd {ména-tine(X)} atunci STERGE{mé&na-tine (X)}
ADAUGA{stiva (X), mana-liberd}

iar pentru varianta de reprezentare din Figura 7c, urmatoarele reguli:

ia-de-pe-bloc(X,Y):
daca {peste(X, Y), liber(X), mdna-liberd} atunci STERGE{peste (X, Y),
liber (X), mana-liberd} ADAUGA{liber (Y), mana-tine (X) }

ia-de-pe-masa(X):
dacd {peste (X, masd), liber(X), mana-liberd} atunci STERGE{peste (X,
masd), liber (X), mana-liberd} ADAUGA{mana-tine (X)}

pune-pe-bloc(X,Y):

dacd {mana-tine(X), liber (Y)} atunci STERGE{mana-tine(X), liber (Y)}
ADAUGA {peste (X, Y), liber(X), mana-liberi}

pune-pe-masa(X):

dacd {ména-tine (X)} atunci STERGE{mana-tine (X)} ADAUGA {peste (X,
masd), liber (X), ména-libera}

ia-de-pe-bloc(X,Y)

7 > v

pune-pe-bloc(X,Y)

ia-de-pe-masa(X)

e
e

pune-pe-masa(X)

Figura 3.9: Regulile
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3.3 Controlul sistemelor de productie

3.3.1 Strategii irevocabile

O strategie irevocabila este una in care orice migcare in spatiul starilor este
ireversibila. Cale de intoarcere nu exista. O strategie irevocabila aparent merge la
sigur. Dar imposibilitatea de a mai continua la un moment dat duce, inevitabil, la
oprirea cautarii i deci esec. Este ca si cum as cunoaste deja solutia si atunci ma
indrept direct spre ea. Dar ce sens mai are cautarea daca cunosc deja solutia?
Distinctia provine din gradul de cunoastere a solutiei problemei: cunoastere globala
(imaginati-va gasirea drumului intr-un labirint privit dintr-un balon) fata de cunoastere
locala (labirintul privit de un om aflat in el). Un sistem de IA care lucreaza cu o
strategie irevocabila are o cunoastere locala a problemei, al aplicAnd o maniera
generala de comportament in toate situatiile similare.

e Metoda ascensiunii (hill climbing)

Numele metodei este dat de analogia cu maniera de catarare pe un deal a
unui orb. El nu e capabil sa vada varful dealului unde trebuie sa ajunga dar poate
gasi in orice moment, incercand la fiecare pas in jurul lui cu bastonul, directia care-|
face sa urce (Figura 3.10). Metoda ascensionalda cautda sa atinga starea
caracterizata de valoarea maxima a functiei euristice. Ea nu garanteaza gasirea unei
solutii din cauza ca anumite probleme pot avea maxime locale sau platouri, dupa
cum se sugereaza in Figura 3.11.

J

Figura 3.10: Metoda Hill-climbing

Figura 3.11: Maximele locale, iar uneori i platourile, opresc inaintarea spre solutie
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procedure hill-climbing(initial-state)
begin
current-state <- initial-state;
if (current-state e stare finald) return current-state;
while (all-new—-neighbour-states <- setul stdrilor ce pot fi
obtinute din current-state prin operatorii aplicabili ei)
{ elimind din setul all-new-neighbour-states toate stdrile
deja vizitate;
sorteazd all-new-neighbour-states in ordinea descrescdtoare
a valorilor functiei de cost;
elimind din all-new-neighbour-states toate stdrile de cost
mai mic decédt current-state;
if (all-new-neighbour—-states # Q)
{ current-state <- prima clasata in
all-new—-neighbour-states);
if (current-state e stare finald) return current-state;
}
else return FAIL;
}
return fail;
end

lteratia datoratd lui while semnificd aici tranzitarea pe rand in stari
consecutive cétre solutie. In aceasta forma se permite deplasarea pe un platou, in
sensul ca o stare oarecare de aceeasi valoare ca cea curenta poate fi selectata.
Daca insa la pasul al treilea din iteratie se modificd “mai mic” cu “mai mic sau
egal”, atunci inaintarea pe platouri este invalidata. O varianta recursiva a acestui
algoritm este urmatoarea:

procedure rec-hill-climbing(current-state)
begin
if (current-state e stare finald) return current-state;
all-new-neighbour-states <- setul stdrilor ce pot fi obtinute
din current-state prin operatorii aplicabili ei;
elimind din setul all-new—neighbour-states toate starile deja
vizitate;
sorteazd all-new—neighbour-states in ordinea descrescatoare a
valorilor functiei de cost;
elimind din all-new-neighbour-states toate stdrile de cost mai
mic decét current-state;
if (all-new-neighbour-states # J)
{ current-state <- prima clasatd in all-new-neighbour-states);
rec-hill-climbing (current-state);
}
else return FAIL;
end

Amorsarea rularii, in acest caz, se face prin apelul rec-hill-
climbing(initial-state).
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Sa observam in aceste proceduri:

- valorile intoarse sunt fie o stare finala fie FATL, dupa cum se gaseste ori
nu o solutie;

- desi generale, procedurile utilizeaza in cateva locuri informatie specifica
problemei: recunoagterea unei stari ca fiind finala si functia de evaluare a
starii;

- In ambele variante, prima stare “mai buna” decat cea curenta este aleasa.
Introducerea sortari starilor posibil de atins din starea curenta face ca
dintre toate starile vecine sa fie aleasa “cea mai buna”. Din acest motiv
metoda se mai numeste si a gradientului maxim (stiffest gradient).

A decide cand o stare este ,mai buna” decat alta presupune existenta unui
criteriu de comparare a starilor intre ele. Desigur afirmatia daca o stare este mai
promitatoare decét alta poate fi hazardanta, pentru ca adesea o stare care prezinta
un potential mic se poate dovedi s& conduca cautarea spre zone foarte interesante
ale spatiului starilor. De aceea, de obicei aceastd functie se bazeazd pe o
euristica'®. Primul lucru ce trebuie avut in vedere atunci cand se apeleazi la
metoda hill-climbing este construirea unei astfel de functii, lucru nu intotdeauna
usor.

Vom exemplifica o alegere a functiei euristice de calcul a costului starilor pe o
instanta a problemei 8-Puzzle (Figura 3.12).

2 I8 3 1]2]3
— 8
765 7 6|5
Starea initiala Starea finala

Figura 3.12: O instanta a problemei 8-puzzle

Vom presupune ca lucram cu operatorii cunoscuti: mute-blanc-sus,
mut e-blanc-jos, mute-blanc-dreapta $i mute-blanc-stidnga. Vom
considera ca functia euristica f atribuie starii curente ca scor numarul de piese aflate
in pozitii finale. Cu acest criteriu, avem:

f(stare initiala) = 5; f(stare finala) = 8.

20 euristica este 0 metoda care, desi nu intotdeauna riguroasa, poate fi de ajutor pentru gasirea unei solutii.
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Figura 3.13: O parte dintr-un arbore de cautare pentru o
instanta a problemei 8-puzzle

Figura 3.13 aratd o parte a arborelui de cautare pentru acest exemplu.
Valorile functiei f sunt notate langa desenele starilor. Arcele semnifica tranzitii.
Sagetile din micile patrate ce insotesc arcele sugereaza numele operatorilor aplicati
pentru realizarea respectivelor tranzitii. Figura 3.14 exemplifica un caz de oprire pe
un maxim local. Desi exista un drum pana la solutie, ea nu poate fi atinsa pentru ca
starile invecinate starii de scor 7 (in elipsa) sunt toate mai slabe. Pe aceasta figura
s-a renuntat la notarea tranzitiilor inverse catre stari prin care s-a mai trecut. Figura
3.15 marcheaza starile pozitionate ascendent in functie de valorile lor. Se observa
ca nu exista un drum in figura care sa ajunga in starea de valoare maxima 8.
Drumul punctat catre starea finala sugereaza ca solutia parcurge alte zone ale
spatiului starilor decat cea detaliata in exemplu.
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3.3.2 Strategii tentative

O strategie tentativa este una sovaitoare: o migscare ce se dovedeste gresita
poate fi indreptata (Cristea, 2002). Deplasarile in spatiul starilor nu sunt fara
intoarcere. Daca am ajuns intr-un punct mort, de exemplu intr-o stare care nu mai
are succesori, pot sa "iau urma indarat" pentru a face o alta migcare dintr-o pozitie
anterioara celei curente si in care am mai fost. In felul acesta se pot releva noi cai
catre solutie.

e Metoda ascensionala cu revenire (backtracking hill climbing)

Caracteristic pentru aceasta metoda este faptul ca utilizeaza o stiva in care
memoreaza la fiecare pas starile vecine diferite de cea in care efectueaza tranzitia.
Stiva este apoi folosita pentru a recupera din ea alte stari in cazurile in care
cautarea se "agatd” in “"fundaturi” de genul minimelor locale sau a starilor fara
succesori. Caracteristica de “intoarcere” sau “luare a urmei inapoi”, care este
sugerata de numele metodei, nu trebuie inteleasa strict in sensul revenirii, in
situatiile de blocare, in stari prin care s-a mai trecut, ci de memorizare a unor cai
case se ignorasera la momentul deciziilor, pentru a putea fi reluate la momente
ulterioare. Figura 3.16 lamureste.

punct de decizie 1

calea aleasa

noduri amanate
si memorate

nod amanat si
memorat

a. In fiecare punct in care se face o alegere, b. Cand structura de salvare este o stiva,
caile neexplorate se salveaza explorarea se face in ordinea intai-in-adancime

Figura 3.16: “Intoarcerea” in cazuri de blocare inseamné reconsiderarea unor
cai salvate anterior

procedure backtracking-hill-climbing(initial-state)
begin
stack = initial-state;
while (stack)
{ current-state = pop(stack);
if (current-state e stare finald) return current-state;
all-new-neighbour-states <- setul stdrilor ce pot fi
obtinute din current-state prin operatorii aplicabili ei);
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elimind din setul all-new-neighbour-states toate stdrile
deja vizitate;
if (all-new-neighbour—-states # O)
{ sorteazada all-new-neighbour-states in ordinea
descrescatoare a valorilor functiei de cost;
current-state <- prima stare clasata in
all-new—neighbour-states);
if (current-state e stare finald) return current-state;
else
{ all-new-neighbour-states <- all-new-neighbour-states -
{current—-state};,
stack <- push(all-new-neighbour-states, stack);

}

}
return FAIL;

end

Se observa ca ordonarea noilor stéri gasite se face inainte de introducerea lor
in stiva. Inseamna ca prima stare ce va fi considerata in continuarea starii curente
este cea din care se poate ajunge cel mai sus din starea curenta, cu toate ca e
posibil ca in alte parti ale spatiului de cautare sa se afle stari (memorate in stiva)
care sa fie mai atragatoare (scoruri mai bun). De asemenea, sa observam ca din all-
new-neighbour-states n-au mai fost eliminate starile de cost mai mic decéat current-
State, ca in varianta fara revenire. Acest lucru inseamna ca atunci cand se ajunge
intr-un punct de maxim local sau de platou, daca alte stari noi pot inca fi atinse din
starea curenta, ele se introduc in stiva chiar daca se afla ,mai jos” decét starea
curenta in drumul spre solutie. Acest lucru permite abordarea altor cai neexplorate si
Jparasirea” varfurilor locale sau a platourilor. Interzicerea introducerii in stiva a
starilor prin care s-a mai trecut impiedica intrarea in bucle infinite.

Varianta de mai jos este cea recursiva. Parametrul de intrare al functiei este
chiar stiva de stari. Intrarea se face cu un apel in care pe pozitia stivei este plasata
starea initiald, adicd: rec-backtracking-hill-climbing(push (initial-
state,d)):

procedure rec-backtracking-hill-climbing(stack)
begin
if null (stack) then return FAIL;
current-state = pop(stack);
if (current-state e stare finald) return current-state;
all-new—-neighbour—-states <- setul starilor ce pot fi obtinute
din current-state prin operatorii aplicabili ei;
elimind din setul all-new-neighbour-states toate stdrile deja
vizitate;
sorteazd all-new—neighbour-states in ordinea descrescdtoare a
valorilor functiei de cost;
elimind din all-new-neighbour-states toate stdrile de cost mai
mic decédt current-state;
rec—backtracking-hill-climbing (push(all-new—neighbour-states,
stack));
end
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Functiile pop si push au efect lateral asupra argumentului: in urma apelului,
parametrul este modificat, respectiv stiva este decrementatd sau incrementata.
Valorile intoarse de ele sunt tot stive.

¢ Metode de cautare sistematica (brute-force)

Metodele de cautare sistematica (neinformate) investigheaza in totalitate
spatiul starilor, plecand din starea initiala, pentru gasirea unei cai catre starea
(starile) finala (finale). Aceste metode pot fi aplicate cand spatiul starilor este
rezonabil de mic, in asa fel incat sa ne putem permite, in extremis, parcurgerea lui
exhaustiva.

- Cautare intai-in-adancime (depth-first search)

in cautarea intai-in-adancime se utilizeaza o stivd pentru memorarea starilor
posibil de atins din starea curenta. Prin aceasta, inainte de a cauta in fratii unui nod
(stare), intdi fiii acestuia sunt cautati. Aceasta ordine este dictaté de faptul ca, dupa
vizitarea unui nod, intdi acesta este eliminat din stiva si apoi fiii acestuia sunt
introdusi in stiva. Datorita caracteristicii last-in-first-out ei vor fi parcursi inaintea altor
noduri aflate deja acolo. Cand spatiul starilor este un arbore, cautarea intai-in-
adancime parcurge arborele cu predilectie in adancime, de unde si numele metodei.

procedure depthFirstSearch (root)
begin
stack <- push(root, Q);
while (stack nu e goald)
{ node <- pop(stack);
if goal (node) then return node;
else push (succesorii lui node, stack);
}
return FAIL;
end

Aceasta procedura testeaza solutia in fiecare nod al arborelui. Daca doar
nodurile frunza sunt solutii posibile, procedura se schimba astfel:

procedure leafDepthFirstSearch (root)
begin
stack <- push(root, O);
while (stack nu e goald)
{ node = pop(stack);
if not (leaf (node)) push(succesorii lui node, stack);
else if goal (node) then return node;

}
return FAIL;
end

Un dezavantaj al cautarii in adancime il constituie posibilitatea ca algoritmul
sa nu se termine in cazul arborilor infiniti. Desigur in practicad nu se lucreaza cu
arbori infiniti, dar problema raméane pentru ca e inca posibil ca algoritmul sa
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genereze un numar foarte mare de noduri chiar daca solutia se afla pe un nivel
superior, dar pe o ramura care nu e atinsa (de exemplu, in partea dreapta a
arborelui daca parcurgerea fiilor se face de la stanga la dreapta).

- Cautare intai in largime (breadth-first search)

La cautarea-in-largime parcurgerea avanseaza de-a lungul contururilor de
adancime egala. In felul acesta, daca o solutie exista, algoritmul garanteaza gasirea
caii celei mai scurte pana la un nod final.

procedure breadthFirstSearch (root)
begin
gueue <- in(root, J);
while (queue nu e goald)
{ node <- out (queue);
if goal (node) then return node;
else in(succesorii lui node, queue);

}
return FAIL;
end

Dupa cum se constata algoritmul de cautare in largime nu difera de cel de
catare in adancime decat prin structura de date utilizata, coada in loc de stiva. Prin
in $i out s-au notat aici operatiile de introducere si extragere din coada (similarele
lui push si pop de la structura de stiva). O cautare in largime are mai mari sanse sa
gaseasca repede nodul solutie aflat pe cel mai inalt nivel, decat o cautare in
adancime.

e Metode de cautare euristica

Metodele de cautare euristica se bazeaza pe aprecierea valorii unei stari ori a
distantei la care se afla ea fatéd de o stare finald. Anumite euristici (generate de
existenta unor cunostinte asupra problemei) pot, in anumite cazuri, reduce efortul de
cautare, dar, in acelasi timp, metodele de acest tip nu mai garanteaza gasirea caii
minime care era garantata la cautarea intai-in-largime. Interesul este de a reduce
atat dimensiunea solutiei (ca lungime a ei sau cost), cét si efortul de cautare pentru
gasirea unei solutii. Vom spune ca o metoda P are o putere euristica mai mare
decét o alta Q daca combinatia dintre costul solutiei si al gasirii ei in cazul lui P este
mai mic decéat in cazul lui Q. Pe de alta parte, daca cel putin o solutie exista, atunci
o solutie trebuie gasita.

In cele ce urmeaza, pentru ca spatiul starilor este organizat ca arbore sau
graf, starile vor fi asociate nodurilor acestor structuri.
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- Cautarea cel-mai-bun-intai (best-first)

Dintr-un anumit punct de vedere, metoda de cautare cel-mai-bun-intai (best-
first) poate fi considerata o combinare a metodelor depth-first si breadth-first. Ca si
primele doua si aici avem o structura care memoreaza nodurile ce urmeaza a fi
vizitate. Aceasta structura este aici o lista, fara organizarea particulara de stiva sau
coada. Spre deosebire insa de metodele mentionate, in cazul metodei cel-mai-bun-
intdi trebuie facuta o apreciere a unui nod, printr-un scor atasat lui, ce
caracterizeaza “distanta” pana la un nod final, sau dificultatea de a atinge solutia.
Astfel vazut, un scor mic caracterizeaza o stare apropiata de final, iar un scor mare
— una departata. La fiecare pas lista se sorteaza in ordinea crescatoare a scorurilor
nodurilor ei, ceea ce permite sa se aleaga pentru explorarea ce urmeaza cel mai
promitator (mai aproape de solutie, sau mai usor de atins) nod dintre cele ce se
invecineaza cu nodurile deja vizitate. Ca si in cazul primelor doua metode, metoda
poate fi aplicata in egala masura parcurgerii arborilor ori grafurilor. Metoda este
descrisa de procedura bestFirstSearch () iar Figura 16 prezinta un exemplu de
aplicare a ei pe un arbore.

procedure bestFirstSearch (root)
begin
list <- include (root, 9);
while (Iist nu e goald)
{ node <- get-first(list);
if goal (node) then return node;
else
{ include (succesorii 1lui node, 1ist);
sorteazd crescdator 1list;
}

}
return FAIL;

end

In aceastd procedurd: include (x, y) este o functie care introduce un nod
sau o lista de noduri x in lista y, get-first (x) — Intoarce primul element al listei
x, stergand in acelagi timp din lista x primul ei element.
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Figura 3.17: Vizitarea unui arbore in ordinea cel-mai-bun-intai

Cifrele de langa nodurile din Figura 3.17 si cele ce insotesc ca puteri numele
de noduri in Tabelul 3.1 reprezinta aprecieri ale costurilor pana la atingerea solutiei.

Tabelul 3.1: Simularea parcurgerii arborelui din Figura 3.17 in ordinea
cel-mai-bun-intai

Pasul | Nodul | Descendenti | Lista sortata
vizitat

0 (A)

1 A B3, Cc* (B3, C%

2 B D° E® (C* D° E®)

3 C F, G, H | (D°F% G, H, EY

4 D - (F%, G’, H’, E?)

5 F 10, J* (I°,J% G’, H", E®)

6 I nod solutie

Ordinea nodurilor parcurse nu corespunde cu calea. Dar calea poate fi
reconstituitd din noduri parcurse. Expl.

Urmatoarea procedura reprezinta a adaptare a precedentei pentru cazul in
care cautarea se face intr-un spatiu al solutiilor descris de un graf, iar nu de un
arbore. Se utilizeaza doua liste de noduri:

- open: fosta list din procedura aplicata pe arbori, care memoreaza noduri care au
fost generate si pentru care s-a calculat functia euristica aplicata asupra lor, dar
care nu au fost inca vizitate. Elementele in aceasta lista sunt intotdeauna sortate
in ordinea crescatoare a valorilor functiei euristice;
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- closed: lista nodurilor care au fost deja examinate. Ea e necesara in cazul
structurii de graf, intrucat, la fiecare generare a unui nou nod, lista este cautata si
nodul este generat numai daca el nu exista deja in closed.

procedure bestFirstSearchOnGraph (start)
begin
open <- include (start, O);
closed <- J;
while (open nu e goald)
{ node <- get-first (open);
if goal (node) then return node;
else
{ closed <- include (node, closed);
succ <—- lista succesorilor lui node;
new-succ <— succ \ closed;
new—succ <— new—-succ \ open;
/* new-succ reprezintd lista succesorilor lui node care
nu sunt in closed si nici in open, deci nu au fost inca
vizitati si nici pusi in asteptare. */
open <- include (new-succ, open);
sorteaza crescdtor open;
}

}
return FAIL;

end

Diferenta fata de alg A.

- Recuperarea solutiei in metodele de cautare sistematica si euristica pe arbori

In toate procedurile prezentate pana acum am considerat ci ne intereseaza
in iegire doar nodul final si nu calea pana la el. Aceasta presupunere este insa in
contradictie cu cele afirmate deja relativ la ce inseamna o solutie la o problema de
IA spre deosebire de o problema din afara spatiului IA (v. sectiunea 3.1.1). Atunci
cand spatiul de cautare are structura unui arbore, generarea caii este simpla, daca
fiecare nod in structura are memorata o legatura catre parinte. Practic, parcurgand
inapoi drumul din nodul solutie pana in nodul radacina se obtine inversa unei cai
catre solutie. Atunci insa cand arborele nu este explicitat ca o structura, el fiind
generat ad-hoc la parcurgerea spatiului, situatia se schimba. Calea spre solutie
trebuie generata o data cu efectuarea cautarii. In cele ce urmeaza vom relua
algoritmii de cautare exhaustiva pe arbori, prezentati paAna acum, cu aceasta grija in
minte. Vom prefera sa lucram pe variantele recursive ale acestor algoritmi. Mai intai,
varianta recursiva a cautarii intai in adancime:

procedure recDepthFirstSearch (stack)
begin
if empty(stack) then return FAIL;
node <- pop(stack);
if goal (node) then return node;
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recDepthFirstSearch (push (succesorii lui node, stack));
end

Primul apel trebuie sa fie: recDepthFirstSearch (push (root,d)). Similar,
varianta recursiva a procedurii de cautare intai in largime este:

procedure recBreadthFirstSearch (queue)
begin

if empty (queue) then return FAIL;

node <- out (queue);

if goal (node) then return node;

recBreadthFirstSearch (in(succesorii lui node, queue));
end

cu apelul initial recBreadthFirstSearch (in(root,d)). Varianta recursiva a
functiei de cautare cel-mai-bun-intai este:

procedure recBestFirstSearch(list)
begin
if empty(list) then return FAIL;
node <- get—-first(list);
if goal (node) then return node;
recBestFirstSearch (sort (include (succesorii lui node, 1ist)));
end

cu apelul initial recBestFirstSearch (include (root,d)). Prin functia sort,
aplicata aici unei liste, intelegem sortarea crescatoare a scorurilor nodurilor care
sunt elementele listei. In toate aceste proceduri empty este o functie care intoarce
TRUE daca argumentul (stiva, coada sau simpla lista) este vid.

Si acum sa construim variantele acestor algoritmi care se preocupa totodata
de recuperarea cailor catre solutie. lata-le, in aceeasi ordine:

procedure recGetPathDepthFirstSearch (stack)
begin

if empty(stack) then return FAIL;

(node, path) <- pop(stack);

if goal (node) then return path;

succ <—- succesorii lui node;

while (n <- one of succ) push(<n, path

recGetPathDepthFirstSearch (stack) ;
end

° n>, stack) ;

Diferentele acestei variante de cautare intai-in-adancime fata de precedenta
sunt urmatoarele:

- elementele stivei sunt acum formate din pereche de genul <nod, cale>, unde
nod este un nod al arborelui, iar cale este o secventa de noduri, configurand o
solutie partiala, intre radacina si nod,

- singurul apel recursiv al functiei se detaliazéd acum in doua apeluri pentru ca
trebuie facuta diferenta intre cazurile in care nodul curent are ori nu
descendenti. Daca el nu are descendenti (succ == ), atunci calea nu se
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modifica, pentru ca practic stiva reculeaza cu nodul curent, ce fusese scos prin
operatia pop. Daca are descendenti, atunci in stiva se includ perechi formate
din fiecare nod descendent si calea corespunzatoare la care se adauga nodul
descendent (prelungirea caii vechi cu nodul nou este notata path ° n, pentru
a sugera o concatenare);
- valoarea intoarsa este, de data asta, o cale iar nu un simplu nod.
Apelul initial trebuie acum sa fie de forma:
recGetPathDepthFirstSearch(push<root,root>AZ).in aceeasi maniera
functia de cautare intai-in-largime devine:

procedure recGetPathBreadthFirstSearch (queue)
begin
if empty (queue) then return FAIL;
(node, path) <- out (queue);
if goal (node) then return path;
succ <— succesorii luil node;
if (succ == ) recGetPathBreadthFirstSearch (queue) ;
else while (n <- one of succ)

recGetPathBreadthFirstSearch (in (<n, path ° n>, queue));
end

cu apelul initial recGetPathBreadthFirstSearch (in<root, root>,Jd). in
fine, varianta ce se preocupa de generarea solutiei pentru functia de cautare cel-
mai-bun-intéi devine:

procedure recGetPathBestFirstSearch (list)
begin
if empty(list) then return FAIL;
(node, path) <- get-first (list);
if goal (node) then return path;
succ <— succesorii luil node;
while (n <- one of succ) include (<n,path ° n>,1ist);
recGetPathBestFirstSearch (sort (list));
end

al carei apel initial trebuie sa fie exprimat ca:
recGetPathBestFirstSearch (include<root, root>, D). In aceasta variants
a procedurii de cautare cel-mai-bun-intéi, se presupune ca functia sort sorteaza
perechi <nod, cale> pe baza strict a scorurilor nodurilor, deci fara a se preocupa
de caile atasate.

Recuperarea solutiei in metodele de cautare euristica pe grafuri. Algoritmul
A*

Mai avem de rezolvat o problema, si anume, cum se face recuperarea caii
atunci cand structura e un graf iar nu un arbore. Problema revine la calculul
drumurilor de cost minim in grafuri, considerata o problema clasica de cautare in
grafuri, dar, in acelasi timp, si o problema de IA. In general, in problemele de acest
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gen, aprecierea costurilor este facuta de o functie euristica f care exprima costul ca
0 suma a doua valori:
g — un cost al traversarii grafului din nodul start pana in nodul curent, si
h — un cost al estimarii traversarii grafului din nodul curent pana intr-un nod final:
f=g+h

Toate valorile functiilor g si h trebuie sa fie pozitive. Evident ca precizia functiei
euristice reflectd cantitatea de informatie pe care ea o incorporeaza relativ la
domeniul problemei. O functie h identic nula reflecta lipsa totald de informatie asupra
problemei (cazul in care nu se poate face nici o estimare asupra aproprierii de
solutie a unei stari).

Urmatoarea procedura este o varianta a cautarii best-first, cunoscuta sub
numele de algoritmul A (Hart, et al., 1968). Procedura genereaza atat o parte a
grafului starilor problemei cat si un subset al sau numit arbore de cautare (asadar,
in care fiecare nod are un unic parinte). La fiecare pas al iteratiei exterioare, nodurile
din open reprezinta noduri frunza ale arborelui de cautare. In derularea algoritmului,
nu numai ca arborele de cautare se extinde in graful generat dar isi poate schimba
si forma in asa fel incat unele noduri isi modifica parintii. Cand o frunza a arborelui
de cautare atinge un nod final, atunci cautarea se termina si pentru ca fiecare nod al
acestui arbore igi cunoagte parintele, solutia este data de calea inversa de la nodul
final la nodul de start.

procedure A (start-node)

begin
start—-node.back-score = 0;
start—-node.forth-score = euristics (start—-node) ;
/* Presupunem cd atasdm fiecdrui nod trei fatete:
/* back-score - costul cdii de la rdddcind la nod;

/* forth-score - aprecierea costului de la nod la destinatie;
/* father - nodul lui pdrinte in drumul spre solutie.
open <- {start-node};
closed <- J;
while (open)
{ open <- sort (open);
/* Sortarea se face iIn ordinea crescdtoare a valorilor lui
/* f (respectiv node.back-score + node.forth-score).
current—-node <- first (open);
open = open \ {current-node};
closed <- closed U {current—-node};
if goal (current-node)
return generatePath (current—-node, start-node);
/* Functia generatePath () genereazd solutia ca inversul
/* drumuluil de la current—-node la start-node, cale datéad
/* de fatetele father ale nodurilor din arborele parcurs din
graf.
pairs <— generateSuccessors (current—-node);
/* Vom considera cd functia generateSuccessors genereazd
/* perechi (node, score) formate dintr-un nod si scorul
/* tranzitiei din current-node in respectivul nod.
while (pairs)
{ (node, score) <- first (pairs);
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if (node € open U closed)
{ /* Inseamnd c& node a mai fost deja generat sau a
/* fost chiar procesat.
if (current—-node.back-score + score <
node.back—-score)
{ /* Dacd scorul calculat pdnd la acest nod deja
/* vizitat este mal mic pe aceastd cale decédt pe
/* cea din care a fost el generat anterior,
/* atunci i1 se actualizeazd scorul si 1 se
/* schimbd pdrintele.
node.back—-score <- current-node.back-score +
score;
node.father €& current-node;
updateDescScores (node) ;
/* Actualizarea scorurilor descendentilor lui
/* node din graf care au mai fost vizitate se face
printr-o parcurgere
/* depth-first a nodurilor posibil de atins
/* plecdnd de la node. Algoritmul se stinge in
/* nodurile care nu au succesori cadt si in cele
/* care nu au fost atinse pe o cale care l-a inclus
pe node.

