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Predslov

Znalostné systémy predstavuju klasickil oblast Umelej inteligencie, ktord je vsak
aplikaéne velmi uspe$na. Predmet znalostné systémy poskytuje Studentom vedomostny
zaklad, ktory potom vyuziju v mnohych dalsich predmetoch 3tidia. Casto sa siaha po
metddach znalostnych systémov v inych oblastiach Umelej inteligencie, kde sa potom
pravidlové znalostné metédy kombinujii sinymi metédami za uCelom skvalitnenia
dosahovanych vysledkov.

Predkladany udebny text si nelini naroky na vyCerpavajuci prehlad vSetkych tém
znalostnych systémov, ¢o by ho robilo prili§ rozsiahlym. Podava zaklady znalostnych
systémov v zhutnenej podobe velmi zrozumiteInym spdsobom. Je ureny predovietkym
poslucha€om 4. ro¢nika Fakulty elektrotechniky ainformatiky  Technickej univerzity
v Kosiciach v odbore Umela inteligencia pre rovnomenny predmet Znalostné systémy. Na
tento predmet nadvidzuju predmety: Projektovanie znalostnych systémov, Strojové uenie a
napokon Objavovanie znalosti.

Dany uCebny text obsahuje nasledovné hlavné okruhy problémov: Struktira
znalostného systému, inferenény mechanizmus, metédy spracovania neuréitych znalosti,
fuzzy znalostné systémy, metaznalosti, sposoby ziskavania znalosti (napriklad strojovym
ulenim), modifikdcia znalostnych baz, =zdielanie znalostnych bz, vysvetlovaci
mechanizmus, bezpe¢nost’ a vyhodnocovanie znalostnych systémov.

Moja vd’aka patri doc. Ing. Marianovi Machovi CSc. adoc. Ing. Janovi Paraliovi
PhD. za starostlivé preitanie rukopisu a hlavne za podnetné navrhy , ktoré v konecnej verzii
textu boli zohl'adnené. Taktiez d’akujem Ing. Ladislavovi Dudasovi za pomoc pri kresleni
obrazkov a tabuliek.

Tento uCebny text vznikol v ramci VEGA projektu 1/1060/04 s ndzvom ,,Klasifikacia
aanotiacia dokumentov pre sémanticky web“ Vedeckej grantovej agentury Ministerstva
Skolstva SR.

V Kosiciach 30.9.2005 autor
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1.  Aka je histdria vzniku a definicia ihalostnych
systémov?

Znalostné systémy (Popper-Kelemen, 1989), (Matik a kol., 1997), (Berka, 1994)
a (Mikulecky a kol., 1998) sa vy¢lenili z oblasti Umelej inteligencie (Csontd, 1990), (Névrat
a kol., 2002). Odbomici v oblasti Umelej inteligencie vyvijali od zaciatku snahu vymysliet
programy, ktoré by boli schopné mysliet, teda riesit’ ulohy spdsobom, akym by to robil
¢lovek, povaZzovany za rozumného.

V_60-tych rokoch 20. storodia vedci hl'adali v8eobecné metddy pre rieSenie Sirokych
tried uloh. Tieto metédy sa pouzivali v univerzalnych programoch, ako napriklad program
GPS — General Problem Solver, ktory:

v pouziva techniku analyzy cielov a prostriedkov (Means Ends Analysis)

v’ snazi sa krok po kroku previest’ poéiatoény stav rieSenia do cielového stavu (resp. do
niektorého z cielovych stavov)

v’ rieSenie spociva v hl'adani odli¥nosti — diferencie medzi dvojicami stavov: stavom,
v ktorom sa rieSeny problém prave nachadza (hociktory okrem ciel'ového) a cielovym
stavom

v' hodnoti relevantnost’ operatorov odstraiiujucich diferencie (o kol'ko posuni rieSenie
dopredu)

v testuje aplikovatel'nost’ operatorov

v’ ak relevantny operator nie je mozné bezprostredne aplikovat’, potom sa stanovia nové
podciele (ich vyrieSenie je predpokladom aplikovatelnosti vysSie uvedeného
operatora)

v’ proces sa opakuje rekurzivne, kym sa nendjde celd sekvencia operatorov, ktora tiplne
odstrani diferenciu, ¢im vyriesi tlohu, resp. dokdZe Ze tiloha nie je rieSitel'na

V 70-tych rokoch 20. storo&ia dosli vedci k zaveru, Ze je vel'mi tazké zabezpecit’
univerzalnost’ programu, a Ze je potrebné ststredit’ sa na:

v metddy reprezentdcie t.j. formulovat’ problém spdsobom, ktory ul'ah¢i jeho rieSenie
v metédy vyhladdvania efektivnych sposobov rieSenia, ktoré by nevyzadovali vel'a
pamite a Casu
Napriklad, ked’ sa d4 problém reprezentovat’ pomocou grafu, alebo petriho siete, potom sa d4
efektivne riedit’.

V _80-tych rokoch 20. storodia zhodnotili vedci svoje doterajSie vyskumy nasledovne.
Efektivnost’ rieSenia uloh zavisi od znalosti viac, ako od formalizmu odvodzovania rieSeni.
Tento poznatok naznalil novi koncepciu ,,intelektualneho programu®. Intelektudlny program
je potrebné vybavit mnozZstvom kvalitnych $pecializovanych znalosti. To viedlo ku rozvoju
expertnych, resp. znalostnych systémov a znalostnému inZinierstvu (technoldgii zostrojovania
znalostnych systémov). Z uvedeného vyplyva definicia znalostného systému.

Znalostny systém je subor Specializovanych pocitacovych programov
a Struktirovanych udajov, ktoré siu schopné nahradit Specialistu pri rieseni uiloh v tzko
ohrani¢enom odbore, pripadne ho prekonat.
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2. Aky bol vyvoj a prvi predchodcovia znalostnych
systémov?

Prvykrat bola pouzita myslienka aplikacie velkého objemu $pecifickych
znalosti, vo forme umozniujucej programu manipulaciu s nimi v projekte DENTRAL,
ktory zohral vyznamnu ulohu v rozvoji znalostnych systémov.

DENDRAL (Lindsay, 1980) sa zalal vyvijat v roku 1965. Systém analyzuje Gdaje

hmotového spektrografu a zostavuje pravdepodobné molekularne Struktiry. Na vstupe ma
tento systém sumdarny vzorec a hmotovy spektrograf. Z tychto vstupov odvodi zoznam
pripustnych Struktir (moze ist’ o tisice), na ktoré aplikuje niektoré zo svojich znalosti. Tym
postupne zniZuje pocet alternativ, az dostane jediny nalezity Strukturdlny vzorec. Analogické
postupy je mozné vyuZit aj vinych oblastiach. Napriklad v medicine na vyhodnocovanie
EKG.

MACSYMA (Moses, 1975) vznikla v MIT ako program pre symbolické manipulacie
(diferencovanie a integrovanie v symbolickom tvare, zjednoduSovanie symbolickych
vyrazov). PouZiva znalosti vo forme pravidiel o transforméciach jedného symbolického
vyrazu na iny.

MYCIN (Shortliffe, 1976) sa zameriava na diagnostiku a liecenie infekénych ochoreni
krvi. PouZiva znalosti v tvare pravidiel spajajucich mozné diagndzy so zodpovedajicimi
priznakmi. Praca tohto znalostného systému bola porovnatel'na s vysledkami expertov v danej
oblasti.

HEARSAY I1. bol schopny chapat’ stvisli re€ na zdklade slovnika s tisickou slov. Bol
taktieZ schopny riesit’ ilohy na réznej Grovni abstrakcie. Dokazal postupne rozvijat’ Ciastotné
rieSenia. V podstate mohol superit’ s desat’ roénym dietatom.

HEARSAY II.

DENDRAL MYCIN MACSYMA.

! | | I
T T T T

1965 1970 1975 1980

Vsetky tieto znalostné systémy predstavovali vel'ké projekty znamenajice dlhu pracu, rieSené
mnohymi Pud’'mi. Spotrebovali vel'a ¢loveko-rokov. Niektoré boli neskor zaclenené do inych
systémov. Casto boli prvé vysledky publikované po mnohych rokoch, nezriedkavo az
desiatich. Obrazok zndzomiuje priblizne ¢asové obdobia vyvinu tychto znalostnych systémov.




3. Ako saliSia vlastnosti znalostnych systémov
a Pudského riesitera?

Tato otazka evokuje d’alSie otazky. Naco je dobré vyvijat’ software, ktory by robil
nie€o, €o vie dobre robit’ lovek? Bolo by mozné 'udskych expertov Gplne nahradit’
znalostnymi systémami? Pokusime sa v d’alSom tieto otazky zodpovedat'.

Ludska kompetentnost’ Kompetentnost' expertného systému
Trvanlivost nie je trvala trvaly
Prenos znalosti tazky (ucenie) Tahky
Dokumentovatelnost’ zlozita dobra
Stabilita nie je stabilny stabilny
Cena drahy pri vyvoji drahy, pouzitie lacné
Dostupnost’ tazka vysoka

V tabul’ke je vel'mi struéne uvedené, ako sa niektoré vlastnosti (trvanlivost, prenos
znalosti, dokumentovatelnost, stabilita, cena, dostupnost’), dolezité pre znalostné
poradenstvo, premietnu do prace ako I'udského rieitel'a a znalostného (expertného) systému.
Z tejto tabulky sa dozvedame o nasledovnych kompetenciach znalostného systému. Jeho
kompetentnost’ je trvala na rozdiel od ¢loveka, ktory ju musi neustédlou praxou obnovovat,
aby si udrZal profesiondlnu urovei a dlh$ia prestavka pdsobi nepriaznivo na jeho schopnosti.
Je nutné dodat, Ze praxou si 3pecialista vedomosti nielen udrziava, ale ich aj prehlbuje
a objavuje hlbSie suvislosti. Kompetentnost' znalostného systému (d’alej ZS) je Pahko
odovzdavatel’na jednoduchym kopirovanim. Na druhej strane odovzdavanie znalosti medzi
Pudmi je tazky, dlhy adrahy proces — ulenie. Kompetentnost ZS je dobre
dokumentovatel’na (baza znalosti) na rozdiel od ¢loveka, ktorého vedomosti dokumentovat’
je zlozité a Easovo naro¢né. Opit’ je potrebné si uvedomit’, Ze aj v pripade ZS bolo potrebné
vedomosti oblasti najprv zdokumentovat. Vykon ZS je stabilny, ¢o sa neda povedat
o ¢loveku, ktoré¢ho vykon koliSe pod vplyvom emocionalnych faktorov, stresu a tlaku ¢asu.
Zatial’ o ZS je neustale dostupny, &lovek je Casto zaneprazdneny a potrebuje dovolenku
a odpoc¢inok. S vynimkou vyvoja ZS, ktory je cenovo narocnejsi, je pouZivanie ZS lacné
arovna sa cene strojového Casu. Na druhej strane Clovek expert je spravidla vel'mi vysoko
ceneny.

Na ziklade uvedenych skuto¢nosti mbéZeme konstatovat, Ze ZS su potrebné, lebo
niekedy pracuju efektivnejSie ateda mézu doplnit’ pracu experta. Mohli by ho aj uplne
nahradit? Nemdzu, pretoZe v niektorych oblastiach ¢innosti I'udska kompetentnost’ znaéne
prevySuje ti umeld. Tak napriklad clovek je tvorivy, ma schopnost’ vyrovnat’® sa
s neocakivanym zvratom situacie pomocou predstavivosti a novych pristupov k rieSeniu
tlohy. Clovek je schopny sa u&it’ atak sa adaptovat’ na zmenené podmienky a prispdsobit
svoje stratégie novym okolnostiam. Clovek ma zdravy rozum, pretoze disponuje
vieobecnymi znalostami o svete. Je schopny sebareflexie, a teda sa nebude vzdy znova
a znova pokusat’ o rie§enie problému, ktory je nad jeho sily (¢o by sa u ZS mohlo stat’).
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4. Aké miesto ma clovek v tvorbe a pouzivani
znalostnych systémov?

Role, ktoré ¢lovek hra v procese tvorby a pouzivania znalostnych systémov, je mozné
pomenovat nasledovne: Clovek ako expert, ako znalostny inZinier, ako tvorca prostriedkov
anapokon ako pouzivatel. Vzijomné vztahy tychto uloh st ilustrované nasledujicim
obrazkom. V tejto symbidze roznych uloh vystupuje pochopitel'ne aj znalostny systém, resp.
expertny systém a blok prostriedkov pre tvorbu znalostného systému (PTZS). Znalostny
systém prestavuje sibor programov, obsahujici okrem inferenéného mechanizmu a bazy
znalosti aj podporné komponenty: editory, ladiace prostriedky, komunika¢né prostriedky,
graficky vstup/vystup, atd. PTZS moéze predstavovat prazdny znalostny systém,
programovaci jazyk alebo kniZnica programov.

( o )
Tvorca Expert
prostriedkov <
%L_)
y

Prostriedky pre
tvorbu znalostného
systému

Znalosty Pouzivatel
inZinier  fg—p} Expertny systém
-~/

Jednotlivé role ¢loveka vtvorbe apouzivani znalostného systému je mozZné
charakterizovat’ nasledovne:

Expert je clovek, ktory vdaka vzdelaniu a skusenostiam je schopny efektivne riesit
problémy tzko vymedzenej oblasti. (Znalostny systém moéZe modelovat’ znalosti jedného,
alebo viacerych expertov).

Znalostny inZinier mad poznatky z oblasti znalostnych systémov. (Je to expert na
znalostné systémy.) Pyta sa experta na jeho znalosti a organizuje ich. Riesi, akym spésobom
maju byt reprezentované v znalostnom systéme. Je to kombinacia softverového $pecialistu
a psycholdga.

Tvorca prostriedkov vytvara prostriedky pre tvorbu znalostnych systémov, &im
pripravuje pddu pre jeho vznik.

Pouzivatel’ pouZiva hotovy znalostny systém v podstate ako: laik (potrebuje rie$enie
a jeho vysvetlenie) alebo $pecialista (ziska zaver menej namahavou a rychlej§ou cestou ako
by to robil sam, alebo je zvedavy na zavery iného Specialistu).




5. AKka je Struktura znalostnych systémov?

Struktura sa odvija od typov znalosti, ktoré znalostny systém pouZiva. Za¢nime od
¢loveka. Clovek pouziva niekol’ko typov znalosti, ktoré sa li§ia hlavne stupfiom abstrakcie
a Sirkou zaberanej oblasti. Typy znalosti pouZivanych &lovekom sa delia na $tyri zakladne
skupiny:

v VSEOBECNE ZNALOSTI o svete maju na rozdiel od ostatnych typov
vysoky stupefi abstrakcie a mohutnu $irku zaberu, lebo sa netykaju iba uzko
vymedzenej oblasti. S pouzivané neustdle v spojeni sostatnymi typmi
znalosti.

v PREDMETNE ZNALOSTI su znalosti so strednym stuptiom abstrakcie
a Sirky zamerania. S@ to znalosti izko vymedzenej predmetnej oblasti (napr.
medlcmske) Ide o 3pecificke, profesijné znalosti, vznikajice $tidiom.

v PROBLEMOVE ZNALOSTI s znalosti o konkrétnom probléme, bez
abstrakcie a 3irky zamerania. St to znalosti o konkrétnej ulohe (t'azkosti
konkrétneho pacienta).

v" METAZNALOSTI su to znalosti o znalostiach, ktoré umoAiuju seba-reflexiu
(vieme ¢o vieme).

Nasledovna tabul’ka dokumentuje, ktoré zo znalosti &loveka pouZiva aj znalostny, resp.
expertny systém.

Clovek Expertny systém
V3eobecné vedomosti
(vysoky stupefi abstrakcie)
(velka Sirka zaberu)
Predmetné vedomosti Predmetné vedomosti
(vedomosti z odboru) (ako vieobecné u Eloveka)
(stredny stupert abstrakcie) |(bdza znalosti)

(zizena Sirka zaberu)

- Konkrétne vedomosti Konkrétne vedomosti
é ° (konkrétny problém) (tdaje o probléme)

.§ g (nizky stupefi abstrakcie) |(bdza tdajov, baza dat)
> o l(azky ziber)

~ Metaznalosti Metaznalosti

é’ (vedomosti o sebe)

s {m,:’ (sebareflexia)

> o [|(viem, &o viem)

Znalostny, resp. expertny systém nepouZiva vieobecné znalosti, pretoZe zatial
nepozname technologie, ktoré by ndm umoznili uloZit' tak obrovsky objem znalosti. Preto
najvieobecnejSie znalosti, ktoré pouZiva znalostny systém st predmetné znalosti. Spravidla
si uloZené v baze znalosti (BZ). ZS taktiez pouZiva problémové znalosti, ktoré uklada
do bazy dat (BD) a metaznalosti, ukladané do rovnomenného bloku. Okrem tychto blokov je
sicastou Struktiry ZS blok IM - inferenény mechanizmus, ktory umoXiuje spolupracu
vietkych typov znalosti za ugelom rieSenia Gloh. Nasledovny obrézok ilustruje suinnost
vietkych typov znalosti pod taktovkou IM, teda ilustruje zakladnu §truktaru ZS.
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Inferenény J

Béza znalosti > mechanizmus

Baza dat

Y

A

Baza znalosti odpoveda predmetnym znalostiam ¢loveka, ktoré pouziva ako znalosti
vieobecného charakteru. UmoZiiuje rie$it’ iba uréity druh Gloh. Spadaji sem znalosti experta,
ktoré€ sa tykaju konkrétnej oblasti.

