ZESZYTY NAUKOWE 139-147

Andrzej SZAEAS'

O PEWNYCH ZASTOSOWANIACH ELIMINACJI
KWANTYFIKATOROW W ROBOTYCE

Streszczenie

Niniejszy wyktad zarysowuje w popularyzujagcym ujeciu wybrane zagadnieniom efektywnego
wnioskowania prowadzonego w warunkach, w ktérych mamy do czynienia z wiedzg niepelnag,
niepewng i silnie zaszumiona, gdy trzeba poradzié sobie ze zlej jakosci danymi, w tym biezacymi
odczytami pomiaréw, obrazami z kamer itp. Wyklad jest oparty o rozwigzania opracowane dla
potrzeb bezzalogowych helikopteréw (rzeczywiscie wykonujacych loty bezzalogowe w kontro-
lowanych warunkach poligonowych). W szczegdlnosci naszkicowane bgdg dos¢ subtelne formy
wnioskowania wykorzystujgce niebanalne techniki logiczne, drastycznie obnizajace ztozonosé
wnioskowania w duzej klasie teorii spotykanych w praktyce.

The current lecture provides a popular overview of selected topics concerning efficient reasoning
dealing with incomplete and noisy data of bad quality, collected from sensors and video cameras.
The lecture is based on solutions worked out for autonomous aerial vehicles and test flights over
a rescure training area in Revinge (Sweden).

In particular we sketch rather subtle forms of reasoning based on nontrivial logical methods sub-
stantially deceasing the complexity of reasoning in a large class of theories applied in practice.

1. WSTEP

Wspdtczesna robotyka coraz czesciej korzysta z rozwigzan oferowanych przez
sztuczng inteligencje. Od robotéw oczekuje sie ,.inteligentnego” zachowania, wy-
magajacego wnioskowania przeprowadzanego na podstawie zgromadzonej wiedzy.
Opracowanie wlasciwych metod wnioskowania okazuje si¢ niematym wyzwaniem
zwlaszcza, gdy mamy do czynienia z wiedzg niepeilng, niepewng 1 silnie zaszumio-
n3g. WyobraZzmy sobie bezzalogowy pojazd wystany dla rozpoznania sytuacji w pto-
nacym lesie. Mozemy zlozy¢, ze pojazd begdzie dysponowal sekwencjami obrazéw
ze swojej kamery, odczytami rozmaitych sensoréw i - gdy tgcznos¢ funkcjonuje -

! Prof. dr hab. Andrzej Szalas jest profesorem Wyzszej Szkoty Informatyki i Ekonomii TWP w Olsztynie oraz
profesorem Wydziatu Informatycznego Uniwersytetu w LinkOping w Szwecji..
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wiedzg operatora. Inteligentne zachowanie takiego pojazdu jest jednak szczegdlnie
cenne, gdy ta wlasnie tagcznos¢ zawodzi 1 pojazd staje si¢ catkowicie autonomiczny,
zdany na jedynie na swoje mozliwosci. Wiedza zaszyta w bazie danych pojazdu musi
by¢ konfrontowana z rzeczywistoscig postrzegang bardzo nieprecyzyjnie, na dodatek
konfrontacja ta musi by¢ wykonywana w czasie rzeczywistym. Do skomplikowa-
nych probleméw reprezentacji wiedzy 1 wnioskowania dochodzi wigc szalenie istot-
ny czynnik, jakim jest krotki czas przeznaczony na to wnioskowanie. Trzeba pora-
dzi¢ sobie ze ztej jakosci obrazami 1 odczytami pomiarOw, obarczonymi znacznymi
btedami, interpretujgc je 1 syntetyzujac z nich wiedze¢ o otaczajacej rzeczywistosci.