}

else
{ node.father <- current-node;
node.back—-score <- current-node.back-score +
score;
node.forth-score <- heuristics (node);
open <—- open U {node};
/* Functia heuristics () apreciazd o valoare a cdii
/* de la nodul argument pand la scop.

}
return FAIL;

end

[4] [6]
-0 &
Figura 3.18: Un spatiu al starilor reprezentat ca graf in care arborele de cautare
evolueaza fara reveniri
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Tabelul 3.2, reda pasii aplicarii algoritmului pe spatiul starilor din Figura 3.18.
Graful starilor este indicat prin noduri, etichetate cu litere, si arce care unesc
nodurile i care semnifica tranzitii. Nodul start este aici A si nodul final — H. Vom
considera ca o tranzitie costd o unitate. Asta inseamna ca o solutie (o cale care
uneste nodul start de nodul destinatie) costa exact cat lungimea ei (in numar de
arce). Numerele in chenare patrate de deasupra si in dreapta nodurilor grafului in
Figura 3.18 indica pasii in care respectivele noduri au fost prelucrate (drept current-
node). Numerele din cercurile cu fond intunecat plasate in dreapta si jos fata de
noduri indica costurile cailor pana la ele din nodul de start. Legaturile catre nodurile
parinti in arborele de cautare rezultat sunt indicatd de sagetile plasate langa arce
(intotdeauna in sens invers arcului). Nodurile intunecate sunt cele care au ajuns in
lista closed.

Pentru exemplul de fatd vom considera o functie euristica constanta (evident,
o astfel de functie este complet neinteresanta intr-un caz concret, pentru ca nu
diferenteaza intre noduri gi ca urmare nu influenteaza sortarea din algoritm; o astfel
de functie transforma algoritmul intr-unul neinformat). In exemplul nostru toate
nodurile vor avea valoarea forth-score, datd de aceasta functie, egala cu 7.

Tabelul 3.2: Trasarea unui exemplu in care nu se revine asupra deciziilor (pe spatiul
starilor din Figura 3.18)

Pas | current—-node pairs:{ (node, score) } open closed
0 (A) %
T A ((B,1)) (B) (A)
(A.£=nil, Abs=0, B.f=A, B.bs=1,B.fs=0
A.fs=7)
2 |B ((C,1).,(G,1)) (C.G) | (AB)

C.f=B, C.bs=2, C.£5=0 sortata:
G.f=B, G.bs=2, G.fs=0 (C,G)

3 |C ((D,1),(F,1)) (G,D,F) | (A,B,C)
D.f=C, D.bs=3, D.fs5=0 sortata:
F.f=C, F.bs=3, F.fs=0 (G,D,F)

4 |G ((H,1)) (D,F,H) | (A,B,C,G)
H.£=G, H.bs=3, H.£s=0 sortata:
(D,F,H)
5 |D ((E,1)) (F,H,E) | (A,B,C,G,D)
E.f=D, E.bs=4, E.£s=0 sortata:
(F,H,E)
F ((G,1)) (H,E) (A,B,C,G,D,F)
H - goal(H)=TRUE (E) (A,B,C,G,D,F,H)

105



Cristea, lonita, Pistol — Inteligenta Artificiala

Simularea rularii algoritmului din Tabelul 3.2 releva ca un singur nod satisface
testul node € open U closed, anume G, generat a doua oara ca descendent al
nodului F la pasul 6 (current-node = F $i node = G). Pentru acest nod testul
current-node.back-score + score < node.back-score este evaluat la FALSE
(Intr-adevar 3+1 > 2). Asta inseamna ca drumul pana la G ca A-B-C-F-G este mai

lung decat cel gasit anterior ca A-B-G. Din acest motiv parintele nodului G nu se
schimba.

Sa luam insa exemplul grafului din Figura 3.19 si sa consideram ca, dintr-un
motiv oarecare, functia euristica pe care o avem la dispozitie apreciaza ca forth-
score pentru nodurile F si J valoarea 20, valorile tuturor celorlalte noduri fiind 10.
Atunci evolutia algoritmului ar fi data de Tabelul 3.3.

a. Pasii 1-8

b. Pasii 9-11

Figura 3.19: Un spatiu al stéarilor reprezentat ca graf in care arborele de cautare
evolueaza cu reveniri
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Tabelul 3.3: Derularea algoritmului in caz de revenire asupra deciziilor (pe spatiul

starilor din Figura 3.19)
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Pas | current—-node pairs:{ (node, score) } open closed

0 (A) %)

1 '(AA.f=niI, A.bs=0, (B.1) ®) @

A.£5=7) B.f=A, B.bs=1,B.fs=10

2 | B ((C,1).(G,1)) (C.G) | (AB)

C.f=B, C.bs=2, C.£5=10 sortata:
G.f=B, G.bs=2, G.£s=10 (C,G)
3 |C ((D,1),(F,1)) (G,D,F) | (AB,C)
D.£=C, D.bs=3, D.£5s=10 sortata:
F.£=C, F.bs=3, F.£5=20 (G,D,F)
4 |G () (D,F) (A,B,C,G)
sortata:
(D,F)

5 D ((E,1)) (F,E) (A,B,C,G,D)

E.£=D, E.bs=4, E.£5=10 sortata:
(E.F)

6 E ((F,1),(H,1)) (F,H) (A,B,C,G,D,E)

H.f=E, H.bs=5, H.£5s=10 sortata:
(H, F)

7 |H ((1,1)) (F,h (A,B,C,G,D,E,H)

l.£=H, |.bs=6, l.£5=10 sortata:
(L,F)

8 | ((J,1)) (F,J) (A,B,C,G,D,E,H,I

J.f=l, J.bs=7, J.£s=20 sortata: )
(F.J)

9 F (G, 1)(1,1)) (J) (A,B,C,G,D,E,H,I
|.£=F, |.bs=4, |.£5=10 )
updateDescScores (I) =
J.f=l,J.bs=5

10 |J ((K,1)) (K) (A,B,C,G,D,E,H,I
K.£=J, K.bs=6, K.£5=10 FJ)

11 | K—goal(K)=TRUE | () () (A,B,C,G,D,E,H,I

,F.J,K)
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in Figura 3.19a se prezinta pasii 1-8. Datorita valorii mare a functiei euristice
nodul F a fost ocolit in parcurgere, fiind trecut la fiecare sortare a listei open in
coada ei (pasii 3-7). in Figura 3.19b sunt dati pasii 9-11. in momentul in care nodul F
devine nod curent are loc o rearanjare a valorii de back-score a nodului I,
descendent al lui F si valoarea acestuia este corectata de la 6 la 4. Aceasta
reasezare poate influenta toate nodurile ce pot fi atinse din F si care fusesera deja
calculate. Apelul functiei updateDescScores (I) realizeaza acest lucru. Ca urmare
si valoarea nodului J se modifica de la 7 la 5.

Sa observam ca daca ceea ce intereseaza e numai gasirea unei cai spre
solutie, atunci putem face g(n)=0 in fiecare nod n. Dupa cum am vazut in cele doua
exemple de mai sus, daca dorim cea mai scurta cale spre solutie, atunci g(n)=nr. de
pasi pana in n (costul unei cai = 1) si rezultatul e similar unei cautari breadth-first.
Daca fiecare operator are un alt cost, si se doreste cea mai ieftina cale, atunci g
poate oglindi costul caii.

Daca algoritmul A foloseste o functie euristica h care este o limita inferioara a
costului caii optime de la un nod n la tinta, atunci el se numeste A*. Urmatoarele
rezultate se cunosc despre A* (v. Nilsson, 1980):

e A* se termina intotdeauna in grafuri finite;

e daca o cale exista de la nodul start la o solutie, atunci A* se termina (chiar
daca graful e infinit);

e A* e admisibil (adica, daca exista o cale de la nodul de start la un nod solutie,
A* gaseste o cale optima). Spunem ca un algoritm A, e mai informat decét A,
daca, pentru toate nodurile n diferite de solutie, hx(n) > h1(n).

e Daca A; si As sunt doua versiuni ale lui A*, astfel incat A> e mai informat
decat A4, atunci la terminarea cautarilor lor pe orice graf in care exista o cale
de la nodul start la un nod solutie, orice nod expandat de A, este de
asemenea expandat si de A;. Urmeaza ca A, expandeaza cel putin tot atatea
noduri ca si A..

3.4 Sisteme Expert
3.4.1 Tipuri de cautari

Am vazut In acest capitol cateva metode de a organiza o cautare in spatiul
starilor pentru gasirea solutiei unei probleme de |A. Maniera de cautare a fost
intotdeauna dinspre o stare considerata initiala catre o stare considerata finala, fie
ca stim cu exactitate acea stare, fie ca o cunoastem doar prin anumite conditii care
sunt verificate de ea. Parcurgerea spatiului starilor este deci intotdeauna “catre
inainte” (forward-looking), sau plecand de la premize pentru a ajunge la o concluzie.
Dar aceasta nu e singura posibilitate: la fel de bine putem adopta o maniera de
cautare care pleaca dinspre concluzie pentru a verifica daca avem premize care s-0
verifice. Maniera se numeste “cautare inapoi” (backward-looking). Limbajul Prolog
implementeaza o astfel de strategie. In sfarsit se poate vorbi si de o cautare
bidirectionala, in care se pleaca simultan dinspre premize si concluzie in incercarea
de a gasi o cale care sa le uneasca.
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3.4.2 Sistemele Expert (SE)

Un Sistem Expert este un program capabil de a incorpora si folosi cunostinte
echivalente cu cele pe care le are un expert uman intr-un anumit domeniu. Un shell
(sau o “carapace”) de SE este ceea ce ar ramane dintr-un SE daca l-am goli de
cunoasterea expert. El este, asadar, un sistem de control capabil de a efectua o
cautare intr-un spatiu al starilor, de aceea se mai numeste si motor de inferente.

Premiza principald in constructia unui SE este aceea ca un expert igi
construieste solutia la o problema din piese elementare de cunoastere pe care le
selecteaza si le aplica intr-o anumita secventa. Pentru a furniza o solutie coerenta la
o0 problema data cunoasterea cuprinsa intr-un anumit domeniu trebuie asadar
formalizata, apoi reprezentata corespunzator si in final manipulata in conformitate cu
o anumita metoda de rezolvare de probleme. Se pune astfel in evidenta diviziunea
dintre sectiunea care pastreaza reprezentarea cunoasterii asupra domeniului — baza
de cunostinte, formata dintr-o colectie (bazad) de fapte impreuna cu o colectie
(baza) de reguli si diviziunea responsabila cu organizarea proceselor inferentiale
care sa implice aceste cunostinte — sistemul de control.

Un shell foarte cunoscut de SE este CLIPS (Giarratano, Riley, 1998).

3.5 Concluzie

Rezolvarea unei probleme de |A are doua aspecte:
e formalizarea problemei = gasirea unei reprezentari pentru starile problemei si
gasirea unei reprezentari pentru reguli;
e |lansarea unei cautari in spatiul starilor in scopul determinarii unei cai intre starea
considerata initiala si o stare finala.
Cand un astfel de drum nu poate fi gasit spunem ca problema nu are solutie.
Aceste concluzii pun in evidenta si preocuparile majore ale domeniului:
gasirea celor mai adecvate procedee de reprezentarea a problemelor, respectiv
gasirea celor mai eficiente procedee de navigare in spatii ale starilor.

Cerinte pentru studenti:

Sa recunoasca incadrarea unei probleme in clasa de probleme IA.

Sa deosebeasca o problema de o ipostaza de problema.

Sa identifice spatiul starilor problemei si sa-i aprecieze marimea.

Sa construiasca o reprezentare adecvata a starilor.

Sa identifice regulile si sa construiasca o reprezentare neformala a lor.
Sa hotarasca asupra unui tip de cautare a solutiei.

Sa poata adapta algoritmul la cerintele particulare ale problemei.
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Probleme

P3.1 Recuperarea solutiei: s& se modifice algoritmii hill-climbing() $i rec-hill-
climbing () din sectiunea 3.3.1 pentru a-i face sa intoarca: a). o secventa de stari prin
care se trece in drumul de la starea initiala pana la cea finala; b). o secventa de operatori
care aplicati starii initiale sa duca la obtinerea starii finale.

P3.2 Aceleasi cerinte pentru algoritmii backtracking-hill-climbing() $i rec-
backtracking-hill-climbing () din sectiunea 3.3.2.

P3.3 Sa se figureze un arbore a solutiei pentru instanta problemei cuburilor data in Figura
3.20, in care functia euristica adauga, pentru fiecare bloc, 1 — daca sta pe blocul pe care ar
trebui sa ajunga si scade 1 — daca nu sta pe blocul pe care ar trebui sa ajunga. Operatorii
sunt cei cunoscuti din sectiunea 3.2.2.

>woomn:|_

a. starea initiala b. starea finala

Figura 3.20: O instanta a problemei cuburilor cu cinci piese

P3.4 Sa se descrie functia updateDescScores(node) din componenta algoritmului A (v.
sectiunea 3.3.2).

P3.5 Sa se descrie functia generatePath(current-node, start-node) din componenta
algoritmului A (v. sectiunea 3.3.2).

P3.6 Se da o gramatica independenta de context si o fraza.

a). Sa se precizeze diferenta dintre o problema si o instanta de problema in acest caz.

b). Sa se dea exemple de alte instante ale aceleiasi probleme.

c). Sa se explice ce inseamna o stare in rezolvarea acestei probleme si care e
reprezentarea unei stari.

d). Sa se formalizeze ca o problema de cautare in spatiul starilor problema recunoasterii
daca fraza face parte din limbajul generat de gramatica.

e). Ce strategie considerati adecvata pentru rezolvare?

f). Sa se dea exemple de doua solutii posibile (derivari).

Exemplu pentru: G = {NT, T, S, P}, unde:

NT = {S, NP, VP, N, V}
T = {calul, lacrimd, duce}, iar
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P={S > NPVP,NP > NPNP,NP >N, VP >VNP, VP > V,N > calul, N > lacrima, N
- duce, V > duce, V > lacrima}

si propozitia: "calul duce lacrima".

P3.7 in testele de inteligenta apar probleme in care este dati o secventd de numere si se
cere sa se gaseasca formula prin care se determina succesorul. Vi se cere sa rezolvati prin
mijloace specifice A o astfel de problema. Descrieti un algoritm care sa gaseasca o solutie
a unei astfel de probleme, presupunand existenta unei proceduri stripsSearch (nl, n2),
unde n1l si n2 sint doua numere din secventa. Procedura stripsSearch () realizeaza o
cautare intr-un spatiu al starilor in care n1 este o stare initiald iar n2 — una finala, cautéand o
cale de aplicatii de reguli. O regula in aceasta formalizare transforma un numar intr-un alt
numar. Procedura stripsSearch () intoarce o listd de secvente de reguli. Numarul de
aplicatii ale procedurii stripsSearch () este dat de numarul de secvente consecutive de
doud numere ce se cuprind Tn secventa originald. Dupa fiecare apel al procedurii
stripsSearch () numarul de secvente de reguli ramas trebuie sa fie mai mic sau cel mult
egal cu cel anterior. in mod ideal, la terminarea acestei faze, o singura cale trebuie sa
ramana. Solutia problemei va trebui data de aplicarea caii asupra ultimului numar din
secventa data.

P3.8 Pentru a controla explozia exponentiala care poate sa apara in anumite probleme de
investigare a spatiului starilor, se recurge la o ingradire a listei nodurilor ce vor fi exploatate,
retindnd la fiecare pas primii N cei mai promitatori candidati. Varianta se numeste beam-
search. Descrieti un astfel de algoritm de cautare pe arbori.

P3.9 Sa se gaseasca o reprezentare adecvata pentru o stare in jocul de sah si apoi sa se
modeleze mutarile calului si ale nebunului.

P3.10 a). Descrieti in Lisp regula M-right prin care un singur misionar se deplaseaza pe
malul din dreapta. Forma generala a regulii trebuie sa fie: if CONDITII then ACTIUNI;

b). Descrieti o functie de scor pentru problema canibalilor si misionarilor;

c). Poate problema misionarilor si canibalilor sa aiba o rezolvare printr-un algoritm de tip hill-
climbing? Explicati.

P3.11 Sa se formalizeze ca o problema de cautare in spatiul starilor urmatoarea problema
de aliniere: se dau doua semnale, fiecare fiind format dintr-o secventa de segmente de linie
dreapta aflate unul in prelungirea celuilalt (ca in Figura 3.21). Fiecare segment e
caracterizat de o lungime (pe axa orizontald) si o panta. Se doreste sa se obtine cea mai
buna aliniere intre cele doua semnale. In evaluarea unei alinieri conteaza lungimea
segmentelor si panta acestora.

Figura 3.21: Alinierea a doud semnale codificate ca secvente de linii frdnte

P3.12 Se considera un joc ce se desfasoara pe o tabla 3 x 3 pe care sunt plasate piese albe
si negre (Figura 3.22). Fiecare dintre cei doi jucatori are asignata cate o culoare. La o
mutare, un jucator poate selecta un dreptunghi, piesele din interiorul dreptunghiului urmand
sa-si schimbe culoarea. Castiga primul jucator care obtine pe tabla toate piesele in culoarea
lui.
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00O @00 @00
Q0] [GO|0 10 ee
Oe0O] 000 [OCe

Figura 3.22: O secventa de trei mutari in evolutia jocului

O

a). Sa se propuna un set de predicate care sa faca posibila descrierea starilor jocului. Cu
ele sa se defineasca starea initiala (figura din stnga) si starea finala.

b). Sa se propuna reguli pentru modelarea migcarilor jucatorilor.

c). Sa se propuna o functie de evaluare a unei stari si un algoritm de control.

P3.13 Se da o tabla de sah pe care se gasesc initial plasati cai. Ei se deplaseaza, utilizand
salturile caracteristice calului din jocul de sah, intotdeauna spre hambar (coltul din stanga
sus al tablei). Miscarile se termina cand unul din cai reuseste sa ajunga in hambar.

a). Sa se propuna un set de predicate care sa fie utilizate in reprezentarea unei stari si, cu
ajutorul lor, sa se descrie o stare initiala.

b). Sa se descrie un set de reguli care sa realizeze mutarile cailor.

c). Sa se descrie o secventa de mutari care sa conduca spre solutie.

P3.14 Doi parteneri, A si B, stau fata in fata: B si-a pus in minte un numar intre 1 si 10 pe
care A trebuie sa-I ghiceasca. A propune numere iar B raspunde prin “da”, “mai mic” sau
“mai mare”.

a). Formulati acest dialog ca o problema IA.

b). Descrieti secventa de reguli aplicate si de stari generate cand B alege numarul 7.

P3.15 intr-un joc pe calculator intervin urmatoarele elemente:

O . . A . .
e un omulet, care este un obiect usor dar dur, se poate misca in toate directiile,
poate Tmpinge obiecte si manca inimioare, cand se afla[ &
lang& acestea; A
e doua bile, care sint obiecte dure si grele; O

e bomba, care poate exploda daca un obiect dur cade
peste ea sau daca ea cade peste un obiect dur, caz in care se
autodistruge si distruge orice obiect aflat in imediata apropiere;

inimioara, care este un obiect dur si greu;

e cinci parcele de pajiste care sint obiecte moi ce se distrug la|
trecerea omuletului;

e un balon, care poate inalta un singur obiect greu dar care e
sustinut de pajiste;

e Uusa, care se deschide cand omuletul a mancat inimioara.

o & 00

el eI X

Figura 3.23: Starea initiala a jocului
Un obiect greu poate cadea atunci cand nu e sustinut. Un obiect usor nu cade.
a). Sa se imagineze un set de predicate cu ajutorul carora sa se reprezinte starea din Figura
3.23.
b). Sa se descrie actiunile posibile din acest mic univers ca un set de reguli de productie.
c). Sa se imagineze secventa de aplicari de reguli prin care omuletul poate iesi prin usa.

P3.16 Descrieti intr-un eseu elementele de inteligenta artificialda pe care vi le imaginati
incorporate in casa viitorului (max 2 pagini). Dati cit mai multe indicatii de modelare.
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P3.17 Ceea ce urmeaza reprezinta formularea unui joc numit Lives si atribuit
matematicianului John Conway de la Univ. Cambridge:

Exista a tabla péatrata (presupus infinitd) pe care se pot dezvolta celule. Fiecare pozitie
de pe tabla poate evolua in functie de starea ei si a celor opt vecini ai sai conform a
trei reguli:

1.

2.

3.

Supravietuire. Orice celuld vie care se invecineaza cu doud sau trei alte celule vii
Supravietuiegte.

Moarte. Orice celuld vie care se invecineaza cu patru sau mai multe celule vii
moare de suprapopulare. Orice celuld vie care se invecineaza cu una sau nici 0
celula vie moare de izolare.

Nastere. In orice locatie goald care se invecineaza cu exact trei celule vii va apare
o celula vie.

Toate regulile se calculeaza intai pentru fiecare celula si se aplicd odata pentru a da
nastere la urmétoarea generatie a tablei.

Intr-o anumita implementare a jocului prin reguli de productie, s-a preferat o reprezentare in
care pentru fiecare locatie de coordonate (x, y) a tablei se cunosc, la orice moment,
urmatoarele predicate:

current-value (x, y, v) —cu semnificatia ca valoarea curenta a locatiei este

v e {empty, cell};

new-value (x, y, v) —cu semnificatia ca valoarea la generatia urmatoare a locatiei

trebuie sa fie v e {empty, cell};

neighbour (x, y, n) — cu semnificatia ca numarul de celule vii invecinate locatiei

este n (0<n<8);

tested(x,y, t) — cu semnificatia ca locatia este deja calculatd pentru noua

generatie (t =true), ori nu (t = false).

- Descrieti un set de operatori care guverneaza evolutia simulatda a jocului.
Precizati mecanismele suplimentare de control si reprezentare
de care aveti nevoie pentru secventierea fazelor;

- Descrieti prin setul de predicate precizat anterior urmatoarea |e | e | o
stare initiala:

Figura 3.24: Starea initiald a jocului LIFE

- Descrieti o secventa de reguli care produc doua generatii de celule plecand de la
starea initiala precizata si aratati care va fi configuratia ultimei generatii din cele
doua.
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Capitolul 4
Reprezentarea cunoasterii
si rationament

Bine, atunci: care e viteza intunericului?
Wright Stevens

Realitatea este tot ceea ce ne inconjoara. La baza interactiunii noastre, ca
sisteme vii, cu realitatea stau necesitatile si dorintele noastre. Credem ca sediul
acestor imbolduri este creierul nostru si tot acolo realitatea trebuie sa fie reflectata
intr-un anume fel. La masa fiind, intindem ména dupa solnitd, o apucam si o
scuturam deasupra gratarului de vita din farfurie, dupa care o asezam la loc. Facem
toate acestea mai intai pentru ca ,ne place” mancarea mai sarata si apoi pentru ca
Lvrem” sa ne satisfacem acest gust. Apoi ,stim” ca sarea se afla in solnita, ca o
putem face sa iasa din solnita si presara peste méancare prin scuturare deasupra ei,
ca pentru a aduce solnita deasupra farfuriei trebuie sa& o apucam cu mana, sa o
rasturnam deasupra farfuriei si sa o scuturam, dupa care, in mod normal, trebuie sa
0 repunem pe masa de unde am luat-o. Suntem apoi capabili sa ,recunoastem”
solnita undeva pe masa. In fine putem sa “controldm” migcarile mainii, intai
indreptand-o spre locul unde se afla solnita, apoi deschizand palma ca pentru a
apuca intre degete, apoi apucand solnita cu ména, retragand-o pana solnita ajunge
deasupra farfuriei, intorcand méana si scuturand-o atat cat “credem” ca ne trebuie
sare si facand apoi toate miscarile in sens invers pentru a depune inapoi solnita pe
masa de unde am luat-o. Toate aceste actiuni sunt atat de banale incat le facem
purtand un dialog cu partenerul de masa despre un subiect care nu are nimic in
comun cu condimentarea fripturii din fata noastra, reflex, aproape fara sa ne
concentram la ceea ce facem.

Dar toate ghilimelele din paragraful de mai sus, comporta acte si stari
cognitive, care compun un tablou extrem de spectaculos. Daca ar trebui sa-I
detaliem, am recunoaste urmatoarele componente:

e realitatea, adica noi, masa, solnita, sarea, farfuria, friptura etc., este
formata din obiecte care sunt independente unele de altele. Acestea se
supun legilor fizicii, de exemplu ocupa locuri in spatiu, nu e posibil ca
doua dintre ele sa se afle in acelasi loc in acelasi moment si sunt grele,
adica cad daca nu sunt sprijinite de un suport. Datoritd unui complex de
imprejurari oarecare, acestea se gasesc toate intr-o vecinatate uman
sesizabila, la momentul desfasurarii scenei;

e noi avem placeri, dorinte, nevoi. Aceste stari de spirit sunt motoarele
actiunilor pe care le initiem. Fara ele am adasta, inerti ca nigte legume, ca
vantul sa ne mute si ploaia sa ne ude;

e noi avem cunostinte despre foarte multe lucruri, printre altele si despre
ceea ce este normal sa existe si sa se intdmple in realitate. Aceste
cunostinte reprezinta o memorie a lucrurilor vazute, povestite ori citite. De
exemplu putem gazdui in aceastd memorie relatii intre obiecte care se
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afla in cdmpul nostru vizual si altele care nu se afla acolo. Astfel, "stim”
ca, in mod normal, sarea se afla in solnita, mai "stim” cum araté o solnita,
adica care e forma ei, si "stim” ca sarea e sarata, adica are acel gust care
dorim sa-l completeze pe cel al fripturii. In acelasi timp cunoastem
actiunea de "a pune sare in mancare la masa” pentru ca am repetat-o de
atatea ori pana acum. Daca nu am avea aceasta cunoastere, inca ar fi
posibil s ne satisfacem nevoia de sare (desi autorul nu o recomanda cu
prea aprinsa caldura cititorilor sai), pentru ca, inzestrati cu inteligenta cum
ne aflam, am putea corela anume cunostinte pentru a rezolva pentru
prima oara aceasta problema, eventual din cateva incercari. Cu alte
cuvinte o experienta de acest tip, traita, primitd ori descoperita, este
evocata in memoria noastra ca solutia la nevoia de a avea friptura sarata;

e rezultatul va fi construirea unui plan care sa particularizeze cunoasterea
de natura generala, la detaliile mesei si aranjarii obiectelor aflate in fata
noastra. In particularizarea planului, cruciala este "recunoasterea” solnitei
pe masda, desi este pentru prima oara cand vedem aceasta solnita
anume. Reusim sa identificam solnita pe masa pentru ca ea seamana
atat de mult cu forma pe care gtim ca ar trebui sa o aiba o solnita. Daca,
din obscure motive, solnita de pe masa noastra ar avea forma si
dimensiunile unei mingi de baschet, e greu de crezut ca am reusi sa o
identificam;

e in fine, planul este pus in aplicare, creierul comanda mainii secventa
tuturor acelor miscari si urmareste realizarea lui, controland permanent
pozitia mainii cu imaginea primita Tn ochi. Daca, dupa ce am localizat
solnita pe masa, am incerca sa ne ducem la indeplinire planul cu ochii
inchigi, am avea mari sanse sa apucam in locul solnitei piperul pe care
sa-l scuturam in paharul cu vin...