Baza dat odpoveda znalostiam ¢loveka o rie§enom probléme (problémové znalosti).
Zvyctajne sa ziskavaju od pouzivatel'a, ktory odpoveda na otazky ZS. PouZivatel spravidla
poskytuje odpovede, ktoré s mu zname. MézZe v§ak poskytnit’ odpoved’ obsahujicu hodnotu
od¢itant z meracieho pristroja.

Metaznalosti nemusi nutne ZS obsahovat’. Ovplyviniuja éinnost’ IM, na zéklade
aktudlneho stavu rieSenia. S nimi pracuje ZS efektivnejsie. Ziskavaju sa od experta.

V suvislosti so §truktarou ZS moze byt prazdny alebo dedikovany systém. Prazdny
znalostny systém je univerzalny. Jeho pouZitie nezavisi od konkrétnej BZ, ktora sa da
vymenit’ za int. Je viazany na formu reprezentcie znalosti, nie na ich obsah. U dedikovaného
znalostného systému tvori baza znalosti a inferencny mechanizmus jednotny celok. Je
schopny rie§it’ iba problémy jedného druhu, pretoZze BZ sa nedd vymenit’. Avsak, jeho praca
je efektivnejSia ako praca porovnate'ného prazdneho ZS.

Z hladiska charakteru rie$enych tloh mozno ZS rozdelit’ do dvoch zakladnych skupin:
diagnostické a planovacie. Podrobnejsia Struktira znalostného systému sa u tychto dvoch
skupin lisi.




6. Struktara diagnostickych znalosthych systémov!

Diagnostické ZS rieSia problém diagnostikou, t.j. uréovanim, ktord hypotéza z danej
koneénej mnoziny cielovych hypotéz najlepsie kore$ponduje s datami o konkrétnom pripade.

" RieSenie spo&iva v postupnom prehodnocovani dieléich a cielovych hypotéz v ramci

expertom pevne daného modelu rieSenia. Tomuto spdsobu priace ZS odpoveda Struktira
diagnostického znalostného systému zobrazena na nasledovnom obrazku.

Inferenény mechanizmus
Vysvetl'ovaci
mechanizmus
mechanizmus

Aktualny model

\ Baza dt

Pouzivatel
Baza znalosti

I

» | Meracie pristroje

&

Jadrom ZS je inferenény mechanizmus, resp. riadiaci mechanizmus, ktory s vyuZitim
znalosti zBZ aBD po kazdej odpovedi pouZivatela upresiiuje aktudlny model
konzultovaného pripadu. Jeho povinnostou je vybrat taki otizku, od zodpovedania ktorej sa
otakdva najvia¢si prinos k upresneniu aktudlneho modelu. Sucastou inferenéného
mechanizmu je aktualny model a vysvetl'ovaci mechanizmus.

Aktuilny model reprezentuje suCasny stav rieSenia Glohy. Predstavuje mnoZinu
vietkych momentilne platnych poznatkov a faktov o rieSenom probléme. Aktudlny model sa
mézZe menit’ pridanim/vypustenim nie€oho nového z BD, alebo odvodenim nového poznatku
pomocou IM. Aktudlny model mdZe byt implicitny a prazdny. Implicitny aktudlny model
zodpoveda apriérnym predstavam o podobnych pripadoch. Tento po¢iatoény ,.default” model
sa postupne modifikuje. Jeho velkost’ nenarastd. Je narognej$i na odvadzanie a testovanie.
Prazdny aktudlny model je na zadiatku prazdny a postupne sa do neho ukladaju informécie,
takZe neustale rastie.

Ulohou vysvetPovacieho mechanizmu je objasnit’ pouZivatel'ovi, o ziskané rieSenie
znamena a akym spdsobom bolo odvodené.
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7.  Struktara planovacich znalostnych systémov!

Sposob prace planovacieho znalostného systému sa 1i§i od spdsobu prace
diagnostického znalostného systému. Planovaci ZS (Tien-Chien Chang, 1990) pozna
pociatoény stav a ciel. Jeho ulohou je najst’ optimalnu cestu z pociatocného stavu k cielu.
Pracuje tak, Ze generuje vietky mozné rieSenia a hl'add medzi nimi to optimalne. To v3ak
mozZe spdsobit’ kombinatoricku exploziu, ktorej je potrebné sa vyhnut. Vysledkom ¢innosti
planovacieho ZS je zoznam pripustnych rieSeni. Spdsobu prace planovacieho ZS odpoveda aj
jeho Struktira, ktord je uvedend v nasledujucom obrazku.

-bl\’ysvetl’ovaci mechanizmu:

Inferenény mechanizmus

Generator moznosti Baza dat

N Obmedzovat

P P
oFnosti ouzivatel

Béza znalosti

Test zhody » | Meracie pristroje

<

il
Iy

F y

-DIZésobm’k vhodnych rieseni |

Strukturdlna schéma planovacieho ZS sa od §trukturdlnej schémy predchadzajiiceho
diagnostického ZS li8i tym, Ze namiesto aktualneho modelu ma zasobnik vhodnych rieSeni
a IM pozostava z troch sudasti: generatora moznosti, obmedzovaca moZnosti a testu zhody.

Generator moznosti generuje vSetky moZné rieSenia, priCom ovplyviiuje vyber
pripustnych operatorov. Obmedzova¢ moznosti obmedzuje generativnu schopnost’ pouZitim
znalosti v BZ. Blok s ndzvom test zhody riadi testovanie zhody vygenerovanych rieSeni
sdatami v BD. Prikladom programu generujuceho mnozstvo rieSeni a testovanim
vyberajliceho tie spravne je rieSenie hlavolamu, v ktorom je potrebné za pismend dosadit’ ¢isla
tak, aby vyhovovali nasledovnej podmienke: SEND + MORE = MONEY. Najjednoduchsie
rieSenie (test na diferenciu sa vykondva po vygenerovani celej postupnosti ¢isel) je
v nasledovnom programe vl'avo.

generyj((S,E,N,D)[M,0,R.E][M.O,N,E,¥): - generyy([S,E,N,D}[M,0,R,E}[M,0,N,EY]): -
sucet(O, D,E,Y,Pl), sucel(O,D,E,}',Pl),dif([D,E,Y]),
sucet(PLN,R,E,P2), sucet(P1,N,R,E,P2),dif (D,E,Y,N,R)),
sucet(P2,E,0,N,P3), sucer(P2,E,0,N,P3)dif (D,E,Y,N,R,0)
sucet(P3,8,M ,0,M )M > 0,5 >0, sucet(P3,5,M,0,M M > 0,S >0,
dif (S,E,N,D,M,0,R,Y]} dif{D,E.Y,N,R,0,5,M]}

EfektivnejSia je metoda hierarchického usporiadania generovania a testovania, ktora
umoZni odmietnut’ rieSenie, na zaklade jeho ¢iastocného popisu. Jednym testom je zamietnuty
valsi pocet nevyhovujucich rieSeni. Prikladom je rieSenie hlavolamu send-more-money,
ilustrované vys$Sie uvedenym programom vpravo (test na diferenciu sa vykonava po
vygenerovani kazdého d’al$ieho Cisla).




8. Co je to produkény systém?

Produk¢ny systém je tvoreny troma zlozkami:
v' suborom produkénych pravidiel
v’ bazou dat (BD)
v' interpretrom pravidiel.
Produké¢né pravidla maju tvar: S->A resp. P->Z, <o znamena, Ze ak
v baze dat nastala situdcia S, potom vykonaj akciu A, resp. ak v baze dat platia predpoklady P,
potom plati zaver Z. Predpoklady P, resp. situacia S sa niekedy nazyvaji ,,situaénou ¢astou”
pravidla. Baza dat je prostredim pre beh produkéného systému. Situacia S sa moze vyskytnat
v BD a podobne akcia A sa vykona nad touto BD. Interpreter realizuje produkéné pravidla.
Pracuje v dvoj krokovom cykle:
Rozpoznaj >
C Vykonaj
Interpreter riesi nasledovné ulohy:

1) Skontroluje situatné Casti vietkych produkénych pravidiel (PP). Néjde pravidlo,
ktorého S je splnené na zdklade udajov v BD.

2) Realizuje akciu A vybratého pravidla, teda vlastne pravidlo odpali.

3) Ak nendjde Ziadne pravidlo, potom zastane.

4) Ak nastane pripad, Ze je splnena situatna Cast’ viacerych pravidiel, musi rozhodnut’,
ktoré pouZit. Vyber pravidla je dolezity, pretoze mdze ovplyvnit vysledok.
(Vykonanie akcie jedného z odpalitelnych pravidiel moéze zruSit podmienky pre
aplikaciu ostatnych odpdlitelnych pravidiel.) Stratégia vyberu je dand bud
usporiadanim PP, alebo sa uruje dynamicky, vyhodnocovanim zadaného kritéria.

Charakteristické vlastnosti produkéného systému su nasledovné:

v' Obmedzend moZnost’ interakcie medzi pravidlami. Interakcia sa totiz uskutoéiiuje
iba cez BD. Pravidlo je vyvolané iba vtedy, ked’ je splnend podmienka v jeho situatnej
casti. Naopak, ak je splnend situacnd cast’ pravidla, je odpalené bez ohl'adu na to, €i
prispieva krieSeniu alebo ho zahmlieva. Ak maju byt PP aplikované v uritej
postupnosti, potom predchodca musi vytvorit' v BD podmienky pre odpalenie svojho
nastupcu.

v Existencia obmedzeni kladenych na tvar pravidiel. Vieobecne neexistujt, aviak
v redlnych pripadoch sa prijimaju isté obmedzenia. Pri porovnani podmienky pravidla
so stavom BD sa nesmie BD menit’.

v Pravidla predstavuji elementirne akcie produkéného systému, ktoré su najmensim
krokom systému z hl'adiska vonkajSieho chovania.

v" Modularita produkéného systému ul'ah€uje odstraiiovanie zavad v chovani programu.
UmozZiuje I'ahké integrovanie prirastkov novych znalosti. Umoziuje vynechdvat
pravidla zprodukéného systému. Vynechanie pravidla moéze viest k horSiemu
rieSeniu, ale nemdZe ochromit’ schopnost’ ZS riedit’ problémy (ZS sa bude stale chovat’
rozumne). Jednotlivé pravidla st totiz vyvoldvané prostredim (stavom BD), nie
v postupnosti dopredu zadanej programatorom. Ak v nejakom stave BD nedochadza
k poZzadovanému chovaniu, stali pridat’ PP:

popis situdcie nezhody --> pozadovana akcia.
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9. Ako je mozné produkcny systém formalne definovat'?

Definicia produkéného pravidla zavisi od sposobu jeho chapania. Produkéné pravidla
moZeme chépat’ dvojako:

v' Deklarativne. Pravidlo deklaruje (definuje) shvislost medzi jednotlivymi

fragmentmi znalosti, resp. medzi znalostami navzajom.

v’ Proceduralne. Pravidlo definuje spdsob (procediru), ako odvodit’ novi znalost’

(zaver) pomocou inych znalosti (predpokladov).

Definujme si mnoZinu atomickych vyrokov m = {pi,..., pn}. Tieto vyroky sa mdzu
vyskytniit’ v pravych stranich produkénych pravidiel, ktorych forma (nad m) bude nasledovna.

PP L&L& &L, 5P
Lava strana PP je tvorend elementarnou konjunkciou literdlov Ly,...,Lk. Literaly sa vlastne
atomické vyroky, alebo negované atomické vyroky. Kazdy literal sa v konjunkcii vyskytuje
najviac raz, ¢i uZ negovany alebo nie. Prava strana PP je tvorena atomickym vyrokom p, ktory
sa nevyskytuje v L,,...,.Lx. p je teda zdver pravidla (consequent) a elementdrna konjunkcia
predstavuje predpoklady pravidla (antecedenty, evidencie).

Produkéné pravidlo sa niekedy oznaduje aj ako ,,if-then“ pravidlo. Niekedy sa
pripst'a, aby predpoklady tvorili disjunkciu. Vé¢§inou je za disjunkciu povaZovana existencia
viacerych pravidiel s rovnakym zéverom, ale réznymi predpokladmi.

Fakt, Zze formalne sa v Pavej Casti nejakého PP modzu vyskytnut' tie isté atomické
vyroky, ktoré sa vyskytuju v pravej Casti iného PP (nie toho istého) umoziuje retazenie
pravidiel. Napriklad:

A&B->C

nonC -->D
D&E->F
F->G..

Ret’azenie pravidiel umoZiiuje vytvarat' hierarchickd $truktiru nazyvanu inferenéna
siet’ (knowledge pattern). Inferenéna siet’ nesmie obsahovat’ retaz, ktord by bola ziroveil aj
stu¢kou. Napriklad: A & B -->C

nonC -->D
D -->B.

Pre odvodenie novych znalosti pomocou produkénych pravidiel sa najcastejsie

pouZivaji dva spdsoby: 1.modus ponens

ak vieme, Ze plati tvrdenie p
a su€asne plati implikéacia p-->q
potom plati tvrdenie q

2.modus tollens

ak vieme, Ze neplati tvrdenie non q
a su€asne plati implikacia p-—->q
potom neplati ani tvrdenie non p

Oba spOsoby maji rovnakit deduktivnu silu. Su deduktivne ekvivalentné. Av3ak, modus
tollens sa pouziva podstatne zriedkavejsie.
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10. Ako funguje dopredné a spiatné retazenie?

Ret'azenie produk&énych pravidiel nastdva, ked’ zdver jedného pravidla obsahuje tu isti
znalost’, ako predpoklad d’alSieho. Existuji dva druhy retazenia: dopredné a spitné.

DOPREDNE RETAZENIE funguje na zaklade principu: ak plati predpoklad, potom
plati zaver. Vykond sa vzdy prvé pravidlo, ktorého situacna ¢ast’ je splnend. Niekedy sa mu
hovori priame ret’azenie, alebo ret'azenie riadené datami (data driven inference). O tom,
ktoré pravidlo sa odpali, rozhoduje nielen ich poradie, ale aj situacia v baze dat. Jednoduchym
prikladom takéhoto retfazenia modze byt nasledovny program v programovacom
jazyku Prolog.

forward _ chaining -
repeat ,
select (Rules ),
(empty (Rules );seleet _one (Rules , Rule ), execute (Rule ), Sail )

Dopredné retazenie ma svoje nevyhody. Nehodi sa ve'mi na dokazovanie konkrétnej
hypotézy, pretoZe popri tom odpali aj mnoho nepotrebnych pravidiel jednoducho preto, Ze
bola nadhodou splnend ich situadna &ast. Hodi sa skor na odvodenie vSetkych mozZnych
vysledkov platnych v aktualnom modeli, teda na zaklade aktualneho stavu BD.

SPATNE RETAZENIE (Payne-McArtur, 1990) sa zameriava na dokdazanie
konkrétnej hypotézy. Dekomponuje konkrétny ciel’ (dokdzanie hypotézy, zaveru) na podciele
(podmienky v situaCnej Casti pravidla s dany zaverom, resp. hypotézou v pravej €asti). Potom
sa snaZi rekurzivne splnit tieto podciele (podmienky) tak, Ze hl'ada pravidl4, ktoré maji dané
podmienky vo svojej pravej Casti, teda ako zdver. Ide vlastne o prehl'adévanie inferentnej
siete do hlbky. Jednoduchym prikladom takéhoto retazenia méze byt nasledovny program
v Prologu.

backward _ chaining (H ): -
select (H , Rules ),
select _ one (Rules , Conditions ),
exa min e(Conditions )

exa min e ([F irst | Others ]) -
exa min e (F irst ),
exa min e (Others )

exa min e(Condition ): -

present (Condition ),!;
backward  _ chaining (Condition )

12
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11. Ako je mozné znazornit’ inferencnu siet'?