Niniejsza notatka zarysowuje w popularyzujgcym ujeciu gtéwne watki, przed-
stawione na wykladzie, poswigconym zagadnieniom efektywnego wnioskowania
prowadzonego w warunkach niepetnej, niepewnej 1 zaszumionej informacji. Wy-
ktad jest oparty o efektywne rozwigzanie opracowane dla potrzeb bezzatogowych
helikopteréw? w ramach ostatnio zakonczonego szwedzkiego projektu WITAS?, ktory
byl najwigkszym tego typu projektem cywilnym w Europie*. W szczegdlnosci na-
szkicujemy dos¢ subtelne formy wnioskowania wykorzystujgce niebanalne techniki
logiczne, drastycznie obnizajace ztozonos¢ wnioskowania w duzej klasie teorii spo-
tykanych w praktyce.

2. POJECIA DOKEADNE A POJECIA PRZYBLIZONE

Pojecia doktadne wystepuja gldownie w wyidealizowanych jezykach, na przyktad
w naukach $cistych. Tradycyjna arytmetyka, czy analiza matematyczna sa $wietnymi
przyktadami rzeczywisto$ci operujacej na nietrywialnych doktadnych pojeciach. Zy-
cie codzienne i odzwierciedlajacy je jezyk naturalny sg petne poj¢c¢ niedoktadnych,
przyblizonych. Zapewne zoologia zna $cista definicj¢ psa, jednak w zyciu codzien-
nym taka definicja si¢ nie postugujemy. Praktyczne wnioskowanie wymaga prostych
definicji, cho¢by nie ujmowaly one catej ztozonosci danego pojecia. Wystarczy by
ujmowatly je w dostatecznie duzej liczbie typowych przypadkoéw i1 nie wymagaty
dhuzszych obserwacji, czy drobiazgowych badan. Postugujemy si¢ zestawem regut
klasyfikujacych dany obiekt jako psa lub nie psa. Czasem mozemy mie¢ watpliwo-
$ci. Dzieci uczymy podajac im warunki wystarczajace i konieczne na dane pojgcie.

2 Rzeczywiscie wykonujacych loty bezzatlogowe w kontrolowanych warunkach poligonowych.
3 WITAS to akronim od Wallenberg Laboratory for Research on Information Technology and
Autonomous Systems.

* Czytelnikow zainteresownych projektem i jego wynikami odsytam na strony internetowe
http://www.ida.liu.se/~patdo/auttek/.
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Najprostsze warunki wystarczajace to wskazanie przyktadéw jesli dany obiekt to
nasz Gacek, to jest to pies”, a najprostsze warunki konieczne okreslaja najbardziej
oczywiste cechy, typu ”jesli obiekt jest psem, to ma siers¢ i cztery tapy”, choéby pro-
wadzito to w pewnych przypadkach do btednych wnioskdéw, wymagajacych pozniej-
szych korekt. Z punktu widzenia czasu poswigconego na klasyfikacj¢ musimy jednak
zadowala¢ si¢ takimi przyblizeniami, a czasem po prostu odpowiada¢ “nie wiem”,
zamiast poswieci¢ tygodnie czasu na zbadanie, czy dany obiekt widziany noca byt
kometa, czy snopem iskier z przejezdzajacego w poblizu pociagu (chyba ze problem
ten ma dla nas z jakiegos powodu zasadnicze znaczenie). Podobnie czasem lepiej nie
wdawac si¢ w precyzyjne odréznianie drzewa od krzewu, bo na co dzien proste kryte-
ria pozwalaja nam na wiasciwa oceng. Jesli zawioda raz na rok lub rzadziej - ponosimy
pewnie jakies koszty, niekoniecznie materialne, ale bilans jest zwykle bardzo dodatni,
przemawiajacy na korzysc¢ prostych, efektywnych, ale przyblizonych definicji.
A teraz podajmy definicj¢ pojecia doktadnego 1 jego przyblizenia.