Esentiala in acest scenariu este reprezentarea realitatii in memoria noastra.
Fara aceasta reprezentare, nu am recunoasgte situatia drept una deja intalnita, nu
am putea particulariza secventa de actiuni la realitatile locului pentru a construi un
plan gi prin urmare am ramane cu friptura nesarata.

In acest capitol vom trece in revista céateva tipuri de reprezentari ce se aplica
sistemelor de IA.

4.1 Ontologii

in filosofie, cuvantul ,ontologie” desemneaza un punct de vedere sistematic
asupra Existentei. El este imprumutat de IA unde este utilizat cu semnificatia de
specificare a unei conceptualizari (Gruber, 1993, Gruber, 2003). Cu alte cuvinte o
ontologie reprezintd o descriere a conceptelor si a relatiilor ce sunt stabilite intre
acestea pentru a servi unui agent sau unei comunitati de agenti. Scopul ontologiei
este definirea regulilor formale care sa permitd unei comunitati de agenti sa
interpreteze in acelasi mod un segment al realitatii (deci al existentei).
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4. 2 Taxonomii

Taxonomia este un tip particular de ontologie. intr-o taxonomie, concepte mai
putin generale sunt definite in functie de concepte mai generale, acestea — in functie
de altele inca mai generale decét ele s.a.m.d.

Multimea conceptelor este structuratd 1in ierarhii (taxonomii). Relatia
taxonomica este una de mostenire de proprietati si se noteaza ISA (de la is a din
englezad), AKO (a kind of), SUBSET, MEMBER etc."® Dacd x ISA y spunem cay
este parinte pentru x, iar x este fiu al lui y. De asemenea vom spune ca orice
parinte al lui x ca gi orice parinte al unui parinte al lui x este un predecesor pentru
X, §i recursiv — orice parinte al unui predecesor al lui x este predecesor al lui x.
Reciproc, un fiu este un descendent, la fel ca si un fiu al unui fiu si un fiu al unui
descendent.

lata un exemplu de ierarhie, notata grafic ca in Figura 4.1:
cdine ISA mamifer

pisica ISA mamifer

mamifer ISA animal

peste ISA animal

animal ISA entitate_vie

copac ISA entitate_vie

entitate_vie ISA obiect_fizic
obiect_fizic ISA entitate_fizica

Datorita tranzitivitatii relatiilor ISA, din aceste relatii se pot deduce cel putin

urmatoarele:

entitate_vie

cdine ISA animal

cdine ISA entitate_vie
cédine ISA obiect_fizic
cdine ISA entitate_fizica
pisica ISA animal

pisicd ISA entitate_fizica
mamifer ISA entitate_vie

mamifer ISA entitate_fizica
peste ISA entitate_vie

peste ISA entitate_fizica

animal ISA obiect_fizic

animal ISA entitate_fizica

copac ISA obiect_fizic

copac ISA entitate_fizica
entitate_vie ISA entitate_fizicad

Figura 4.1: Un exemplu de taxonomie

Notiunea de concept din retelele semantice este asimilabila celei de clasa din
reprezentarile orientate obiect. Numele atasate conceptelor sunt conventii de notatie
si nu sunt suficiente pentru a individualiza conceptele intre ele. O reprezentare
semantica satisfacatoare trebuie sa individualizeze conceptele prin descrieri

' Unele sisteme fac deosebire intre relatiile ierarhice aplicate la nivelul conceptelor (numite acolo

SUBSET) si cele dintre instante si concepte (numite ISA) (v. de exemplu (Tufig, Cristea, 1985)).
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specifice, proprietati caracteristice. Descrierea unui concept este data de relatii de
natura semantica atasate acestuia. In reprezentérile noastre grafice, relatiile
semantice vor fi figurate prin sageti simple etichetate cu numele lor, in timp de
relatile de natura taxonomica (ISA) vor fi reprezentate prin sageti ingrosate (ca in
Figura 1) sau duble, unind conceptele (sau instantele lor) de ascendentii imediati.
Intr-o astfel de ierarhie, conceptele mai particulare se spune ca mostenesc
proprietatile celor mai generale. Pentru ca reprezentarile noastre sunt, in esenta,
grafuri, adesea ne vom referi la conceptele sau instantele ce le populeaza cu
numele generic de noduri iar relatiile dintre ele vor fi arcele care unesc nodurile.

Notiunea de concept nu poate fi identificatd cu multimea instantelor sale pentru
ca un concept este format nu numai din multimea instantelor cunoscute (inregistrate
la un moment dat) ale acestuia dar si de oricate altele (necunoscute dar posibile) ce
ar putea satisface proprietatile atasate lui. De exemplu conceptul de persoana
fizica este constant indiferent de cate instante ale acestuia sunt cunoscute la un
moment dat. Deci un concept ar putea fi vazut ca reuniunea unei multimi de instante
fizice cu una de instante virtuale, aceasta din urma — de cardinal neprecizat,
potential infinit. Multimile (concrete ori virtuale) ale obiectelor asociate conceptelor
nu sunt neaparat disjuncte. De exemplu conceptul de programator si cel de
barbat se intersecteaza si ambele sunt continute in cel de om. intr-o reprezentare
ca multimi, situatia poate fi redata ca in Figura 4.2a, in timp ce, intr-o reprezentare
comuna retelelor semantice, aceleasi relatii sunt redate ca in Figura 4.2b.

programator barbat
W programator
om

Figura 4.2: De la multimi de instante la concepte

4.3 Paternitate versus monotonie in sisteme ierarhice

Intr-un sistem ierarhic mostenirea proprietatilor este caracterizata de doua
dimensiuni:

e paternitatea — cu simpld ori multipla mostenire. Intr-un sistem cu
simpla mostenire nici un nod nu poate avea mai mult decéat un singur
parinte, pe cand intr-un sistem cu mostenire multipla exista cel putin un
nod care are cel putin doi parinti;
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e monotonia — mosgtenirea proprietatilor este monotona daca fiecare
nod mosteneste toate proprietatile parintilor si nici o noua proprietate
adaugata pe un nivel inferior nu poate contrazice una omonima ei
declarata in ierarhie pe un nivel superior. Dimpotriva, intr-un sistem
nemonoton o proprietate, daca apare de mai multe ori, este culeasa
din predecesorul cel mai apropiat. Astfel, in reteaua din Figura 4.3,
presupunand ca relatile taxonomice sunt reprezentate prin sageti
ingrogate, proprietatile — prin arce orizontale subtiri etichetate si ca
valoarea unei proprietati este dat de nodul in care ajunge arcul
respectiv, vom gasi ca proprietatea R, a nodurilor C, si C; este C4, Nu
Cs $i nici Cq, Si aceeasi proprietate R; a nodului C; este Cs, iar nu Cq. La
fel, proprietatea R, a nodului C4 si Cs este C5, iar nu Co,. Daca am cere
valoarea proprietatii data de o cale vida de relatii a nodului x ar trebui
sa-| obtinem pe x.

Ry

Ry
(e)—e)
()

(D (2>(2)()

Figura 4.3: O ierarhie nemonotona

Cele doua coordonate, fiecare avand doua valori posibile ne dau patru tipuri de

sisteme. Acestea sunt explicitate in cele ce urmeaza:

sistem monoton cu o singura mostenire: fiecare entitate are un singur
parinte gi orice entitate in ierarhie mosteneste toate proprietatile parintilor;
sistem nemonoton cu o singura mostenire: fiecare entitate are un singur
parinte si daca o proprietate este repetata in mai multe locuri in ierarhie,
valoarea cea mai de jos este cea care primeaza;

sistem monoton cu mostenire multipla: o entitate poate avea mai mulii
parinti i orice entitate in ierarhie mosteneste toate proprietatile parintilor;
sistem nemonoton cu mostenire multipla: o entitate poate avea mai multi
parinti si, daca o proprietate este repetata in mai multe locuri in ierarhie,
aceeasi relatie poate fi comunicata de mai multi parinti.
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4.3.1 Solutii in cazul mostenirilor contradictorii

Pentru ca o reprezentare de tip nemonoton in care se accepta mostenirea
multipla poate genera contradictii sau ambiguitati pe motivul ca aceeasi proprietate
poate fi mostenita cu valori diferite din doi sau mai multi parinti distincti, una din
urmatoarele solutii poate fi adoptata:

e s3a se adopte o reguld de mostenire ortogonala in proiectarea retelei:
informatia este partitionatd intre nodurile parinti astfel incat nici o
proprietate sa nu poate fi mostenita de la mai mult decat un singur nod
parinte;

e sa se stabileasca o regula de prioritate intre nodurile ascendenti, astfel
incéat, daca aceeasi proprietate apare din mai multe locuri, ordinea data
regula de prioritate sa fie cea care sa indice informatia mogtenita. Astfel,
in ierarhia de clase a CLOS cét si a sistemului ELU (Estival, 1990),
(Russel et al.,, 1992) este adoptata regula intai-in-adancime si de-la-

stanga-la-dreapta. In Figura 4-4 “<” trebuie citit ca “este mai prioritar”.

(»)
e @ F<D<B<E<C<A

Figura 4.4: Regula intdi-in-adancime, stdnga-dreapta in mostenirea proprietatilor

4.4 Retelele semantice descriptive — sisteme ierarhice nemonotone

Vom studia in cele ce urmeaza un sistem ierarhic nemonoton numit retea
semantica. Vom lasa inadins nespecificatéd coordonata paternitate, ea putand fi,
dupa caz, cu simpla ori multipla mostenire. In acest din urma caz, vom presupune ca
rezolvarea ambiguitatilor datorate posibilelor mosteniri contradictorii este facuta fie
printr-o proiectare ortogonala a sistemului astfel incat niciodata aceeasi proprietate
sa nu poata fi mostenita pe doua cai, fie prin incorporarea unui mecanism de
mostenire cu prioritati.

Din punct de vedere matematic, o retea semantica este un graf — format din
noduri (cu semnificatia de concepte sau instante ale acestora) si arce (cu
semnificatia de relatii). Atributul de semantica este dat din motivul ca aceste retele
descriu cu ugurinta proprietati semantice ale unui univers limitat (numit si univers al
discursului). Apropierea (masurata in lungime de cai) dintre concepte si a instante in
retea simuleaza “apropierea semantica” dintre acestea in lumea pe care o reflecta
reprezentarea.

4.4.1 Un exemplu de reprezentare

Din punctul de vedere al tipurilor de lumi reprezentate, retelele semantice pot
fi. descriptive, daca descriu lumi obiectuale, statice, si evenimentiale, daca
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descrierile se refera la lumi dinamice, asadar in care accentul este pus pe
evenimente aflate in desfasurare.

Vom studia in cele ce urmeaza un tip de retea semantica descriptiva in care
nodurile sunt structurate pe doua niveluri — nivelul conceptual (sau intensional) si
nivelul referential (sau extensional) (Tufig, Cristea, 1985). Retelele semantice
evenimentiale vor face obiectul sectiunii 4.5.

Pentru a da un fagas aplicativ discutiei, sa consideram exemplul unui univers
al discursului format din corpuri geometrice, in care avem corpuri geometrice
precum cuburi gi cilindri (v. Figura 4.5).

5 O 8

Cub2 -
Cub1 Cilindru1

Figura 4.5: Un mini-univers al discursului

O posibila reprezentare a acestei lumi sub forma unei taxonomii semantice
descriptive arata ca in Figura 4.6.

obiect-fizic

corp-geometric

Reteaua semantica conceptuala

Reteaua semantica referentiala

Figura 4.6: Taxonomia conceptelor care reprezinta lumea din Figura 4.5

Desigur aceasta reprezentare include unele elemente ce nu apartin figurii gi
anume cunoasterea de ordin general ca orice cub este un corp-geometric, ca orice
cilindru este de asemenea un corp geometric si ca un corp geometric este un obiect-
fizic. Dintr-un alt punct de vedere, sa convenim ca etichetele cu care notam
conceptele sunt conventionale si, ca atare, vom presupune ca ele, in sine, nu
adauga semnificatii suplimentare reprezentarii, care ar corespunde, de exemplu,
unui pragmatism atasat de noi termenilor lingvistici respectivi.
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Pentru lumea obiectuald de mai sus putem pune in evidenta proprietati atasate
conceptelor, precum materialele din care sunt realizate corpurile si culorile acestora
(v. Figura 4.7).

e-facut-din

/

Reteaua semantica conceptuala

are-culoare

obiect-fizic

CIEICD

Figura 4.7: Proprietati atasate conceptului obiect-fizic

Relatiile semantice ale unui nod apartinand retelei sunt mosgtenite de toate
nodurile (aflate in taxonomie pe niveluri inferioare lui. Din acest motiv, reprezentarea
din Figura 4.7 pune in evidenta faptul ca orice obiect fizic are o culoare si este facut
dintr-un material. Daca singurele instante ale conceptului culoare reprezentate in
retea sunt galben, rosu si verde, si singurele instante ale conceptului material sunt
fier si lemn, reprezentarea arata ca orice obiect fizic din mini-lumea noastra va fi ori
galben, ori rosu, ori verde si va fi facut din lemn sau fier.

La nivelul extensional, cel al instantelor, obiectele pot avea, de asemenea,
proprietati atasate. Proprietatile sunt implicite, adica mostenite, sau explicite — deci
notate in retea prin relatii. Asa cum am vazut in sectiunea 4.3.1, atunci cand aceste
relati sunt omonime celor de pe nivelurile superioare, semnificatia este de
restrangere a valorilor, ori de reprezentare a exceptiilor. Aceasta semantica este
dacd de o ordine de prioritate a mostenirii relatilor semantice in retea. In
conformitate cu regula de mostenire a sistemelor nemonotone, relatile de jos
primeaza asupra celor aflate pe niveluri superioare.
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Retdaua serpantica conceptuala

Retea§a senfantica referentiala

e-facut-din

e-facut-din

are-culoare
e-facut-din

Figura 4.8: Particularizarea proprietatilor intr-o reprezentare nemonotona

Astfel, reprezentarea din Figura 4.8 aratd nu numai ca orice obiect-fizic este
inzestrat de proprietétile are-culoare §i e-fdcut-din dar ca orice cub este de
culoarea galbena, cilindrul1 este verde, cubul1 si cilindrul1 sunt facute din fier, iar
cubul2 - din lemn. Acest inteles se datoreaza faptului ca relatia semantica are-
culoare ce paraseste nodul cub pentru a intepa nodul galben este plasata mai
jos in ierarhie decat relatia omonima plasata asupra unui nod aflat mai sus decét
cub in ierarhie — respectiv conceptul obiect-fizic.

4.4.2 Interogari in retele semantice

Retele semantice trebuie sa permita nu numai statuarea unor cunostinte din
universul de discurs supus reprezentarii, dar si recuperarea acestora, indiferent
daca ele sunt reprezentate explicit sau implicit in retea. Urmatoarele tipuri de
intrebari pot fi adresate retelelor semantice:

» care este inchiderea tranzitiva a relatiilor taxonomice ISA ale unui nod din
retea?
» ce valoare este atasata prin relatia semantica R nodului n?
» care este calea de relatii semantice ce se poate stabili intre doua noduri n7 si
n2?
> care este valoarea regasita prin navigare in retea in lungul lantului de relatii
R1 ... Rn, plecand din nodul n?

- Inchiderea tranzitiva a relatiilor ISA

intrebarea este formulatd astfel: care sunt toti y astfel incat x IsSa+ y
(prescurtat, ?y*: x ISA+ y). Functia findAncestors () apeleaza functia
recursiva findAncestorsRec ():
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procedure findAncestors (x)
begin

findAncestorsRec(x, O);
end

procedure findAncestorsRec(x, ancList)
begin
; ancList e un parametru acumulator care memoreazad toti
; stramosii gdsiti pdnd in momentul apelului curent.
if x ISA nil then return anclList;
listFirstAnc € toti pdrintii lui x;
while(listFirstAnc)
{ someAnc €& first (listFirstAnc);
ancList €& findAncestorsRec (someAnc, ancList U {someAnc}) ;
listFirstAnc € rest (listFirstAnc);
}

return ancList;
end

- Valoarea mostenita a unei relatii

Intrebarea este formulatd astfel: care este y astfel incat x R y (prescurtat,
?y: x R y). Urmatoarea procedura ofera un raspuns printr-o cautare intai-in-
adancime si de-la-stanga-la-dreapta, ceea ce este in conformitate cu criteriul de
precedenta enuntat in sectiunea 4.3.1:

procedure getRelation(x, R)
begin
if (x R y) then return y;
if (x ISA nil) then return nil;
listFirstAnc € toti pdrintii directi ai lui x ordonati conform
conventiei de prioritate;
while (listFirstAnc)

{ someAnc € first (listFirstAnc);
someVal € getRelation (someAnc, R);
if someVal # nil return someVal;
listFirstAnc € rest(listFirstAnc);

}

return nil;
end

- Gasirea caii de relatii semantice distribuite in ierarhia ascendenta a unui nod
care il uneste cu un alt nod

intrebarea este formulata astfel: fiind date nodurile x si v apartinand retelei,
care este calea de relatii Ry, .., Rx plasatéd cel mai jos in ierarhie, astfel incat x
ISA*eR;®TSA*e _eISA*eR, vy (pe Scurt, ?R*: x ISA*eR;eISA*e eISA*eR, v)?
Intrebarea urmareste gasirea celei mai scurte cai de relatii semantice, plasate cel
mai jos in ierarhie, care, eventual impreuna cu relatii taxonomice, sa formeze o cale
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de la un nod sursa la un nod destinatie. Aceasta cale precizeaza o anume
proprietate a obiectului sursa, inferabila in virtutea comportamentului specific
retelelor semantice de mostenire a proprietatilor. De exemplu, pentru situatia
schitata in Figura 4.3 o interogare de genul: care este calea de relatii R* astfel incat
Co R* Co, trebuie sa produca solutia: Ri®R;®R3, pentru c&, in sensul definitiei
mostenirii (din sectiunea 4.3.1), nici o altd combinatie de relatii nu ,duce” din C, in
C,. Intr-adevar, sa presupunem ca solutia ar fi fost calea formata din singura relatie
R; (ce poate fi culeasa printr-o navigare in retea plecand din C, in lungul a trei relatii
ISA si a unei relatii R;). Valoarea recuperata a acestei relatii/proprietate a nodului ¢,
este nodul c,. Daca solutia ar fi fost R,®R, (de exemplu, pe motivul culegerii ei printr-
0 navigare in retea plecand din C, in lungul a doua relatii Isa, unei relatii Ry, unei
relatii TSa si unei relatii R,) nodul regasit ar fi de fapt c,**.

Existda mai multe posibilitati de regasire a acestei cai: cautare inainte, cautare
inapoi ori bidirectionald. Urmatoarea procedura efectueaza o cautare inainte:

procedure findPath(x, y)

begin
findPathRec ({<x,9>},y);
; Procedura recursiva findPathRec() primeste doi parametri:
; — o structura de coadd in care fiecare intrare este o pereche

; formatd dintr-un nod (in care s-—-a ajuns cu cdutarea) si o cale
; de relatii de la nodul de start pand la el: <x,pathRel>;

; — nodul destinatie.

; Structura de coada este necesard pentru o abordare a cautarii
; Intdi-in-ldrgime, ceea ce asigurad calea de adéncime minima

; In termeni de relatii taxonomice accesate.

end

procedure findPathRec (queue, y)
begin
if (null (queue)) then return FAIL;
<x,pathRel> <- out (queue);
if x = y then return pathRel;
listRel <- multimea relatiilor semantice definite pe x;
newEntries <- O;
; newEntries va fi lista de intrdri contribuitd de nodul curent x
while (listRel)
{ R <— first(listRel);
listRel <- cdr(listRel);
z <= ?z, X R z;
newEntries <- newEntries U {<z, pathRel ® R>};

}

listParents <- ?z*: x ISA+ z;

™ Sa observdam ca in virtutea proprietatii de mostenire, o cale de relatii de lungime zero trebuie sa

ne lase strict in nodul de plecare, iar nu si in oricare din nodurile plasate n ierarhie deasupra
nodului de plecare. Intr-adevar, daca ar fi altfel, atunci multimea destinatie a caii de lungime zero
ar trebui sa fie {CO, C1, C2, C3} ceea ce ar face ca destinatia unei cai de lungime 1, sa zicem R1,
aplicata nodului de plecare C3 sa fie multimea {C4, C5, C9}, iar nu strict C4.
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; cdutarea trebuie sd continue insd si iIn nodurile pdrinti ale
; lul x;
while (listParents)
{ n <- first(listParents);
listParents <— cdr (listParents);
newEntries <- append(newEntries , {<n, pathRel>});
; calea de la nodul start panad la oricare din pdarintii lui x este
; aceeasi cu calea de la nodul start péna la x
}
return findPathRec (in (queue, newEntries),y);
; In apelul recursiv coada apare incrementatd cu noile intriri.
end

- Gasirea unei valori prin navigare pe o cale de relatii
intrebarea este formulata astfel: plecand de la nod X s& se gaseascé nodul y la
care se poate ajunge (prin mostenire) in lungul caii de relati

ISA*eR;®ISA*e, eISA*eR, (pe scurt, ?y:x ISA*eR;eISA*e eISA*eR, v)7?

procedure getValueOnPath(x, listRel)

begin
getValueOnPathRec ({<x, 1istRel>});
; Procedura recursiva getValueOnPathRec () primeste o structurd de

; coadd in care fiecare intrare din este o pereche formatad

; dintr-un nod (in care s—-a ajuns cu cdutarea) si calea

; de relatii care au mai ramas de parcurs;

; Structura de coadad este necesara pentru o abordare a cautarii
; intdi-in-ldrgime, ceea ce asigurd respectarea conditiei

; de mostenire a proprietatilor.

end

procedure getValueOnPathRec (queue)
begin
if null (queue) then return FAIL;
<x,pathRel> <- out (queue);
if null (pathRel) then return x;
R <- car (pathRel);
listRel <- multimea relatiilor semantice definite pe x;
newEntries <- O;
if R € listRel then
{ v <= ?y: x R y;
newEntries <- newEntries U {<y, cdr(pathRel)>};
}
listParents <- ?2y*: x ISA+ y;
; cdutarea trebuie sd continue insd si din nodurile pdrinti ale
; lul x;
while (listParents)
{ n <= first(listParents);
listParents <- cdr (listParents);
newEntries <- append(newEntries, {<n, pathRel>});
; calea de la nodul start pand la oricare din pdrintii lui x este
; aceeasi cu calea de la nodul start péna la x

}
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getValueOnPathRec (in (queue, newEntries));
; In apelul recursiv coada apare incrementatd cu noile intriri.
end

- Cautare combinata in reteaua conceptualé si referentiala

Acest tip de interogare urmareste regasirea instantei unui concept plecand
dintr-o alta instanta. Pentru aceasta se urca intai in reteaua conceptuala din instanta
data, se determina calea care uneste parintele conceptual gasit cu conceptul
destinatie si se coboara din nou in reteaua referentiala pentru a se determina
instanta aflaté in capatul caii de relatii care au acelasi nume cu cele gasite in
reteaua conceptuala, plecand din instanta data. Astfel daca x este instanta data si C
conceptul al carei instanta se doreste a se afla, raspunsul este dat de urmatorul lant
de trei interogari:

?Cy: x ISA C, (se cere parintele conceptual al instantei x)

?R*: Cy R* C (se cere calea de relatii in reteaua conceptuala
care uneste pdrintele lui x de conceptul destinatie C)

?y: x R* y (rdspunsul la intrebare este dat de instanta care se
afld in capatul cdii omonime de relatii, plecénd din x)

Sa urmarim pe Figura 4.9 raspunsul retelei la intrebarea: Care este densitatea
corpului cub2?

?Ceup2: Cub2 ISA Ceubz -> Ceupz = cub
?R*: cub R* densitate =» R* = e—-ficut-din ® are-dens

?y: Cub2 e-fdcut-din ® are-dens y = y = 0.8

4.4.3 Demoni

Demonii sunt proceduri care nu se apeleaza ci se activeaza singure cand
anumite conditii pe care ei sunt pregatiti sa le sesizeze sunt indeplinite. Cu alte
cuvinte, un demon este intotdeauna gata sa-si ofere serviciile, atunci cand cineva
are nevoie de ele. Un demon poate fi intr-una din starile: adormit, disponibil (idle)
sau activ.

Céand e adormit, demonul nu este la curent asupra modificarilor ce se petrec in
lume. Cand e disponibil el supravegheaza schimbarile ce apar si este sensibil la ele,
putand sa decida daca lumea s-a schimbat in asa fel incat serviciile pe care poate el
sa le puna la dispozitie devin utile. Cand este activ demonul lucreaza, depune
rezultatul in lume, modificand-o, dupa care revine iar in starea disponibil. Doar un alt
proces poate sa decida cand un demon disponibil trebuie sa adoarma si cand un
demon adormit trebuie trezit, pentru a deveni disponibil.

Ca exemplu de utilizare a demonilor in retele semantice, sa ne imaginam ca in
reteaua pe care am proiectat-o deja ne intereseaza sa stim si masa corpurilor.
Putem inscrie in retea aceste informatii in doua moduri: céntarind corpurile i
atasand valorile maselor in nodurile instantd respective, ori construind un demon
care devine activ numai cand aceasta informatie lipseste si care e capabil sa deduca
masa prin calcul utilizdnd formula: m=p*Vv. Aceasta din urma varianta presupune
interogarea retelei pentru aflarea densitatii si a volumului corpurilor. in exemplul
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nostru, procedura de calcul a masei, realizata ca un demon, este atasata nodului
conceptual obiect-fizic, prin intermediul fatetei demon a proprietatii are-masa.
In aceeasi maniera se pot atasa proceduri-demoni de calcul a volumelor diferitelor
corpuri geometrice. In

Figura 4.9 acest lucru s-a realizat prin atagarea fatetelor demon proprietatilor are-
vol ale nodurile cilindru $i cub.

Pentru a intelege felul in care un demon preia singur o sarcina spre rezolvare
cand e disponibil, sa vedem mai intdi care e maniera uzuala in care are loc
interogarea retelei, urmarind reprezentarea din Figura 4.9. Astfel, instantei cub1l fi
este atasata masa in mod explicit, prin relatia are-masa indicand valoarea 2.500 g.
Pentru instanta cub2 nu se cunoagte masa direct, dar ea poate fi calculata din faptul
ca se stie ca materialul din care e facut este lemnul si se cunoaste volumul acestui
corp (1.000 cm?®). In sfarsit, pentru cilindrul nu se cunoaste nici masa si nici
volumul, dar se stie ca e un cilindru facut din fier, ca raza bazei este de 3 cm, iar
inaltimea de 10 cm.