V doésledku toho Ze predpoklad azaver pravidla su rovnakého typu, mdze zaver
nejakého pravidla vystupovat’ ako dieléi predpoklad iného pravidla. V désledku toho tvoria
produkéné pravidla hierarchicka §truktaru, ktord je moZné znazornit' orientovanym grafom,
aktori nazyvame inferencna siet. Priklad takejto inferencnej siete je ilustrovany
nasledovnym obrazkom.

Uzly grafu zodpovedaji jednotlivym vyrokom. Hrany grafu reprezentuju produkéné
pravidla, pricom jedno PP méZe byt vyjadrené jednou, alebo viacerymi hranami. Logické
funkcie su chapané v zmysle klasickej boolovskej logiky (AND uzol je v grafe vyznaceny
dodatognou ¢iarkou. OR uzol je bez ¢iarky.) AND uzol bude spineny, ak budi splnené vietky
jeho predpoklady - subciele. OR uzol nebude splneny, ak nebuda splnené vSetky jeho
predpoklady - subciele. Keby sme sa chceli vyhnit' pouzitiu OR uzlov, ¢o je v ZS obvyklé,
mohli by sme produkéné pravidld na vy$Sie uvedenom obrazku prepisat do nasledovnej
formy:

Ll & M1 & LS - Kl
Ml & LS & M3 - K2
LS & M2 & L1 - K3
L6 - M3

L7 —-> M3

L3 - M2

L4 - M2

L2 & M2 -5 Ml

Uzly inferenénej siete ako grafu moZzeme delit’ podla roznych hl'adisk:
1. Podl'a polohy ich delime na:
v Koreiiové (vrcholové), ktorych vyroky sa nevyskytuju v predpokladoch Ziadneho
iného pravidla.
v' Listové, ktorych vyroky sa nevyskytuji v zaveroch Ziadneho pravidla.
v" Medzil’ahlé su v3etky ostatné uzly.
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2. Podl'a spdsobu vysetrovania: 4 1
v Dotazovatelné. Vysetrenie ich platnosti sa realizuje dialégovym spdsobom,
poloZenim priamej otdzky pouZivatel'ovi v priebehu konzultdcie. Ich platnost’ sa méze
overovat’ aj v baze dat.
v Nedotazovatel’né. VySetruji sa odvodenim, pomocou platnosti svojich subciel'ov g
(podmienok) a pomocou vlastnej funkcie (AND, OR).

3. Podl'a ciel'ovosti:
v Cielové, ktorych platnost’ chceme dokdzat, resp. odvodit.
v" Necielové su ostatné uzly, ktoré nam pomahaji dokazat’ platnost’ cielovych uzlov.
Tieto delenia sa navzajom prekryvaju podla uréitych pravidiel, ktoré su definované
v nasledovnej tabul’ke.

~ cielovy necielovy dotazovatelny |nedotazovatelny
korefiovy uzol ano nie _ nie ano
medzilahly uzol nie ano ano ano
listovy uzol nie ano ano nie

Medzilahly uzol méze byt aj dotazovatelny nejednoznaénym spdsobom. Ak totiz pouZivatel
nevie svojou odpoved’ou dokazat’ medzilahlym uzlom reprezentované tvrdenie, méze byt
toto dokazané odvodenim, pomocou subciel'ov.

Niektoré znalostné systémy umoziuji definovanie cielovosti a dotazovatelnosti
niektorych skupin uzlov tvorcovi bazy znalosti, alebo dokonca pouzivatel'ovi.
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Ako je mozné inferencénu siet’ prehfadavat'?

Inferenénu siet’ je moZné prehl'adavat’ roznymi sposobmi. V podstate sa kombinuje

dopredné/spitné refazenie s iplnym/netplnym prehl'addvanim. Z toho vyplyvaji Styri
moznosti:
v’ Neiiplny priamy chod. Pri tomto chode sa inferenény mechanizmus pohybuje od

necielového, najlastej§ie listového uzlu priamo smerom ku korefiovému, resp.
ciePovému uzlu. Pri prechode cez jednotlivé uzly sa tieto neexpanduj, t.j. systém
sa nezaujima o d’alsie hrany, ktoré vedt do aktudlneho uzla. Systém iba zist'uje,
platnost’ ktorych cielovych uzlov méze ovplyvnit' platnost daného listového —
neciel'ového uzla. Dosiahnuté ciel'ové uzly sa oznacuju ako relevantné vzhl'adom
k zadanému listovému uzlu.

Uplny priamy chod. Systém postupuje opit” od listovych uzlov ku korefiovym so
snahou priradovat aktudlnym uzlom pravdivostné hodnoty. Tentoraz ide
0 ,,pravi® inferenciu a systém sa musi zaujimat’ aj o ostatné hrany vedice do
aktualneho uzla a preverit' platnost’ uzlov, zktorych tieto hrany vysli. Inak
povedané, ak je to potrebné, systém expanduje uzly po ceste ku korefiu a overuje
ich platnost.

(Jplny spitny chod. Pri tomto chode sa systém snazi dokazat' hypotézu spojent
s niektorym korefiovym uzlom. Preto postupuje spitne od zadaného cielového,
resp. korefiového uzla smerom ku listovym uzlom. Pri tomto postupe dokazuje
(ateda expanduje, ak je to potrebné) uzly na zvolenej ceste. Nie vzdy je nutnd
expanzia vsetkych uzlov. Tak napriklad d’alSia expanzia nema zmysel, ak: 1)
aktualny uzol uZ ma priradent pravdivostni hodnotu (pravdivostna hodnota mu
bola priradend pri overovani iného ciel’a), 2) aktualny uzol je typu AND a jeden
zjeho potomkov je nepravdivy, 3) aktudlny uzol je typu OR ajeden zjeho
potomkov je pravdivy.

Nedplny spitny chod. Opit’ tu ide o potvrdzovanie hypotézy, pricom sa
nedokazuje cela rozvetvena cesta od hypotézy — korefiového uzla ku vietkym
relevantnym listovym uzlom. V BZ mozZe byt uloZena informdcia o tom, ktoré z
vetiev stromu vedi k najvierohodnej$im alternativam. Této informacia umozni
systému vyberat’ prave také vetvy. Uvedeny postup je vyloZene heuristicky a
stvisi s problematikou préace s neurditou informaciou. Pri tomto postupe vychadza
systém z korefiového uzla, zist'uje relevantné listové uzly, ktoré moézu ovplyvnit
platnost’ daného koreiia a vyberie jeden z nich ako alternativu.
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13. Co je to neuréita znalost'?

Neurdité znalosti nemajii podobu rigoréznych tvrdeni. Neurlité znalosti Casto
reprezentuju rozne tuSenia a osvedSené postupy. Neurcité znalosti su prirodzenou stcastou
rieSeni experta a ako také su neoddelitel'nou suast'ou znalostného systému.

Neuréité znalosti s potrebné, pretoZe iba malu &ast’ uloh sa podarilo analyzovat' do tej
miery, Ze ich moZno uspokojujiico formélne popisat’ a rieSit. Su potrebné preto, Ze iba mala
gast vedomosti experta ma tvar formalnych matematizovanych teérif, ktoré poskytuja
jednozna&né vypottové postupy veduce k jednoznaénému rieSeniu. Napriek tomu je expert
schopny rieit’ problémy pomocou znalosti, ktoré st odvodené z jeho skusenosti a z jeho
individualnych mentalnych modelov, t.j. pomocou neur€itych znalosti.

Jednoznatny vypoltovy proces predstavuje algoritmus, ktory pracuje s uréitymi
znalostami. Neformalny usudkovy postup zase predstavuje heuristika, ktord pracuje
s neurditymi znalostami. Charakteristické vlastnosti algoritmu a heuristiky su prehl'adne
ilustrované nasledovnou tabul’kou.

Algoritmus Heuristika
rezultativnost’ rezultativnost’

konecénost’ koneénost’

hromadnost’ nie je hromadna

optimalny vysledok| vhodny vysledok

pomal3i rychlejsia

neprakticky prakticka

Algoritmus sa vyznaluje rezultativnostou, konecnostou, hromadnostou rieSenia
a garantuje optimalne rie§enie. Hromadnost’ rieSenia znamena, Ze rieSenie sa vzdy néjde. Je
pomalsi amenej efektivny. Heuristika zaruuje iba rezultativnost a konednost’ rieenia.
Nezarutuje jeho hromadnost. Negarantuje optimalne rieSenie. Poskytuje viak vo viacsine
pripadov vyhovujice rieSenie. Poskytuje praktickejie rieSenie za krat3i Cas. '

Heuristike ako neformalnemu usudkovému postupu, mozno v urfitom zmysle
doverovat. Tato dovera je zaloZzend na existencii dostatotného mnoZzstva pripadov, ked' sa
osvedtila. Heuristika nam prinasa rie$enie, ktoré sa neda dokazat, ale d4 sa dobre pouZit'.

Uvazujme, ako by bolo moZné zabréanit vstupu teroristov na palubu lietadla.
Algoritmické riedenie by spo¢ivalo v osobnej prehliadke kazdej osoby, ktora vstlpi na palubu
a jej batoziny (vratane posidky a mechanikov). Heuristické rieSenie by spocivalo v osobnej
prehliadke iba tych cestujucich, na ktorych reaguje detektor kovu, a ktori svojim vyzorom
alebo spravanim vyvolali podozrenie. V tomto pripade algoritmus uplne vyluuje moznost’
preniknutia zbrane na palubu lietadla. Na druhej strane viak vyZaduje prili§ vela Casu, je
nakladny a nepopularny.

Ako vyplyva z predoslého, jednou z charakteristickych vlastnosti heuristickych
znalosti je ich neurditost. Znalosti o neurtitosti tvoria Stvrty typ Tudskych znalosti, popri
vieobecnych, predmetnych akonkrétnych. Tato skupina ma osobitné postavenie medzi
ostatnymi znalostami. Hovorime, e mé panoramaticky charakter, pretoZe sa tyka vietkych
ostatnych typov znalosti. Znalosti experta nemaju vzdy celkom exaktny charakter. Jednotlivé
znalosti pouziva s rdznou déverou vo vysledok. Miera jeho dovery je zaloZena prave na
pouZiti 4. typu znalosti — znalosti o neur€itosti.
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14. AKky je rozdiel medzi neurcitostou v BZ a v BD?

Existencia neurlitych znalosti v znalostnom systéme je vynutena neurcitostou vedomosti
a faktov, s ktorymi znalostny systém pracuje. Tato neuréitost’ sa vyskytuje tak v BZ ako aj
v BD. Neurtitost’ v sa v BZ a v BD vyskytuje z nasledovnych konkrétnych dévodov:

v Neurditost’ v BZ byva zapriCinena tym, Ze znalosti experta nie su celkom exaktné.
Casto sii to domnienky, ktoré sa opieraji o skiisenosti.

v Neur¢itost v BD byva zapriinend neistymi odpoved’ami pouZzivatela, subjektiv-
nostou jeho usudku, odhadmi nedostupnych informdcii ako rieSenim situacie v
pripade vysokych nakladov na ziskanie presnych informacii, alebo nepresné a Sumom
zat'azené data.

Pod rieSenim dloh rozumieme odvodzovanie t.j. inferenciu novych znalosti. Novo
odvodené znalosti taktiez vstupuju do inferenéného procesu a sluZia pre odvodenie d’alSich
znalosti. To, ¢i novo odvodené znalosti budi mat’ rigordzny alebo neur€ity charakter zavisi od
charakteru znalosti, z ktorych boli odvodené. St mozné 4 kombindacie. Tieto kombinacie su
uvedené v nasledovnej tabul'ke.

Baza znalosti Baza dat Odvodena informacia
uréita uréita urdita
uréita neurcita neurdita
neuréita urlita neuréita
neurdita neurdita neurlita

Z tejto tabul’ky vyplyva, Ze akonahle boli pouzité v inferencii nejaké neuréité znalosti
¢i uz v BZ alebo v BD, jej vysledkom je neurita novo odvodena znalost'.

Treti pripad v tabulke (v BZ su neurdité znalosti av BD su ur¢ité znalosti ateda
vysledkom je neuritd znalost’) je moZné pouZit' iba pri jednostupiiovej inferencii. V tomto
pripade odvodené neurdité znalosti nemo6zu byt pouzité v d'alSom odvodzovani, pretoze sa
predpoklada, ze BD je urcita a teda nie je moZné do nej zapisat’ neurcity odvodeny fakt.

Existuji systémy, ktoré si vedia poradit’ aj s tymto problémom. Napriklad EXSYS
(Janota, 2000) vie pokragovat’ v d'al$ich stupiioch inferencného procesu aj ked’ sa vyskyme
neurdita znalost v BZ a urditd v BD. EXSYS pouziva vahy. Tento systém odvodent neur€it
znalost’ transformuje na urcitd a to prahovanim.
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15. Aké druhy neurcitosti pozname?

Neurtitost' znalosti mava rozne pri¢iny. Z toho logicky vyplyva existencia réznych
typov neuréitosti. Jednotlivé typy sa od seba odlifuji aj prejavom navonok, pretoze vyzaduju
rozne spdsoby spracovania a manipulacie.

Najéastejsie pouzivané delenie je zaloZené na pri¢inach vzniku neurditosti:

v Nekompletnost’ (incompleteness) spociva vo fragmentdlnosti l'udskych poznatkov (to
&o vieme su iba ostrovéeky poznania). Clovek dokaze preklenit netiplnost’ svojich
poznatkov pomocou predpokladov o svete. AvSak vSeobecné pravidla (vSeobecné
znalosti) pouzivané ¢lovekom nie su aplikovatelné vo vSetkych pripadoch. Maji
vynimky. Preto uvaZovanie Cloveka povaZujeme za nemonoténne (nemonotonna
logika). Ked'Ze si znalosti chiapané ako podmieneéne platné, novo prichodzia
informacia méZe mat’ za nasledok ich reviziu. Indikatorom nekompletnosti je vyskyt
nasledovnych lingvistickych kvantifikatorov: vi¢8inou, obvykle, vieobecne, typicky.

v Vignost® (imprecision) suvisi s procesom ziskavania znalosti od ¢loveka t.j. so
zdiel'anim znalosti. To malo ¢o vieme (nekompletnost) pri podavani inému ¢loveku
eSte skreslime (vagnost). Vagne znalosti st vyjadrované pomocou slov s vagnym
vyznamom: vysoky, nizky, stary. Ked'Ze tieto vyrazy nemaji jednoznaény vyznam,
moézZu byt rdzne pochopené. Vagnost modZe narastat’ kombindciou lingvistickych
kvantifikatorov a vagnych slov: obvykle vysoky, vel'mi mudry, prili§ bolestivy, temer
stary.

v" Neurditost’ (uncertainty) je niekedy z0OZene chapana ako jediny reprezentant
neur€itosti v ZS. Odraza subjektivny charakter znalosti, resp. ,,Judsky faktor* znalosti,
teda: pouzivanie heuristik namiesto algoritmov a matematickych teérii, odhady
a skiisenosti namiesto exaktnych znalosti (v Zivote je bezné zovseobectiovanie na
zdklade dvoch, troch pripadov), nevedomost’ a neznalost’ niektorych veci a suvislosti,
chyba merania, povrchnost’ chapania, osobna predpojatost, dovera experta v svoje
znalosti.

Ak predpokladame, Ze¢ x je mnozZina predpokladov ay je mnoZina zaverov, potom
nekompletnost’ vieme definovat’ tvrdenim, Ze k predpokladu neexistuje zaver:

dxe X:nedye?t

resp., nevieme potvrdit pravidlo, ale vieme potvrdit jeho vSeobecnej$iu variantu:
dxedc X:3yel .

Podobne vagnost’ mdzeme definovat’:

dxe X :3ye Bc Y | & znamena, Ze pozname zéver, ale nevieme ho presne $pecifikovat'.

Napokon neur¢itost mézeme definovat dx e X :dy €Y | To znamena, Ze vzt'ah nie je
zaruCeny, ale plati s uréitou mierou istoty, s ur¢itou vahou. Teda kazdé produkéné pravidlo je
asociované so stuptiom korelacie — vdhou w (weight). Tato va¢§inou ¢iselna véha uréuje silu
pravidla, resp. stuperi jeho déveryhodnosti, stuperl jeho spol'ahlivosti, alebo mieru dévery
v jeho platnost’.
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16.

Ako je mozné neurcitost’ reprezentovat’?

Neurcitost’ v BZ (vaha produkéného pravidla) mbZe byt vyjadrena inou formou ako

neuréitost’ v BD (neurcitost faktov).

Neuréitost mdze mat' formu symbolicki a numerickd. V nasledujucej tabulke st

obidve formy stru¢ne charakterizované.