DEFINICJA 2.1 Niech U bedzie zbiorem obiektow. Przez pojecie doktadne okre-
$lone na U rozumiemy dowolny podzbior U. Przez przyblizenie (aproksymacje) poje-
cia A c Urozumiemy parg zbioréw D G taka, ze D c A c G < U. Zbér A nazywamy
dolng aproksymacja pojecia A, zas$ G - jego gorna aproksymacja.

W praktyce zamiast doktadnego pojecia A mamy czgsto do czynienia z jego
aproksymacjg. D rozumiemy jako zbior obiektow z U na pewno nalezacych do po-
jecia, roznica (G — D) okresla elementy, ktorych dana aproksymacja nie pozwala
sklasyfikowac, za$ (—G) okresla elementy na pewno nie nalezace do pojecia A .

Warto zauwazy¢, ze jestesmy tu niezbyt daleko od pojecia zbiordw przyblizonych
wprowadzonego przez Pawlaka (por. np. [10]) 1 intensywnie rozwijanego w wielu
osrodkach na calym $wiecie. Istnieje wiele innych podejs¢, jak choéby zbiory rozmy-
te, czy podejscia probabilistyczne.

3. ILE JEST WARTOSCI LOGICZNYCH?

Zwykle w szkole uczymy si¢, ze logika operuje dwoma wartosciami logicznymi
- PRAWDA 1 FALSZ. Jaka jest wigc wartos¢ logiczna zdania ”w chwili obecnej w Oslo
pada deszcz”? Mozemy odpowiedzie¢, ze albo PRAWDA, albo FALSZ, tyle ze nie
umiemy powiedzie¢ jak jest w rzeczywistosci. Jako ludzie potrafimy si¢ poruszaé
w warunkach niewiedzy i stara¢ si¢ ja uzupetnia¢ lub nawet na jej podstawie wnio-
skowac. Na przyktad z niewiedzy o posiadaniu rodzefistwa jestesmy sktonni wnio-
skowad, ze nie mamy rodzefistwa, bo gdybysmy je mieli - wiedzielibySmy o tym.
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Inteligentnie reagujacy robot, obliczajac wartosci logiczne formuty musi uzyskac
pewng warto$¢ logiczng dla dalszego wnioskowania. Jesli nie moze stwierdzi¢ czy
dana formuta ma wartoS¢ PRAWDA, czy FALSZ, musi przyjac¢ inng, rOwnoprawng
wartos¢ logiczng, np. NIEZNANA 1 prowadzi€ na jej podstawie dalsze wnioskowanie.
Pierwsza wspolczesng logike trojwartoSciowg, a wiec operujacg na trzech, nie dwéch
wartosciach logicznych, wprowadzit w 1917 roku polski logik Jan Lukasiewicz.

Skoro dwie wartosci logiczne nie wystarczaja, powstaje pytanie czy mozemy Si¢
ograniczy¢ do trzech takich wartosci. Wszystko zalezy od konkretnych zastosowar.
Jesli mamy do czynienia ze sprzeczng informacjg’, logika klasyczna staje si¢ bezrad-
na, bo z wartosci logicznej FAESZ, reprezentujgcej sprzecznosc¢®, mozna wywniosko-
wac kazdg inng formule. Zamiast tego mozna jednak wprowadzi¢ czwartg wartos¢
logiczng SPRZECZNA 1 odpowiedni dla niej rachunek logiczny (por. np. [2]) nie pro-
wadzacy od sprzecznosci do falszu. Istniejg logiki wielowartosciowe, gdzie liczba
wartosci logicznych jest dowolna, np. nieskoficzona, przyjmujgca nawet continuum
wartosci (jak logiki oparte o zbiory rozmyte Zadeha, operujace stopniem przynalez-
nosci do zbioru).

W niniejszym wyktadzie wystarczg nam jednak trzy wartosci logiczne - PRAWDA,
FALSZ oraz NIEZNANA.