Procedurile de tip demon amintite mai sus sunt:

procedure ComputeMass (x)

begin

; aflda densitatea lui x:
?Cyx: x ISA Cy
?R;*: Cy R;* densitate
?yir X Ri* oy,

; afld volumul lui x:
?Ry*: Cy Ry* volum
?y2i X Ry* yo

; calculeazd masa ca densitate * volum:
return y; * y,;

end

procedure ComputeVolCube (x)
begin
; afla latura lui x:
?7y: x are—-laturd y
; calculeaza volumul:
return y * y * y;
end

procedure ComputeVolCylinder (x)
begin
; afld raza bazei lui x:
?r: x are-raza r
; afla indltimea lui x:
?h: x are—-inaltime h
; calculeazada volumul:
return 3.14 * r * r * h;
end

Pentru a exemplifica interventia demonilor, s& incercam sa raspundem la
intrebarea: Ce masa are cilindrul 17
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?y: Cilindrul ISA y = y = cilindru
?R*, cilindru R* masd =» R* = are-masi
?y, Cilindrul are-masd y = nil

= demon: ComputeMass (Cilindrul)

?Cy: Cilindrul ISA C, = C, = cilindru

?R;*: cilindru R;* densitate =% e-ficut-din ® are-dens
?y;: Cilindrul e—ficut-din ® are-dens y; = 2.4
?R,*: cilindru R,* volum =¥ R,* = are-vol

?y,: Cilindrul are-vol y, = nil
= demon: ComputeVolCylinder (Cilindrul)

= ?r: Cilindrul are-razd r =2 r = 3

?h: Cilindrul are-indltime h = h = 10

€ 282.6
€« 678.24

LA 7
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computeVolCylinder
computeVolCube are-vol /

(demon)
are-masa
are-vol are-masi (demon)
(demon)
e-facut- .
. N\ e densitate
obiect-fizic
volum
are-vol
corpgeometric
@ are-dens
are-
4~ are-raza
< are-latura
are-masa L .
Retea semantica conceptuala
facut-din

AN I T

\ Retea semantica referentiala
’ </ facut-din
= N tacut-din

are-raza

are-

Figura 4.9: Demonii reprezentati ca noduri procedurale in retele semantice

Avand la baza mecanismul descris in aceasta sectiune, in anii '80 a fost
construit sistemul IURES'™ (Tufis&Cristea, 1985), (Tufis et al., 1989), care era
capabil sa raspunda la intrebari adresate de un utilizator in limba romana. Aplicatiile
dezvoltate cu IURES au vizat baza de date nationala de programe, o baza de date
geografice etc.

4.4.4 Ambiguitati in reprezentarea prin retele semantice

Se cunoasgte ca retelele semantice prezinta anumite slabiciuni in modelarea
lumilor statice de genul celor prezentate mai sus (Sowa, 1999). Astfel, daca,
ignorédnd anumite detalii, o relatie generala precum "tatal unei persoane este si ea o
persoana” se reprezinta ca in Figura 4.10a, in care, conform conventiilor de mai sus,

> Inteleg Usor Romaneste Eliminand Sintaxa (/ Understand and Reply Eliminating Syntax)
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sdgeata plind semnifica o relatie ISA iar cea subtire — o relatie semantica. In aceste
conditii s& vedem cum putem reprezenta o afirmatie precum tatal unei persoane o
iubeste pe mama acelei persoane’?.

persoand

re-mama
are-tatd

iubeste

a. b.

Figura 4.10: Reprezentari pentru a. "tatal unei persoane este persoana”
b. “tatal o iubeste pe mama”

O reprezentare precum cea din Figura 4.10b poate fi defectuoasa intr-o
interpretare in care relatiile de la acest nivel sunt intelese ca fiind mostenite intre
conceptele ori instantele aflate pe niveluri ierarhic inferioare. Intr-adevar,
presupunand ca lon este un tata iar Maria o mama, adica o situatie ca cea din
Figura 4.11, nu am vrea sa tragem concluzia ca lon o iubeste pe Maria, decat in
cazul in care ei ar fi tatal, respectiv mama, unei aceleiasi persoane. In (Thomason,
Touretzky, 1991) se prezinta un sistem formal de reprezentare prin retele semantice
care evitd ambiguitati de genul celor puse in evidenta in exemplul care urmeaza.

are-mama <‘.lllllh
are-tatad

iubeste

Figura 4.11: Necazuri cu reprezentarea din Figura 4.10b

O alta posibilitate ar fi insotirea relatiilor de conditii ce ar trebui sa fie verificate
asupra oricarei perechi de instante care particularizeaza conceptele unite de relatie.
De exemplu, in cazul acestui exemplu, conditia atagata relatiei iubeste ar trebui sa
fie:

iubeste (x,y) < da, ISA(a,persocand) N are-tatd(a,x) N are-mama(a,y)

4.5 Retele semantice evenimentiale. Inferente

Cand utilizam limbajul pentru comunicare, realizam continuu inferente. Le
facem fara nici un efort aparent; ele rezultd direct din inlantuirea logica a
evenimentelor comunicate, din experienta de viatd pe care am acumulat-o si din
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cunoagterea sensurilor cuvintelor. Sa incercam sa gasim o explicatie pentru care
urmatoarele doua propozitii citite ori auzite in secventa au sens:

1. Maria a scapat oul din mana.
2. Ea a trebuit s& curete apoi pardoseala.

in efortul de a intelege acest text efectuam un dublu lant de inferente: unul pleaca
dinspre prima fraza:

Maria scapa oul din mana -> cand nu mai este sustinut de méana oul cade - in
cadere oul atinge la un moment dat pardoseala - la atingerea pardoselii, oul
se sparge -> prin spargere, oul isi varsa continutul pe pardoseala - continutul
lichid al oului se afla pe pardoseald - continutul oului pe pardoseala e
perceput de Maria ca o murdarie

iar al doilea lant de inferente are ca origine cea de a doua fraza:

Ea = Maria trebuie sa curete pardoseala - Maria gandeste ca se impune
curatarea pardoselii > Maria percepe pardoseala ca fiind murdara

in felul acesta g&sim un fapt folosit in comun de cele doud lanturi inferentiale: faptul
ca Maria gandeste ca pardoseala este murdara, ceea ce explica textul si prin
aceasta il face coerent.

Alte inferente insotesc de asemenea acest text: inainte de a fi scapat, oul era
tinut in mana de Maria; Maria nu a avut intentia sa scape oul; Maria este necajita ca
a pierdut un ou si ca a facut un efort ca sa faca iar pardoseala curata. Gandim toate
aceste lucruri fara a le folosi in vreun fel, cu exceptia cazului in care suntem obligati
de aparitia altor exprimari ce ni le solicita pentru a fi, la randul lor, intelese.

De exemplu, daca prima fraza a exemplului dat mai sus, ar fi urmata de:

2a. Ea punea ouéle pe care tocmai le cumparase din sacosa in frigider.
atunci fraza 2a, ca sa fie inteleasa, trebuie sa fie insotitd de urmatoarele inferente:

1: Maria scapa oul din mana - daca scap din mana un ou, anterior trebuie sa-I
fi tinut Tn ména

2a: Ea = Maria transfera oua din sacosa in frigider - Maria ia unul sau mai
multe oua in mana si il (le) depune in frigider - daca iau in mana un ou
inseamna ca tin in mana oul un timp

Din nou doua lanturi inferentiale se unesc intr-un fapt comun: Maria tine un ou
in mana. Acest fapt contribuie la intelegerea Iui 2a in contextul in care 1 fusese
pronuntat.

Cum putem simula aceste procese de inferenta?
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4.5.1 Evenimente aflate in corelatie logica

Implicatia logica (entailment, in engleza) reprezintd o componenta inferentiala
esentiald. Evenimentele aflate in relatie de implicatie logica sunt fie simultane, fie in
secventa unul fata de altul (cel obtinut, inferat, este anterior celui presupus) (v.
Figura 4.12).

axa timpului Figura 4.12: Pozitionarea in timp a
evenimentelor aflate in implicatie logica

rFe Y%

O L 4 >

Exemple de implicatii logice:
- daca scap un obiect din mana inseamna ca anterior tineam acel obiect in
mana;
- daca sforai inseamna ca dorm;
- daca iese fum inseamna ca undeva arde ceva;
- daca imi cer scuze pentru un lucru inseamna ca admit ca am facut acel lucru;
- daca sunt asezat inseamna ca anterior m-am asezat.

Relatia de implicatie logica nu trebuie confundata cu relatia de cauzalitate
intre evenimente. In general evenimentele cauza preced temporal pe cele efect:
(Figura 4.13).

™ axa timpului Figura 4.13: Pozitionarea in timp a
&—O > evenimentelor implicate in relatie cauzalé

- daca ploua rezulta ca pamantul va fi ud;

- daca ma asez inseamna ca in foarte scurt timp voi fi asezat;

- daca vopsesc un obiect inseamna ca obiectul va avea o alta culoare;
- daca scap un obiect din mana atunci acel obiect cade.

_ Exista o diferenta dintre cauzalitatea din natura si reflectarea ei cognitiva.
Intrucat abordarea noastra este una legata de interpretarea textelor, in acest studiu
nu ne intereseaza sa modelam realitatea ci doar maniera in care reflectam realitatea
in procesul lecturii. Ce am dat mai sus sunt cateva reguli cauzale “de bun simt”
(common-sense) si ele pot neglija unele aspecte legate de fizica. Asa bunaoara,
caderea corpurilor presupune un camp gravitational de care tinem seama implicit in
reprezentarile noastre. Daca insa ne-am plasa intr-un mediu in care acesta ar lipsi,
am avea nevoie de un timp in care reprezentarile noastre mintale sa sufere corectii
prin confruntare cu experientele ce contrazic reprezentarile. Dupa un timp vom fi
inlocuit aceste reprezentari cu altele. De exemplu:

- daca scap un obiect din mana atunci acel obiect raméane langa mana

Al treilea tip de relatie logica intre evenimente este aceea de plauzibilitate
(plausibility):

- daca un obiect cade este plauzibil ca un obstacol sa opreasca caderea la un
moment dat;
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- daca un ou este lovit de un anumit obiect dur este plauzibil ca oul sa se
sparga;

- daca vorbesc este plauzibil ca cineva ma asculta;

- daca cineva doarme este plauzibil ca el sa sforaie.

Relatia de plauzibilitate este una abductiva: ea reprezinta o inversare a relatiei
de implicatie logica. Pentru a o explica, cineva a formulat urmatoarea analogie:
imaginati-va ca sunteti in casa si priviti pe fereastra ramurile unui pom aflat in
gradina. Daca cineva scutura pomul veti vedea ramurile lui tremurédnd. Avem de-a
face cu o implicatie logica. Acum sa presupunem ca vedem ramurile pomului
tremurand. Daca presupunem ca acest lucru are loc pentru ca cineva scutura pomul
spunem ca am facut o abductie. Concluzia nu este sigura, ci doar probabila, pentru
ca ramurile pomului pot sa tremure si din cauza ca le scutura vantul, de exemplu.
Relatia de plauzibilitate este mai mult una de analogie. De multe ori la aflarea unui
eveniment ne trec prin minte cauze probabile ale lui. Nu toate inferentele de acest
tip sunt la fel de probabile. De exemplu, intre cele de mai sus, ultima este cel mai
putin probabila.

Din punct de vedere al dispunerii in timp, evenimentul plauzibil inferat poate fi
plasat simultan, anterior sau posterior celui presupus (Figura 4.14).

- - Figura 4.14: Pozitionarea in timp a
axa timpului i A - ! o
“/\% . evenimentelor implicate in relatie de plauzibilitate

J 4 \ 9 »

Revenind asupra exemplului de mai sus detaliem urmatoarele inferente:

Maria scapa oul din mana >CAUSE-> oul cade >PLAUSIBLE-> oul se
loveste de un obiect >PLAUSIBLE—> oul se sparge >CAUSE-> continutul
oului se varsa ->PLAUSIBLE-> continutul oului ajunge pe obiect
->PLAUSIBLE-> Maria percepe continutul oului pe obiect >PLAUSIBLE->
Maria gandeste continutul oului pe obiect ca o murdarire a obiectului
—->PLAUSIBLE~> Maria este afectata negativ de acest gand...

Alte inferente sunt de asemenea posibile, dar nu le detaliem aici.
4.5.2 Un model inferential

in cele ce urmeazé propunem un model de dezvoltare a inferentelor in retele
semantice, model capabil s& dea o explicatie intelegerii textelor. Ne intereseaza
procesele semantice, deci vom ignora orice tratament sintactic aplicat textului.
Modelul presupune existenta unei memorii de lunga durata ce contine reprezentari
ale cadrelor evenimentiale ale diferitelor sensuri ale verbelor. Sensurile verbelor,
substantivelor, adjectivelor si adverbelor sunt totodata individualizate in ierarhii
conceptuale in maniera WordNet (Fellbaum, 1998).

Modelul simuleaza congtientizarea “citirii printre randuri”, a “subintelegerii”
lantului de evenimente care leagad doua situatii ori evenimente redate de text,
utilizand o memorie de scurta durata. Aceasta memorie este organizata ca o retea
semantica, fiind populatd cu noduri evenimentiale, instante ale verbelor-concepte
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predefinite In memoria de lunga durata. Evenimentele raméan in aceasta memorie
atat cat e nevoie pentru “prinderea” intelesului, adica realizarea unui lant inferential
capabil sa gaseasca legatura dintre doua fraze ce apar consecutiv in discurs. Odata
realizat acest lucru, memoria de scurta durata este eliberata de nodurile ce au
contribuit la acest proces, insa anumite rezultate ce sunt considerate “importante”
pot fi eventual transferate in memoria de lunga durata.

Un pas inferential poate sa aiba loc fie direct, prin parcurgerea unei relatii
implicationale, cauzale ori plauzibile plecand dintr-un eveniment realizat, fie indirect,
parcurgand mai intdi prin mostenire unul sau mai multe niveluri ierarhice din
reprezentarea statica a unui tip de eveniment si efectuand apoi o implicatie logica,
cauzala ori plauzibila.

In cele ce urmeaza vom detalia acest proces pentru simularea “intelegerii”
exprimarii din exemplul prezentat mai sus. Intai cateva reguli inferentiale:

RC_scapa (regula cauzala cu a scapa): ori de céate ori 0 persoana scapa un
obiect, obiectul va cadea (v. Figura 4.15). Desi, definirea rolurilor de AG (agent — cel
mare face actiunea), REC (receptor — cel asupra caruia se rasfrange actiunea), OB
(obiectul angrenat in actiune), este pana la urma o chestiune de conventie, atata
vreme cat nu exista reguli specifice general aplicabile unor anumite roluri semantice,
vom conveni sa consideram ca participand in posturd de AG entitatile care sunt
activ implicat intr-o actiune sau o situatie, in postura de REC — pe cele implicate
pasiv, iar in postura de OB — pe cele care intermediaza realizarea evenimentului.
Din acest punct de vedere, persoana care scapa obiectul este un activ si deci joaca
rolul de AG, obiectul scapat este un pasiv, asupra lui manifestandu-se actiunea de
scapare, deci este un REC.

VRN

persoana

Figura 4.15: O regula cauzala cu a scapa

RP_cadea (regula plauzibila cu a cddea): daca un obiect cade este plauzibil ca
dupa un timp el sa atinga repede un obstacol — care este un obiect (v. Figura 4.16).

REC
. REC plausible
(x-oblect <—_>
\_A/
MOD

Figura 4.16: O regula plauzibila cu a cddea
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RP_lovi1 (regula plauzibila cu a lovi): daca un obiect fragil loveste un alt obiect
dur este plauzibil ca obiectul fragil sa se sparga (Figura 4.17).

w“
plaUSIb|e
a se sparge

Flgura 4.17: O regula plauzibila cu a lovi

Urmand a ne sluji de ea mai tarziu, sa mai adaugam in acest punct o regula
plauzibila cu a lovi, de data acesta in care agentul este un lichid.

RP_lovi2: daca un lichid loveste un obiect este plauzibil sa credem ca lichidul
va fi intins pe acel obiect (Figura 4.18).

v\ATFI

Figura 4.1 8: Dacé un lichid loveste un obiect,
e plauzibil sa inferam céa lichidul va fi intins pe obiect

RC_sparge (regula cauzala cu a se sparge): daca un recipient se sparge si el
contine un lichid, este cauzal adevarat ca lichidul se va revarsa din recipient (Figura
4.19). Sa urmarim marcarea recipientului si a lichidului pe roluri REC in
evenimentele de spargere si revarsare, ca fiind pasiv implicate in ele.
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TCONTAINS

REC cause
@ a se sparge )=

REC

a se revarsa

FROM

Figura 4.19: O regula cauzala cu a se sparge

Vom vedea imediat ca aceste reguli de “recunoagtere a realitatii din jurul
nostru” inca nu sunt suficiente pentru a modela procesul inferential din exemplul
nostru. Deocamdata sa mai adaugam cunoasterea ca un ou este (si) un recipient, in
sensul de tinator de substant'®. De asemenea, putem vedea a se revirsa ca un fel
particular de a cadea in care receptorul actiunii este un lichid. Daca adoptam
aceasta plasare ierarhica'’, atunci din varsarea continutului rezulti prin regula de
plauzibilitate RP_cadea ca acesta va atinge un obstacol. Inferenta este una
indirecta si rezulta din compunerea a doi pasi: unul de mostenire si celalalt cauzal.

In continuare vom detalia maniera in care aceste reguli se pot combina pentru
a forma un lant inferential.

1. Maria a scapat oul din mana.
Prima propozitie provoaca aparitia unui eveniment cu verbul a scdpa (Figura 4.20).

Aparitia unui eveniment cu a scapa va amorsa un proces care verifica pattern-urile
inferentiale (implicationale, cauzale si plauzibile) atagate acestui verb.

PART-OF o

Figura 4.20: Evenimentul nou apéarut ev1

'® In WordNet 1.6 o astfel de informatie lipseste. Un ou e privit numai din punctul de vedere biologic, ca celula

ce poate da viata. Informatia morfologica, ce pune in evidentd constitutia sa de “tinator” de substanta
vascoasa, este ignorata.

Din nou WordNet 1.6 nu clasifica a varsa (leak, flow, pour) ca fiind in relatie de hiponimie cu a cadea (fo
fall).
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Procesul general este acela in care aparitia unui eveniment al unui verb
(concept) provoaca aparitia unor evenimente legate prin relatii inferentiale de acel
verb. Functionarea in acest mod poate fi pusa pe seama unei meta-reguli de forma:

MRCause
if isEvent (ev;, conc;) and isCauseRule(RC, conc;, conc,) and
verifies (ev;, RC) then born(ev,, concy)

Aceasta meta-regula (meta — pentru ca ea se aplica unei clase intregi de reguli
cauzale) spune ca daca apare un eveniment ev;, instanta a unui concept conc;
(isEvent — este un predicat cu comportament de demon, el verificaind existenta
unui eveniment dintr-o clasa datd) si daca exista o regula cauzala RC in care
conceptul conc; apare ca initiator gi conceptul conc., ca rezultat si daca
evenimentul ev; verifica restrictiile semantice ale partii stangi a regulii Rc, atunci se
va crea un eveniment ev,, instantd a conceptului conc,, impreuna cu toate
legaturile si obiectele noi implicate de instantierea partii drepte a regulii RC.
Meta-regula MRCause poate fi aplicata la aparitia evenimentului ev1 al verbului
(concept) a scapa (isEvent (evy, conc;) esteinstantiat de ev, = ev1 gi, conc; =
a scapa) pentru ca exista o regula cauzala a lui a scapa (isCauseRule (RC,
conc;, conc;) este verificatd de RC = RC_scapa, conc; = a scapa, conc, = a
cadea), si restrictile semantice atasate rolurilor AG si REC sunt verificate de,
respectiv, Maria, care este o persoana, si oull, care este un obiect (adica
verifies (evl, RC_scapa) se evalueaza la true). Activarea meta-regulii
MRCause va determina aparitia unui nou eveniment, ev2, care trebuie sa fie unul al
verbului a cadea si in care rolul REC trebuie sa fie satisfacut de aceeasi entitate
care satisface rolul REC al evenimentului precedent cu a scapa, adica oull (v.

Figura 4.21).

TISA /.

Figura 4.21: Evenimentul nou apéarut ev2

in mod analog pot fi puse in evidentd alte doud meta-reguli, care descriu
respectiv inferentele implicationale si pe cele plauzibile:

MRImplies
if isEvent(ev;, conc;) and isImplyRule(RI, conc;, conc,) and
verifies (ev,;, R) then born(ev,, concy)

MRPlausible

if isEvent (ev,, conc;) and isPlausibleRule (RP, conc;, conc,;) and
verifies(ev,;, R) then born(ev,, conc;)
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Mai departe, aparitia unui eveniment al verbului a cadea, prin efectul meta-
regulii MRPlausible, atrage declansarea reguli RP_cadea (v. Figura 4.16).
Aceasta duce la crearea (cu un anumit grad de incertitudine, datorat naturii
plauzibile iar nu sigure a ei) a unui eveniment al verbului a atinge (v. Figura 4.22). In
acest fel un obiect (necunoscut deocamdata) este creat. El este notat aici cu X-

obiect.
ISA
REC @

MoD

Figura 4.22: Evenimentul nou aparut ev3 al conceptului a atinge

Pana acum trei evenimente noi populeaza spatiul inferential al memoriei de
scurta durata. Aparitia lor simuleaza constientizarea situatiilor de scapare din méana
a oului, de cadere a acestuia cét si a faptului ca, In cadere, acesta atinge un obiect.
Séa observam ca prima propozitie nu pune in evidenta obiectul de care se va lovi oul:
la fel de bine el ar fi putut fi un scaun, coltul mesei sau palaria unui trecator aflat sub
balconul pe care s-ar fi putut petrece acest episod...

Cét de departe trebuie sd mergem cu lantul inferential? Céat de multe inferente
facem? Oricate, sau numai cate sunt necesare pentru intelegerea textului. Exista o
limita rezonabila unde am putea opri acest lant? Preocupati, in textul de fata, de
gasirea unui model al intelegerii in profunzime a textelor, vom ignora deocamdata
intrebari de acest gen, ce tin de “gestionarea” procesului inferent,ial‘g. Preocuparea
noastra, deocamdata, este de a arata ca un astfel de lant se poate inchide firesc pe
un rezultat care include una dintre acceptiunile posibile ale textului.

Un mod particular de atingere este lovirea. Astfel WordNet 2.1'° raporteazé un
sens al lui to hit ca troponim (sens particular) al verbului to touch (invers, to touch
este considerat un hiperonim al lui to hit):

touch -- (make physical contact with, come 1in contact with;
"Touch the stone for good 1luck"; "She never touched her
husband"; "The two buildings almost touch")

=> strike, hit —-- (produce by manipulating keys or strings of
musical instruments, also metaphorically; "The pianist strikes

® Un tip de control poate fi acela in care inferentele se desfasoara tot timpul, in paralel cu citirea textului.

Fiecare frazd amorseazéa noi lanturi inferentiale iar unele lanturi aflate in desfagurare se pot inchide atunci
cind se regasesc evenimente introduse deja de alte lanturi. Aceste evenimente, aparute redundant,
constituie semnale ca un inteles a fost construit. Scoruri de “satisfactie” pot fi imaginate care sa dea o
imagine a gradului de ntelegere a textului.

Tezaurul lexical Wordnet, construit la Universitatea din Philadelphia, poate fi consultat si download-at la
adresa http//www.upenn.edu/~wn.
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a middle C"; "strike “z' on the keyboard"; "her comments struck
a sour note")

O maniera generala in care dintr-un concept mai general se poate obtine, prin
particularizare, unul mai specific, este data de urmatoarea meta-regula:

MRHypernim
if isEvent (ev;, conc;) and isHypernimDueToRoles (conc;, conc,,
Roles) and verifiesRoles (ev;, Roles) then born(ev,, conc,)

care spune ca daca exista un eveniment ev; apartinand conceptului conc; si daca
conc; este un hiperonim cunoscut al conceptului conc, si daca particularizarea lui
conc; In conc, se face prin rolurile Roles cu anumite valori atasate si daca
evenimentul ev, verifica rolurile Roles, atunci se creaza un eveniment ev, al
conceptului mai particular conc; in care apar de asemenea valorile rolurilor Roles.
Figura 4.23 arata ca rolul care particularizeaza a atinge in a lovi este MOD cu
valoarea repede.

Ca urmare a aplicarii metaregulii de hiperonimie, aparitia evenimentului ev3
duce de asemenea la aparitia evenimentului ev4, al conceptului a lovi (v. Figura
4.24). In acest eveniment, un obiect de care oul s-a lovit in cadere este presupus
(notat in Figura 4.24 cu X-obiect). incd nu stim ce poate fi acest obiect. Identitatea
lui va fi relevatd mult mai tarziu, in virtutea mentionarii podelei in fraza 2 din
exemplul nostru.

AG
X-obiect

Figura 4.23: A lovi inseamna a atinge repede

s

Figura 4.24: Avem acum un eveniment cu a lovi
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in continuare, in virtutea regulilor RP_lovi si RC_sparge si a metaregulilor MR-
Plausible $i MR_Cause cat si a cunoasterii faptului ca un ou este un obiect fragil
de tip container care contine un lichid, doua noi eveniment sunt construite (v. Figura

4.25).
ISA ISA

- >
CONTAINS @

Figura 4.25: Constientizém spargerea oului (ev5) si revarsarea continutului sdu (ev6)

Pentru a exemplifica maniera in care o regula de bun simt se poate aplica de
mai multe ori, vom face presupunerea ca dispunem de cunoasterea de semantica
lexicala care claseaza verbul a se revarsa ca o forma particulara de cadere, ca in
Figura 4.26.

a cadea

ISA

a se revarsa

Figura 4.26: Dacéa un lichid cade inseamna cé el se revarsa

in virtutea aplicarii meta-reguli MRHypernim din nou, existenta evenimentului
ev6 va duce la aparitia unui eveniment al verbului a cadea, iar aplicarea recursiva a
regulii de bun simt RP_cadea, va da nastere, in aceeasi maniera ca si mai inainte,
la un eveniment cu a atinge (v. Figura 4.27).
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}v
oD

O e

Figura 4.27: Continutul oului cade gi atinge (rapid) un obiect

Sa remarcam ca X-obiectul de care se loveste oul nu este necesar sa fie
acelagi cu Z-obiectul de care se loveste lichidul. Mai departe insa, pentru ca AG-ul
evenimentului cu a atinge nu mai este un obiect ci un lichid, regula RP_lovi nu
poate fi aplicatd inca o datd. O alta reguld pragmatica trebuie sa functioneze,
capabila sa infereze ca daca un lichid loveste un obiect, atunci lichidul se intinde pe
obiect (v. RP_lovi2 si Figura 4.28). Ca urmare o situatie in care continutul oului este
intins pe acest obiect pe care |-a atins in cadere va apare in memoria de scurta

durata:
ISA
—

Figura 4.28: Continutul oului este intins pe un obiect

Exemplul poate fi continuat pana la atingerea unei stari in care Maria gandeste
continutul oului pe obiect ca o murdarire a obiectului si ea este afectata negativ de
acest gand. In mod analog, un proces va fi initiat din fraza a doua a exemplului
considerat. Cum un proces de curatare este datorat perceperii unei murdarii, iar
necesitatea de a o curata, unei stari negative insuflata de ea, va exista un moment
in care cele doua lanturi inferentiale se ating pe o stare comuna. Acest fapt comun,
indus de o fraza si presupus de cealalta, este liantul care face ca exprimarea sa fie
coerenta. Cand un astfel de proces se deruleaza intr-o masina, atunci suntem
indreptatiti a spune ca masina a ,inteles” exprimarea.

Cerinte pentru studenti:

® Sa fie capabili sa produca o reprezentare a cunoasterii dintr-un univers dat.

® S3 recunoasca necesitatea utilizarii unei retele semantice descriptive sau a uneia
evenimentiale, in functie de problema.

® S3a poata adapta ori produce un algoritm care sa ofere posibilitatea obtinerii de
inferente in retele semantice.
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Probleme si proiecte de casa

P4.1 Care dintre urmatoarele propozitii vi se par importante in definirea retelelor semantice
(RS), care sunt adevarate si care false:
- RS descriu relatii dintre obiecte reprezentate prin noduri;
- nodurile in RS sunt cercuri cu nume;
- cea mai importanta trasatura a RS este mostenirea proprietatilor;
- cea mai importanta trasatura a RS este mostenirea multipla;
- ceea ce deosebeste RS de logica predicatelor de ordinul | (LPOI) este ca in RS pot
exprima Toate pasarile zboara cu exceptia pinguinului, pe cand in LPOI nu;
- atat in LPOI cét si in RS pot deduce din ,Orice om e muritor. Socrates este om.” ca
»Socrates este muritor.”

P4.2 Sa se reprezinte prin RS:
- Un Boeing 747 este un avion.
- Avioanele si pasarile zboara.
- Un wultur este o pasére.
- Avioanele au motoare iar pasarile pene.
- Avioanele au pilot si pasarile cioc.
- Atat avioanele cat si pasérile folosesc principii aerodinamice.