Symbolicka reprezentacia neurditosti |Numericka reprezentacia neur€itosti
slovny popis &islo

s pdvodom bez povodu

odvadzanie znalosti je problém odvadzanie znalosti bez problému

Pri symbolickej reprezentacii neuritosti je exaktnost’ znalosti kvalifikovana slovnym

popisom spolu s presnym pévodom. Napriklad:  pr$i (Pal'o odhadol)

padaji kvapky > prsi (Jozo skusil).

Problémové je pri tejto reprezentdcii odvadzanie neuritosti novej znalosti.

Pri numerickej reprezenticii neurlitosti je exaktnost’ znalosti kvalifikovand

numerickou hodnotou bez pévodu. Odvadzanie neurditosti novych znalosti nie je problémom,
da sa vy¢islit’. Napriklad: pr$i (70%)

v

padaji kvapky (90%), z toho vyplyva Ze prsi(65%).

Numericka reprezentacia sa d’alej deli podl'a:

POCTU POUZITYCH HODNOT na jedno hodnotovii a viac hodnotovi (typicky
dvoj hodnotovil) Pri dvoj hodnotovej neuréitosti sa dovera aneddvera vyjadruji
zv14st'. Nedobvera je doplnkom ku dovere: P (H)+ P(=H)=1 . Tieto dve
hodnoty sa mdZzu kombinovat' do jednej s ndzvom ¢initel istoty, alebo do inej dvojice
s nazvom konfiden&ny interval. Konfiden¢ny interval je interval, v ktorom sa méze
nachadzat’ skutoéna neurcitost’.

PODLCA ABSOLUTNOSTI VYJADRENIA na absolitnu a relativnu neurgitost.
Absoliitna neurditost sa vyjadruje priamo zvy&ajne redlnym &islom zintervalu

{0.1) alebo (-1,1). Hraniéné hodnoty tohto intervalu udavaji absolitnu

platnost/neplatnost’ znalosti. Casto sa hodnota vybera z N celo &iselnych hodnét pre
potreby mnoho hodnotovych logik. Relativna neuréitost’ vyjadruje zmenu absolitnej
neurditosti. Véha pravidla ur€uje, ako sa zmeni neurgitost’ zveru v pripade splnenia
predpokladov. Patria sem: $anca, initel’ istoty, miera postaditelnosti a nevyhnutnosti.
Sanca je oznaGovana ako pravdepodobnostny pomer a je definovan4 nasledovne:

PH) __P(H)
P(-H) 1-P(H) -

Oo(H)=
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17. Aké modely prace s neuréitostou »poznéme?

V pripade vyskytu neurditosti v povodnych znalostiach je potrebné nielen odvodzovat’

nové znalosti, ale aj odvodzovat’ ich neurditost. Hovorime o $ireni neur€itosti cez inferenénu
siet’. Toto 3irenie sa deje od predpokladov k zdverom podla urgitych pravidiel, ktoré vytvaraju
model prace s neuréitou informaciou, resp. kalkul neistého uvaZovania.

Numerické modely prace s neurfitou informaciou delime na:

v intenzionilne modely. Tieto modely riesia cely problém globalne (Petrusova, 1989).

Uvazujii o vietkych zavislostiach medzi vSetkymi znalostami. Ulohou je najst
najlep$iu distribiciu neurgitosti, ktord vyhovuje kazdej Ciastonej - marginalnej
znalosti. Odpovede pouZivatela si chapané ako margindlne informacie. Vo
véeobecnosti nie je mozna Ziadna konkrétna kombinagna funkcia. Spésob odvadzania
novych vah musi ¢o najlep3ie aproximovat’ &iastoéné — marginélne znalosti, preto sa
meni pri kazdom konkrétnom pripade. Problémom tohto pristupu je obtiaZna
modifikovatelnost BZ a dlhé trvanie odvadzania distribicie neurCitosti. Prednostou
tohto pristupu je, Ze po odvodeni pozname vsetky zavislosti a vieme, Ze rieenie je
teoreticky spravne.

extenzionilne modely. Su zaloZené na principe lokalnosti t.j. $ireni neurcitosti iba
v nejakom lokdlnom okoli. Taktiez st zaloZzené na principe extenzionality.
Extenzionalne modely predpokladaju existenciu kombinagnych funkcii, ktoré sa
nemenia od pripadu k pripadu. Vypocet inferenénych vah je realizovany pevne
zvolenou sadou operacii. Vyhody extenzionalnych modelov st nasledujtce: rychlost,
jednoduchost, Tahka' modifikovatelnost, Iahkd implementovatelnost. Na druhej
strane nevyhodou t)’/chto modelov je, Ze si nemdZu narokovat’ teoreticki spravnost’.
Teoreticka spravnost’ je totiz podmlenena dodrzanim urlitych obmedzeni (napriklad
nezavislost’ predpokladov), ktoré v praxi Casto nie su dodrzané. Casto nie si zname
ani znalostnému inZinierovi. Teoreticka spravnost’ sa tazko overuje. Casto ani samotni
experti nemaju predstavu, o by malo vyjst’ ako spravny vysledok.

Princip extenzionality hovori, Ze pravdivostna hodnota zloZeného vyroku je urCena
pravdivostnou hodnotou jeho zloZiek anezavisi od platnosti vyrokov, ktoré nie su jeho
sucast’ou.

Extenzionalne modely prace s neurditostou delime podla spdsobu reprezenticie

neurditosti na: logické, pravdepodobnostné, fuzzy a hybridné, ktoré spdjajii prednosti réznych
modelov. Vzajomny vzt'ah rdznych modelov je ilustrovany nasledovnym obrazkom.
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18. Ako je definovany vSeobecny extenzionalny model?

Pre symbolické a intenziondlne modely neexistuje vSeobecne platny model $irenia
neurlitosti. Pre extenzionalne modely existuje model S$irenia neurCitosti v tvare sady
kombina&nych funkcii. V takomto modeli plati princip modularity, ktory vyplyva z principu
extenzionality. Princip modularity znamena, Ze produkéné pravidlo méZe byt pridané, resp.
vyhaté zBZ bez uvaZovania interakcii sinymi produkénymi pravidlami. Tato modifi-
kovatelnost, podobne ako princip extenzionality, predpokladd splnenie poziadavky
vzajomnej nezavislosti predpokladov (o v praxi asto nie je spinené).

Kombina¢né funkcie udavaju predpis pre manipulaciu s neurCitostou v priebehu jej
Sirenia inferenénou sietou. Inferenna siet’ je zloZena zelementdrnych typov sieti aku
kazdému z nich existuje jedna kombina¢na funkcia. Extenzionalny model spracovava znalosti
neur¢ité, ale pripadne aj urdité. Tieto znalosti sa vyjadruji AND/OR grafom, prispdsobenym
na propagaciu neuréitosti. Sem patria tri typy elementarnych informacnych sieti aim
odpovedaju tri kombina¢né funkcie: negacia, konjunkcia a disjunkcia.

1) Kombinaéna funkcia negacia transformuje neuréitost’ predpokladu na neur€itost’ jeho

negécie a je definovand nasledovne: N(=P1)= fugc(N(P1)) .

2) Kombinaéna funkcia konjunkeia transformuje neurcitost’ predpokladov na neur€itost’
ich konjunkeie a je definovana nasledovne: N(P1A P2)= feonys (M(P1),N(P2)).
3) Kombinaéna funkcia disjunkcia transformuje neuritost’ predpokladov na neurcitost

ich disjunkcie a je definovan4 nasledovne: N(P1v P2)= fp5, (N(P1), N(P2)) .
Neurditost v BZ predstavuje prenos znalosti cez neurdité produkéné pravidla. Pozname
neurCitost’ predpokladu N(P) a neurgitost’ produkéného pravidla N(P-->Z). Dostaneme bud’
priamo neurlitost zaveru N(Z), alebo prispevok kneurCitosti zaveru, ak existuje viac
produkénych pravidiel stymto zaverom. Neuritost zdveru, resp. prispevok dostaneme
pomocou funkcie CTR a prispevky budeme skiadat’ pomocou funkcie GLOB.

4) Kombinacna funkcia CTR je definovana nasledovne  N(Z)= fer(N(P)N(P - Z)) .
Tato funkcia umoZiuje retazit’ neurité produkéné pravidla, preto sa niekedy oznacuje
ako sekventnd kombinacia.

5) Kombinaéna funkcia GLOB skladd prispevky od jednotlivych pravidiel, ziskanych
pomocou CTR. Je definovand nasledovne  N(Z)= fo08(N(P1> Z) N(P2 > Z)).
Pouziva sa v pripade existencie viacerych pravidiel s rovnakym zaverom. Niekedy sa
preto oznaduje ako paralelnd kombinacia.

Jednotlivé extenzionalne modely pouzivaji ako sadu svojich kombinanych funkcii nejaka
podmnozinu mnoZiny {NEG, CONJ, DISJ, CTR, GLOB}. Funkcia DISJ sa malo pouziva.

! LOB

CTR / CTR CTR

CONJ NEG DISI
V d’alsom sa budeme venovat nasledovnym konkrétnym extenzionalnym modelom prace
y

s neuréitou informéciou: Subjektivna Bayes-ovska metoda, Algebraickd teéria, Dempster-
Shafferova metdda, Fuzzy model.
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19. Preco je Subjektivna Bayes-ovska metéda
spracovania neurcitosti subjektivha? :

PretoZe vychadza z teérie pravdepodobnosti chapanej v subjektivhom zmysle, nie vo
frekvenénom zmysle. Zatial' o frekvenéna definicia pravdepodobnosti predstavuje pomer
poletnosti vyskytov sledovaného javu k poletnosti vyskytov vsetkych javov, subjektivna
definicia pravdepodobnosti predstavuje pomer odhadu po&etnosti vyskytov sledovaného javu
k pocetnosti vyskytov vietkych javov.

Subjektivna Bayes-ovskd metéda je jednou z najlastejSie pouZivanych spbdsobov
prace s neurlitostou (Berka, 1994). Zohl'adiiuje tak neurditost’ pravidiel (hrany inferencnej
siete), ako aj apriornu neurcitost’ vyrokov (uzlov inferenénej siete). Apriérna neurcitost’ je
dana ,a priori“ pred zagatim procesu S$irenia neuritosti. V procese S§irenia neurcitosti
v inferen¢nej sieti sa meni na aposteriérnu.

Neuritost’ produkéného pravidla mdze byt v Bayes-ovskej metdéde vyjadrena
dvojakym spdsobom:

v/ absolitne. Pri absolitnom vyjadreni neuritosti  sa pouZivaji podmienené
pravdepodobnosti, ato P(H/E) ako pravdepodobnost zaveru H v pripade splnenia
predpokladu E a P(H/~E) ako pravdepodobnost zdveru H v pripade nesplnenia
predpokladu E.

v relativne. Relativne vyjadrenie neurlitosti mdZe mat’ formu miery postaditel'nosti
amiery postaditelnosti. Miera postalitelnosti LS (logical sufficiency) vyjadruje
zmenu §ance zaveru v pripade splnenia predpokladu. Velka hodnota LS spdsobi velky
narast $ance zaveru H. Hovorime, Ze predpoklad E je postacujici k dokazaniu H. Ak
predpokladame, Ze O(H) je apridrna a O(H/E) aposteriérna $anca, potom je mozné LS

15 OHIE)

Oo(H
nevyhnutnosti LN (logical necessity) vyjadruje zmenu Sance zaveru v pripade
nesplnenia predpokladu. Mald hodnota LN spdsobi pokles $ance. K dokdzaniu zaveru

: O(H | ~E)
H je nutna platnost’ predpokladu E. Plati: LN = 7_)— )

. P H .
definovat’: , pricom plati: o(H )=m. Na druhej strane miera
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20. Ako je v Subjektivne Bayes-ovskej metode
definovana kombinac¢na funkcia CTR?

Predpokladajme, Ze v procese inferencie predpoklad E nadobtda nejaki aposteriornu
pravdepodobnost P(E/E’). E’ oznaluje relevantné porovnanie suvisiace s konkrétnym
pripadom. Na zaklade konkrétneho pozorovania je moZné pravdepodobnost’ zdveru zloZit
z dvoch zloZiek: z podpory od splnenia a podpory od nesplnenia predpokladu, ¢o je mozné
vyjadrit nasledovne:
P(H|E)=P(H | E|E)+P(H|~E|E)= P(H | E,E)P(E| E')+ P(H | ~E,E)P(=E| E").

Ak pozname pravdivostnii hodnotu vyroku E, potom pozorovanie neprinasa d’alSie informécie
P(H|E,E)= P(H | E)

o hypotéze H a teda plati: A . To ndm umoziuje nasledovné upravy:
H|~E,E)= P(H | ~E) P

P(H | E)=P(H | E)P(E| E')+ P(

P(H | E)= P(H | E)P(E| E)+ P(H | ~Ef1- P(E| EY]

P(H | E)= P(H | E)P(E| E')+ P(H | =E)- P(H | ~E)P(E| £')

P(H | E)= P(H | =E)+[P(H | E)- P(H | =E)|P(E| E')

y=P(H|=E)+[P(H| E)- P(H | ~E)}x

Vysledkom uvedeného odvodenia je priamka, ktord je zndzornena v nasledovnom obrazku.

P(H
+ HlﬁE) P(-E | E)

_ PH|E)

P(E|E)

Tato priamku zalomime takym spdsobom, aby obsahovala aj apriérne pravdepodobnosti
predpokladu a zdveru, teda P(E) a P(H). Interpolaciou tychto troch bodov vznikne linedrna
lomena funkcia, ktora prestavuje definiciu kombinaénej funkcie CTR v nasledovnom tvare:

0<P(E|E)< P(E)= P(H | E)= P(H| ﬁE)+P—({i—)_Wf)(E@P(EI E)
P(E)< P(E| E)< 1> P(H | E)= p(H)+£(H_'P%:)”(_”)[p(E | E)-P(E)]

Funkcia CTR mézZe mat’ aj iny tvar, ako je uvedené na predchadzajicom obrazku. Pre
ilustraciu nasleduju niektoré neobvyklé pripady funkcie CTR.

P{H | E) PH | E)
P{H|E)
P(H)___/ P(H)
: P(H ’
H —~ PEIE) : > PEIE)
| PE\E) | 1
P(E) P(E)
Nesplnenie predpokladu nema vplyv na zaver P (E) Rozporna funkcia, nesplnenie aj splnenie
Spinenie predpokladu nema vplyv na zdver podporuje zéver
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21. Ako je v Bayes-ovskej metdode definovana funkcia
GLOB a ostatné kombinacné funkcie?

Skladanie prispevkov jednotlivych pravidiel s tym istym zaverom do aposteridrnej

pravdepodobnosti ziveru £ (H|E'\Ey, . Ey") je realizované v relativnom tvare. Uréia sa
L olH | E))

vahy jednotlivych pravidiel, kde véha j-teho pravidla je definovana: ~; = 0( Hj ,priCom L

predstavuje mieru postacitelnosti LS. Pri splneni predpokladu S$tatistickej nezavislosti
jednotlivych predpokladov, moZno definovat’ funkciu GLOB nasledovne:

n

O(HI E1'7E2""'7E3’); [7[ LJ]O(H) .
J=1

Této definicia funkcie GLOB ndm poskytuje vyslednu aposteriérnu Sancu zaveru, ktora je
potrebné transformovat na vyslednii aposteridrnu pravdepodobnost’ zdveru. Pre tuto
transformaciu mdze poslazit’ nasledovna formula:

O(H | '\ Ey',+, Ey)
1+O(H | E',E,',--,E3')

P(H|E'\Ey),+ Ey)=

Ostatné kombinacné funkcie si v Bayes-ovskej metdde spracovania neuritosti definované
nasledovne:

v Funkcia NEG je definovana formulou: P (—‘H ) =1-P (H ) .
+ Pre funkciu CONJ zase plati: P(Hy A H) = min(P(H,), P(H,))
v Napokon funkcia DISJ je definovana:. P(H, v H,)=max(P(H,), P(H,))
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22. Co predstavuje takzvany intuitivhy model
spracovania neurcitosti?

Intuitiviny model spracovania neurditosti predstavuje uvod ku algebraickej teérii, t.j.
d’'al$ej metode spracovania neurcitosti.

Aj ked’ jednotlivé kombina¢né funkcie mozu byt definované rézne, intuitivne mozno
stanovit' ich interpretaciu. V d’alSom sa budeme zaoberat' iba funkciami CTR a GLOB.
Predpokladame existenciu troch Specidlnych hodnét:

U-minimalny prvok — tplna neplatnost, napriklad -1
0 - neutralny prvok
- maximalny prvok — Giplna platnost’, napriklad +1.
Produkéné pravidlo s neurditostou méZeme potom interpretovat’ nasledovne: ak je predpoklad

Gplne splneny (je pravdivy), potom zéver plati s vahou w: P——Z . Ak predpoklad nie je
splneny tplne, potom prispevok pravidla k posilneniu dévery v zaver pravidla je mensi ako w.
Cim vigsia je neuréitost’ predpokladu, tym men3i je prispevok k platnosti zaveru.