4. WNIOSKOWANIE MONOTONICZNE, CZY NIE?

Typowe logiki modeluja wnioskowanie monotoniczne, zaktadajac ze monotonicznosé¢
to taka cecha logiki, ktora mowi ze zwigkszenie liczby zatozen nie moze prowadzi¢ do
zmniejszenia liczby wnioskow. Jesli mamy bowiem dowdd formuty A ze zbioru formut
F, to dowdd A ze zbioru formut F U G nie ulega zmianie. Po prostu powtarzamy ten sam
dowod, ignorujac nowe fakty ze zbioru G. Czy rozumowanie prowadzone przez ludzi,
a wigc takie, ktore przyjmujemy za inteligentne, jest monotoniczne?

Za chwile sprobujemy pokazaé, ze tak nie jest. Co wigcej — korzystanie w zyciu
codziennym wylacznie z technik monotonicznych prowadzitoby do praktycznej nie-
mozliwos$ci wykonania jakiejkolwiek dobrze uzasadnionej akcji.

Czesto bardzo skuteczne jest rozumowanie oparte o reguty lub stwierdzenia, kt6-
rych prawdziwosci nie da si¢ wykazaé’. W takich przypadkach przyjete przekonania
mogg podlegac rewizji w Swietle nowych faktéw, co moze oznacza¢ redukcje wnio-

3 Przy réznych 7Zrédtach informacji moze sie to z tatwoscig wydarzy¢ — z pewnoscig kazdemu zdarzyto si¢ styszed
sprzeczne tezy, wygtaszane na przyktad przez politykéw konkurujacych o wickszy wptyw na zycie publiczne.

¢ Bowiem A A —A przyjmuje w logice klasycznej warto$¢ FALSZ.

" Bywa, ze wrecz nie sg prawdziwe, jak na przykiad powszechnie uznawane stwierdzenie “jutro tez bedzie dzien”, co do
ktérego jestesmy pewni, ze kiedys zostanie sfalsyfikowane. Jednak spokojnie postepujemy tak, jakby byto prawdziwe.
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skoéw. Na przyktad czesto w zbiorze naszych przekonarn tkwi stwierdzenie, ze ’samo-
chod znajduje si¢ tam, gdzie go ostatnio zaparkowaliSmy”. Oczywiscie stwierdzenie
to nie jest zawsze prawdziwe, ale postepujemy bardzo skutecznie, postepujac tak
jakby byto prawdziwe i chcac pojechaé gdzie swoim samochodem nie rozpoczynamy
od telefonu na policj¢, czy bieganiu po rozmaitych mniej lub bardziej losowo wy-
branych parkingach, tylko jednak idziemy w miejsce ostatniego parkowania samo-
chodu. Jesli pojawi sie¢ nowy fakt, jak np. ,,samochéd zostat skradziony”, uniewaznia
on nasze poprzednio przyjete przekonanie. Tak wigc nowe fakty mogg uniewazniad
fakty przyjete za aksjomaty, redukujgc przy okazji zbiér wnioskow. Jest to oczywista
niemonotoniczno$¢. Rozumowania niemonotoniczne zostaly zauwazone jako dzie-
dzina ponad trzydziesci lat temu, a od lat osiemdziesigtych do potowy lat dziewiec-
dziesigtych minionego stulecia byty bardzo intensywnie badane. Jesli bowiem mamy
wyposazy¢ autonomiczne systemy w skuteczne metody dzialania, mozemy imitowad
ludzkie rozumowania zdroworozsagdkowe (niemonotoniczne), bowiem prowadzg one
do efektywnych dziatait w przewazajacej wiekszosci przypadkéw. Oczywiscie trze-
ba tez wyposazy¢ takie systemy w reakcj¢ na pojawienie si¢ sytuacji wymagajacej
rewizji przekonan, gdy rzeczywistoS¢ im przeczy. Tak wiec z jednej strony mamy do
czynienia z teoriami normatywnymi, opisujacymi normalne przypadki, a z drugiej
reakcje na sytuacje wyjatkowe.