P4.3 $titi urmatoarele fapte despre lume:
- cele mai multe fiinte nu zboara;
- cele mai multe pasari, fiinte fiind, zboara;
- pinguinii gi strutii, pdséri fiind, nu zboara;
- strutii magici ins& zboara;
- Birco este o pasare;
- Zuicu este fie un pinguin, fie un struf;
- Crot este un strut magic.
a). Dati o reprezentare a acestor cunostinte prin retele semantice descriptive.
b). Aplicand reguli de mostenire nemonotona, raspundeti apoi la intrebarile:
— Birco zboara?
— dar Zuicu?
— dar Crot?
— dar Motu?

P4.4 Stiti urmatoarele fapte despre lume si numai pe acestea:

- bicicletele canta, sunt prevazute cu spite si impletesc ciorapi;

- cail, biciclete fiind, vad dar nu impletesc ciorapi pentru ca sunt prevazuti cu sei;

- ochelarii, biciclete fiind, vad dar nu c4ntd pentru ca nu sunt prevazute cu spite;

- ochelarii de soare insa nu vad;

- gl oricine stie ca lucrurile nu vad si nu pot canta;

- bicicletele, ca orice din lumea asta, sunt lucruri.
Sa se enunte proprietatile calului lui Nero, ale bicicletei rosii din holul Facultatii, ale
ochelarilor de soare ai domnului decan si ale Dunarii albastre.

P4.5 Sa se reprezinte cu ajutorul retelelor semantice cunoasterea din urmatorul text:
Aorta este un tip particular de arterd care are un diametru de 2.5 cm. O artera este un
vas de sénge, cu perete muscular si diametrul de 0.4 cm. O vena e un vas de sdnge cu
pereti fibrogi. Vasele de sange au forma tubulara si contin sdnge.

P4.6 Informatii asupra arborelui genealogic al unei familiei sunt descrise ca o retea
semantica n care nodurile sunt persoane si legaturile sunt catre parinti si (eventual) catre fii.
Pentru orice persoana se cunoaste sexul. Desenati reteaua pentru arborele genealogic:
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Lili si Axinte sunt copiii lui Leana si Costel. Florin si lon sunt fiii lui Lili si Vasile. loana e
fata lui Maria si Axinte, iar Cornel e fratele sau. Pe unchiul lui Cornel il cheama Gigel.

a). Descrieti un mod de reprezentare a retelei semantice prin liste LISP.

b). Scrieti functii LISP care sa permita aflarea bunicilor si a verilor unei persoane.

P4.7 Sa se completeze reteaua semantica relativa la corpuri geometrice data la curs cu o
piramida PIRAM1 facutd din aluminiu (greutate specifica 2.7 g/cm®) si de volum 50 cm?®. S&
se arate care sunt interogarile lansate asupra retelei de un apel al demonului
computeMass (PIRAM1).

P4.8 Sa se reprezinte cunostintele din fraza urmatoare folosind retele semantice
evenimentiale:
Maria crede cé lui lon nu ii place sé inoate, de aceea nu merge in vacanta la mare.

P4.9 Cititi urmatorul text:
Maria a vazut un om intrdnd in casa ei.
Ea a chemat Politia.
a. Dati o reprezentare prin retele semantice evenimentiale a acestor doua fraze.
b. Precizati un set de reguli inferentiale care, aplicate in secventa, sa dea sens acestui text.

P4.10 Analizati-va reactiile vis-a-vis de cele doua secvente de mai jos. Explicati motivele
acestor reactii. Construiti un sistem capabil sa reactioneze la fel ca dv.
A. Mihai s-a dus la statie sé faca plinul
dar benzinarul i-a spus ca nu mai are benzina.

B. Mihai s-a dus la statie sa faca plinul
dar benzinarul i-a spus ¢a nu mai are benzina in masina.
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Capitolul 5
Probleme de satisfacere
a constrangerilor

Atunci cand nu faci gregeli, nu rezolvi probleme indeajuns de complexe. Si asta e o
mare greseala.

Frank Wilczek

5.1 Introducere

Faptul ca satisfacerea constrangerilor s-a configurat actualmente ca un
domeniu important si de sine statator in informatica teoretica si aplicata este datorat
multitudinii de situatii din lumea reala care pun pe tapet probleme ce impun
respectarea simultana a mai multor cerinte. O listd a domeniilor care abunda in
astfel de probleme trebuie sa includa: planificarea automata, configurarea
resurselor, design, diagnosticare, rationare temporala si spatiala etc.

Satisfacerea constrangerilor este acel subdomeniu al inteligentei artificiale
care incearca determinarea unei solutii practice cat mai bune data fiind o lista de
constrangeri si prioritati.

Formal, o problema de satisfacere a constrangerilor (eng.: constraint
satisfaction problem — CSP) este definita printr-o retea de constrangeri. O retea de
constrangeri consta dintr-o multime de variabile X={Xj,..., X,} $i 0 multime de
constrangeri C={C;,..., C4}. Fiecare variabila X; poate lua valori dintr-un domeniu D,
O constrangere C; este o relatie R; definita pe o submultime de variabile si care
determina asignari legale de valori. Reteaua este referita printr-un triplet R=(X, D,
C). O solutie pentru o astfel de problema este o asignare de valori variabilelor astfel
incat toate constrangerile sa fie satisfacute (Dechter, 2003; Tsang, 1993).

Ca o observatie, in definitie nu se impune nici o conditie asupra tipului
variabilelor. Acestea pot fi intregi, logice, multimi, sau de orice alt tip. De asemenea,
nici modul de definire a constrangerilor nu este limitat. Constrangerile pot fi date atat
explicit, prin specificarea tuplelor de valori permise, céat si implicit, prin relatii (ex: X;
> 2).

O problema pentru care exista o solutie se numeste satisfiabilad sau
consistenta. In caz contrar, ea se numeste nesatisfiabila sau inconsistenta. Exista
situatii in care se doreste determinarea tuturor solutiilor, sau doar a uneia sau, in
caz de inconsistenta, specificarea acestui lucru. In practica, deseori este greu de
determinat o asignare care sa satisfaca toate constrangerile. O extensie a problemei
CSP este problema Max-CSP in care scopul este gasirea unei asignari cu numar
minim de constrangeri violate. In cazul in care constrangerile implica cel mult doua
variabile, numim problema CSP-binara.

O problema de satisfacere a constrangerilor poate fi reprezentata printr-un
graf, numit graf constrans. Pentru fiecare variabila este asociat un nod, iar un arc
este trasat intre fiecare pereche de variabile continute intr-o constrangere.
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Exemplul 5.1: problema reginelor
Data fiind o tabla de sah n x n dorim sa plasdm n regine pe tabla astfel incat
nici o regind sa nu fie atacata de nici o alté regina.

O posibila formulare a problemei reginelor ca o problema CSP ar fi
urmatoarea: pentru fiecare coloana a tablei de sah asociem o variabila Xj iar
domeniul variabilei sunt liniile, adica D; = {1,.., n}. Constrangerile sunt asociate
fiecarei perechi de coloane si precizeaza urmatorul fapt: doua regine nu se pot afla
pe aceeasi linie sau pe aceeasi diagonala, ceea ce se exprima prin relatiile:

Xi# X
[Xi— X # |I-j|, pentru oricare i/, jdin intervalul 1, ..,n.

Particularizand la n = 4, se obtine problema celor 4-regine, in care variabilele
sunt {X7, X5, X3, X4}, fiecare avand domeniul {1, 2, 3, 4}. Constrangerile sunt C; =
R12, Cg = R13, Cg = R14, C4 = Rgg, C5 = R24, §I C@‘ = R34, date, in forma extensionalé,
ca in Figura 5.1.

X1 X2 Xa X4

1 Q R ,=((13), (1.4), 24), 3.1, 4.1), (4.2)
R,3=1{(12), (1.4), (2,1), (2,3), (3,2), (3,4), (4,1), (4.3)}
2 Q Ri,={(12),(1.3), (2.1), 2.3), (24), (3,1), (3.2), (3.4),
: I (4.2), (4.3)
Ry3=1{(1,3), (1.4), (2:4), (3,1), (4,1), (4,2)}
. q Ro,=11,2), (14), 2.1), 2.3), (3.2), (3:4), (4,1), (4.3)}
Ra,=1(1,3), (1,4), (2,4), (3,1), (4,1), (4,2)}

Figura 5.1: Problema celor 4-regine ca o problema de satisfacere a constrangerilor
Graful constréns este complet deoarece pozitia unei regine pe o coloana

influenteaza pozitiile valide ale reginelor pe restul coloanelor.

Exemplul 5.2: Problema colorarii hartii
Data o harta cu n tari, s& se asigneze cate o culoare dintr-o multime data
fiecérei tari, astfel incat tarile vecine sé aiba culori diferite.

Asignam fiecarei tari de pe harta o variabila care va avea ca domeniu
multimea de culori. Intre doua tari vecine in graful constrans vom adauga un arc.
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Figura 5.2: a) Problema colorérii unei harti cu 5 tari, culorile posibile fiind rosu,
albastru si verde b) Graful constrans

Exemplul 5.3: Sudoku

Cele mai raspandite puzzle-uri Sudoku sunt cele de ordin 3. Un astfel de
puzzle consta dintr-o tabla de 9 x 9, in care fiecare patrat poate avea un numar de la
1 1a 9. Data o asignare partiala a tablei, scopul este de a completa pozitiile ramase
libere astfel incat fiecare numar sa apara o singura data pe o linie, pe o coloana si
intr-o regiune 3 x 3.

O posibila modelare ca o problema CSP: fiecare pozitie a tablei este
reprezentata de o variabild, iar domeniul unei variabile este un numar de la 1 la 9.
Pentru fiecare linie, coloana si bloc 3 x 3 vom asocia o constrangere de tip
alldifferent, care specifica ca toate variabilele din constrangere trebuie sa aiba valori
diferite de restul variabilelor.

89
7
14 7 5
9|2 8| 6
3|5 6 917
6 1 |3
18 6| 2
2 |64 5

Figura 5.3: O tabla Sudoku

Cand exista preferinte intre solutii, acestea pot fi exprimate cu ajutorul unei
functii de cost, numita si functie obiectiv. Scopul problemei este de a determina o
solutie cu costul cel mai bun sau o aproximare a acesteia. Astfel de probleme se
numesc probleme de optimizare a constrangerilor (constraint optimization).

In general problemele de satisfacere a constrangerilor sunt din punct de
vedere computational intractabile (NP-hard). Tehnicile utilizate in rezolvarea unor
astfel de probleme se impart in doua mari categorii: cautare si inferenta. Algoritmii
de cautare traverseaza spatiul solutiilor partiale construind o instantiere completa
care satisface toate constrangerile, sau determina inconsistenta problemei. Din
cadrul acestor tehnici fac parte schemele de backtracking. Algoritmii de inferenta a
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consistentei modifica la fiecare pas problema pentru a o face mai explicita, prin
urmare mai usor de rezolvat. Exista algoritmi care combina cele doua metode si
care dau rezultate mai precise.

5.2 Backtracking in satisfacerea constrangerilor

Putem aplica un algoritm de backtracking pentru parcurgerea in adancime
(DFS) a arborelui de cautare. Ordinea variabilelor poate fi fixata Tnainte sau poate fi
determinata la executie. Algoritmul mentine de-a lungul executiei o multime de
variabile instantiate corect, adica o solutie partiala pe care o extinde pas cu pas.
Initial, multimea este vida. La fiecare pas se selecteaza urmatoarea variabila din
ordonare si se incearca asignarea variabilei cu o valoare consistenta cu instantierea
partiala. Daca este gasita o astfel de valoare, algoritmul continua procedeul cu
urmétoarea variabild. In caz contrar, algoritmul se intoarce la variabila anterioar si ii
asigneaza o alta valoare consistenta. Daca domeniul unei variabile devine vid,
atunci nu exista o solutie care sa satisfaca toate constrangerile.

Algoritmul este descris mai jos. Intrarea algoritmului este reteaua de
constrangeri R=(X, D, C). Multimile D;' pastreaza valori din domeniul D;care nu au
fost inca examinate pentru mstanherea partiald curenta. in cazul in care domeniile
sunt multimi ordonate de intregi nu mai sunt necesare aceste multimi, ci doar un
indicator care sa specifice pozitia pana la care au fost considerate valorile.

procedure BACKTRACKING (R)
begin
Di" « Dij
while 1<i<n
{ Xi « SELECTEAZA—VALOARE();
if X; = null then i ~ i-1; (intoarcere)
else
{ 1 « 1+1; (inaintare)
Di' < Dij
}
}

if i = 0 then return “problemd inconsistentad”;
else return instantierile variabilelor X;;
end

procedure SELECTEAZA—VALOARE()
begin
while D;' nu e vid
{ selecteazd aleator o valoare a din Dji';
Di' « D;i'" \{a};
if asignarea (Xj = a) este consistenta cu (ai,..,a;) then
return a;

}

return null;
end

Algoritmul are complexitatea timp exponentiala si complexitatea spatiu liniara.
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Actiunile algoritmului de cautare pot fi descrise de un arbore de cautare. in
Figura 5.4 este schitat subarborele asociat problemei de colorare a hartii din
exemplul 5.2 pentru o asignare partiala.

Figura 5.4: Subarborele de cautare pentru cazul in care nodul X; este colorat cu
rosu (R), Xz cu verde (V) si Xscu albastru (A); nodurile intunecate nu reprezinta
asignari valide

Imbunétatirile cunoscute ale algoritmului s-au focalizat pe cele dous faze ale
algoritmului: pasul de inaintare (schemele look-ahead) si pasul de intoarcere
(schemele look-back). Dintre aceste extensii amintim:

- backmarking: reduce numarul de verificari ale consistentei;

- backjumping: Tmbunatateste alegerea variabilei pentru pasul de

intoarcere;

- forward-checking: verifica ca valoarea selectata pentru noua variabila sa

fie compatibila cu valorile variabilelor viitoare.

O alta directie de imbunatatire o constituie euristicile de ordonare a
variabilelor, statice si dinamice pentru selectarea variabilei urmatoare. Exista si
cateva abordari care "invata” prin inregistrarea de constrangeri aditionale de-a
lungul cautarii. Exemplificam in continuare cateva din aceste tehnici.

5.2.1 Backjumping

Unul din dezavantajele algoritmului backtracking este asa zisul mecanism de
trashing: aceeasi situatie de blocaj (dead-end) poate fi intalnita de mai ori. O situatie
de blocaj apare atunci cand nu exista o valoare consistenta din domeniul noii
variabile cu asignarea partiala anterioara. Daca X; este variabila la care apare
blocajul, algoritmul de backtracking se va intoarce la variabila anterioara Xi.;. Sa
presupunem ca nu exista nici o constrangere intre variabilele X;si Xi.; si ca exista o
noua valoare pentru X.;. Acelasi blocaj va fi intalnit pana cand vor fi epuizate toate
valorile lui Xj.1.

Pentru a reduce astfel de verificari inutile, a fost propusa o noua schema de
backtracking numita backjumping (Gaschnig, 1979; Dechter, 1990). Acest algoritm
se Intoarce la variabila care cauzeaza blocajul. Identificarea unei astfel de variabile
se bazeaza pe notiunea de mulfime conflict. O instantiere consistenta (ay,..., aj este
o multime conflict pentru variabila neinstantiata X (sau (as, ..., a) este in conflict cu
X) daca nici o valoare din domeniul lui X nu este consistenta cu asignarea (ay,..., aj).
Cand se ajunge intr-o situatie de blocaj, este recomandat sa ne intoarcem cat mai
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mult posibil, fara insa a omite posibile solutii. O variabila este responsabila pentru
situatia de blocaj (culprit variable) daca instantierea (ay,..., ap) este o multime
conflict minimala, adica indicele b este cel mai mic indice cu proprietatea b < J,
pentru care ap este in conflict cu Xj,;. Variabila cauza este sigura si optimala; sigura
in sensul ca nu poate fi extinsa la o solutie si optimala deoarece intorcandu-ne la un
nod dinaintea acesteia riscam sa pierdem solutii.

Algoritmul backjumping al lui Gaschnig este una din metodele care
implementeaza aceasta idee. Pentru a localiza o astfel de variabila, algoritmul
utilizeaza urmatoarea tehnica de marcare: pentru fiecare variabila X; este retinut un
pointer ultim;la cea mai recenta variabilad pentru care s-a testat consistenta cu X; si
care are o valoare in conflict cu o valoare din domeniul lui X;. Pe masura ce este
completata asignarea partiala, se inregistreaza o serie de informatii care vor fi
utilizate pentru a determina variabila ce cauzeaza blocajul. Daca pentru asignarea
(as,..., aj) exista o valoare consistenta atunci ultim; v-a fi egal cu i-1. Cand ajungem
intr-o situatie de blocaj si asignarea (as,..., a) este inconsistenta cu X, s, algoritmul
se va intoarce la variabila cauza, Xuiimi.1)-

procedure BACKJUMPING (R)
begin
Di" « Dij
ultim; < O;
while 1<i<n
{ Xi < SELECTEAZA*VALOARE();

if X; = null then i «~ ultimj; (intoarcere)
else
Di' < Dij

ultim; < 0;

}

if i = 0 then return “problemda inconsistenta”;
else return instantierile variabilelor X;;
end

procedure SELECTEAZA-VALOARE ()
begin
while D;' nu e vid
{ selecteaza aleator o valoare a din D;i';
Di' « Di' \{a};
consistent — true;
k « 1;
while k < i & consistent = true
{ if k > ultim; then ultim; « k;
if asignarea partialad (ai,..,ax, X;=a) nu este consistenta
then
consistent — false;
else kK « k + 1;
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if consistent = true then return a;

}
return null;
end

Ca si la backtracking, parametrul de intrare R este reteaua de constrangeri.

Exemplul 5.4: consideram problema de 3-colorare al carei graf este dat in figura de
mai jos. Multimea de culori este: rosu, verde si albastru.

Figura 5.5: a) graful b) subarborele de cédutare

Mai sus avem subarborele de cautare pentru cazul in care nodul X; este
colorat cu rosu (R), X> este colorat cu albastru (A) si X3 cu verde (V). In cazul in care
nodul X, este colorat cu rosu, pentru nodul Xs nu mai exista nici o valoare
consistenta cu asignarea partiala; suntem deci intr-o situatie de blocaj. Daca am fi
aplicat algoritmul backtracking, ne-am fi intors la variabila X, si am fi incercat a-i
asigna o noua valoare (albastru), ajungand insa in aceeasi situatie de blocaj. Intre
X4si Xsnu exista nici o constrangere. Algoritmul backjumping se intoarce la variabila
care este cauza a blocajului, in cazul nostru variabila Xs. Astfel reducem numarul de
verificari inutile deoarece nu vom mai testa o portiune a acestui subgraf.

O alta varianta de backjumping este algoritmul graph-based backjumping
care extrage informatii despre posibile multimi de conflicte din graful constrans.
Cénd apare o situatie de blocaj algoritmul se intoarce la cea mai recenta variabila
care este conectata cu variabila curenta in graful constrans.

5.2.2 Forward-checking

in algoritmul backtracking dupa selectarea variabilei urmatoare, valoarea
acesteia va fi aleasa astfel incét sa fie consistenta cu instantierea partiala. Forward-
checking (Haralick, 1980) verifica ca aceasta valoare sa fie compatibila cu cel putin
o valoare din domeniul fiecarei variabile viitoare. Astfel algoritmul instantiaza
variabila cu o valoare gi apoi elimina valori din domeniul varibilelor viitoare care sunt
in conflict cu instantierea curenta. Daca domeniul unei variabile viitoare devine vid,
algoritmul considera urmatoarea valoare posibila pentru variabila curenta.

Algoritmul este descris mai jos. Fie X;variabila curenta. Ca si la backjumping,
multimile D' contin domeniile reduse. Initial acestea sunt egale cu domeniile
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originale, si vor fi modificate in functia SELECTEAZA-VALOARE. FORWARD -
CHECKING () (referit ca FC, mai departe) alege variabilei curente o valoare
consistenta cu variabilele viitoare.

procedure FORWARD-CHECKING (R)
begin
Di’ — D; , lSJ.Sn;
while 1<i<n
{ selecteazda pentru X;j o valoare din domeniu consistentd cu
cel putin o valoare pentru fiecare din variabilele
urmdtoare:
Xi « SELECTEAZA—VALOARE();
if X; = null then
{ 1 <« 1i-1
reseteaza Dx' la valoarea dinaintea ultimei instantieri
a lui X5, k>i;
}
else 1 ~ i+1;

}

if i = 0 then return “problemd inconsistenta”
else return instantierile variabilelor X;;
end

procedure SELECTEAZA-VALOARE ()
begin
while Dj' nu e vid
{ selecteazd aleator o valoare a din Dj' ;
Di' « Di'" \{a};
domeniu-vid « false;
for 1<k<n
{ for b din Dy’
if asignarea (ai,..,ai-1,X;=a,Xx=b) nu este consistenta
then Dx' « D' \{b};
if Di' este vid (bolcaj) then domeniu-vid « true;
}
if domeniu-vid = true then
reseteazda Dix' la valoarea dinaintea selectdrii lui a,
i<k<n;
else return ga;

}

return null;
end

Reluarea exemplului 5.1: consideram problema celor 4 regine, modelata ca in

Exemplul 5.1, in cazul in care am asignat variabilei X; valoarea 4. La acest pas,
algoritmul Fc elimina temporar din domeniul variabilei X» valorile 3 si 4 deoarece nu
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sunt consistente cu asignarea partiala (Xy=4) (a). Similar pentru domeniile
variabilelor X3 si X, Cazul in care pentru variabila X> este aleasa valoarea 1 este
evidentiat la punctul b) — noi valori pentru varialibele X3 si X, sunt restrictionate.
Singura valoare ramasa pentru variabila X3 este 3. Alegand aceasta valoare,
domeniul variabilei X, devine vid (blocaj).

a)
X
X1 X2 X3 4 X1=4
1 X DZ={112}3 D3={113}1 D4={2!3}
P X
3 X
4| Q X | x | X
b) X1 X2 X3 X4
Q X X Xi=4, Xo=1
» D4=13), D4= 2
X X
Q x| x | x
C) X X2 X3 X4
Q X X
Xi=4, Xo=1, X5=3
X | X D,=10

Q X | x X

Figura 5.6: executia pas-cu-pas a algoritmului FC pentru problema celor 4-regine; a)
dupa asignarea variabilei X; b) dupé asignarea lui X> ¢) dupa asignarea lui X3

5.3 Inferenta

Algoritmii de inferenta transforma problema intr-una echivalenta, mai explicita
prin deducerea unor noi constrangeri care vor fi adaugate multimii initiale. Spre
exemplu, din constrangerile X=Y'si Y=Z putem deduce o noua constrangere X=Z2.
Cele doua probleme sunt echivalente, adica au acelasi set de solutii, insa utilizdnd
cea de-a doua reprezentare putem evita situatii de blocare pe care le-am fi intalnit in
primul caz. Cum problema devine mai restrictiva, spatiul de cautare se va micsora,
in consecinta cautarea va fi mai eficienta.
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Un algoritm de propagare a constrangerilor garanteaza ca orice solutie
partiala poate fi extinsa la o noua variabila astfel incat noua asignare sa ramana
consistenta (Mackworth, 1977). Algoritmii de i-consistenta in general garanteaza ca
orice instantiere consistenta a /-1 variabile poate fi extinsa la o instantiere
consistenta de lungime /. Cel mai cunoscut algoritm de consistenta este arc-
consistenta (sau 2-consistenta).

5.3.1 Arc-consistenta

O componenta principala a algoritmului de arc-consistenta o constituie
procedura pentru verificarea consistentei valorilor din domeniu in raport cu o
constrangere. Procedura Revise () are ca intrare doua variabile X; si X; (indicii lor)
si verifica daca pentru fiecare valoare y din D; exista cel putin o valoare compatibila
cu ea din domeniul D;. Daca nu exista o astfel de valoare, atunci o atribuire de tipul
X=y nu este valida. Rezulta ca valoarea y poate fi stearsa din domeniu.

procedure REVISE (i, j)
begin
for y in Dj;
if nu existd o valoare z in D5 a.i. asignarea (Xi=y, Xj=2)

si fie consistents: (V>2€HR; tnen
sterge y din Dj;
end

Complexitatea procedurii este O(k?), unde k este dimensiunea domeniului.

Descriem in continuare cea mai simpla varianta de arc-consistenta.
Algoritmul Arc-Consistenta-1 (AC-1) aplica procedura Revise tuturor perechilor de
variabile care participa intr-o constrangere pana cand nu se mai modifica nici un
domeniu.

procedure AC-1(R)
begin
repeat
for perechea {Xj,X;} care participd intr-o constrangere
{ Revise (i, 7);
Revise (7, 1);
}

until nici un domeniu nu se mai modifica
end

Complexitatea algoritmului Ac-1 este O(enk®), unde n este numarul de
variabile, domeniul este limitat superior de k, iar e numarul de constrangeri binare.

Exemplul 5.5 Consideram urmatoarea problema de colorare a grafului cu nodurile

X1, X2, X5. Domeniile de valori ale variabilelor asociate varfurilor grafului sunt
D+={R,V,G}, D>={R,V}, Ds={V}. Graful constrans este reprezentat mai jos.
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Figura 5.7: Problema colorarii grafului: noduri Xi, Xz, Xs; domeniile sunt cele din
interiorul elipselor a) graful constrans intial b) graful dupa aplicarea arc-consistentei

La examinarea arcului dintre nodurile X;si Xz nu se modifica domeniul nici
unei variabile. In cazul arcului (X7,X5) pentru culoarea verde (V) a nodului X; nu
exista o culoare corespondenta diferita de aceasta pentru a satisface constrangerea.
Astfel valoarea verde va fi eliminata din domeniul variabilei X;. Procedeul continua
similar prin eliminarea valorii verde pentru variabila Xz la procesarea nodului (X2,Xs),
rezultand graful din Figura 5.7 b).

Una din imbunatatirile algoritmului AC-1 se sprijina pe urmatoarea
observatie: chiar daca numai un singur arc este modificat la iteratia curenta, Ac-1
revizuieste toate arcele la iteratia urmatoare; este mult mai probabil ca un numar mic
de arce sa fie afectate de aceasta modificare. Algoritmul Ac-3 elimina acest
dezavantaj revizuind doar acele constrangeri care pot fi afectate de modificarile de
la iteratia anterioara. Retinem intr-o coada constrangerile care trebuiesc procesate.
Initial fiecare pereche de variabile care participa intr-o constrangere este pusa in
coada de doua ori (pentru fiecare ordonare a perechii de variabile). La procesarea
unei perechi ordonate de variabile, aceasta va fi stearsa din coada si va fi adaugata
din nou in coada doar daca domeniul celei de-a doua variabile este modificat in
urma procesarii constrangerilor adiacente.

procedure AC-3(R)
begin
Q0
for perechea {X;,X;} care participd intr-o constrangere
{ Q.insereazé(Xi,Xj);
Q.insereazé(Xj,Xi);
}
while Q0 nu e vida
{ Q.sterge(Xi,Xj);
Revise (1, J);
if Revise (i, j) modifica D; then
Q.insereazd (X, X;), unde 1i#k, dacd arcul nu existad in Q;

}

end

Exemplul 5.6: consideram problema din Exemplul anterior 5.5. La procesarea
constrangerii dintre variabilele X; si X> domeniile variabilelor raman neschimbate.
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Cand verificam arcul (X7,X3) domeniul variabilei X; se modifica. Adaugam la coada
arcul (X5,X;) (arcul (X3,X;) exista deja in coada). Procedeul este repetat pana cand
coada devine vida. Observam ca daca am fi utilizat Ac-1 am fi verificat in plus inca
4 arce corespunzatoare constrangerilor dintre X;si Xs, respectiv Xz si Xs.

Tabela 5.1:executia algoritmului AC-3 pentru problema de colorare din Exemplul 5.5

arc Q domenii

{(X4,X2), (X2,X1), (X1,X3), (X3,X1), (X2,X3), D1={R,V,G}, D2={R,V}, Da={V}
(X3,X2)}

(X1,X2)  [{(X2,X1), (X1,X3), (X3,X1), (X2,X3), (X3,X2)}

(X2, X1)  [{(X4,X3), (X3,X4), (X2,X3), (X3,X2)}

(X1,X3)  [{(X3,X4), (X2,X3), (Xa,Xz), (X2, X1)} i={R.G}, D2={R,V}, Ds={V}

(X3,X1)  |{(X2,X3), (X3,Xz), (X2,X1)}

(X2, X3)  [{(Xa,Xz), (X2, X1), (X1,X2)} D1={R,G}, Do={V}, Da={V}

(X3,X2)  [{(X2,X4), (X1,X2)}

(Xo,X1)  [{(X1,X2)}

(X1.X2) |{}

Complexitatea algoritmului Ac-3 este O(ek’). Algoritmul de arc-consistenta
poate fi imbunatétit mai mult, ajungandu-se la complexitatea minim& de O(ek?).