Z uvedeného vyplyvaji ur€ité podmienky pre funkcie CTR a GLOB. Pre sekvenénu
kombina¢nu_funkciu CTR musia byt splnené predpoklady spojitosti a monoténnosti. Dalej
plati:

v" Niekedy sa funkcia CTR uvaZuje iba v intervale (O,ﬂ). V intervale (U,O) potom plati

CRT(e,w)=0
v Inokedy sa uvaZuji obidva intervaly, ateda uvaZuje sa aj komplementarne pravidlo
~P-->Z.

Pre paralelni kombinaénu funkciu GLOB musi platit’:
v' Ak prvé aj druhé produkéné pravidlo podporuje zaver, potom vyslednd véha je
posiltiovana.
v Ak prvé aj druhé produkéné pravidlo oslabuje zaver, potom vysledna véha je
oslabovana.
v Ak jedno pravidlo zdver podporuje a druhé ho vyvracia, potom sa vplyvy eliminuju
a vysledna vaha odpoveda vplyvu silnej§ieho produkéného pravidla, oslabovaného
vplyvom slab$ieho pravidla.
Nasleduju dalsie vlastnosti funkcie GLOB za predpokladu Ze ey, e; a e3 st prispevky troch
produkénych pravidiel k platnosti zaveru:
1) Komutativnost’ znamena, Ze vysledok nezavisi na poradi uvaZovania

prispevkov a je definovana: GLOB (e1.¢,)=GLOB(e,, ) .

2) Asociativnost’ umoZiiuje spracovavanie prispevkov vzdy po dvoch:
GLOB(e;,GLOBe,,¢5)) = GLOB(GLOB(ey,e5),e5) .

3) Neutralny prvok ma ti vlastnost, Ze vyslednd vaha na fiom nezavisi:
GLOB(0,¢)=¢ .

4) Opaény prvok zohrava svoju ulohu v pripade, ak jedno pravidlo posiliuje
a druhé oslabuje zdver. Navzajom sa eliminuju, ak su ich vplyvy rovnaké, €o je
definované: ¢ = —e; = GLOB(el,e2)= 0.

5) Monoténnost’ je vlastnost, ktord sa da interpretovat’ tvrdenim, ze ¢im je vySssi
prispevok predpokladu pravidla, tym je vy3§ia vdha zdveru pravidla:
g2e;=> GLOB(e,,e3)2 GLOB(ez,e3) )
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23. Ako je mozné spracovat’ extrémne ”hodnoty
neurcitosti?

Pod extrémnymi hodnotami neurditosti rozumieme hodnotu vePmi mala U (blizku 0)
a hodnotu vel'mi verka ! (blizku moZnému maximu). Pre tieto hodnoty plati:

GLOB(e,U)=U
GLOB(e, )=
cLos(n)=2"

Ak mame viacero prispevkov k platnosti zaveru, ktoré nie su extrémne, tak sa zlozia podla
nejakej vopred definovanej funkcie (napriklad sa vypocita ich priemerna hodnota). Ak iba
jeden z prispevkov predstavuje extrémnu hodnotu, potom tato istd hodnota bude priradena aj
platnosti zéveru. Akoby extrémne hodnoty prebijali neextrémne hodnoty. Ak mame viacero
prispevkov extrémnych, ale vietky su toho istého druhu (vietky su maxima, alebo vietky su
minimd), potom aj zaveru bude priradend maximalna, resp. minimélna neuréitost’. Problém
nastava, ked’ mame viacero extrémnych prispevkov z opa¢ného spektra, lebo musime riesit’
ako skladat velké maximum svelkym minimom. V tychto pripadoch totiZz neplati

asociativnost, pretoZe ak by sme predpokladali, Ze: GLOB(U,ﬂ)= 0 , potom dostavame
dva navzajom si protireCiace zavery:

cLos(n,cLoa(n,u))=n

GLos(GLoB(,M)Y)=
Z uvedeného vyplyva d’alSia vlastnost’ kombinacnej funkcie GLOB, a to jej nearchimedovsky
charakter. Funkcia je archimedovska, ak skladanim velkého po&tu malych podporujucich
vah sa bliZime k absolutnemu potvrdeniu zaveru. Alebo skladanim velkého poctu malych

popierajucich vah sa blizime k absolitnemu vyvrateniu zaveru, ¢o sa v jazyku matematiky
zapisat’ nasledovne:

U<<e<0= GLOB(GLOB(---GLOB(e,e),---,e).e) »U

Avsak je otazkou, ¢i nas mnoho slabych tuSeni naozaj privedie blizko istote.
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24. Co je to algebraicka teéria?

Algebraick4 tedria je model spracovania neurditosti zaloZeny na algebraickych
$truktirach. Téato tedria vznikla v Prahe. Rozpracoval ju Prof. Hajek (Hajek, 1987).
Predstavuje zov3eobeciiujuci pristup k spracovaniu neuréitosti. Sustred’uje sa na kombina¢nu
funkciu GLOB a jej algebraické vlastnosti.

Ak funkcia GLOB méa pozadované vlastnosti komutativnosti, asociativnosti,
neutralneho prvku, opaéného prvku a monotdénnosti, potom tvori usporiadanu komutativnu
grupu, alebo Abelovu grupu - OAG (Ordered Abelian Group). Podla toho, &i sa pouZije
grupova operacia plus, alebo krat, rozozndvame dva najzname;jsie pripady Abelovej grupy:

operacia: plus (+) krat (.)
interval definicie: (—00,00) (0=°°)
neutralny prvok N=0 N=1

1
opacny prvok Ox)=-x olx)= S

Zatial' ¢o Abelova grupa mé defini¢ny obor (—00,00) , resp. (0>°°) , neuréitost’ je definovana

na intervale (_U) ,kdeplati: -1  urcite nie
0 neviem
1 urcite ano.
Teda ak chceme pouzit’ Abelovu grupu, musime neuréitost’ transformovat’ z intervalu <_l’l>

na interval (—00,00) , vykonat' skladanie prispevkov pomocou funkcie GLOB a vysledok
transformovat’ spit’ na interval ('1’1> . Na to sluzia nasledovné funkcie:
v’ transformacia z intervalu(-1,1) na interval (0,«) alebo (~,«)
£ 1(=11) > (0,0)
f: (— 1,1> - (— oo,oo)
v’ spitna transformdcia z intervalu (0,) alebo (~o,«) na interval (-11)
g: (O,oo) - (—-1,1)
g: (— oo,oo) - (— 1,1)
v’ postup prace pri transformovani
xe (— 1,1)——f—)x'e (— oo,oo)

ye(u)—Loye <-w,w>}"’”3("‘y')=Z‘€<-°°a°°>—g%<—1,1>

Funkcia GLOB méZe byt definovana dvojako, podla toho ¢i je zaloZena na grupovej
operacii plus, alebo krat. Nasleduji mozné definicie funkcie GLOB:

o ak grupovou operéciou je ,,+*: GLOB(X,}’)= glr (x)+ S (}’))= g(z)
o ak grupovou operaciou je ,*: GLOB (x,y)=g(f(x)f )= glz).
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25. Ako moéze vyzerat’ funkcia GLOB v algebraickej
teorii?

V d'alSom si uvedieme priklady konkrétnych definicii funkcie GLOB v algebraicke)
tedrii, reprezentované Abelovou grupou:
I. Majme dané transformacné funkcie v tvare:

1+x e -1
- e 4] > Pricom saoperuje na grupovej operacii ,,+“. Potom je

=|n
7 1-x

mozné odvodit’ funkciu GLOB, pouZivani v systéme MY CIN, nasledovnym postupom:

X 1y | X 1ty I+x 1+y
e ¥ v =iy ) g l—x'l—y—
GLOB(x,y)= g(f(x)+ f(y))= +x  I+y - l+x 1+ TTex 1+ -
In—+In—= |n(_'_y) Y +1
I-x 1—}’+1 I-x 1-y +1 l—x'l—y

_ (1+x)(1+y)—(1—x)(l—y)_ l+x+y+xy—l+x+y—-xy 2x+2y x+y
- (1+x)(1+y)+(1—xX1—y)_ l+x+y+xy+1l-x—-y+xp B 2+ 2xy B 1+ xy

II. Majme dané transformacné funkcie v tvare:

e’ -1

f=In 1—x &= g° > priCom sa operuje na grupovej operacii ,,+*. Potom je

mozné odvodit’ funkciu GLOB, ktora odpoveda $pecifickému pripadu — metéde Cinitel istoty,
a taktieZ sa vyuziva ako jedna z moZnosti spracovania neurcitosti v systéme EXSYS:

In— 10— |n(—l-4-—l—-) L B
A U 2R A R P
GLOB (x,y)=g(f(x)+ f(¥))=—F—=—= —— =
en'_x n]_y In[::) —_—
€ l-x 1-y
1- —_ —
= (1 ;C)(l y)=1—1+x+y-xy=x+y—xy
III. Majme dané transformaéné funkcie v tvare:
X oz
/= 1—x £= 1+ z » Pri¢omsa operuje na grupovej operacii ,,*“. Potom je

mozné odvodit’ funkciu GLOB, ktord odpoveda Specifickému pripadu algebraickej teérie —
Dempster-Shafferovej metdde, ktora pracuje bez vagnosti:

x Y

GLOMx,y)= gl (s} 1Y) =21

Yy _ Xy Xy Xy
1+ 24
-y

B (l-—Jch—y)+xy= l—x—y+xy+xy= l—x—y+2xy

1-x

—
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IV. V tomto pripade si transformaéné funkcie musime odvodit.

V dalsom ukaZeme, Ze aj Bayesova metdda je Specidlnym pripadom Algebraickej tedrie.
Bayes pouziva interval (0,00) , ztoho vyplyva, Ze pri odvadzani pdjde o Abelovu grupu 2.
typu s operaciou nasobenia. Teraz si odvodime navrh transformacnej funkcie g pre spétni
transformaciu. Nech: o je Sanca a p je pravdepodobnost. Potom transformdicia $ance na

O—->P
pravdepodobnost’ predstavuje nasledovny posun: (0 Oo) N (0 1) Sanca je definovana funkciou

P

0= |— p - Tato definicia predstavuje transformaciu pravdepodobnosti na $ancu. K nej

0
inverzna funkcia potom transformuje $ancu na pravdepodobnost’ p= 1+0

V transformécii musime pokraovat’ az po interval ("1’l> . Transformacia (01)—> (‘1,1> sa dd

vykonat pomocou funkcie W=2P-1 | ZloZzenim obidvoch transformacnych krokov
dostaneme hl'adanu funkciu g:

0 1= 20 _1+0_20—1—O_0—1_z—1_
1+0 1+0 1+0 1+0 O+1 z+1 g

w=2P-1=2

Transformaéna funkcia f je inverznou k funkcii g, preto ju mdéZzeme zloZit' z funkeii, ktoré su

inverzné k tym, ktoré sme pouZili pri odvadzani funkcie g. Transformacia z intervalu ('U)

w+l1
na interval (0,1) sa da realizovat’ pomocou funkcie P =75  anasledna transformacia z

P
intervalu (0,1) na interval (0,00) pomocou funkcie 0= 1_ p - ZloZenim tychto dvoch funkecii

dostaneme hl'adant transformaént funkeiu £

w+1
_ 2 o ow+l _w+1_1+x_f
ol 2-w-1 1-w I-x
2

Nuz teda mame dané transformacné funkcie f a g a vieme, Ze sa pouZiva grupové opericia
»*“. Teda mbZeme odvodit’ funkciu GLOB:

1+ x 1«6»y_1
GLOB (xy)zl—x'l—y =(l+x)(l+y)—(]—x)(l—y)=x+y
’ 1+ x 1+y G+ x)X+y)+Q-xX1-y) 1+
1-x 1-y

Napokon mézeme skonstatovat, Ze Algebraicka teéria dokaze emulovat Dempster-
Shafferovu met6du, ktora je implementovana v znaimom znalostnom systéme MYCIN, ako aj
Subjektivnu Bayesovu metddu, ktora je implementovand v znalostnom systéme EXSYS.

29




26. Ako su v algebraickej teorii definované ostatné
kombinacné funkcie?

Definicie ostatnych kombinagnych funkcii: negécie, konjunkcie a disjunkcie, vychadzaji
| z intuitivneho modelu. Su definované nasledovne:
NEG(W) =-w
CONJ(wl,wz) = min(w],wz)
DISI(wy,w, ) = max(w;, w;)

Funkcia CTR je definovana dvojako: vo forme jednoduchsej a Castejie pouzivanej definicie
CTR| a zlozitej3ej definicie CTR,. Nasleduje definicia CTR;:

CTR;=0 prea<0
CTR;=w*a pre a>= 0.

Funkcia CTR; je definovana nasledovne:

0; a<0
:( CTR, = mm(a, w) } az0
; max(O,a+w—1) w20

! min(a,~w) )} a0’

max(O,a—w—l w<0
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27. Co je to Dempster-Shafferova metéda
spracovania neurcitosti?

Této tedria vznikla pred objavenim sa prvych Znalostnych systémov mimo ramec
umelej inteligencie. Bola prispdsobena na manipuldciu s neur¢itostou. Neurcitost’
reprezentuje konfidenénym intervalom, teda dvoma numerickymi hodnotami. Pri skimani
Sirenia neurgitosti inferenénou siet’ou sa zaobera iba funkciou GLOB, ostatné kombinacné
funkcie prebera z inych modelov, pri¢om ich prispdsobuje pre pracu s intervalovo zadanou
neurcitost'ou.

Metdda je zaloZena na praci s Dempsterovymi priestormi (Hajek, 1987). Jej zaklady
modZeme ilustrovat’ nasledujucim prikladom.

v Predpokladajme, Ze na stole mame rozloZeni mapu sveta. Potom pravdepodobnost’
toho, Ze poslepiacky trafim pevninu (ocean) zavisi od plochy (poctu bodov) pevniny
(ocednu).

v Ak stojim d’alej a triafam ju napriklad kriedou, potom nejde len o pocet bodov,
pretoZe kazdy bod ma naviac vlastni pravdepodobnost’ zasahu. Potom
pravdepodobnost’, Ze trafim pevninu je rovnd sti¢tu pravdepodobnosti zasahu vietkych
bodov pevniny.

v Potom zakryjem €ast' mapy knihou. Potom si mozné dva extrémne pripady:

1) Pod knihou je iba ocean. Potom pravdepodobnost’ P,, Ze trafim pevninu sa
rovna suétu pravdepodobnosti vietkych bodov pevniny, ktoré vidim.

2) Pod knihou je iba pevnina. Potom pravdepodobnost’ P, Ze trafim pevninu sa
rovna suétu pravdepodobnosti vietkych bodov pevniny a pravdepodobnosti
vietkych bodov pod knihou.

Ked to zhrmieme, pravdepodobnost’ Ze trafim pevninu sa nachadza niekde medzi tymito

extrémami, teda v konfiden¢nom intervale <P1’P 2) , ktory vyjadruje vagnost’ naSho

poznania.
Nasledne méZeme definovat’ funkciu negécie:

P(pevnina) = (P,Pz)
P(-pevnina)=(1-P,1-R)

V tejto definicii rozoznavame:
v' P; alebo I — P, ako dolni pravdepodobnost’ alebo zaruCenu hodnotu ¢i stupeti

dévery (degree of believe) P*(H ) =P {0”0}
v' P, alebo I — P; ako hornit pravdepodobnost® alebo stupefi plausibility, moznosti,

*
pripustnosti (degree of plausibility) £ (H#) .
V tomto ponimani je konfidenény interval prechod od zaru€eného po mozné. Plati:

R(H)+P'(-H)=1
P (H)=1-R(=H)
R(H)< P(H)< P'(H)=1-R(=H).

Z toho vyplyva definicia konfiden¢ného intervalu: (P*(H )’P (H )> .
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Vztahy medzi dolnou ahornou pravdepodobnostou v konfidenénom intervale, je mozné
ilustrovat’ nasledovnym obrazkom.

P) REHN-REH) PH)

A

»
P

» o . )

1

» A(-H)

Sirka konfidenéného intervalu sa oznacuje ako vagnost. Ak je vagnost’ nulov4, plati:
P(H)+ P(=H)=1. Ak je vagnost nenulové plati: P(H)+ P(=H)<1

.....

mens§ia, tym vys§ia je miera istoty a tym mensi je rozsah neuréitosti.

Teraz bude nasledovat kriatke zhmutie. Dempster-Shafferova metdda je
reprezentovana numericky, pouZiva absolitne hodnoty, pracuje s dvoj hodnotovou logikou
(tzv. Dempsterova dvojica). Spracovdva neurit’ v baze znalosti i baze dat, Co prezentuje
nasledovny obrazok.