Jak sie jednak majq rozwazania o niemonotonicznosci do eliminacji kwantyfikato-
réw z tematu niniejszego wyktadu? Ot6z okazuje si¢, ze formalizmy modelujgce wnio-
skowania niemonotoniczne zwykle bezposrednio lub posrednio wkraczajg w dziedzing
logiki II-go rzedu, a wigc 1 kwantyfikatoréw II-go rzedu o czym nieco dalej. Tu pod-
kreslmy jedynie, ze w swojej istocie wnioskowania zdroworozsagdkowe opierajq si¢ na
heurystycznym uzupetnianiu wiedzy, co zwykle prowadzi do formalizacji II-go rzedu.

5. CZYM SA KWANTYFIKATORY II-GO RZEDU
1 PO CO JE ELIMINOWAC ?

Zapewne wszyscy znamy kwantyfikatory “istnieje” 1 "dla kazdego”. Pozwalajg one
moéwic o faktach egzystencjalnych i uniwersalnych dotyczacych elementéw rozwaza-
nej dziedziny. Sg to tzw. kwantyfikatory I-go rzedu. Mozemy przy ich pomocy powie-
dzieé, ze “kazdy dorosty cztowiek ma prawo do pracy”. Jednak nie mozemy powie-
dzieé, ze ’kazda relacja migdzy ludZmi powinna by¢ dobra”. Kwantyfikatory wigzace
relacje, funkcje, zbiory, formuty nazywane sg kwantyfikatorami II-go rzedu.®

8 Kwantyfikatory wigzgce zbiory zbior6w to kwantyfikatory III-go rz¢du, zbiory zbioréw zbioréw
wigza kwantyfikatory IV-go rzedu, itd.
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Z koncepcyjnego punktu widzenia wydaje sig, ze przejscie od I-go do II-go rzg-
du jest nieskomplikowane. Okazuje si¢ jednak, ze modele oparte na dedukcyjnych
bazach danych z logika, a wigc 1 kwantyfikatorami I-go rz¢du maja deterministyczna
wielomianowa ztozonos¢ obliczeniowa, ktora jest uwazana za ztozonos$¢, z ktora ra-
dza sobie wspodtczesne komputery. Natomiast dla baz danych, w ktérych wystepuja
w jezykach zapytan kwantyfikatory II-go rzedu ztozonos¢ ta wydaje si¢ drastycznie
rosnac’®. Nie jest znany zaden algorytm dla obliczenia zapytan wyrazonych z pomoca
kwantyfikator 6w 1I-go rze¢du, dziatajacy w czasie mniejszym niz wyktadniczy ze
wzgledu na rozmiar bazy danych, czyli wymagane jest tu 2" krokow, gdzie n jest
liczba faktéw pamigtanych w bazie danych. Zat6zmy, ze baza jest bardzo matla i za-
wiera zaledwie 100 zapisow. Do obliczenia zapytania trzeba wigc 2% = 103 kro-
kow. Przypusémy, ze mamy do czynienia z komputerem wykonujacym 1010 operacji
na sekunde. Do obliczenia zapytania potrzebuje wigc 10%%/10'° = 102° sekund. Jeden
rok ma znacznie mniej niz 108 sekund, zatem obliczenie zaj¢toby duzo wigcej niz
10%%/10% = 10"? lat, czyli duzo wigcej niz 1000 miliardow lat. To sporo, biorac pod
uwage fakt, ze wiek Uktadu Stonecznego szacuje si¢ na okoto 4.5 miliarda lat.

Jesli wige mozna w danym przypadku wyeliminowa¢ kwantyfikatory II-go rzg-
du - warto to robi¢, bowiem wynikowe zapytania mozna oblicza¢ w czasie sekund
czy godzin nawet na duzych bazach danych. Eliminacja kwantyfikatorow I-go rz¢du
rowniez zmniejsza ztozonos¢ obliczeniowsq, jednak nie daje tak drastycznej rdznicy.
Dlatego skupienie si¢ na eliminacji kwantyfikatoréw II-go rzedu jest bardzo dobrze
uzasadnione.