Algoritmii care asigura consistenta locala sunt folositi in general ca algoritmi
de preprocesare, utilizati inaintea cautarii. Backtracking-ul va fi mai eficient pe
reprezentari mai explicite, deci cu un grad de consistenta locald mai mare. Metodele
folosite Tn practicad combina de obicei inferenta cu cautarea, in ideea imbunatatirii
rezultatelor cautarii. Trebuie avuta insa grija la cantitatea de inferenta utilizata: este
bine de obicei sa existe un echilibru intre efortul depus in propagarea
constrangerilor si cel depus in cautare.

5.3.2 Bucket-Elimination

Deoarece algoritmii de cautare in mod uzual extind o solutie partiala pas cu
pas, inferenta poate fi restrictionata la o ordine a variabilelor. Aceasta idee
corespunde notiunii de consistenta directionala. Bucket-elimination (Dechter, 1996)
este un algoritm din aceasta categorie, mai putin costisitor. Algoritmul are ca intrare
o multime de relatii sau constrangeri. Data o anumita ordonare, algoritmul imparte
multimea de relatii in submultimi (bucket-uri). Fiecare submultime este asociata unei
singure variabile. O relatie va apartine submultimii corespunzatoare argumentului
care apare ultimul in ordonare.

In prima faza a algoritmului fiecare bucket este procesat incepand de la
ultima variabila catre prima. Procesarea variabilei X consta in aplicarea unui
operator de eliminare de variabile. in urma aplicarii unei astfel de proceduri, rezulta
o noua functie definitad peste aproape toate variabilele din bucket cu exceptia lui X.
Aceasta functle rezuma efectul variabilei X. Ea este introdusa intr-un bucket inferior.

in cea de-a doua faza, aloritmul construieste o solutie asignand o valoare
fiecarei variabile. Ordinea de asignare este cea considerats initial. In acests etapa
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sunt consultate relatiile create in cadrul primei faze. Algoritmul este prezentat mai
jos.

procedure BE-MaxCSP (R)
begin

1. Initializare: partitioneaza relatiile 1in bucket;,...,bucket,,
unde bucket; contine relatiile care au variabila cea mai indepdrtata
X;. Fie S;,...,8; scopurile relatiilor din bucket-ul procesat.

2. Backward:
for p « n pana la 1
for h,, h;, ..., hy din bucket,
if bucket, contine o instantiere X =x, then
{ asigneaza variabila X, cu valoarea x, pentru fiecare
relatie h; ;
adaugd relatiile rezultate in bucket-urile

corespunzdtoare;

}

else
. J
{ genereazd functia hp:hPZHHHXPEZﬁJW;
)
adaugd hp la bucket-ul corespunzdtor variabilei cu

indexul cel mai mare din Uy,

}

3. Forward: asigneaza valori variabilelor in ordinea considerata
a.i. combinatia de functii din fiecare bucket sd fie optimizatad;

return asignarea optima si functia calculata 1in bucket-ul
corespunzator primei wvariabile
end

Algoritmii de acest tip au avantajul cunoasterii a-priori a performantei lor,
performanta ce poate fi marginita de un parametru al grafului, /&timea indusa w*.
Pentru definirea acestei valori, avem nevoie de urmatoarele notiuni. Latimea unui
nod intr-un graf ordonat (G, d) este egala cu numarul de parinti ai nodului. Graful
indus al unui graf ordonat (G, d) este graful reprezentat prin perechea (G*,d) unde
G™ este obtinut prin procesarea nodurilor grafului initial G. Procesarea unui nod
rezulta in conectarea parintilor acestuia. Latimea indusa a grafului ordonat (G, d),
w*(d) este egala cu latimea grafului indus (G*d). Latimea indusa a unui graf, w* este
latimea indusa minimala peste toate ordonarile.
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Figura 5.8: graful indus al problemei de 3-colorare din Exemplul 5.4, construit pentru
a) ordonarea di=(Xy4, X2, X3, X1, X5) $i b) ordonarea do=(Xs, X1, X2, X3, X4); noile arce
sunt reprezentate prin linii intrerupte (X3X4).

in exemplul de mai sus latimea indusa a grafului indus (G*,d;) este 3 , iar in
cel de-al doilea caz, pentru (G*d>), este 2.

Complexitatea timp si spatiu a algoritmului Bucket-Elimination este
exponentiala in latimea indusa a grafului de interactiune a problemei pentru o
ordonare data. Valoarea latimii induse poate varia pentru ordonari diferite, ceea ce
implica complexitati diferite.

Exemplul 5.7: consideram aceeasi problema de 3-colorare din Exemplul 5.4. Primii
doi pasi ai algoritmului sunt evidentiati in Figura 5.9, pentru ordonarea ds=(Xs4, Xz,
X3, X1, Xs).

bucket(X5): X5¢X2, X5¢X3, X5¢X1 bUCket(X5)Z X5¢X2, X5¢X3, X5¢X1
bucket(X1): X1¢X2, X1¢X3 bucket(X1): X1¢X2, X1¢X3, Rx1xoxs
bUCket(Xs): X3#EX4 :> bUCket(X3)Z X3¢X4, Rxoxa
bucket(Xy): bucket(Xz): Rxoxa

bucket(X4): bucket(X4): Rxa

Figura 5.9. pasul de initializare si pasul Backward ai algoritmului Bucket-Elimination

in partea stanga avem partitionarea initiala, iar in dreapta relatiile dup&
procesare. Din cele trei constrangeri din bucket-ul 5 rezulta o noua relatie intre
variabilele ramase, X7, X> si X3, relatie care este copiata in bucket-ul corespunzator
variabilei X;. Aceasta relatie nu mai este binara, ca relatiile initiale, ci contine trei
variabile. Similar, din procesarea fiecarui bucket urmator rezulta cate o relatie noua.

Principalul dezavantaj al algoritmului Bucket-Elimination este complexitatea
timp mare dar in special complexitatea spatiu datorata memorarii functiilor
intermediare. Pentru a reduce complexitatea spatiu se pot utiliza algoritmi de
aproximare. Puterea acestor algoritmi consta in limitarea dimensiunii si/sau a
numarului de functii inregistrate. Consistenta locala este un exemplu de inferenta
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aproximata. Mini-bucket elimination este deasemeni o schema de aproximare care
incearca sa elimine dezavantajul amintit prin partitionarea bucket-urilor mari in
submultimi mai mici (mini-bucket-uri). Aceasta metoda permite un echilibru controlat
intre calitatea aproximarii si complexitatea calculului.

5.4 Euristici pentru selectarea variabilelor si a valorilor

Cand incercam sa extindem o solutie partiala, avem de ales urmatoarea
variabila si valoarea acesteia. Aceste decizii sunt importante deoarece pot reduce
din verificarile algoritmului de cautare, evitand situatiile de blocaj.

5.4.1 Ordonarea variabilelor

Metodele pentru ordonarea variabilelor se pot imparti in doua categorii:
ordonari statice sau dinamice. Aceste euristici imbunatatesc pasul de alegere a
variabilei urmatoare in algoritmul backtracking.

In primul caz, ordinea este specificata inhaintea executiei algoritmului de
cautare si nu este modificata apoi. Printre cele mai eficiente metode de acest tip
amintim euristicile Minimum width (MW) si Maximum cardinality, euristici care
utilizeaza informatii din graful constrans. MW construieste o ordine in sens invers,
de la ultima catre prima variabila, dupa urmatorul criteriu: alege variabila cu cele mai
putine conexiuni catre variabilele care nu au fost inca alese. Euristica Maximum
cardinality selecteaza initial o variabila aleatoare si apoi la fiecare pas alege
variabila conectata cu o multime maximala de variabile deja alese.

In cazul unei ordonari dinamice, alegerea variabilei urmatoare depinde de
starea curenta. Ordonarea dinamica nu se poate aplica pentru toti algoritmii de
cautare. Spre exemplu, pentru backtracking nu exista informatie suplimentara care
sa poata diferentia intre variabile. In cazul algoritmilor Forward-checking sau Arc-
consistenta, starea curenta include domeniile restranse ale variabilelor.
Subproblema care trebuie rezolvata de acesti algoritmi se modifica dupa fiecare
asignare. Astfel o ordonare dinamica, in care urmatoarea variabila de asignat este
selectata pe baza informatiilor despre starea curenta ar putea conduce la o
performanta mai buna a algoritmilor.

O metoda des intalnita de alegere a variabilei urmatoare este selectarea celei
mai constranse variabile (euristica Minimum Remaining Values MRV). Altfel spus
variabila cu domeniul curent cel mai mic urmeaza a fi asignata la pasul urmator.
Motivul acestei decizii se bazeaza pe urmatoarea idee: este mai eficient a elimina
cat mai multe posibilitati cat mai devreme. Variabila selectata minimizeaza factorul
de ramificare al nodului curent, adica numarul de directii posibil de explorat.

Exemplul 5.8: in cazul problemei de colorare din Figura 5.2, dupa asignarile X;=R si
Xs=V, domeniul variabilei X5 va contine o singura valoare, deci ar fi mai avantajos sa
asignam lui Xs culoarea albastru decat sa asignam o valoare variabilelor X, sau Xy
care au cate doua valori in domeniu.

Exista situatii in care dimensiunea domeniului variabilelor este aceeasi. in

multe probleme (de exemplu, problema reginelor) domeniile initiale au aceeasi
dimensiune. Putem alege in acest caz variabila care constrange cel mai mult spatiul
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de cautare, adica constrange cat mai multe variabile neasignate. Justificarea e ca
incercam astfel sa reducem factorul de ramificare al nodurilor viitoare.

Pentru aceeasi problemé de 3-colorare, toate variabilele au domeniile initiale
egale, contin cele trei culori posibile. Nodurile X7, X3 si X5 au gradul cel mai mare. La
primul pas alegem unul din aceste noduri. Similar, dupa asignarea culorii rosu
pentru variabila X;, domeniile variabilelor X5, X3 si X5 sunt egale. Variabilele X5 si
Xs au cate doua conexiuni catre nodurile inca neasignate (X- are un singur arc). Se
alege unul din aceste doua noduri la pasul urmator. Tabelul 5.2 exemplifica pasgii
algoritmului Forward-checking combinat cu cele doua euristici de selectare a
variabilei urmatoare.

Tabela 5.2: Executia algoritmului FC pentru problema din Exemplul 5.2

X; X X X X5
domeniile R,A,VIR A VIR A VIR AV [RAYV
initiale
dupa X;=R R AV AV R,AV [AV
dupa Xz=V R AV \' R, A A
dupa Xs=A R \Y \' R, A A
dupa Xp=V R Vv Vv R, A A
dupa Xs=R R ' \' R A

Aceasta combinatie a fost propusa initial pentru problema colorarii grafurilor
(euristica lui Brelaz). Se alege drept nod urmator varful cu cele mai putine culori
disponibile, iar in caz de egalitate - varful adiacent cu cel mai mare numar de noduri
necolorate. Aceasta euristica furnizeaza rezultate bune pentru problema colorarii.
Domeniile au initial aceeasi dimensiune si constrangerile sunt similare. Euristica
exploreaza intéi zonele cele mai dense ale grafului. Astfel sunt sanse mai mari sa
detectam, inca de la inceputul cautarii, o clica cu un numar de noduri mai mare
decat numarul de culori disponibile si sa oprim cautarea, pe motiv ca problema e
inconsistenta.

Pentru probleme CSP generale, in care aceste conditii nu au loc, exista
metode care dau rezultate mai bune. De exemplu, daca unele constrangeri sunt mai
dificil de satisfacut decat altele, atunci ar fi de preferat sa asignam valori variabilelor
implicate Tn aceste constrangeri mai intai, indiferent de dimensiunea domeniului.

5.4.2 Selectarea valorilor

Algoritmul de cautare trebuie sa aiba definita o ordine in care vor fi asignate
valorile variabilelor. O ordonare buna a valorilor poate avantaja procesul de cautare.
O directie care conduce la o solutie este verificatd mai devreme decét cele care
conduc la situatii de blocaj. Aceasta situatie este valabila pentru cazul in care se
doreste determinarea unei solutii. In cazul in care dorim sa identificam toate solutiile
problemei, sau in caz de inconsistenta, aceasta ordine nu conteaza atat de mult.

In majoritatea cazurilor, se alege valoarea cea mai putin constransa, care
maximizeaza deci optiunile viitoare de instantiere.
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Pe baza principiului de mai sus s-au mai propus si alte cateva metode pentru
selectarea valorii variabilei curente. Se verifica pentru fiecare valoare in parte
domeniile variabilelor viitoare (similar procedurii Forward-checking). Se alege
valoarea cu costul cel mai mic, unde costul este dat de procentul de valori din
domeniile viitoare care nu vor mai putea fi utilizate. O alta varianta propusa consta in
selectarea celei mai “promitatoare” valori, adica cu cea mai mare valoare pentru
produsul dimensiunii domeniilor variabilelor viitoare. Aceste variante sunt din pacate
destul de costisitoare. In general, beneficiul alegerii unei valori care are o
probabilitate mai mare de a conduce catre o solutie nu este contrabalansat de
efortul depus in Forward-checking pentru fiecare valoare. In cazuri particulare,
exista informatie suplimentara care poate fi utilizaté pentru selectarea unei astfel de
valori.

O descriere a tehnicilor generale de rezolvare a problemelor de satisfacere a
constrangerilor poate fi consultata si in tutorialul on-line al lui Bartak (vezi Bartak, R.
in referinte).

5.5 Metode stochastice

Deoarece majoritatea problemelor din lumea reala sunt supra-constranse si
nu au o solutie exacta, este preferat un algoritm de cautare stochastica pentru o
rezolvare mai rapida a problemei. Abordari bazate pe metaeuristici si paradigme
inspirate din natura s-au dovedit a fi eficiente in domeniul inteligentei artificiale
aplicate si cel al optimizarii combinatorii. Au fost incercate si pentru problemele de
satisfacere a constrangerilor metode de cautare locala, ca euristicile min-conflicts,
stochastic local search, sau metaeuristici precum algoritmii genetici (Craenen,
2003).

Algoritmii de cautare locala pornesc cu o asignare completa, si la fiecare pas,
incearca sa o imbunétateasca prin modificarea valorii unei variabile. Asignarea
initiala este generata aleator sau utilizand o metoda determinista. Functia de
evaluare a unei astfel de solutii poate fi, in cazul problemelor CSP, numarul de
constrangeri violate. Variabila a carei valoare va fi modificata, respectiv noua
valoare in cel mai simplu caz, sunt alese aleator.

De exemplu, pentru problema reginelor, starea initiala este o configuratie
aleatoare a reginelor pe coloane. Un pas al algoritmului ar consta in alegerea unei
regine si mutarea acesteia pe o alta pozitie in cadrul coloanei respective.

Euristica min-conflicts selecteaza valoarea care minimizeaza numarul de
conflicte. Metoda s-a dovedit a fi eficienta pentru problema reginelor: gaseste solutia
dupa un numar mic de iteratii. Rezultate bune s-au obtinut si pentru probleme de
planificare.

In cazul in care problema nu are solutie, algoritmii stochastici nu pot detecta
acest lucru. Avantajul utilizarii lor il constituie faptul ca pot determina un optim local
destul de bun pentru problemele in care algoritmii deterministi nu sunt fezabili.

5.6 Concluzii

in acest capitol am prezentat o descriere sumara a problemelor de
satisfacere a constrangerilor. Multe probleme din lumea reala pot fi modelate ca
probleme CSP. Printre tehnicile de rezolvare a acestora se numara scheme de
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backtracking inteligent si inferenta. Euristicile de ordonare a variabilelor i a valorilor
imbunatatesc cautarea.

Cerinte pentru studenti

sa recunoasca care probleme pot fi modelate ca probleme CSP
sa identifice metoda cea mai potrivita pentru o problema CSP

Probleme

P5.1 Formulati urmatoarele probleme ca probleme de satisfacere a constrangerilor:

Problema planificarii unei suprafete dreptunghiulare (rectilinear floor-planning): data
o multime de dreptunghiuri mici, s& se amplaseze aceste dreptunghiuri pe o
suprafata dreptunghiulara mai mare astfel incat acestea sa nu se suprapuna.
Patratul magic: sa se aranjeze cifre de la 1 la 9 intr-un patrat de 3x3 astfel incat
suma celor 3 numere din fiecare linie, coloana si diagonala sa fie aceeasi.

Problema planificarii examenelor: sa se planifice examenele unei multimi de
studenti. Pentru fiecare student se cunosc obiectele la care acesta are de sustinut o
proba. Posibilele perioade de timp sunt stabilite apriori. Conditia principala este ca
examenele unui student sa fie programate in perioade diferite.

P5.2 Modelati problema de mai jos ca o problema CSP:

Cinci copii sunt in spital si fiecare este vizitat in perioada stabilita pentru vizite de un prieten
sau o ruda. Acesta ii aduce doua cadouri: ceva de mancare sau de baut si o jucarie.
Problema este de a identifica pentru fiecare copil care este vizitatorul sau si cadourile pe
care le-a primit, avand date urmatoarele informatii:

Cei cinci copii: Maria, Ana, Petru, Stefan, loana;
Vizitatorii: matusa, tata, prietenul, bunicul, mama;
Cadouri: banane, prajitura, jeleuri, suc de portocale, caramele;
carte de colorat, minge, papusa, carti de joc, carte de povesti.

Mai stim in plus:

Copilul care a primit papusa nu a primit dulciuri.

Bananele si cartile de joc au fost date aceleeasi fetite.

Persoana care a cumparat sucul de portocale nu a fost o ruda de sex feminin.
Prietenul lui Stefan i-a adus mingea.

Papusa a fost daruita unei fetite.

Prajitura a fost pentru ziua Mariei.

Caramelele au fost date unui baiat.

Vizitatorul loanei nu a fost o ruda de sex feminin.

Bunicul Anei i-a adus dulciurile ei preferate.

Vizitatorul lui Petru a fost matusa lui; el nu a primit cartea de colorat.

Aplicati algoritmul Arc-consistenta pentru aceasta problema.

P5.3 Fie urmatoarea problema de satisfacere a constrangerilor, data prin graful constrans
din Figura 5.10. Domeniile variabilelor sunt: D,={P, K, B}, D-={U, L, I}, Ds={V, U, N}, D,={K,
J, E, B}. Constrangerile exprima ordinea lexicografica intre variabilele implicate in relatie.
Descrieti pasii algoritmului Backjumping pentru aceasta problema.
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X1 < X2

X3 > X 4
Figura 5.10: graful constrans

P5.4 Considerati problema 8-regine. Exemplificati printr-o situatie utilitatea algoritmului
Backjumping relativ la Backtracking.

P5.5 Modelati problema reprezentata de puzzle-ul de mai jos ca o problema CSP. Propuneti
cel putin doua variante de modelare. Rezolvati problema utilizdnd metoda Forward-checking
combinata cu euristica MRV de selectare a variabilei si euristica care selecteaza valoarea
cea mai putin constransa. Descrieti pas cu pas executia algoritmului.
SATURN
+URANUS

=PLANETS

P5.6 Fie urmatoarele opt patrate pozitionate ca in Figura 5.11:

Figura 5.11: patratele neetichetate initial

Problema consta in etichetarea patratelor cu numere de la 1 la 8 astfel incat etichetele
oricarei perechi de patrate adiacente (orizontale, vericale sau diagonale) sa difere prin cel
putin 2.

e Scrieti constrangerile sub forma de relatii si desenati graful constrans.

e Este reteaua arc-consistenta? Daca nu, aduceti-o la o forma arc-consistenta.

e Este reteua consistenta? Daca da, dati exemplu de o solutie.

P5.7 Utilizati metoda de cautare locala min-conflicts pentru a rezolva problema celor 4
regine. Initial considerati reginele pe diagonala principala.
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Capitolul 6

Invatarea automata

Inaltimea unui munte nu este masurata calculand efortul
necesar pentru a ajunge in varf.

Friedrich Nietzsche

6.1 Descriere generala

invatarea automat, unul din sub-domeniile de baza ale Inteligentei Artificiale,
se preocupa cu dezvoltarea de algoritmi si metode ce permit unui sistem informatic
sa invete date, reguli, chiar algoritmi. Invatarea automata presupune in primul rand
identificarea si implementarea unei modalitati cat mai eficiente de a reprezenta
informatii, in sensul facilitarii cautarii, re-organizarii si modificarii lor. Alegerea
modului de a reprezenta aceste date tine atat de conceptia generala asupra modului
de rezolvare a problemei, cét si de caracteristicile datelor cu care se lucreaza.

Invatarea nu se poate face pe baza unui set foarte mare de cunostinte, atat
din cauza costurilor mari presupuse de acumularea unor baze de informatii mari cat
si din cauza complexitatii memorarii si prelucrarii unui volum mare de informatii. In
acelasi timp insa, invatarea trebuie sa duca la formularea de suficiente “reguli” atat
cat sa permita rezolvarea unor probleme dintr-un spatiu mai larg decét cel pe baza
caruia s-a facut invatarea. Adica invatarea trebuie s& imbunatateasca performanta
unui sistem nu doar in rezolvarea repetata a unui acelasi set de probleme, ci si in
rezolvarea unor probleme noi. Acest lucru presupune o generalizare a unei metode
de rezolvare pentru a acoperi un numar cat mai mare de instante posibile, dar si
pastrarea unei specializari suficiente pentru a fi identificate corect instantele
acceptate. Aceasta se poate face fie inductiv, generalizand o problema plecand de
la un set de exemple, fie deductiv, plecand de la o baza de cunostinte suficiente
asupra universului problemei si extragand date si reguli esentiale. Pentru a putea
face acest lucru, un algoritm de invatare trebuie sa fie capabil sa selecteze acele
elemente semnificative pentru rezolvarea unei instante viitoare a problemei. Aceasta
alegere se face pe baza unor criterii de selectie numite diagonale inductive.

O altd componenta esentiald al unui algoritm de invatare este metoda de
verificare, o metoda capabila sa confirme daca generalizarile facute sau regulile
deduse se apropie mai mult de solutia ideala decéat starea anterioara a sistemului. O
prezentare mai detaliatd a componentelor esentiale ale unui sistem capabil de
invatare este facuta in sectiunea a doua a acestui capitol.

Studiul invatarii automate a dus la descrierea a numeroase metode, variind
dupad scop, date de antrenament, strategia de invatare si modalitatea de
reprezentare a datelor. Sectiunea a treia face o prezentare a principalelor directii in
invatarea supervizata, ce foloseste un set de instante rezolvate ale problemei pentru
a antrena sistemul in vederea rezolvarii unor instante noi. Sectiunea a patra prezinta
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invatarea prin incurajare, ce implementeazd o metoda de a “rasplati” sistemul in
functie de progresul facut in gasirea unei solutii optime. Algoritmii genetici,
prezentati in sectiunea a cincea, folosesc metode de reprezentare si cautare
similare mecanismelor biologice. Sectiunea a sasea prezinta invatarea bazata pe
cunostinte, ce deduce solutii pe baza unor cunostinte anterioare asupra domeniului
problemei. Sectiunea a saptea face o prezentare a dezavantajelor conceptului de
invatare supervizata, iar apoi in sectiunea a opta se descrie invatarea nesupervizata
si problema clasificarii.

6.2 Caracteristici ale unui sistem capabil de invatare

Specificarea unei metode de finvatare automata presupune definirea
urmatoarelor date:

- scopul metodei gi baza de cunostinte necesara;

- formalismul de reprezentare a datelor utilizate si a celor invatate;

- un set de operatii asupra datelor disponibile gi invatate;

- un spatiu general al problemei in care se va specifica solutia;

- optional, reguli euristice pentru cautarea in spatiul problemei.

6.2.1 Scopul metodei si baza de cunostinte necesara

O metoda de invatare este definitéd in primul rand de datele de plecare si
scopul algoritmului, adica ce se doregte sa se obtina pe baza acestor date. Plecéand
de la aceste caracteristici, avem urmatoarele variante:

- datele de plecare sunt un set de exemple pozitive si negative de instante
ale problemei, algoritmul trebuind sa gaseasca o generalizare care sa
includa instantele pozitive si sa le excluda pe cele negative;

- datele de plecare constau intr-un set redus de exemple pozitive, iar
algoritmul, plecand cu o baza de cunostinte generale asupra domeniului
problemei, trebuie sa faca o generalizare;

- datele de plecare sunt un set de instante neclasificate, algoritmul trebuind
sa identifice clase de instante cu proprietati similare;

- date de plecare sub forma uneia sau a mai multor instante ce descriu
situatii ca fiind analogii ale problemei de rezolvat, algoritmul trebuind sa
identifice elementele ce formeaza analogia si sa deduca solutia problemei.

Datele din baza de cunostinte mai sunt caracterizate si de acuratetea si
calitatea lor. Cel ce invata trebuie sa tina cont de increderea in sursa de informatii si
de detalierea si gradul de organizare a informatiilor.

Anumite date ce ar putea contribui semnificativ la acuratetea unei metode de
invatare, daca ar fi prezente in baza de cunostinte, pot fi prea greu de obtinut.
Raportul pret / castig de informatie trebuie avut in vedere atat in crearea bazei de
cunostinte cat si in descrierea metodelor de invatare.

6.2.2 Formalismul de reprezentare a datelor utilizate si a celor invatate

Conceptele si instantele problemei utilizate in algoritmul de finvatare
trebuiesc formalizate ca expresii sau obiecte cu proprietati cuantificabile si clar
definite. Reprezentarea acestor proprietati se face in general intr-o forma
structurata, cum ar fi un tabel sau un graf.
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Un exemplu de descriere a unor instante folosind logica propozitionala este:

marime (objl,micd) A culoare (objl,rosie) A forma (objl, rotundad)
mdrime (obj2,mare) A culoare(obj2,rosie) A forma (obj2, rotundd)

iar descrierea unui concept general pentru instante de tipul celor de mai sus ar fi:

marime (x,y) A culoare(x,z) A forma(x,rotundd)
6.2.3 Setul de operatii

Algoritmul trebuie sa aiba la dispozitie unelte care sa ii permita manipularea
datelor in reprezentarea specifica. Operatile necesare sunt in general cele de
generalizare si specializare a unui concept, de modificare si adaugare de instante si
expresii, de cautare in spatiul problemei.

Operatorii de generalizare si specializare sunt esentiali in orice algoritm de
invatare. Tipurile principale de generalizari folosite sunt:

- Inlocuirea constantelor cu variabile; Exemplu:

culoare (objl, rosie) se generalizeaza
culoare (x, rosie) Y culoare(x,V)

- renuntarea la conditii dintr-o conjunctie; Exemplu:

marime (objl,micd) A culoare (objl, rosie) A
forma (objl, rotundd) se generalizeaza
culoare (objl, rosie) A forma(objl, rotunda)

- adaugarea unei disjunctii la o expresie; Exemplu:
marime (objl,micd) A culoare (objl, rosie) A
forma (objl, rotund) se generalizeaza

marime (objl,micd) A culoare (objl, rosie)
forma (objl, rotundd) Y mdrime (objl,mare)

A

- inlocuirea unei proprietati cu o descriere mai generala; Exemplu:

culoare (objl, rosie) se generalizeaza
culoare (objl,culoare_de_bazd)

Marimea setului de operatii disponibile si complexitatea lor sunt lucruri care
au in general un impact puternic asupra rezultatelor obtinute prin invatare, asupra
vitezei invatarii. De asemenea, operatiile disponibile restrang solutiile posibile la cele
care pot fi obtinute gi exprimate prin aceste operatii, deci definirea lor trebuie sa fie
considerata una din cele mai importante etape, atat in descrierea algoritmilor de
invatare cét si in formularea problemelor pentru sistemele de invatare automata.
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6.2.4 Spatiul general al problemei

Limbajul de reprezentare si setul de operatii descriu un spatiu de definitie a
conceptului problemei. Invatarea consta in “navigarea” prin acest spatiu in scopul
ajungerii la un concept-tinta sau la noi cunostinte. Dificultatea rezolvarii problemei
este direct proportionala cu complexitatea acestui spatiu general al problemei.