N(z)=(x.)
P21 NP> 2)=(pg)
P N(p)=(a)

Kde a= P-(P ) ab= P*(ﬂP) . Stvis Dempsterovej dvojice a konfidenéného intervalu vyjadruje
nasledovny vztah: (a.1-5) = (P*(P )P (P )) .
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28. Ako je definovany Dempster-Shafferov priestor?

V d’al$om si uvedieme zjednodudenti podobu definicie Dempster-Shafferovho
priestoru, ktora je pouZivana v znalostnych systémoch (Hajek, 1987).
Majme mnoZinu X argumentov, alebo svedectiev o vyroku ¥ . Nech I je mnozina
pravdivostnych hodnét tychto svedectiev I’ = {ano,nie} a U je podmnozina T | teda:
u={} U= {ano} U= {nie} U = {ano,nie} . Jednotlivé svedectvd mdZu podporovat

platnost’ / neplatnost vyroku ¥ . Z toho vyplyva, Ze svedectvd mézu byt Styroch typov:
zluéitelné s ANO, zlugitel'né s NIE, zluCitel'né s ANO aj NIE a napokon nezluditel'né ani
s ANO ani s NIE:

F(an {x

0)=1{x} - argumenty *i hovoria, Ze vyrok plati
T(nie)= {X,} - argumenty *; hovoria, e vyrok neplati

}= {Xz} - argumenty X/ hovoria, Ze nie st zlugitel'né ani s ANO ani s NIE.

Jednotlivé svedectva nemusia byt absolutne platné/neplatné. Ich platnost méZeme vyjadrit

pravdepodobnostnou mierou V . Dempsterov priestor je potom definovany Stvoricou

(X T ’F>V>. Pravdepodobnost’ nejakej podmnoziny UcT je mozné urit ako sucet
) P J

pravdepodobnosti  svedectiev z x  zlgitelnych s U. Predpokladajme, Zze

mame Pl(arzo),f’z(nie),&(ano,nie), ktoré spolu vytvédraji informaény zdroj, alebo uplny
sibor svedectiev, ak plati:UZC:TP" =1. Potom moéZeme vypoCita nasledovné

pravdepodobnosti:

P{V :ano,nie}: ZV'

ano,nie
P B=2vs
kde v, su singularne svedectva (nie s kompatibilné ani s dro ani s nie).
Tento Dempsterov priestor je potrebné normovat’ za Gcelom vylicenia singuldrnych
svedectiev. Teda, z mnoZiny x vyberieme vietky singularne svedectva
X'=X-§

y'=—Y_ . Désledkom bude normovany Dempsterov priestor:

1-v
> P=1
r(o)={}
PV :ano}= A(V)
P : nie}= R(-V)
P{V : ano,nie}=1- A(V)- A(=V)
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29. Ako je definovana funkcia GLOB v Dempster- Pre nc
Shafferovom modeli spracovania neurcitosti?

Majme dva predpoklady P! (charakterizovany dempsterovou dvojicou (a,b)) a P2
(charakterizovany dempsterovou dvojicou (c,d)). Ulohou je ziskat' dempsterovi dvojicu (x,y)
pre zaver Z. Vztahy medzi predpokladmi a zdverom su ilustrované nasledovnym obrazkom,
na ktorom st uvedené aj dempsterove priestory v hranatych zatvorkach.

(X, x X,, T, Fz,vl\'z>

(xy)
C 2 (ed)
Takto
(x.1.0,m) (X2,7,T2,v2) Ak ne
Teraz budeme riesit’ problém, ako ziskat’ dempsterov priestor odpovedajici zéveru. Vieme, Ze x=1
nova mnozina svedectiev X pre zaver Z je tvorena kartezidnskym si¢inom X) %X, pri
ktorom méZu vzniknit' nové singulame dvojice. Singuldrne dvojice vzniknu vtedy, ak x; je y=1
zlGgitelné s{amo}a zaroveii X; je zluditelné s {nie}. Potom v sulade s tym, ¢o bolo uvedené
v definicii dempsterovho priestoru, dempsterov priestor odpovedajuci zaveru bude definovany Ak ne
nasledovne:
P(Z:0)=ad+bc :
x=1-
P(Z : an0)= ac+ a(l—c—d)+(1—a—b)c
P(Z : nie)=bd +b{1-c~d)+(1-a-b)d .
P(Z:ano,nie):(]—-a—b)(l—c—d) ¢o je
Demg

Kde P(Z : 0) predstavuje pravdepodobnost singuldrnych bodov, v ktorych su obidva
predpoklady v rozpore. Prvy singularny bod odpoveda situdcii, ked’ prvy predpoklad urdite
plati adruhy uréite neplati, o reprezentuje pravdepodobnost’ ad. Druhy singularny bod
odpoveda situécii, ked prvy predpoklad urcite neplati a druhy ur€ite plati, o reprezentuje
pravdepodobnost’ bc. Pravdepodobnost’ P(Z:ano) sa sklada z troch moznosti: z pripadu, ked’
obidva predpoklady urgite platia ac; z pripadu, ked’ prvy predpoklad uréite plati a druhy
predpoklad mozno plati a(l-c-d) (pretoZe (I1-c-d) reprezentuje plausibilitu — moznost’ platnosti
aj neplatnosti druhého predpokladu); a z pripadu, ked’ prvy predpoklad mozno plati a druhy
predpoklad urlite plati (I-a-bjc. Pravdepodobnost P(Z:nie) sa skladd ztroch moZnosti:
z pripadu, ked’ obidva predpoklady urgite neplatia bd; z pripadu, ked’ prvy predpoklad ur€ite
neplati a druhy predpoklad mozZno neplati 4(I-c-d); a z pripadu, ked’ prvy predpoklad mozno
neplati adruhy predpoklad uréite neplati (I-a-b)d.  Pravdepodobnost P(Z:ano,nie)
predstavuje pripad, ked’ obidva predpoklady mozZno platia (1-a-b)(1-c-d).
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Pre normovany dempsterov priestor bude platit’:

ac+a(l-c—d)+(1-a-bk _act+a—ac—ad+c—ac—be _

P(Z.ano)— l—(ad+bc) e
_1—aa'—bc—(1—a—c+ac)_1 (1-a)i-¢)
- l1-ad -bc - _1—(ad+bc)_x
P(Z : nie)= bd+b(1-c-d)+(1-a-b}d _bd+b-bc-bd+d—ad—-bd _
1~ (ad +bc) 1—ad—be
_l-ad—bc—(1-b~-d+bd) i (1-b)1-d)
- l-ad-bc - 1—(ad+bc)_

Takto sme dostali Dempsterovo pravidlo (Hajek, 1987) ako vypocitat’ dvojicu (x,y) .
Ak neuvazujeme neplatnost’, t.j. akb=0ad =0, potom dostaneme nezévislu pravdepodobnost’ :

x=1—(1_—alX1——c—)=a+c—ac

, ktora plati pre systémy MYCIN aj EXSYS.

r—!ln—-

Ak nebudeme uvazovat vagnost, teda b=1-a a d =1-c , dostaneme:

(l—aXl—c) —1- l-a—c+ac _  2ac—ac  _ ac
1—(a(1—c)—(1—a)c)_ l-a+ac—c+ac l-a—c+2ac l-a—c+2ac’

x=1-

¢o je grupova operacia nasobenia v Algebraickej tedrii, ktord je teda vSeobecnejSia ako
1 z

. S _ v —
Dempster-Shaferova metéda: GLOB(x,y)— 1—x—y+2xy = f= 1—x 8= 14z -
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30. Ako su definované ostatné funkcie v Dempster-
Shafferovom modeli spracovania neurcitosti?

Ostatné kombina¢né funkcie su definované nasledovne:

NEG((a,b))= (b.)

coNJ((a,b).(c,d))= min((a,b).(c.d))

d
Di18/((a,5).(c,a))= max((a,b)(c.))
' _ o NZ)=min(NPIN(P>2Z)) .
Funkcia CTR je definovand spdsobom: (x,y):min((a,b),(p, q)) , priom N(P) je

neurditost predpokladu P reprezentovana dempsterovou dvojicou (a,b), N(P->Z) je
neurditost’ pravidla reprezentovana dempsterovou dvojicou (p,g) a vysledna neurCitost’ zdveru
N(Z) je reprezentovana dempsterovou dvojicou (x,y). Teraz musime vyrieSit’ d’al$i problém.
Ako uréime, ktora z dvoch dempsterovych dvojic je menSia, a ktord je vdcSia. Na to nam
posluzi takzvané centrum dempsterovej dvojice. Vypocet tohto centra predstavuje
transformaciu neurditosti dvoj hodnotovej (dempsterovej dvojice) na neurcitost’ jedno
hodnotovil (centrum dempsterovej dvojice). Neurditosti reprezentované jednou hodnotou sa
daju 'ahko porovnavat'. Ako sa také centrum pocita? Postupujeme tak, Ze pomocou funkcie
GLOB zdruZime dvojicu (a,b), pre ktori poditame centrum, s neutrdlnou dvojicou (0.5,0.5).
Tak dostaneme novu dvojicu (X,y):

(x,¥)= h(a,b)= GLOB((a,5),(0.5,0.5)) . Pre tito dvojicu plati:

__(1=a)i-05) o 05(-a) 2-a-b-1+a _ 1-b
1-(0.52+056)  05(2-a-b)  2-a-b  2-a-b
__(1-s)1-03) - 051-8) 2-a-b-1+b l-a
1-(0.5a+056)  052-a—b)  2-a-b  2-a-b

D4 sa dokézat’, Ze dempsterova dvojica (x,y) nema vagnost’, pretoze plati:
1-b l-a 2-a-b
x+y= =1
2—-a- b 2-a-b 2-a-b

To znamena, ze dvojici (x,y) odpoveda jednobodovy interval:

(xl— )_ 1-b 1-b l—v=]— l-a 2-a-b-l+a_ 1-b
NN T\2masb 2mab) Skedze YT T T T T o e 2-a-b

Teda centrum dempsterovej dvojice (a,b) mdZeme vypocditat’ nasledovne:
1-4

C = h(a,b)= .

Potom porovnanie dvoch dempsterovych dvojic (a,5) a (c.d) plati:
ak h(a,b) < h(c,d) potom (a,b) < (c,d)
akh(a,b) = h(c,d)& a < ¢ potom (a,b)< (C,d).
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31. Na com je zalozeny fuzzy model spracovania
neurcitosti?

Fuzzy model spracovania neur¢itosti je zaloZeny na principoch fuzzy logiky. Fuzzy je
slovo anglického povodu, ktoré zdomacnelo. Dalo by sa preloZit' slovom neurdity, neisty
alebo zahmleny. Zaklady fuzzy logiky boli poloZené pojmom ,fuzzy mnoZina“ (Zadeh,
1965), (Zadeh, 1973), ako pojmu protikladnému pojmu ,,0stra mnozina“. Zatial' ¢o do ostrej
mmnoziny prvok bud’ patri alebo nepatri, do fuzzy mnoZiny kazdy prvok patri s ur€itou mierou
prisludnosti k tejto mnoZine. Z toho vyplyva definicia fuzzy mnoZiny. Napriklad fuzzy
mnoZinu 4 mézeme matematicky zapisat’ takto:

A={( s (x) : pa(x) € L, vx € U}. Teda, kazdy prvok x z univerza U patri do
mnoZiny A s istou mierou neuréitosti danej jeho hodnotou prislusnosti w4(x). Priklad takejto
fuzzy mnoziny je uvedeny na nasledovnom obrazku.

A u, Uy 2

A

0 min K¢

ot

0 20 40 60 S0 jo0. 120 140 160 IS0

Na tomto obrazku su uvedené tri fuzzy mnoziny: 4 — reprezentuje maly zisk so svojou
funkciou prisludnosti g4(x), B — reprezentuje stredny zisk so svojou funkciou prisluSnosti
us(x) a C —reprezentuje velky zisk so svojou funkciou prislu$nosti zic(x). Funkcie prislunosti
tychto mnoZin: uy, pg a yc sa realne &isla z intervalu <0,1>. Extenziondlne definicie tychto
mnoZin vymenovanim prvkov st nasledovné:

A = {(0,1), (20,1), (40,1), (60,0.5), (80,0)}, €o znamen4, Ze 0, 20 alebo 40 miliénov korun je
urdite nizky zisk, Ze 60 miliénov korun je nizky zisk na 50%, a Ze 80 miliénov uZ nie je nizky
zisk.

Podobne B = {(40,0), (60,0.5), (80,1), (100,1), (120,0.5), (140,0)} znamena, Ze 80 a 100
miliénov je urcite stredny zisk, Ze 60 a 120 miliénov je stredny zisk na 50%, a Ze 40 miliénov
e3te nie je stredny zisk a 140 milidnov uz nie je stredny zisk.

Napokon pre C = {(100,0), (120,0.5), (140,1), (160,1), (180,1)} plati, Ze 100 miliénov eSte nie
je velky zisk, ze 120 miliénov je velky zisk na 50% ale 140, 160 a 180 milidnov je uz urcite
velky zisk.

Nebudeme tu uvadzat' vietky definicie zname z tedrie fuzzy mnoZin, ale jednu definiciu si
este uvedieme. Lingvistickd premenna je premennd, ktorej hodnoty su slovd, resp.
postupnost’ alfa-numerickych znakov. Napriklad:

[podiel_na_trhu] = nizky, stredny, vysoky, monopolny.
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32. Ako je mozné s fuzzy mnozinami operovat’'?

Nad fuzzy mnoZinami je mozZné definovat’ operacie negacie, konjunkcie a disjunkcie,
ktoré tvoria zdklad fuzzy logiky. Majme dané dve fuzzy mnoZiny A4 a B, ktorych funkcie
prislusnosti su ilustrované nasledovnym obrazkom.

4, Hy
4 +

i

0712343672829 0723435467

Potom funkcia negdcie mnoZiny 4 funkcia konjunkcie, resp. prieniku mnoZin 4 a B, t.j. ANB
sa realizuje podl'a definicie a graficky tak, ako je to zndzornené niZiie.

Hz=1l-U, ys()f?:mi”{#g(x)),ug(x)}

G723 4567 89

AN 4

64 2 3 4

6 7 &

oy

Nasleduje definicia a grafické znazorenie funkcie disjunkcie, resp. zjednotenia mnoZin
AaB,tj. AUB

1= max{u (x),1,(x)}

roaus
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33. AKko sa realizuje neurcité rozhodovanie vo fuzzy
znalostnych systémoch?

Na uvod by bolo vhodné spomenit, ze fuzzy znalostné systémy a fuzzy regulatory
maju v praxi dobré vysledky. Fuzzy znalostny systém sa sklada zo siboru funkcii prisluSnosti
az fuzzy pravidiel, ktoré sa pouzivaji na fuzzy inferenciu, resp. na fuzzy rozhodovanie.
Podrobnejsie o fuzzy rozhodovani sa pojedndva v praci (Kelemen a kol., 1999). Inferencia je
jednou zo $tyroch zakladnych operacii: fuzzifikacie, inferencie, agregacie a defuzzifikacie.

1) Fuzzifikdcia je proces, v ktorom sa vstupné dita s neurCitostou transformuju
na fuzzy mnoZiny, charakterizované svojimi funkciami prisluSnosti.

2) Inferencia sa da prirovnat ku sekvencnej kombinacii — funkcii CTR. V ramci
inferencie sa ku fazzifikovanym faktom hl'adaji predpoklady fuzzy pravidiel,
ktoré im najviac odpovedaju. Na zdklade tejto zhody sa odvadzajt désledky
pravidiel v podobe fuzzy mnozin. Vysledkom inferencie je niekolko fuzzy
mnozZin.

3) Agregacia sa da prirovnat k paralelnej kombinacii — funkcii GLOB.
Vysledkom agregicie je jedind fuzzy mnoZina, ktord vznikd zloZenim fuzzy
mnoZin ddsledkov pouzitych pravidiel.

4) Defuzzifikacia je pokus reprezentovat funkciu prislu$nosti fuzzy mnoziny
(teda zlozith krivku, resp. plochu) pomocou jedinej ostrej hodnoty (jedného
realneho &isla).

Napriklad, majme vieobecné pravidlo: IF predpoklad A; THEN désledok B; a jemu
odpovedajuce dve fuzzy pravidla: 4 — up)

Ha2 = U

Dalej majme fuzzy fakt y73

Potom inferencia prebieha nasledovne. Miera zhody medzi faktom F a predpokladom
pravidla gy, alebo w4, sa vyhodnoti ako prienik funkcie prisluSnosti faktu a funkcie
prislunosti predpokladu pravidla. Neuréitost' zaveru je potom vyjadrena ako ta cast’ funkcie
prislusnosti désledku pravidla, ktord nepresahuje maximum spominaného prieniku. To je
vyjadrené v nasledujiicom obrazku.