Przyjmiemy dalej, Ze mamy do czynienia z kwantyfikatorami

* ARA(R) istnieje relacja R, dla ktdrej spetniona jest formuta A(R)”

* VRA(R) “’kazda relacja R, spetnia formute A(R)”.

6. JAK ELIMINOWAC KWANTYFIKATORY II-GO RZEDU?

Aby da¢ wrazenie jak moga wyglada¢ twierdzenia o eliminacji kwantyfikatoréw
IIgo rzedu, zacytujemy tu lemat Ackermanna z 1935 roku opublikowany w [1]. Jego
istotne wzmocnienie zostalo podane w pracy [9], wymaga jednak ono wprowadze-
nia rachunku statopunktowego. Rachunek ten jako jezyk zapytan do baz danych ma
nadal deterministyczng wielomianowa ztozonos¢, znacznie jednak wykracza poza
logike Igo rzgdu, obejmujac wszystkie pytania obliczalne deterministycznie w czasie
wielomianowym (przy zatozeniu o odpowiednim uporzadkowaniu dziedziny).

® Wprawdzie jest to jedynie hipoteza, powszechnie sie jednak w nig wierzy. Za wykazanie lub obalenie tej hipo-
tezy czeka nagroda w wysokosci miliona USD i wielkie uznanie w §wiecie nauki i praktyki.
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Przeglad roznych podejs¢ do eliminacji kwantyfikatoréw II-go rzedu mozna zna-
lez¢ w artykule [8].

TEMAT 6.1 [Ackermann]

Niech R bedzie symbolem relacyjnym oraz A(X,z), B(R) beda formutami. Zatoz-
my ponadto, ze A nie zawiera wystapien R. Wowczas:

* jesli R wystepuje w B(R) jedynie negatywnie!?, to

JdRVX[A(x,z) — R(x)] A B(R) = B(R := A(x,2)) (1)

* jesli R wystgpuje w B(R) jedynie pozytywnie!'!

JRVX[R(x) — A(x,z)] A B(R) = B(R := A(x,2)) (2)

gdzie := oznacza zastapienie R przez A( X, Z), przy czym X w A jest zastepowa-
ne przez odpowiednie argumenty z zastgpowanego wystapienia R.

Zwykle formuty nie sa dane bezposrednio w postaci (1) lub (2). Opracowano algo-
rytmy sprowadzania formut do tej postaci (por. algorytm [11] lub jego rozszerzenie'?
[4]). Niestety sam problem czy dana formuta da si¢ sprowadzi¢ do jednej z tych postaci
jest nierozstrzygalny. Dlatego tez wspomniane algorytmy rozwigzujg go dla obszer-
nych klas formut, jednak nie dla wszystkich, w pewnych przypadkach informujgc o po-
razce®. Jest wige nadal pole do popisu przy dalszym rozszerzaniu tych algorytméw.

7. JAK SIE TO MA DO PRAKTYKI?

Jesli mamy do czynienia z pojgciami przyblizonymi, w sposob naturalny pojawia
si¢ margines niewiedzy. Rozumowanie niemonotoniczne tak naprawde¢ odzwiercie-
dla rézne metody radzenia sobie z niewiedzga. Zwykle staramy si¢ minimalizowac
stany wyjatkowe, odbiegajace od normy. Na przyktad zaktadamy, ze pociag odjedzie
mniej wigcej o czasie. Nie bierzemy pod uwage mozliwych przyczyn zmiany tego
stanu rzeczy, zaktadajac normalnos¢. Wyjatkowe sytuacje, jak awaria torow, atak
terrorystow, uderzenie meteora w stacje kolejowa, czy gwaltowna nieche¢ tego dnia
do pracy wszystkich kolejarzy w danym rejonie nie jest brana pod uwagg, czyli mini-
malizujemy te niezwyktosci. Podobnie gdy widzimy ptaka, o ktorym nie wiemy czy
lata, zwykle nie odpowiadamy ze fakt iz ten ptak lata przyjmuje wartos¢ logicznag

10 Pod nieparzystg liczbg negacji.

' Pod parzystg liczbg negacji.