Evident, dimensiunea sa este strans legata de formalismul de reprezentare
ales si de operatiile descrise pentru aceste reprezentari, lucruri ce sunt facute odata
cu descrierea metodei de invatare si formularea problemei. Aceasta inseamna ca
putem descrie o metoda de invatare rapida, pe un spatiu mic de solutii, dar
formalismul de reprezentare si operatile nu vor avea o putere expresiva mare.
Trebuie avut in vedere echilibrul intre puterea descriptiva si timpul de gasire a unei
solutii. De asemenea, de aici rezulta si faptul ca o metoda de invatare conceputa
pentru 0 problema specifica se va comporta de obicei mai bine decat o metoda
generala de invatare.

6.2.5 Reguli euristice pentru cautare

Ordinea si modalitatea prin care se face cautarea in spatiul de solutii al
problemei sunt, in general, stabilite printr-un set de reguli euristice. Aceste reguli
directioneaza algoritmul si il ajutd sa ia decizii in privinta momentului si felului in
care se poate generaliza sau specializa un concept, sau se poate introduce un
concept nou. Aceste euristici sunt in general descrise odata cu algoritmul propriu-
zis, fiind proprii fiecarei metode de invatare.

Aceste reguli pot lipsi, ele nefiind in general esentiale functionarii algoritmului,
ci avand doar rolul de a optimiza functionarea sa.

6.3. invatarea supervizata

invatarea supervizata este un tip de invétare inductiva ce pleaca de la un set
de exemple de instante ale problemei si formeaza o functie de evaluare (sablon)
care sa permita clasificarea (rezolvarea) unor instante noi. Invatarea este
supervizata in sensul ca setul de exemple este dat impreuna cu clasificarea lor
corecta. Aceste instante rezolvate se numesc instante de antrenament. Formal,
setul de instante de antrenament este o multime de perechi atribut-valoare (x,f(x)),
unde x este instanta iar f(x) clasa careia ii apartine instanta respectiva. De exemplu,
un set de instante de antrenament ar putea fi:

I1l: (culoare(objl,rosie) A forma (objl, rotundad),
f(objl)="sfera”)
I2: (marime (obj2,mare) A forma (obj2,cubicd), f(obj2)="cub”)

Scopul invatarii este construirea unei functii-sablon care sa clasifice corect
instantele-exemplu, iar pentru un x pentru care nu se cunoaste f(x) sa propuna o
aproximare cat mai corecta a valorii f(x).

6.3.1 Concepte invatabile PAC

Teoria fnvé;érii Computationale propune o baza teoretica pentru sistemele
capabile de invatare. Problema principald care se pune este: cum demonstram
faptul ca un sablon se apropie de perfectiune in etichetarea oricaror instante noi?
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Fie f functia pe care dorim sa o aproximam, S un set de instante de antrenament
(x,f(x)) , iar h functia indusa prin invatare. Este sau nu h(x) aproape de f(x), pentru
orice x din spatiul instantelor posibile?

Argumentul standard este acela ca h nu poate fi prea departe de f, caci h
clasifica corect instantele de antrenament, deci probabil si pe celelalte. Deci h este
probabil aproximativ corect (PAC). Un concept este invatabil PAC daca exista un
algoritm eficient care are o probabilitate mare de a gasi o aproximare a conceptului
probabil aproximativ corecta. Termenul “invatabil PAC” a fost introdus de Valiant
(1984).

Presupunerea aflatad la baza acestei justificari este aceea ca instantele de
antrenament si instantele de testare sunt uniform distribuite in spatiul instantelor
posibile ale problemei. Acest lucru este fundamental in justificarea oricarui rezultat al
unei invatarii supervizate.

Pentru calculul devierii unei functii-sablon h fata de f, putem defini o functie
de eroare E(h) ca fiind:

E(h) = Pr(h(x) !'= f(x) | x din D)

unde D este o multime de instante uniform distribuite in spatiul instantelor posibile.
Sablonul h este numit aproximativ corect daca E(h)<=e, unde e este o probabilitate
maxima de eroare.

Capacitatea unui concept de a fi invatabil PAC este independenta de
algoritmul folosit. Atunci de ce depinde? Cum recunoagtem un concept invatabil?
Raspunsul sta in capacitatea acelui concept de a fi reprezentat printr-o formalizare
neambigua. Concepte ca minge, patrat, profitabil pot fi definite prin proprietati ce le
identifica in mod unic. Aceste proprietati pot fi definite pentru ca exista limbaje de
reprezentare pentru ele. Aceste concepte pot fi invatate cu atadt mai ugor cu céat
numarul de proprietati ce le definesc in mod unic este mai mic.

6.3.2 Arbori de decizie

Un arbore de decizie este una din cele mai utilizate structuri de reprezentare
utilizate in invatarea automata. Pentru o instanta specificata de un set de proprietati,
arborele verifica anumite proprietati pentru a “naviga” prin arbore si ajunge la o
frunza care va fi “eticheta” acelei instante. Fiecare nod intern al arborelui reprezinta
un test facut asupra uneia sau mai multor proprietati ale instantei, iar ramurile
descendente din acel nod sunt identificate de posibilele rezultate ale acelui test.

Un arbore de decizie construieste pentru o instanta o conjunctie logica ce se
verifica pentru proprietatile instantei si formeaza un fel de demonstratie a clasificarii
facute pe baza acelor proprietati.

Ca exemplu, fie arborele binar de decizie din Figura 6.1.
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[ Patrulater? ]

nu
Unghiuri Altceva
drepte?
Laturi
egale?
d a nu
Patrat Dreptunghi  Romb Trapez

Figura 6.1: Exemplu de arbore binar de decizie

Acest arbore identifica tipurile de patrulatere tinand cont de anumite
proprietati de baza. O instantd de intrare pentru acest arbore este o figura
geometrica definita de proprietatile sale. Arborele face anumite teste si ajunge la un
nod terminal care identifica tipul figurii geometrice, daca este un patrulater, sau
raspunde “Alticeva” daca nu este un patrulater. Drumul luat pentru a ajunge la
raspuns poate fi reconstituit si formeaza o “demonstratie” a raspunsului.

De exemplu, pentru instanta:

Drumul parcurs va forma demonstratia:

Figura este romb, deoarece este patrulater si nu are
unghiuri drepte si are laturile egale.

Avantajul principal al arborilor de decizie este acela ca minimizeaza numarul
de teste la cele suficiente pentru a formula un raspuns. Avantajul este evident chiar
in exemplul dat: arborele identifica orice figura geometrica, indiferent de proprietatile
sale. De exemplu, pentru instanta:

O
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arborele nu va verifica proprietatile nerelevante pentru problema, ci va face
testul “Patrulater?”, si va raspunde imediat “nu”.

Invatarea unui arbore de decizie plecand de la un set S de exemple
etichetate si multimea P de proprietati se face dupa algoritmul:

ConstruiesteArbore (S)
begin
if (toate elementele din S au aceeasi etichetd) then
intoarce un nod terminal cu eticheta respectiva
else
{ do
{cautad proprietatea p din P cu cel mai mare céstig de
informatie (vezi 6.3.3);
creaza un arbore de decizie cu rdddcina contindnd testul
acelei proprietdti;
leagd subarborele rezultat la ramura curentd;
}while (existd rezultat posibil al testului acelei
proprietdti neinclus in arbore)

}

return arborele;
end

Elementul esential este, evident, identificarea proprietatii ce aduce cel mai
mare castig de informatie prin testarea ei in arborele de decizie.

6.3.3 Calculul castigului de informatie

Teoria informatiei (Shannon,1948) este baza matematica ce permite calculul
continutului de informatie al unui mesaj. Un mesaj poate fi privit ca un raspuns la o
intrebare /. Astfel, daca raspunsurile posibile sunt v; iar probabilitatile lor de aparitie
sunt P(v;), continutul de informatie al raspunsului la intrebarea / este dat de formula:

I(P (Vl)/ ..y P(Vn)) = Zi:l la n -P (Vi) lOgZ P(Vi)

Pentru arborii de decizie vrem sa aflam Tnsa céstigul de informatie al unui
raspuns la o intrebare, comparativ cu celelalte intrebari posibile. Pentru a calcula
castigul de informatie al unui test T se utilizeaza formula:

Castig(T) = I(l-p(vy )/I1S|l, ., 1-p(vy )/1S]) — CostUlterior (T)
unde /S/ este cardinalul multimii de instante de antrenament, p(v;) numarul de
instante pentru care raspunsul la intrebarea / este v; , iar CostUIterior(T) reprezinta
cantitatea de informatie necesara pentru a finaliza arborele de decizie in cazul
selectarii testului T la pasul curent.

CostUlterior(T) = Yi-11anv (ISi1)/(1S]) x I(1-pi(vi1 )/1S8il, wp 1=
Pi (vin )/ 1S:l)
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unde S; este multimea de instante care au valoarea v; pentru proprietatea

testata.

Exemplu de constructie a unui arbore ID3

Sa presupunem ca dorim sa antrenam un arbore de decizie capabil sa

hotarasca daca ziua va fi buna pentru ski. Pentru antrenare, construim instante
pentru ultimele doua saptamani, colectand pentru fiecare zi informatii privind
prognoza meteo pentru ziua respectiva, temperatura inregistrata, umiditatea
atmosferica si vantul. Pentru acesti parametri, selectam din urmatoarele variante:

prognoza: (optimistd, neutrd, proastad)
temperatura: (cald, optim, frig)
umiditatea: (mare, normald)

vantul: (puternic, slab)

Pentru doua saptamani, respectiv cele 14 zile folosite ca instante de

antrenare, avem datele din Tabela 6.1.

© © u O A W N = N
N

— e
B WO = O

Tabela 6.1: Instante de antrenare

prognoza temperatura umiditatea  vantul Optim ski?
optimista cald mare slab nu
optimista cald mare puterninc nu
neutra cald mare slab da
proasta optim mare slab da
proasta frig normald slab da
proasta frig normald puterninc nu
neutrd frig normald puterninc da
optimista optim mare slab nu
optimista frig normald slab da
proasta optim normal slab da
optimista optim normala puterninc da
neutrd optim mare puterninc da
neutra cald normald slab da
proasta optim mare puterninc nu

Pentru valorile de mai sus, se calculeaza castigul de informatie pentru fiecare

parametru (dupa formulele de mai sus):

Céstig(prognoza) = 0,246
Céstig(temperatura) = 0,029
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Céstig(umiditatea) = 0,151
Céstig(vant) = 0,048

Se observa ca evaluarea parametrului prognoza obtine cel mai mare castig
de informatie, deci el este folosit ca test in nodul radacina al arborelui ID3.

Prognoza

Optimisté proastﬁ
neutrd

DA

Figura 6.2: Arbore ID3 patrtial

Valoarea neutra pentru parametrul Prognoza corespunde doar
raspunsului pozitiv pentru testul ,Este ziua optima pentru ski?”. Cum au ramas inca
instante neacoperite, se completeaza arborele adaugand pe rand testul cu cel mai
mare céastig de informatie, re-calculat dupa fiecare modificare a arborelui. Se obtine
arborele din Figura 6.3.

Prognoza
optlml‘sy neutri proasta
[ Umiditatea Vantul ]
mare norma&{ puternic slab
NU DA NU DA

Figura 6.3: Arborele ID3 pentru exemplu

Se observa ca testul parametrului temperatura nu este necesar pentru
clasificarea corecta a tuturor instantelor de antrenament.

6.3.4 Probleme in utilizarea arborilor de decizie

Algoritmul de Tinvatare pentru arbori de decizie poate gasi proprietati
nerelevante, dar regulate, ca fiind esentiale in etichetarea unei instante. Daca
numarul de proprietati este mare, iar exemplele sunt insuficient de “Tmprag’uate in
spatiul problemei, algoritmul poate deduce ca, de exemplu, culoarea neagra este
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semnificativa pentru a decide daca o figura geometrica este patrulater. Aceasta
problema se numeste suprapunerea seturilor.

O alta problema semnificativa este aceea a luarii unei decizii privind
adaugarea de noduri in arbore. Este posibil ca adaugarea unui nou test in arbore sa
nu imbunatateasca precizia sa de clasificare, sau chiar sa o scada.

O solutie la ambele probleme este folosirea unei metode de a directiona
cautarea in multimea de proprietati pentru a asigura identificarea celei mai directe
cai spre solutia corecta. In acest scop, unei proprietati ii asociem si o valoare de
relevantd statisticd pe baza careia determinam sansa ca relevanta proprietatii
respective sa fie independentd de setul de instante pe care antrenam arborele.
Astfel eliminam testarea oricarei proprietati cu probabilitate mare de a fi irelevanta
pentru scopul invatarii.

Alta solutie este validarea incrucisatd, o metoda ce testeaza submultimi de
instante pentru a vedea céat de bine ar fi clasificate folosind testul curent. Se
realizeaza o medie a rezultatelor pentru testele verificate si media se foloseste la
selectarea testelor viitoare.

O alta problema este necesitatea existentei unui set complet de proprietati
pentru instantele problemei. Pentru clasificarea unei instante, arborele de decizie
poate testa oricare din proprietatile sale, deci nu putem folosi instante cu proprietati
ale caror valori sunt necunoscute. Exista mai multe variante de a permite
algoritmului sa lucreze cu seturi incomplete de proprietati ale instantelor: putem da
unei proprietati necunoscute o valoare pe baza valorilor luate in instante similare,
sau putem chiar construi un arbore de decizie pentru a gasi o valoare pentru acea
proprietate. Cea mai simpla metoda este insa de a atribui acelei proprietati valoarea
cea mai des intalnita in setul de instante.

Algoritmul de invatare pentru arbori de decizie a fost definit in forma initiala in
(Quinlan,1983), unde sunt descrigi un tip de arbori de decizie numiti ID3. In acea
forma, proprietatile luau doar valori booleene, rezultdnd deci arbori binari de cautare.
O extindere evidenta ar fi folosirea unor proprietati cu valori multiple, lucru facut intr-
o forma ulterioara a algoritmului (ID5 — Utgoff,1988). ID5 mai adauga si construirea
incrementala a arborelui, exemplele de intrare fiind tratate pe rand, in urma fiecarui
exemplu rezultadnd un arbore de decizie ce va fi imbunatatit de exemplele ulterioare.
De asemenea, instantele propriu-zise sunt pastrate in frunzele arborelui si sunt
folosite pentru a determina necesitatea adaugarii unui nou nod de testare la acel
nivel.

6.3.5 Inducerea sabloanelor logice

Invatarea inductiva inseamné practic cdutarea unui sablon descriptiv cu care
sa fie comparate instante noi ale problemei. Initial, sablonul propus este vag, el fiind
detaliat atunci cand intalnim o instanta fals pozitiva (o instanta incorecta clasificata
corecta) sau fals negativa (o instantd corecta clasificata incorectd). Cautarea
instantelor clasificate incorect i corectarea sablonului se poate face in doua moduri:
metoda sablonului prezent optim si metoda angajamentului minim.

Metoda sablonului prezent optim (Mill, 1843) modifica sablonul in cazul gasirii
unei instante incorect clasificate dupa metoda:

- daca instanta este fals pozitiva, specializeaza sablonul pentru a nu mai

acoperi acea instanta prin renuntarea la disjunctii sau adaugarea de noi
termeni;
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- daca instanta este fals negativa, generalizeaza sablonul prin adaugarea
de disjunctii sau renuntarea la unii termeni;

- daca nu poate fi gasit un sablon valid, revin la optimul precedent.

Punctul slab al acestei metode este numarul mare de teste necesare la
fiecare modificare a sablonului, caci fiecare instanta trebuie verificata din nou.

Metoda angajamentului minim (Mitchell,1978) propune pastrarea tuturor
sabloanelor posibile ce sunt consistente cu instantele testate pana in momentul
curent. Cu fiecare noua instantd se elimina din spatiul versiunilor sabloanele
inconsistente cu acea instanta. Algoritmul ce realizeaza acest lucru se numeste
algoritmul de invéatare prin eliminarea candidatilor (Mitchell,1982) si are forma:

Eliminarea candidatilor (G, S)
begin
Initializeazda G cu cel mai general concept din spatiu;
Initializeazda S cu prima instantd pozitiva din intrare;
for (fiecare instanta pozitivad p)
begin
Sterge toate instantele din G care nu se potrivesc cu p;
for (fiecare s din S9)
if (s nu se potriveste cu p) then inlocuieste s cu
cea mai specifica generalizare care se potriveste cu s
Sterge din S toate instantele mai generale decéat alta din S;
Sterge din S toate instantele mai putin specifice decéat
alta din Gj;
end;
for (fiecare instantd negativad n)
begin
Sterge toate instantele din S care se potrivesc cu nj;
for (fiecare g din G care se potriveste cu n)
inlocuieste g cu cea mail generald specializare care
nu se potriveste cu n;
Sterge din G toate instantele mai specifice decat alta
din G;
Sterge din G toate 1instantele mai specifice decdt alta
din S;
end;
if (G=S si ambele contin o singurad instantd) then acea instanta este
conceptul cadutat;
else if (G si S sunt vide) then nu existd un concept care sa acopere
toate instantele pozitive $i nici una din cele negative;
end.

Multimile G si S contin informatia atat din instantele pozitive cat si din cele
negative si nu mai este necesar ca ele sa fie retinute separat. Algoritmul foloseste G
pentru a testa specificitatea conceptelor din S si S pentru a testa generalitatea
conceptelor din G, cele doua multimi definind astfel doua limite intre care se va gasi
sablonul optim, in caz ca el exista.

Problema principalda in identificarea oricarui sablon este sensibilitatea
algoritmilor la instante neconsistente. Algoritmii nu au nici o posibilitate de a decide
dacad o instantd de antrenament este etichetatd corect, deci in cazul unei
inconsistente va esua. Solutiile posibile sunt fie de a mentine mai multe sabloane
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posibile, fiecare consistent cu majoritatea instantelor, fie de a lua in considerare
numai instantele statistic probabile.

Complexitatea computationala

Pentru p instante pozitive si n instante negative de antrenament,
complexitatea de timp a invatarii prin metoda sablonului prezent optim este O(pxn),
iar cea de spatiu O(p+n).

Pentru metoda angajamentului minim, complexitatea de timp este
O(sg(p+n)+s°p+ g°n) iar cea de spatiu este O(s+g), unde s si g sunt dimensiunile
maxime pentru multimile S respectiv G.

6.3.6 invatarea Bayesiana

invatarea in modelul Bayesian presupune mentinerea unor variante posibile
ale sablonului, fiecare varianta fiind evaluata prin calcularea probabilitatii ca ea sa
clasifice corect o instanta viitoare. Aceasta probabilitate se calculeaza folosind
rezultatele anterioare ale clasificarilor facute de sablonul respectiv. La un moment
dat, trebuie insa ca cel putin o parte din sabloanele ipotetice sa fie eliminate ca fiind
posibile solutii. Acest lucru se face prin stabilirea unui sablon ca fiind cel mai
probabil si eliminarea tuturor celorlalte, sau cel putin a celor cu o probabilitate
considerabil mai mica. Fie Huax clasa de sabloane cu probabilitatea maxima. Notam
acea probabilitate cu P(Huax,D), unde D este multimea de instante. Pentru a
identifica probabilitatea maxima, trebuie sa calculam probabilitatile tuturor ipotezelor
curente, folosind regula lui Bayes:

P(Hi | D) = [P(D | Hi) x P(Hi)] / P (D)

unde Hi este o clasa de sabloane care clasifica similar instantele din D. Cum P(D)
nu poate fi influentat de algoritm, singura metoda de imbunatatire a probabilitatii de
corectitudine este fie marirea sansei ca setul de instante sa duca la gasirea unui
sablon aproximativ corect (P(D | Hi)), fie marirea sansei ca un sablon sa fie
aproximativ corect (P(Hi)).
Acest model de a forma o retea de sabloane posibile se numeste invatarea
folosind o retea de fapte.
In functie de structura retelei si de variabilele interne, putem diferentia patru
tipuri de retele de fapte:
- retele in care structura este cunoscuta si variabilele vizibile, in care partea
invatabila este cea a probabilitatilor conditionate ale sabloanelor;
- retele cu structura necunoscuta, dar variabile vizibile, in care invatarea
poate reconstrui topologia retelei;
- retele cu structura cunoscuta si variabile ascunse, care sunt analoage
retelelor neuronale;
- retele cu structura necunoscuta si variabile ascunse, pentru care nu exista
nici o metoda de invatare.

6.3.7 invatarea prin incurajare

Spre deosebire de metodele de invatare supervizatd prezentate mai sus,
invatarea prin incurajare se face fara ca algoritmul de invatare sa compare direct
sablonul obtinut cu rezultatele corecte pentru exemplele de antrenament. In schimb
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este implementatd o modalitate de a “rasplati” sau “pedepsi” sistemul in functie de
cat de mult se apropie de rezultatul corect. Acest feedback este singura metoda a
sistemului de invatare de a se regla pentru imbunatatirea rezultatelor sale. Acest
lucru face invatarea prin incurajare mai dificila, caci sistemul nu mai primeste
informatii directe despre cum si cat sa se corecteze, ci doar stie daca se apropie sau
se departeaza de rezultatul optim. De asemenea, feedback-ul poate veni doar
uneori, nu neaparat la fiecare schimbare in sablonul ipotetic, deci sistemul trebuie sa
aiba o modalitate de a directiona si impulsiona singur schimbarea pentru
imbunatatirea sablonului.

Exista doua tipuri de informatie ce pot face parte din feedback-ul primit de
sistem:

- informatie utilitara, prin care sistemul invata utilitatea unei anumite stari in
care se afla si care permite sistemului sa caute acele stari care
maximizeaza sansa de a gasi o solutie optima;

- valoarea unei actiuni, adica sistemul afla potentialul unei actiuni de a fi sau
nu utila Intr-o anumita stare, practic potentialul unei actiuni de a apropia

_ sistemul de gasirea unei solutii optime.

Invatarea prin incurajare este utila in situatiile in care nu dispunem de un set
de antrenament, nu putem identifica cu precizie instante valide sau eronate, fie din
cauza complexitatii reprezentationale, fie din cauza lipsei de informatii sigure.
Dispunem insa de capacitatea de a aprecia corectitudinea unei solutii obtinute de
sistem, fie chiar si doar comparativ cu celelalte solutii.

6.3.8 invatarea pasiva intr-un domeniu cunoscut de stari

Daca furnizam unui sistem de invatare un domeniu de stari prin care poate
trece impreuna cu un model ce calculeaza sansa de a trece dintr-o stare in alta,
sistemul poate invata dupa un set de secvente de antrenament formate dintr-un gir
de stéari consecutive in urma carora se obtine o “rasplata” cunoscuta, fie pozitiva sau
negativa. Scopul sistemului devine astfel invatarea utilitatii fiecarei stari posibile.

Presupunerea la baza invatarii utilitatii unei stari dintr-o secventa este aceea
ca “rasplata” obtinuta dupa o secventa este rezultatul sumei utilitatilor starilor ce
compun secventa, adica suma pozitiva a utilitatilor starilor favorabile adunata cu
suma negativa a utilitatilor starilor nefavorabile da un numar pozitiv atunci cand
secventa este “rasplatita”, si un numar negativ cand secventa este “pedepsita”.

Exista trei modalitati ca un sistem sa invete utilitatea starilor sale: invatarea
naiva, invatarea adaptiv dinamica si invatarea dupa diferenta temporala.

Invatarea naiva este reprezentatd de metoda minimului de stari negative
(Least Mean Squares — LMS) (Widrow, Hoff, 1960). Metoda calculeaza utilitatea
unei stari ca fiind media utilitatii secventelor in care ea apare. Aceasta metoda
minimizeaza intr-adevar numarul de stari defavorabile prin care ar trebui sa treaca
sistemul pentru a ajunge la un sablon satisfacator, insa nu minimizeaza numarului
de stari prin care ar trebui sa treaca si nici nu garanteaza gasirea celui mai optim
sablon.

Utilitatea unei stari gasita prin invatarea naiva este departe de utilitatea reala,
pentru ca in calculul ei nu se tine cont de faptul ca utilitatea unei stari este
dependenta si de suma ponderata de probabilitati ale utilitatilor starilor ulterioare.
Utilitatea reala a starii i este calculata dupa formula:
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U(i) = R(i) + 2 MijU(j)

unde R(i) este rasplata starii / si M este probabilitatea trecerii din starea /in
starea J.

Invatarea adaptiv dinamica este reprezentatd de orice metoda de invatare
prin incurajare care calculeaza utilitatile starilor sistemului printr-un algoritm dinamic,
dupa formula de mai sus. Desi este o0 metoda ce da rezultate foarte bune, ea
prezinta dezavantajul ca este foarte costisitoare in timp, caci cautarea in spatiul
starilor este de ordin exponential.

invatarea dupa diferenta temporala foloseste diferenta intre utilitatile starilor
succesive dintr-o secventa pentru a le ajusta la fiecare trecere prin ele. Ideea de
baza este de a folosi tranzitiile observate pentru a ajusta utilitatea starii i pentru a se
potrivi cu utilitatea stéarii succesoare j folosind ecuatia:

U(i) <- U(i) + c¢(R(i) + U@G) - U(i))

unde c este o constanta de invatare.

Aceasta metoda functioneaza cu atat mai bine cu cat numarul de secvente de
antrenament in care apare fiecare stare este mai mare. Constanta c este stabilita
anterior Tnvatarii, in functie de dimensiunea setului de antrenare.

Diferenta principala intre invatarea adaptiv dinamica si invatarea dupa
diferenta temporala este ca invatarea dupa diferenta temporala ajusteaza utilitatea
unei stari in conformitate cu un succesor iar invatarea adaptiv dinamica ajusteaza
utilitatile starilor in conformitate cu toti succesorii lor, in functie de probabilitati. O
ajustare in cazul invatarii adaptiv dinamice se propaga in intreaga lista de utilitati, pe
cand in cazul invatarii dupa diferenta temporaléd o ajustare se face numai la nivelul
unei tranzitii locale. Pentru a diminua efectul de propagare, un sistem de invatare
adaptiv dinamic poate adopta o regula euristica de genul: “ajusteaza utilitatile doar
stérilor pentru care utilitatile succesorilor cei mai probabil au fost mult modificate in
pasul curent”.

6.3.9 invatarea pasiva intr-un domeniu necunoscut de stari

Deoarece invatarea dupa diferenta temporald si invatarea naiva nu tin cont de
modelul M de calcul al probabilitatilor de trecere de la o stare la alta, ele
functioneaza la fel si in cazul unui domeniu de stari necunoscut.

Chiar daca nu cunoastem modelul M, daca domeniul de stari este suficient de
putin complex, putem estima un model M calculéand probabilitatea ca din starea i sa
trecem in starea j ca find Sy/S;, unde S; este numarul de tranzitii de la i la jiar S;
numarul total al tranzitiilor de la i la alta stare.

6.3.10 invitarea activa

Diferenta dintre un sistem pasiv si unul activ de invatare este aceea ca
sistemul pasiv foloseste o strategie predefinita pentru a decide ce pasi sa urmeze,
iar un sistem activ decide ce urmeaza sa faca in functie de cum estimeaza ca va fi
afectat rezultatul invatarii. Pentru a reprezenta un sistem activ de invatare, unui
domeniu de stari 1i atasam modelul M ce nu va calcula probabilitatea de trecere din
starea i in starea j, ci probabilitatea de trecere din starea i in starea j in urma actiunii
a. Utilitatea unei stari va fi calculata dupa formula:
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U(i) = R(i) + max, x MU (5)

Mai este utila definirea unei functii de calcul a utilitatii actiunii a in starea i.
Putem calcula acest lucru dupa formula:

U. (1) = max, Q(a, 1)

unde Q(a,i) reprezinta valoarea efectuarii actiunii a in starea i rezultata in urma unei
secvente de antrenament in care are loc acea actiune.

Practic un sistem activ de invatare isi auto-evalueaza actiunile posibile la
fiecare pas de executie, selectand cele care maresc probabilitatea atingerii unei stari
optime.