Dolna &ast’ toho istého obrazku ilustruje agregdciu tj. proces, v ktorom je tvorena
funkcia prislu$nosti zaveru a to zjednotenim vSetkych diel¢ich funkcii prislu$nosti désledkov
pravidiel, ktoré boli aktivované (v naSom pripade dva).

Napokon defuzzifikdcia by mohla predstavovat’ najdenie t'aZiska celkovej plochy
vysledného zaveru. TaZisko ako jedin ostra hodnota by vyjadrovala neuréitost’ zaveru.
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34. Ako modze prebiehat fuzzifikacia v znalostnych
systémoch?

Prva vec azakladny problém fuzzifikicie, ktory musime zvladnut' je Specifikacia
fuzzy mnoZiny uréenim jej funkcie prisluinosti. Touto $pecifikdciou rieSime, ako vyjadrit
pomocou funkcie prisluinosti také terminy, ako napriklad: nadpriemerny zisk alebo vysoké
naklady atd’. Pre¢o? Lebo potrebujeme transformovat’ lingvisticky term do normalizovaného
tvaru &isla z intervalu <0,1> alebo &isla z intervalu <-1,/>. Teda jednej ostrej hodnote
priradime stupeii prislu$nosti k jednej alebo k viacerym fuzzy mnozinam. Celé normalizované
univerzum pokryjeme nosiémi fuzzy mnozin, ako je to uvedené na nasledovnom obrazku, kde
je normaliz4cia uskutoCnena na intervale <-a,a>.

1

NI NM NS A7 Ps PM .

! 1
Des 4 1 i
. - 26 - .ﬂ; 0 4‘7 ...... L u

Na tomto obrazku je definovanych sedem nosi¢ov fuzzy mnozin podl'a (Klir-Yuan,1995): \
NL  velkd zaporna hodnota (Large Negative) A
NM  stredna zaporna hodnota (Medium Negative) :
NS  mald zdporna hodnota (Small Negative)

AZ  priblizne nulova hodnota (Approximately Zero)

PS mald kladna hodnota (Small Positive)

PM  stredna kladna hodnota (Medium Positive)

PL  velka kladna hodnota (Large Positive)

Spravidla volime neparny pocet nosiov (3,5,7,9), mélokedy viac ako 9.

Avsak potrebujeme mat k dispozicii aj iné tvary funkcii prislu$nosti. Pri ich navrhu sa
vychadza z expertnych odhadov. Pritom sa berie na zretel’, Ze funkcia prisluSnosti ma byt ¢o
najjednoduchsia, t.j. ma mat’ o najmensi pocet linearnych usekov. Styri nasledovné vzorové
typy fuzzy funkcii boli navrhnuté v publikécii (Driakov at all, 1993).
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35. Ako mdézeme reprezentovat’ jazykové premenné
vo FuzzyClipse?

Uvazujme jazykovd premennu ZISK, ktora mdZe nadobudat’ hodnoty: nizky,
podpriemerny, priemerny, nadpriemerny avysoky. Funkcie prislusnosti tejto jazykovej
premennej si znazornené na nasledujiicom obrazku.

] M Hs ) Uy He o Hg

g 10 20 20 40 30 60 70 80 99 100

Kde 14 je nizky zisk, up je podpriemerny, uc je priemerny, 4p je nadpriemerny a 4 je Vysoky
zisk. UvaZujme d'alej definiciu fuzzy $ablony vo FuzzyClipse:

(deftemplate zisk [komentar]
<od> <do> [<jednotka>]
((<nazov_hodnoty_t;> <popis_fuzzy_mnoziny>)

(<nazov_hodnoty_t,> <popis_fuzzy_mnoziny>))).

Aplikujtc tito $ablonu na vy3sie uvedeni jazykovi premenni ZISK dostdvame nasledovnu
definiciu:

(deftemplate zisk ; definicia jazykovej premennej

0200 min_Sk

((nizky (0,1) (10,1) (15,0.666) (20,0.333) (25,0))

(podpriemerny (15,0) (20,0.333) (25,0.666) (30,1) (35,0.666) (40,0.333) (45,0))
(priemerny (35,0) (40,0.333) (45,0.666) (50,1) (55,0.666) (60,0.333) (65,0))
(nadpriemerny (55,0) (60,0.333) (65,0.666) (70,1) (75,0.666) (80,0.333) (85,0))
(vysoky (75,0) (80,0.333) (85,0.666) (90,1) (100,1))

-
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36. Ako modzeme reprezentovat’ jazykbvé premenné
standardnymi funkciami?

V odpovedi na otdzku €. 34 uvedené $tandardné fuzzy funkcie L, Pi a Gama boli pre
FuzzyClips modifikované na spojité funkcie Z P a S, ktoré su znazornené na nasledujicom
obrazku.

u
A
1 usa
|+ Stu, a. ¢j = < 2tu-gjic-ajF a<ns<(atci?
! u>c
1 >
0 @ ¢ u
o4
il
2w, a ¢)=1-Stu a ¢
. >
0 a c u
u 4
/ Stu, b-d &) u<h
Piu d bj=
I T Z
\ /-f(zz. b b=y u>b

0 bd b bid u

Jednotlivé spojité Standardné fuzzy funkcie sa vo FuzzyClipse zaddvaji podl'a nasledovne;j
$ablony: funkcia S ako (Sac)

furkcia Z ako (Z ac)
Sfunkcia PI ako (P1d b).

Definicia jazykovej premennej bude potom ovel'a jednoduchsia:
(deftemplate zisk
0200 min_Sk
((nizky (Z 10 25))
(podpriemerny (PI 15 30))
(priemerny (PI 15 50))
(nadpriemerny (PI 15 70))
(vysoky (S 75 90))
)
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37. Ktoré st zakladné techniky neuréitého
rozhodovania?

Neuréité rozhodovanie v zasade delime na rozhodovanie pomocou jednoduchych pravidiel
a rozhodovanie pomocou zloZenych pravidiel. K jednoduchym pravidlam patria:

v jednoduché pravidlo GRISP

v' jednoduché pravidlo FUZZY_GRISP

v' jednoduché pravidlo FUZZY_FUZZY.
ZloZené pravidla delime na:

v’ zloZené pravidla s viacnasobnym désledkom

v’ zloZené pravidla s viacnasobnym predpokladom

v’ zloZené pravidld s viacnasobne vloZenym faktom.

JEDNODUCHE PRAVIDLO GRISP g

Ak je pozadované pouZitie neuréitosti vo fakte alebo pravidle, FuzzyClips pripoji
k danej entite ¢initel istoty CF t.j. ¢islo z intervalu <0,/>. UvaZujme jednoduché pravidlo
GRIPS, ktoré neobsahuje fuzzy entitu:
IF F; THEN F, s ¢initel'om istoty CFp.
Aktivujme toto pravidlo zadanim faktu F; " s &initel'om istoty CFr;. Do bazy dat sa nasledne !
vloZi fakt F;" s &initelom istoty CFr, pri¢om plati: CFr; = CFr*CFFy. |
Uvazujme nasledovny priklad vo FuzzyClipse. <

Majme dané pravidlo: (defrule Jjednoduche_pravidlo_grisp ,
(declaire (CF0.9) ;
(vynosy prevysuju_naklady) |

=
(assert (zisk nenulovy))) .
Nech k danému pravidlu pristipi fakt: :
(vynosy prevysuju_naklady) CF 0.8

Po aplikacii pravidla nad danym faktom sa do bazy dat vlozi fakt: ,
(zisk nenulovy) CF 0.72.
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38. Ako pracuje jednoduché pravidlo FUZZY__GRISP?

Pravidlo FUZZY_GRISP je pravidlo, u ktorého iba predpokladova &ast’ obsahuje
fuzzy entitu. Z toho vyplyva, Ze aj fakt ktory je stotoziovany s predpokladovou Castou
pravidla, musi mat fuzzy charakter. Naviac fakt ako aj predpoklad pravidla musia byt
definované rovnakou jazykovou premennou. V hodnotach tejto premennej sa musia aspon
&iastogne prekryvat’. Tieto podmienky, napriklad, nespifia dvojica: (riziko vysoke) a (naklady
nizke). Ale spiﬁa ich dvojica: (zisk vysoky) a (zisk nadpriemerny).

Uvazujme pravidlo: IF ¥, THEN F; s ¢initel'om istoty CFx.
Aktivujme toto pravidlo zadanim faktu F; s €initef'om istoty CFFr). Do bazy dat sa nasledne
vlozi fakt F; s Cinitel'om istoty CFr,, pricom plati: CFr, = CFr*CFr*S, kde Sje miera
zhody predpokladu F/ s s faktom FI . Mieru zhody vypoCitame nasledovne:
Ak  NFI/FI) > 05 potom S = P(FI/FI’).
Ak  N(FI/Fl')<=0J5 potom S=P(FI/FI)[NFI/FI’)+ 0.5].
Kde: N(FI/F1’) =1-PnegFIl/FI’)
a P(negF1/F1°) = max(min(negur, tri)) -

Uvazujme nasledovny priklad.
Majme dané pravidlo: (defrule Jednoduche pravidlo fuzzy grisp
(declaire (CF0.7)
(fuzzy fakt fakt2)
=

(assert (ostry_fakt fakt3)))
Nech k danému pravidlu pristupi fakt:
(fuzzy fakt faktl) CF 0.8

Fuzzy predpoklad pravidla fakt2 ako aj s nim porovnavany faktl, s znazornené na nasl-
edovnom obrazku.

0 2 4 6 8 10 fuzzy fak:

Z d'al$ieho obrazku vyplyva: P(negF'1/F1’} = max(min(negur,, tr;))
Teda pre nas priklad: P(neg_fakt2/fakt]l) = max(min(negpineg faiaz Mfaki1)) = 0.6667.
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0 2 4 6 8 10 fuzsy_faks

Potom: N(FI/F1) = 1 — P(negF1/F1°) = 1-0.6667 = 0.333.

Ked'ze N(F1/F1)<0.5, potom: S = P(F1/F1 )[N(F1/F1) + 0.5] = (0.333+0.5)*0.8 = 0.666.

To, ze: P(FI/F1°) = 0.8 vyplyva z nasledujiceho obrazku.

i
P T e —
Pty Fy )08 <o meximum Z mininia
/ .
0 2 10 fruzzy foukt

S= (0.3333 +0.5) % 0.8 = 0.6667

Cinitel istoty: CFr; = CFpas = CFR*CFr*S = CFR*CFranz*S = 0.7*0.8*0.666 = 0.3733.

Po aplikacii pravidla nad danym faktom fakt! sa do bazy dat vlozi fakt:
(ostry_fakt fakt3) CF 0.3733.
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39. Ako pracuje jednoduché pravidlo ”FUZZY_FUZZY?

Pravidlo FUZZY FUZZY je pravidlo, ktoré pracuje s fuzzy entitami tak na strane
predpokladov, ako aj na strane désledkov. Na strane predpokladov sa s fuzzy faktami pracuje
tak, ako v predchadzajucom pripade. Na strane dosledkov plati R = FI1*F2,
kde: FI je fuzzy mnoZina predpokladu FI
a F2 je fuzzy mnozZina dosledku F2.

Plati: uR(u,v) = min(uF1(u), uF2(v)) pre vSetky hodnoty u a v univerza UxV.

Vysledny Einitel’ istoty sa nasledne vypoéita podla vzt'ahu: CFr; = CF,*CFFy.
Majme dany priklad:
Pravidlo: (defrule Jjednoduche pravidlo_fuzzy fuzzy
(riziko velke)
=
(poistka vysoka))
Nech k danému pravidlu pristipi fakt:
(riziko stredne)

Do databizy bude vloZeny fuzzy fakt poistka, ktorého funkcia prisluSnosti je znazornena na
nasledujiicom obrazku.

m

O velké

riziko pojisika
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40. Ako sa spracovavaju zlozené fuzzy pravidla?

Doteraz sme uvaZovali prave jednu entitu tak v predpokladovej c¢asti, ako aj
v dbsledkovej &asti pravidla. Teraz budeme uvaZzovat' 'ubovol'ny pocet entit. Podl'a toho, kde
sa viacnasobna entita nachadza, rozliSujeme:

v’ viacnasobny désledok. Pravidlo s viacndsobnym désledkom moZe mat
formu: IF predpokiad THEN C,, ... ,Cy. Toto pravidlo sa
vyhodnoti tak, Ze sa vykona N jednoduchych pravidiel:

IF  predpokiad THEN C,;
atd’.
IF  predpoklad THEN Cy.

v’ viacnasobny predpoklad. Pravidlo s viacnasobnym predpokladom méZe mat’
formu: IF Fl & F2 THEN C (CF,). V zatvorke je uvede-
ny &initel istoty pravidla. Predpokladajme, Ze v baze dat sa nachadzaju tieto
fakty s ich Cinitel'mi istoty:

F1* (CFFy)

F2° (CFpy).

Po vykonani pravidla pribudne v BD fakt C ‘s ¢initel'om istoty CFc.
Postupnost’ vypoctu CF¢ je nasledovna.

Fuzzy hodnota faktu C’ je dana formulou F¢- = F¢;- N Fex, kde:

Fci- je vysledok fuzzy inferencie pravidla F1 — C pre fakt F1* a

Fcy- je vysledok fuzzy inferencie pravidla F2 — C pre fakt F2°. Zjednotena
funkcia prislu$nosti zdveru od obidvoch predpokladov je ilustrovana
nasledovnym obrazkom.

Napokon
CFc = min(CFg;, CFr;)*CF.,.
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41. Ako sa uskutocnuje defuzzifikacia?

Defuzzifikacia predstavuje transformaciu vysledku rozhodovania v tvare fuzzy

mnoZiny na konkrétnu ¢iselnti hodnotu. Dve najznamejsie metddy defuzzifikacie si:

v metéda stredu maxima (Middle of the Maximum - MOM). Pri tejto metdde

hladame strednd hodnotu vetkych lokalnych maxim funkcie prislu$nosti
vyslednej fuzzy mnoziny. V najjednoduchSom pripade, ak je zname iba jedno
globalne maximum, je vysledkom hodnota na osi x, odpovedajica globalnemu
maximu funkcie prislu§nosti. V nasledovnom obrazku je StredMaxima = 5.

1
0.8 :
0.6 ] f
| I
0.4 I
I | |
0.2 £ ! ! {
| | |
! I
¥ . ¥ . T, L T 1
1 -2 - 3 4. 3 6 7
x'; X, X'y x’,
7. 667 2.5 £.083 3.667

Ak je lokdlne maximum tvorené useckou s konstantnou hodnotou y, potom
vysledok je stred tejto Usecky a jemu odpovedajica hodnota na osi x.

metéda taziska plochy (Center of Balance - COB). Tazisko plochy je bod, v
ktorom by sme vedeli plochu vybalansovat na ukazovaku ruky. Ako
defuzzifikovand hodnota vyslednej fuzzy mnoZiny sa pouZije suradnica x
taziska. Konkrétne sa pocita tazisko geometrického tutvaru, ohranic¢eného
osou x akrivkou funkcie prisluSnosti fuzzy ziveru. Pre vysSie uvedeny
obrazok sa tazisko vypocita nasledovnym spésobom:

x* = (1.667*0.3+2.5%0.6+4.083*1.6+5.667*1.0)/(0.3+0.6+1.6+1.0) = 4.0568,
kde: A, = 0.3, A2 = 0.6, A3 = 1.6 a Ay = 1.0 st obsahy diel¢ich ploch

axy =1.667,x2 =2.5, x5 =4.083 a x4 = 5.667 su stradnice taZisk diel¢ich
ploch.
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42. Co sato metaznalosti a ako ich delime?

Metaznalosti su znalosti o znalostiach, ktorych pouZitim sa stava praca so znalostnym
systémom efektivnejSou. Nie st to znalosti o rieSenej ilohe. Su lokalizované mimo inferentny
mechanizmus v samostatnom bloku. Vynimkou st metaznalosti o neur€itosti, ktoré su
zabudované priamo v inferenénom mechanizme. St reprezentované takzvanymi
metapravidlami. Uvedieme prikiad takychto metapravidiel:

MP1: Pravidla zabezpe&ujlce bezpeénost’ 'udi maji prednost’ pred ostatnymi.
= Dava strategicky navod pre vyber pravidiel.
» Zuzuje priestor prehl'adavania, ¢im zlepSuje pracu systému.
MP2: Pravidld tykajuice sa rozpustnosti a pH sa budi menit’ zriedkavo.
= Slazi pri tvorbe a ladeni bazy znalosti.
MP3: Pravidlo R6 pracuje preto, lebo vépno s kyselinou sirovou vytvéara usadeninu.
= Objasiiuje podmienky pouzitia niektorého pravidla.
= Moze slazit’ pouzivatel'ovi na vysvetlenie zaveru znalostného systému.
= Mdze sluzit' systému, napr. doslo vépno asystém chce vediet, ¢i ho
mozZe nahradit’ ldthom.