12 Zaimplementowane i dostepne na stronie http://www.ida.liu.se/labs/kplab/projects/dlsstar/, réwniez ze wspo-
mniang metodg stalopunktowg z pracy [9].

13 Ktéra moze, lecz nie musi oznacza¢ niemozliwos¢ sprowadzenia danej formuty do wymaganej
postaci.
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NIEZNANA, ale zaktadamy ze umie lata¢. Takie zatozenia pozwalaja czg¢sto na pod-
jecie wlasciwych dziatan nawet w warunkach niewiedzy. Te metody wnioskowania
mozna modelowac przy pomocy formalizmu otaczania, wprowadzonego przez Mc-
-Carthy’ego [7].

W formalizmie McCarthyego podstawowgq role przyjmuje minimalizacja relacji
w ramach danej teorii Th, wyrazona w najprostszej postaci, jako formuta II-go rzedu,
w ktdérej minimalizowana jest relacja R:

Th(R) AVX[(Th(X) AXc R) > Rc X] (3)

Aby zilustrowa¢ technikg¢ otaczania, rozwazmy wspomniang teori¢ dotyczaca
ptakéw (gdzie ab reprezentuje “abnormalnos¢™):

Vx[(ptak(x) A "ab(x)) — lata(x)]

Chcac minimalizowaé nienormalno$¢ wyrazong przez relacj¢ ab korzystamy ze
schematu (3):

Vx[(ptak(x) A mab(x)) — lata(x)]A

VXV x[(ptak(x) A 7X(x)) — lata(x)] AXc R) > Rc X

Teraz mozna wyeliminowaé kwantyfikator II-go rzedu VX i prowadzi¢ dalej
wnioskowanie.

Zastosowanie lematu Ackermanna w tym kontekscie jest omdwione bardziej
szczegotowo w [4].

WspomnieliSmy wczesniej, ze pojecia przyblizone sg czgsto modelowane przez
warunki wystarczajace i konieczne. Okazuje si¢, ze szczeg6lng rolg odgrywaja tu
najstabsze warunki wystarczajace i najsilniejsze warunki konieczne (por. [6, 5]), po-
zwalajace na wiele waznych form wnioskowania, w tym na abdukcje¢ i generowanie
hipotez. Jak pokazano w [5], warunki te s3 wyrazane jako formuty II-go rzgdu.

8. PODSUMOWANIE

W wyktadzie oraz w powyzszej notatce naszkicowaliSmy pewne techniki rozwig-
zywania niebanalnych zagadnieri wnioskowania w sztucznej inteligencji. Niejedno-
krotnie rozwigzania przyj¢te w praktyce wymagajg zastosowania zaawansowanych
technik logicznych, zwykle gteboko ukrytych w powstatym oprogramowaniu, jednak
zasadniczych dla wydajnosci 1 jakosci takiego oprogramowania.

Metodyka przyjeta w rozwazanych zastosowaniach polega na zaawansowanym
modelowaniu rzeczywistosci, a nast¢pnie rozwigzaniu probleméw ztozonosciowych
stawianych przez te modele. Zaréwno problemy modelowania, jak i1 przetamywanie
ztozonosci czgsto wymaga rozwigzania niebanalnych zagadnien logicznych.

Bardziej obszernemu przedstawieniu watkéw zarysowanych na wyktadzie jest poswig-
cona przygotowana ksiazka [3], do ktdrej odsytam bardziej dociekliwych czytelnikow.
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