6.3.11 Algoritmii genetici

Algoritmii genetici sunt inspirati de mecanismul selectiei naturale. in natura,
organismele care nu sunt adaptate mediului inconjurator nu mai evolueaza si dispar
in timp, iar cele adaptabile continua sa se dezvolte. De asemenea, o generatie a
oricarui organism tinde sa pastreze trasaturile predecesorilor la care mai adauga
eventual trasaturi noi dezvoltate. Algoritmii genetici simuleaza aceste
comportamente.

Un algoritm genetic are un mecanism de a selecta dintr-o “populatie” de
sabloane pe cele mai “adaptate” pentru a le dezvolta ulterior, renuntand la celelalte.
Un individ este reprezentat printr-un sir de biti ce codifica atributele sale definitorii.
Fiecare element component al acelui sir de biti se numeste gena.

Functionarea unui algoritm genetic consta in trecerea prin mai multe generatii
ale unei populatii initiale. La fiecare pas algoritmul selecteaza indivizii cu
probabilitatea cea mai mare de a fi optimi. Indivizii astfel selectati sunt folositi pentru
crearea generatiei viitoare folosind parti din codul lor de gene pentru a forma alte
siruri de gene ce definesc alti indivizi. Algoritmul mai atribuie si o sansa ca la fiecare
nou cod de gene format sa aiba loc o mutatie ce va modifica la intdmplare unul sau
mai multi biti.

Avantajul unui algoritm de acest tip este ca nu necesita nici un fel de
cunostinte anterioare pentru a rezolva orice fel de problema invatabila, dar
rezolvarea dureaza mai mult decat daca am folosi alte metode.

Algoritmii evolutivi sunt o forma mai avansata a algoritmilor genetici in care
un individ reprezinta o structura mai complexa, cum ar fi o secventa de program, iar
formarea de noi indivizi se face dupa metode mai elaborate.

Sistemele de clasificare sunt algoritmi genetici care dezvolta reguli de
clasificare a unor instante. Fiecarei reguli i se atribuie un cost si are un set de alte
reguli ca conditii gi alt set ca rezultate. La fiecare pas, se selecteaza regulile ce pot fi
aplicate in starea curenta a sistemului, si se alege cea care va fi aplicata in functie
de costul sau si de relatiile sale cu celelalte reguli. Costurile regulilor sunt ajustate in
functie de contributia lor la atingerea obiectivului sistemului de clasificare.

6.3.12 invatarea bazata pe cunostinte

Metodele de invatare prezentate mai sus se bazeaza pe generalizarea unui
set de instante pentru a forma un concept. Locul si modul in care invatarea
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generalizeaza un sablon este ales numai in functie de regularitatile identificate in
setul de instante de antrenament. Aceste metode nu tin cont de semantica acelor
instante, ci numai de reprezentarea lor formala.

Invatarea care foloseste o sursa anterioara de cunostinte referitoare la
domeniul problemei pentru a ghida formarea unui concept nou se numeste invatare
supervizatd deductiva sau invatare bazatd pe cunostinte. Avantajele acestei
metode de invatare sunt semnificative: setul de instante de antrenament poate fi
mult redus, iar sansa de a ajunge la un sablon corect este mai mare, datorita
elimindrii unor generalizari facute pe baza unor similaritati aparente, dar false.

Sabloanele posibile nu sunt extrase din regularitati identificate in instantele de
antrenament, ci din cunostintele anterioare ce explica macar una din clasificarile
cunoscute. Invatarea deductiva nu produce nici o reguld noua ce nu poate fi dedusa
din baza de cunostinte. Orice rezultat al unei invatari deductive ar putea fi deci
obtinut si printr-un mecanism de inferenta pe baza regulilor cunoscute. Utilitatea
invatarii deductive sta insa in faptul ca este o metoda mult mai rapida de a extrage
concepte din reguli cunoscute, caci ofera un mecanism de a directiona cautarea
spre conceptul dorit.

6.3.13 invé;area bazata pe explicatii

invétarea bazata pe explicatii (EBL — Explanation Based Learning) pleaca de
la 0 baza de cunostinte anterioare despre domeniul problemei si cauta sa gaseasca
explicatia clasificarilor facute in instantele de antrenament. Cand o explicatie este
gasita, ea este generalizata pentru a include cat mai multe instante similare.

Fie baza de cunostinte urmatoare:

rotund (X) A usor (X) => minge (X)
mic (X) => usor (X)
fard_colturi(X) => rotund(X)

Din aceasta baza de cunostinte si din instanta de antrenament:
culoare (obj,rosu) A mic(obj) A rotund (obj) => minge (obj)
dorim sa obtinem un sablon pentru a identifica obiecte cu proprietatea minge(obj).

Un algoritm de invatare bazat pe explicatii va gasi justificarea instantei pe baza
cunostintelor, si anume:

mic (obj) => usor (obj)
usor (obj) A rotund(obj) =>
minge (obj) rotund (obj)

Prin generalizare, va fi format sablonul:
mic (X) A rotund(X) => minge (X)
Forma generala a algoritmului de invatare bazata pe explicatii, cand P este

premiza, C — concluzia unei reguli din baza de cunostinte, iar S — gsablonul curent
propus, este:
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EBL (P, C, S)

begin

Ts = cel mai general unificator al PxS si CxS;

S = SxTs;

Tg = cel mai general unificator al PxG si CxG;

G = GxTg;

if (P si C sunt compatibile cu o instantd de antrenament)
begin
Ts = cel mai general unificator al PxS si CxS;
S = SxTs;
end;

end.

G reprezinta lista substitutiilor de generalizare (inlocuire a unei constante cu o
variabila in premiza unei reguli).

6.3.14 invitarea bazata pe relevanta

Invatarea bazaté pe relevanta este o forméa de invéatare automata bazata pe o
baza de cunostinte ce contine informatii privind relevanta unor anumite proprietati
ale unei instante, relativ la apartenenta sa la conceptul tintd. De exemplu,
proprietatea unui obiect de a fi rotund are o relevantd mare in privinta apartenentei
sale la conceptul minge, in schimb proprietatea sa de a avea culoarea rosie este
irelevanta.

Aceasta metoda presupune ca baza de cunostinte sa contind dependente
functionale care sa contribuie la definirea conceptului. Algoritmul de invatare va
incerca, pe aceasta baza, sa gaseasca implicatii consistente cu proprietatile
cunoscute ale instantelor de antrenament.

6.3.15 invatarea inductiva bazata pe cunostinte

invé’garea inductiva bazatad pe cunostinte foloseste regulile cunoscute si
instantele de antrenament pentru a incerca sa formeze reguli noi care sa explice
proprietatile care nu sunt justificabile pe baza cunostintelor anterioare. De exemplu,
pentru baza de cunostinte:

rotund (X) A usor (X) A sare(X) => minge (X)
mic (X) => usor (X)

si instantele:

rotund(objl) A mic(objl) A elastic (objl) A sare (objl) =>
minge (objl)

rotund(obj2) A usor(obj2) A elastic (obj2) A sare (obj2) =>
minge (obj2)
mic (0bj3) A sare (0obj3) => nu_minge (0bj3)

un algoritm de invatare inductiva ar observa concordanta intre proprietatile unui
obiect ugor, elastic si care sare. Regula obtinuta ar fi:

usor (X) A elastic (X) => sare(X)
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Principalele variante ale invatarii inductive bazate pe explicatii sunt rezolutia
inversa si invatarea top-down.

Rezolutia inversa se bazeaza pe faptul ca daca un concept poate clasifica o
instanta doar pe baza setului de cunostinte atunci aceasta clasificare se poate
demonstra printr-o rezolutie. Scopul este de a inversa rezolutia pentru a afla
ipotezele initiale de la care a plecat.

Astfel, pentru un rezolvent C sunt obtinute doua clauze C1 si C2 din care, pe
baza regulilor cunoscute, se poate obtine C. Clauzele finale obtinute astfel devin
premisele unei reguli a carei concluzie este C.

Invatarea top-down este o generalizare a arborilor de decizie pentru a acoperi
logica clasica. ldeea este de a pleca cu o regula foarte generala, care va fi
specializata pentru a acoperi doar datele cunoscute. Proprietétile unei instante sunt
reprezentate ca literali, iar sablonul este un set de clauze ce simuleaza un arbore de
decizie.

Plecand de la un concept-tinta si un set de instante de antrenament, un
algoritm de invatare top-down construieste o clauza Horn, initial vida, care clasifica o
instanta in conceptul tintad. La aceasta clauza se adauga treptat literalii care vor
imbunatati cel mai mult acuratetea clasificarilor. Algoritmul continua péana la
obtinerea unei clauze care este satisfacuta de o parte a instantelor pozitive de
antrenament si de nici o instantd negativa de antrenament. Clauza apoi este
generalizatd pentru a acoperi toate instantele pozitive de antrenament. Alegerea
literalilor ce urmeaza sa fie adaugati se face pe baza unor reguli euristice.

6.3.16 Dezavantajele invatarii supervizate

Toate metodele de invatare prezentate in sectiunile precedente presupun
existenta unui set de instante de antrenament despre care stim daca apartin sau nu
unui concept tintd. Ele sunt folosite pentru a verifica si directiona modificarea
sablonului invatat de algoritm.

Necesitatea existentei acestor instante este punctul slab al finvatarii
supervizate, caci ele introduc o serie de probleme, cum ar fi:

Problema limbajului de reprezentare: trebuie gasitda o modalitate de a
reprezenta instantele si conceptul-tinta intr-o forma care sa permita verificarea,
generalizarea si specializarea unor sabloane. Un limbaj simplu de reprezentare
poate fi gasit relativ ugor pentru orice domeniu, dar el poate duce la spatii foarte
mari de cautare a conceptului-tinta.

Inconsistenta datelor: instantele de antrenament si eventualele cunostinte
anterioare ale sistemul pot fi inconsistente cu existenta unui concept tinta. Erorile pot
proveni atat din clasificarea instantelor cat si din incapacitatea limbajului de
reprezentare ales de a descrie conceptul tinta.

Descrierea conceptului tinta: un algoritm de invatare poate sa nu gaseasca
nici un sablon corespunzator conceptului tintd sau poate sa gaseasca mai multe
sabloane corespunzatoare. In cazul in care se identifica mai multor sabloane
posibile, este probabil ca ele sa fie inconsistente intre ele, deci insuficient de
generale.
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6.4. invatarea nesupervizata

invatarea nesupervizatd elimind complet necesitatea unor instante de
antrenament, deci si problemele legate de acestea. Scopul invatarii nesupervizate
nu este definit anterior ca un concept tinta, algoritmul fiind lasat singur sa identifice
concepte posibile.

In general, invatarea nesupervizatd presupune existenta unor instante
neclasificate, un set de reguli euristice pentru crearea de noi instante si evaluarea
unor concepte deduse, eventual un model general al spatiului de cunostinte in care
se gasesc aceste instante. Un algoritm de invatare nesupervizatd construieste
concepte pentru a clasifica instantele, le evalueaza si le dezvolta pe cele
considerate “interesante” de regulile euristice. In general, concepte interesante sunt
considerate cele care acopera o parte din instante, dar nu pe toate.

Invatarea nesupervizata permite identificarea unor concepte complet noi
plecand de la date cunoscute. Incercari de a aplica acest tip de finvatare in
cercetarea stiintifica au dus la rezultate semnificative. Astfel AM (Davis si Lenat,
1982) pleca de la un set de concepte de baza din teoria multimilor, un set de operatii
de creare a noi concepte prin modificarea si combinarea celor existente, si un set de
reguli euristice pentru a alege conceptele interesante. Algoritmul a descoperit
numerele naturale, conceptul de numar prim, precum si o serie de alte concepte din
teoria numerelor. BACON (Langley, 1987) a fost o incercare de a dezvolta un model
computational de dezvoltare a unor legi cantitative stiintifice noi. Folosind date
privind relatia intre distantele dintre planete si soare si perioada lor de revolutie,
BACON a re-descoperit legile lui Kepler privind miscarea planetelor.

Totusi aceste incercari s-au dovedit limitate in rezultate. Principalul factor ce
limiteaza numarul si relevanta conceptelor invatate de acest gen de algoritmi este
faptul ca ele nu pot invata noi metode de a crea si evalua concepte. Pentru a obtine
rezultate mai relevante, ar trebui intai descris un set mult mai complex de operatii
pentru crearea de noi concepte, precum si niste reguli euristice mai flexibile pentru
evalua aceste concepte.

6.4.1 Identificarea claselor de instante

Un domeniu in care invatarea nesupervizata si-a dovedit utilitatea este cel al
identificarii automate de clase in multimi neclasificate de instante. Aceasta problema
presupune existenta unei multimi de obiecte negrupate si a unor mijloace de a gasi
si masura similaritati intre aceste obiecte. Scopul unui algoritm de identificare a unor
clase de obiecte este de a grupa obiectele intr-o ierarhie de clase dupa criterii cum
ar fi maximizarea similaritatii obiectelor din aceeasi clasa. lerarhia de clase este
reprezentata de obicei ca un arbore, fii unui nod reprezentand categorii distincte dar
incluse in categoria parinte. In privinta invatarii automate aplicate la identificarea
claselor de instante existda doua abordari principale: taxonomia numerica si
gruparea conceptuala.

Taxonomia numerica se bazeaza pe reprezentarea unui obiect ca o colectie
de atribute cuantificabile. Daca reprezentam un obiect ca un vector numeric de
proprietati, atunci similaritatea dintre dou& obiecte cu n proprietati reprezinta distanta
dintre reprezentarile vectorilor respectivi in spatiul
n-dimensional. Un algoritm de clasificare bazata pe taxonomia numerica pentru
multimea de obiecte O are forma:
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CalsificareTaxonomica (O)

begin
do{
selecteaza din O perechea (X,Y) de obiecte cu cel mai mare
grad de similaritate;
eliminda X si Y din O;
formeaza o clasa nouda definita de f£(X,Y), unde f este de
obicei functia medie aritmeticd;

while (existda wun obiect din O pentru care gradul de
similaritate cu clasa nou definitd este mai mare de un prag
S)

begin

adauga obiectul la clasa;

elimind obiectul din O;

end;

}while (O nu este multime vidad)
end.

Algoritmul poate fi extins gi la obiecte reprezentate ca seturi de simboluri si nu
vectori numerici. Singurul obstacol este gasirea unei metode de a masura
similaritatile dintre obiecte. O solutie simpla este de a calcula gradul de similaritate
ca fiind proportia dintre numarul de proprietati comune si numarul total de proprietati.
Cu cét aceasta proportie va fi mai aproape de 1, cu atat obiectele respective vor
avea sansa mai mare de a apartine aceleiasi clase.

Dezavantajul acestei metode de clasificare sta in faptul ca nu tine cont de
rolul semantic al proprietatilor obiectelor. De exemplu, pentru obiectele:

obiectl = (rotund, rosu, mic)
obiect?2 (patrat, rosu, mic)
obiect3 (rotund, verde, mare)

va fi gasit un grad de similaritate mai mare intre obiect! si obiect?2 decéat intre
obiect1 si obiect3, desi proprietatea mai relevanta ar trebui sa fie rotund si nu rosu si
mic. Aceasta metoda formeaza deci clase prin aprecieri subiective asupra apropierii
dintre obiecte, si nu foloseste nici un mecanism de a diferentia proprietatile in functie
de relevanta lor in clasificare.

Un alt dezavantaj consta in faptul ca aceasta metoda de clasificare nu
construieste definitia conceptelor pe baza carora clasifica obiectele. Clasele sunt
reprezentate extensional (ca o enumerare de obiecte) si nu intensional, ca un sablon
de recunoastere a obiectelor fiecarei clase.

Gruparea conceptuala rezolva aceasta problema prin folosirea unor metode
de invatare automata pentru a defini concepte plecand de la o baza de cunostinte
asupra domeniului clasificarii. Forma generald a unui algoritm de invatare pentru
clasificarea conceptuala, asa cum a fost descris in CLUSTER/2 (Michalski si Stepp,
1983), este:

ClasificareConceptuala (0)
begin
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do{
selecteazda k obiecte din O (la intédmplare sau folosind o
functie de selectie);

do{

for ( fiecare obiect selectat ) folosind obiectul ca
instanta pozitivd si celelalte obiecte selectate ca
instante negative, construieste o definitie generala a

conceptului clasei construite in jurul obiectului selectat;
clasificd toate obiectele din O folosind definitiile
claselor obtinute;

for (fiecare definitie)

while ( obiecte din celelalte clase nu sunt acoperite de
aceasta definitie ) generalizeazd definitia fiecdrei
clase;

folosind o metodda numericad, cauta elementul cel mai

apropiat de centrul fiecdrei k clase formate;
} while (nu s-au format clase satisfdcdtoare si numdarul de
incercdri e mai mic decét un prag stabilit);
} while (nu au fost obtinute clase satifacdatoare);
end.

6.4.2 Structura cunostintelor taxonomice

Algoritmii de invatare supervizata si metodele de clasificare prezentate mai
sus definesc o clasa printr-o serie de atribute necesare si suficiente pentru
apartenenta la acea clasa. Desi eficientd in multe situatii, aceastd definitie nu
permite o clasificare flexibila si structurata asa cum intalnim in conceptele umane.
De exemplu, un om poate recunoaste un obiect ca fiind un exemplu mai bun al unei
categorii, iar alt obiect un exemplu mai prost. O vrabie este un exemplu mai bun al
conceptului pasare decat un pinguin. Aceasta diferentiere nu este permisa de
definitia clasica a unei clase.

Teoria asemanarii familiale (Wittgestein, 1953) da o definitie mai apropiata
de cea umana pentru o clasa. Astfel, o clasa este definitd de sistemul complex de
similaritati intre membrii ei, nu de o serie de atribute necesare si suficiente pentru
apartenenta la acea clasa. Aceasta definitie permite, in extremis, ca membrii unei
clase sa nu aiba nici macar o proprietate comuna. Un exemplu ar fi cel al clasei
sport, ai carei membri difera prin numarul de jucatori, regulile de joc, precum si alte
proprietati, totusi clasa este bine definita si neambigua.

Clasificarile umane mai difera de cele formale si prin identificarea unor clase
de baza mult mai relevante in clasificare decat generalizarile sau specializarile lor.
Conceptul autoturism este mai util in descrierea unui obiect decat generalizarea sa
vehicul sau o specializare a sa cabrioleta. In spatele unui astfel de concept de baza
sunt mai multe informatii recunoscute de un clasificator uman, dar nu si de un sistem
automat de clasificare. Orice metoda ce isi propune sa identifice clase noi de
obiecte trebuie sa tina cont de mecanismul clasificarii umane.

COBWEB (Fisher, 1987) este un algoritm de clasificare ce

isi propune sa se apropie de modelul uman. COBWEB

recunoaste clase de bazd si grade de apartenentd la
clase. COBWEB este un algoritm de invdtare incrementald
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ce defineste un numdr optim de clase plecénd de la un set

de instante neclasificate.

Clasele sunt reprezentate printr-un set de proprietati, fiecare valoare posibila
a unei proprietati avand atasata probabilitatea P(p=v; | cx) ca proprietatea p;sa aiba
valoarea vj pentru un obiect apartinand clasei c¢x Atunci cand primeste o instanta
noua, COBWEB considera utilitatea plasarii instantei intr-o clasa existenta sau a
crearii unei noi clase plecand de la acea instanta. Criteriul folosit pentru evaluarea
calitativa a unei clasificari se numeste utilitatea claselor (Gluck si Corter, 1985).
Acest criteriu Tncearca sa maximizeze atat probabilitatea ca obiectele din aceeasi
categorie sa aiba valori comune pentru o proprietate cat si probabilitatea ca obiecte
din categorii diferite sa aiba valori diferite ale aceleiasi proprietati. Utilitatea claselor
se calculeaza pentru toate clasele ¢, toate proprietatile p; si toate valorile posibile v;
ale acelei proprietati, ca:

Yxnivg P(Pi=Vviy) P(pi=viy | cx) P(ck | pPi=Vvij)
Maximizarea acestei sume inseamna imbunatatirea modului in care sunt construite
clasele.

Algoritmul COBWEB este definit, pentru intrarile Nod si Instanta, dupa cum
urmeaza:

Cobweb (Nod, Instantd)

begin

if (Nod este nod frunzd) then

begin
creazd doi fii ai nodului Nod, F1 si F2;
initializeazd probabilitdtile din F1 cu cele din Nod;
initializeaza probabilitatile din F2 cu cele din
Instantad;
adauga Instanta la Nod, modificand corespunzator
probabiltatile;

end;

else

begin
adauga Instanta la Nod, modificéand corespunzator
probabilitdtile;
for ( fiecare descendent D al Nod) calculeaza
utilitatea claselor obtinute prin includerea Instanta

in D;
fie S1 scorul obtinut de cel mai bun set de clase
D1;
fie S2 scorul obtinut de al doilea mai bun set de
clase D2;
fie S3 scorul obtinut daca am plasa Instantd intr-— o

clasa noud;

fie S4 scorul obtinut daca am reuni D1 si D2 intr-— un

set de clase;
fie S5 scorul obtinut daca am inlocui D1 cu fii sdi;
end;
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if ( S1 este cel mai bun scor ) then
Cobweb (D1, Instantd);
else
if ( S3 este cel mai bun scor ) then

initializeazad probabilitdtile din noua clasa cu
cele din Instantd;

else

if ( S4 este cel mai bun scor ) then

begin
fie Dn setul de clase obtinut prin reunirea
D1 si D2;
Cobweb (Dn, Instantad);

end;

else
if ( S5 este cel mai bun scor ) then

begin
inlocuieste D1 cu fii sai;
Cobweb (Nod, Instantd);
end;
end.

Algoritmul face o cautare in spatiul taxonomiilor posibile folosind utilitatea
claselor pentru a evalua si selecta seturile posibile de clase. Initial, pleaca cu o
singura clasa cu probabilitatile primei instante primite. Pentru fiecare instanta
ulterioara, algoritmul parcurge arborele de clase (format initial dintr-o singura clasa)
si evalueaza cel mai bun pas, dintre variantele:

- adauga o noua clasa formata din instanta noua;

- adauga instanta noua la clasa existenta la care se potriveste cel mai bine;

- reuneste doua clase existente in una singura si adauga instanta la clasa

rezultata;

- inlocuieste o clasa existenta cu fiii ei gi adauga instanta la clasa rezultata

la care se potriveste cel mai bine.

COBWEB este un algoritm eficient ce produce taxonomii cu un numar
rezonabil de clase. Prezinta tendinta de a grupa instante in clase de baza, si datorita
utilizarii probabilitatilor, accepta notiunea de grad de apartenenta la o clasa.

6.5. Concluzii

invatarea automaté traditionala se bazeaza pe un model conceptual rational
al lumii fizice. Pe baza acestui model s-au obtinut structuri de reprezentare tot mai
complexe, strategii de cautare mai eficiente si progrese semnificative atat in crearea
unor sisteme ce simuleaza aspecte ale inteligentei biologice, cat si in intelegerea
modului in care functioneaza inteligenta umana. Ideea unui model conceptual
rational al lumii fizice se bazeaza insa pe traditia filozofica rationalista, care insa nu
modeleaza si felul in care rationeaza inteligenta biologica. Inteligenta umana are la
baza atat rationamente logice si stiintifice cat si rationamente empirice, esentiale mai
ales in interpretarea necunoscutului.

Acest lucru a dus la crearea de noi metode de modelare a inteligentei, cum ar
fi retelele neuronale gi algoritmii genetici, sau la includerea unor rationamente
empirice similare celor umane in algoritmi de invatare mai traditionali. Rezultatele
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semnificative date de aplicarea acestor noi idei promit crearea unor sisteme tot mai
inteligente, pana la crearea primei inteligente artificiale reale. Probabil, prima
inteligenta artificiala veritabila nu va fi creatd de programatori umani, ci de un sistem
artificial ce va invéta sa fie inteligent observand instantele date de rationamentele
umane.

Metodele invatari automate au devenit instrumente de baza in
implementarea sistemelor complexe de inteligenta artificiala. Existda numeroase
centre de cercetare si conferinte anuale avand ca principal domeniu dezvoltarea si
evaluarea metodologiilor de invatare automata (vezi bibliografia). Tendinta generala
de a crea sisteme informatice tot mai independente si adaptabile face studiul
Invatérii Automate unul dintre cele mai atractive domenii de cercetare in Inteligenta
Artificiala.

Datorita limitarilor de spatiu, acest capitol prezinta doar o parte din algoritmii
de nvatare existenti, avnd ca scop doar atragerea interesului cititorului pentru
documentare suplimentara in acest domeniu.

Cerinte pentru studenti
® Sa fie familiarizati cu cel putin doua metode de invatare automata (dintre care
una — ID3).
® S3& poate recunoaste cele mai indicate metode de invatare aplicabile unei
probleme reale.

Probleme

P6.1 Dati exemple de aplicatii pentru care invatarea automatd nu poate fi aplicata in
practica. Explicati.

P6.2 Dati exemple de metode de invatarea automata pentru fiecare din categoriilei:
e finvatare supervizata, fara surse de cunoasgtere
e invatare supervizata, cu surse de cunoastere
e invatare nesupervizata

P6.3 Un supervizor da scoruri pentru starile unui joc de sah (situatia de pe tabla la un
moment dat). Un program de invatare poate recunoaste mutarile optime la un moment dat,
alegand cea care duce la starea cu scor maximal. Daca insa programul de invatare nu ar
dispune de exemplele de antrenament, cum ar putea invata mutarile optime?

P6.4 Pentru construirea unui set de exemple de antrenament putem genera stari ce vor fi
evaluate de un supervizor, urmand una din metodele urmatoare:
® se genereaza la intdmplare o stare legala a pieselor de pe tabla;
® se genereaza o stare plecand de la alta deja evaluata, din care se executa o mutare
legala
Care din cele doua metode este mai eficienta (in sensul maximizarii starilor
relevante pentru invatare — cu castig maxim de informatie).

P6.5 Construiti arborele ID3 pentru instantele de antrenament din tabela 6.2. Apoi repetati

pentru invatarea conceptului de umiditate, in loc de optim ski, utilizdnd atributele
corespunzatoare din instantele de antrenament.
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Tabela 6.2 Instate de antrenare pentru exercitiul 6.5

Zi prognoza  cer temperatura umiditatea vantul Optim ski?
1 optimistd  senin cald mare slab nu
2 optimistd  innourat  cald mare puterninc  nu
3 neutrad innourat  cald mare slab da
4 proasta senin optim mare slab da
5 proasta senin frig normala slab da
6 proasta senin frig normala puterninc  nu
7 neutra senin frig normald puterninc  da
8 optimistd  innourat  optim mare slab nu
9 optimistd  senin frig normala slab da
10 proasta innourat  optim normal slab da
11 optimistd  Tnnourat  optim normala puterninc  da
12 neutra senin optim mare puterninc  da
13 neutrd senin cald normald slab da
14 proasta innourat  optim mare puterninc  nu

P6.6 Construiti arborele ID3 pentru descrierea functiei:

(A"B) xor (CvD)
P6.7 Daca A1 si A2 sunt arbori de decizie si A2 il contine pe A1, poate fi A2 rescris ca un
arbore format din A7 si un alt arbore de decizie A3 atasat la una sau mai multe noduri
terminale din A1? Explicati si dati exemple.

P6.8 Dati o solutie mai rapida decat ID3 pentru invatarea automatd a unor reguli de
clasificare pentru instantele din tabela 6.2.

P6.9 Ce poate fi invatat aplicind EBL pentru instantele de antrenament:

Iasi (aproape (Botosani), aeroport (da)
Botosani (aproape (Iasi), aeroport (nu)

drum (Botosani))
drum (Iasi))

si baza de cunostinte:

A: drum (B) * aproape (B) => condus (A, B)
A: aeroport (da) => zbor (A, any)

condus (A, B) * zbor (B, any) => zbor (A, any)

P6.10 Descrieti o metoda de a reformula automat conceptul tintd pentru un algoritm de
invatare supervizat in cazul insuficientei datelor de antrenament. Exemple.
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Site-uri utile:

Colectie de site-uri despre Machine Learning: http://www.aaai.org/AlTopics/html/machine.html
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Association for the Advancement of Artificial Intelligence's National Conferene on Atrtificial
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