Metaznalosti m6zu mat’ charakter:
v" znalosti o ulohe, ktoré sa ziskavaji od znalostného experta, a
v znalosti o systéme, ktoré sa ziskavaj od experta - tvorcu prostriedkov.

V rannom $§tadiu navrhu znalostny inZinier zhromaZd'uje znalosti o Glohe a znalosti
o vytvaranom programe. V pokro¢ilom $tadiu systém rastie a preberd na seba tlohy chapania
svojej ¢innosti, dokumentovania a zdovodiiovania svojej €innosti, a pripadne aj Glohu vlastnej
modifikacie.

Reprezentacia metaznalosti je zhodna s reprezenticiou znalosti v baze znalosti. Ak je
prisluina znalost v BZ, po odvodeni sa mdZe spristupnit’ pouZivatel'ovi vo forme vysledku.
Ak je znalost zbloku Metaznalosti, jej zaver ovplyvni vyber produk¢ného pravidla
v inferenénom mechanizme, ale navonok, smerom k pouzivatel'ovi, sa neprejavi.

Podr'a spdsobu pouZitia rozoznavame niekol'ko druhov metaznalosti:
1) Metaznalosti pre vyber pravidiel
2) Podporné znalosti o znalostiach
3) Metaznalosti definujice zmysel pravidiel
4) Detekcia chyb v pravidlach
5) Zdévodriovanie architektury systému
6) Adapticia znalosti na novu situaciu
7) Modelovanie moznosti znalostného systému.

51

—




43. Co su to strategické metaznalosti? 44

Strategické metaznalosti sl vlastne metaznalosti pre vyber pravidiel. Nasleduje priklad
takychto metaznalosti. Majme produkéné pravidla:

PP1: Ak bol tnik kyseliny sirovej ::)0(

Potom pouzi latku x che

PP2: Ak bol Unik kyseliny sirovej uve

Potom pouzi latku y tak

Aby sme vedeli ktoré z pravidiel PP1 a PP2 pouZit’, musime definovat’ metapravidla pre vyber stri
pravidiel, resp. strategické metapravidla: or

MP3: Ak je viac alternativ
Potom pouZi lacnejsiu alternativu
MP4: Ak je viac alternativ
Potom pouZi menej riskantnu alternativu
MP5: Ak je viac alternativ V2
Potom pouZi alternativu od vicSej autority

me
Avsak, produkény systém stale nevie s tymito pravidlami pracovat, kym mu nedodame pri

| nasledovné informacie

g me

PP1 drahgia menej rizikova | men3ia autorita X ch

i PP2 lacnejsia viac rizikova | va&sia autorita y an

{

|

!

Stratégia metapravidla MP3 vyberie PP2.
Stratégia metapravidla MP4 nas zavedie na PP1.
Stratégia metapravidla MP5 odpali PP2.

{ Ci sa vykona najprv PP1 alebo PP2 zavisi od toho, ktoré metapravidlo sa pouzije. Teda

| musime vyrieSit' problém, ktoru metaznalost’ uprednostnit. Na to potrebujeme metapravidld

! o metapravidléch, t.j. metapravidla druhého stupfia. Metapravidla druhého stupria su znalosti

J o metapravidlach prvého stupiia. Metapravidld prvého stupiia si znalosti o metapravidlach

| nultého stupiia t,j. produkénych pravidlach. Metapravidla druhého stupiia su aplikovatel'né

] samé na seba. Uvedieme priklad.

| v" Predpokladajme, Ze MP3 sformuloval ekoném zavodu, lebo uprednostiuje lacnejsiu
alternativu. Dalej predpokladajme, ze MP4 sformuloval $pecialista a ten uprednostiiuje

» mendSie riziko. Ak na tieto metapravidla aplikujeme MP5, ktoré uprednostiiuje vi¢siu

] autoritu, MP5 vyberie MP4 a to odpali PP1.

v' Predpokladajme, Ze MP3 vedie Easto ku katastrofam, lebo uprednostiiuje lacnejsie
materialy, zatial o MP5 je menej riskantné. Ak na tieto metapravidld aplikujeme
metapravidio MP4, ktoré uprednostiiuje mensie riziko, MP4 vyberie MP5 a to odpali
PP2.

Strategické metapravidla moZu mat’ aj vieobecnejsi charakter, napriklad:
Ak chcete pravidl4, ktoré vyrieSia y

j!‘ Potom hladajte y

Inak hl'adajte vieobecnejsie pravidla obsahujuce y.
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44. Na ¢o sa pouzivaju podporné znalosti
o znalostiach?

Na rozdiel od strategickych metaznalosti, podporné metaznalosti nehraju aktivnu
ilohu v rozhodovani o vybere pravidiel. Maju skor pomocny charakter. Prikladom
podpornych metaznalosti su dodatoéné informdcie o miere rizika, o autorite pévodcu a o cene
chemickej komponenty (méZe byt zadand priamo alebo sposobom vypoltu), ktoré boli
uvedené v priklade strategickych metaznalosti. Ak by nebola zabezpetend dostupnost
takychto informacii nebolo by moZné dané strategické metaznalosti vobec pouZit'. Na druhej
strane, Gloha by mohla byt rieSiteI'na aj bez metapravidiel, aj ked’ fazkopadnejsie.

Podporné znalosti mézu mat’ aj formu automatickych Statistickych pozorovani
o pravidlach, ktoré sa v niektorych znalostnych systémoch realizuji. Su to informécie druhu:

o kolkokrat bolo pravidlo pouzité
o kolkokrat bolo pravidio pouZité s ispechom a kol'kokrét s neuspechom
o aky je priemerny £as vykonania pravidla
o poéet pripadov, kedy systém preruuje svoju pracu a obracia sa s otdzkou na
pouzivatel'a.
Vznikaju tak empirické data o vyuZiti pravidiel, resp. zdrojov. Tieto tdaje vo forme
metaznalosti méZu byt vyuzité pri navrhu znalostného systému.

Podobnym typom metaznalosti sii znalosti ktoré uréuju, nakolko je presny vysledok
pri pouZiti danej metody.

ZA4pisy o tom, &o sa v systéme dialo, o cene, o stupni rizika predstavuju teda novy typ
metaznalosti tj. podpornych metaznalosti, ktoré maju opisny, objastiujici nie aktivny
charakter. Teda typ metaznalosti odlinych od strategickych, ktoré vytvaraji efektivnu
a vykonatel'na radu systému, pouZivanu pre riadenie procesu rieSenia.
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45. Co su to metaznalosti definujtice zmysel
pravidiel?

Metaznalosti definujuce zmysel pravidiel predstavujii dodatonti informaciu, ktord
objastiuje zmysel pravidla, reprezentujuceho znalost. Napriklad majme produkéné pravidlo
PP, ktoré hovori, Ze ked’ do$lo k znegisteniu latkou X je potrebné pouZit' na jej neutralizaciu
latku A. Ideme do skladu, atam litka A nie je, ale je tam latka C. Otazka znie: mdzeme
pouzit' latku C? Nevieme sa rozhodnit, lebo v BZ nie st o latke C Ziadne informacie. Naviac
nepoznam vizbu medzi X a A. Keby sme vedeli ako spolu reaguji, mohli by sme zistit, ¢i aj
C reaguje s X tak isto. Ak reaguje tak isto, m6ze zlicenina klesnut’ na dno, resp. neklesne, ale
sa pozbiera z hladiny. Nasleduje priklad troch pravidiel, ktorych sti¢ast'ou je aj definovany ich
zmysel. . : .

PP6: Ak bol unik kyseliny sirovej

Potom pouZi vapno

Zmysel: Vapno zneutralizuje tuto kyselinu a vytvori nerozpustnu zrazeninu
PP7: Ak bol tnik kyseliny octovej

Potom pouzi vapno

Zmysle: Vapno zneutralizuje tuto kyselinu a vytvori nerozpustnu zrazeninu
PP8: Ak bol unik kyseliny sol'nej

Potom pouzi vapno

Zmysel: Vapno zneutralizuje tuto kyselinu a vytvori nerozpustnu zrazeninu

Ak sa stane, Ze nemame k dispozicii vapno, ale lth. Musime néjst’ odpoved’ na otazku: ¢i aj
Iuh zneutralizuje prislu$nu kyselinu a vytvori s fiou nerozpustnil zrazeninu. Z bazy znalosti by
sme sa dozvedeli:

luh + kyselina sirova tvoria rozpustnu zrazeninu
lih + kyselina octova tvoria nerozpustnu zrazeninu
luh + kyselina sol'na tvoria nerozpustni zrazeninu

Z toho vyplyva, Ze 1Gh nemdézeme pouzit' na neutralizaciu kyseliny sirovej, ale mdézeme ho
pouzit’ na neutralizaciu kyseliny octovej a sol'nej.

Aj navrh ozadmene vépna lthom moéze mat svoj zmysel, ¢o je ilustrované
nasledujucim prikladom:

MP: Ak nie je vapno
Potom preskimajte moznost’ jeho zdmeny lthom
Zmysel: Lih mbzZe neutralizovat’ kyseliny

Co vietko sa mdzeme dozvediet’ zo zmyslu pravidla?

Casto chceme vediet, na éom spoéiva dovera v nejaké pravidlo:

o ¢&ipravidlo pochadza z dedukcie, alebo indukcie,

o ¢ibolo ziskané z experimentu alebo od autority.
Pri neuréitych pravidlach:

o odvadzame Sancu pravidla na Gspech,

o odhadujeme riziko pouzitia pravidla.
Pouzivatel méze chovat’ neddveru k vysledkom znalostného systému a chcel by vediet’:

o nakol’ko je pravidlo spol'ahlivé v praxi?

o od koho boli produkéné pravidla ziskané?

o preco sa predpokladd, Ze pracuje spravne?
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46. MOzu metapravidla detekovat’ chyby
v pravidlach?

V principe je to mozné. Uvazujme dva pomerne &asto sa vyskytujice pripady
chybnych pravidiel.
Po prvé, predpokladajme, Ze sa v BZ z nejakych dévodov vyskytlo pravidlo:

PP9: THEN Pouzite vépno.

Takéto pravidlo, ktorému chyba podmienkova &ast’, musi byt’ systémom zachytené a systém
musi nasledne poziadat’ znalostného inziniera, aby pravidlo potvrdil, alebo opravil. Mohlo sa
stat’, e pre dané pravidlo ma platit’ ta ista podmienkova ¢ast’ ako pre predchadzajice, ale
znalostny inzinier ju zabudol doplnit’.

Po _druhé, &asto sa vyskytujica chyba je, Ze pravidlo obsahuje podmienky, ktoré sa nedaju
splnit, napriklad:

PP10: Ak potrebujeme neutralizovat’ kyselinu
a sicasne mame lieh
a si¢asne nemame ni¢ s vysokym pH
Potom ...

Tretia podmienka sa tazko overuje. Lepsie by bolo nahradit’ ju podmienkou ,,nemame ni¢ iné
s vysokym pH“. Bez toho slovitka ,,iné“, nebude dané pravidlo nikdy odpalené. Bez toho
slovi€ka ,,iné* je v pravidle rozpor: ak mame lieh, tak mame nieco s vysokym pH.

Tieto chyby by mohli byt’ korigované nasledovnymi metapravidlami:

MP11: Ak pravidlo neobsahuje IF ¢ast’
potom navrhni korekciu, alebo vyZiadaj potvrdenie
MP12: Ak po&as behu systému nebolo niektoré pravidlo pouzité
potom sa spytaj, ¢i jeho podmienky nepotrebuji korekciu.
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47. Mozu metapravidla zdévodnovat’ architektiru
znalostného systému?

V principe je to moZné, pretoZe otazky na systém mozu ist' niekedy do takej hibky, ze
| sa tykaju jeho architektiry. Na ich zodpovedanie su potrebné znalosti tak experta ako aj
‘ Cloveka zodpovedného za vytvorenie systému, zvdc$a znalostného inZiniera. Médze ist
o otazky typu: PreCo bola vybratd takd pomala Struktura riadenia? PreCo sa systém nevie
vratit' niekol’ko krokov dozadu? Na zodpovedanie otazok tohto druhu je potrebné systém
vybavit' velkou zdsobou vedomosti, tykajicich sa samotnej kon$trukcie ZS. Takych
| vedomosti ako napriklad: Z Eoho pozostdva loha? Ako ju treba riedit? Aké su varianty
| reprezentacie riadiacich Struktir? Aké st vyhody a nedostatky riadiacich Struktar? Dalej su
i uvedené priklady metaznalosti zd6vodiiujicich architektiru systému:

MP13: Ak je priestor rieSeni maly

‘. Potom pouzi metddu uplného prehl'addvania

' MP14: Ak je produk¢ny systém zriedkavo modifikovany
| Potom ho skompiluj

* - Metaznalost MP13 umoziuje konstruktérovi, ktory pozna rozmer ulohy, vybrat si
sposob ovladania, riadenia rieSenia, resp. spdsob prehladavania priestoru rieSeni.
Konkrétny pouzivatel sa médze spytat: Pre€o bolo pouzité toto pravidlo? Systém
] odpovie: Lebo pouZivam Uplné prehladavanie. Odpoved je inSpirovana
! metapravidlom MP13. Teda, MP13 mézZe byt’ pouZité trojako:

o ako pomoc konstruktérovi systému

o ako pomoc pri rieSeni tlohy
y o ako pomoc pri odpovedi na otazky pouzivatela.
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48. Ako sa uskutoc¢nuje adaptacia znalostného
systému na novu situaciu pomocou metapravidiel?

V prvom rade si musime poloZit' otdzku: MozZe systém sam menit’ svoju konfiguraciu

na zaklade ziskanych skisenosti? Skor nez odpovieme, uvaZujme nasledovné metapravidla:

MP15: Ak sa ukaZe, Ze niektora podmienka je GastejSie nesplnena ako ostatné
Potom zarad’ tito podmienku na zaciatok podmienkovej Casti

MP16: Ak sa Cast’ kddu programu systému vyvolava ¢asto
Potom je Gi¢elné sa zaoberat’ jeho optimalizaciou

MP17: Ak urlity typ pouZivatel'a pouZiva znalostny systém iba zriedkavo

Potom je vhodné vymazat’ model tohto pouZivatel'a zo systému

Podmienkové Casti tychto metapravidiel popisuju novu situdciu, v ktorej sa systém
nachadza, napriklad: V poslednej dobe je niektord podmienka CastejSie nesplnena. Alebo, Cast’
kédu programu sa vyvoldva Casto. Resp. tento pouzivatel v poslednej dobe systém takmer

nepouziva.

Zaverové Casti tychto metapravidiel predstavuji reakciu znalostného systému na tito

novil situdciu: preusporiadaj podmienky, optimalizuj kod, vymaz model pouzivatela. Da
taktieZ povedat’, Ze predstavujii formu adaptacie systému na novu situdciu.

sa

Takéto pravidla mdézu fungovat' iba v systéme s evidenciou frekvencie pouZivania
jednotlivych &asti kddu, s evidenciou strednej doby prace jednotlivych kédov. Z toho vyplyva,
7e metaznalosti umoZiiujuce adaptdciu na nova situdciu pracuji v suinnosti s podpornymi,

opisnymi metaznalostami.
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49. Je mozné modelovat’ moznosti systému pomocou
metaznalosti?

V prvom rade by sme si mali objasnit, ¢o to znamena ,modelovanie mozZnosti
systému®. V podstate ide o to, zZe systém ma zmapované vlastné moznosti. To znamena, zZe
vie, ktoré ulohy dokaze rieSit, aktoré nie, pripadne ktoré problémy vyrie§i ale rieSenie
pravdepodobne nebude dostato¢ne validné. Uvedieme priklad: Ked' sa vas spytaji na vase
telefénne Cislo, hned’ odpoviete. Ked’ sa vas spytaju na telefénne ¢islo znameho, poviete, Ze
sa musite pozriet do zoznamu. Ked’ sa vas opytaju na telefonne ¢&islo prezidenta, uvedomite
si, Ze je zbytocné pozerat sa do zoznamu a jednoducho poviete: ,,neviem*. Pri rozhodovani
o tom, ¢i pouZijete pamit’, zoznam, alebo sa vzdate, pouZivate znalosti o tom, ¢o poznate a ¢o
nie, ktoré lohy ste schopny riesit’ a ktoré nie, kol'’ko ¢asu Vam zaberie rieSenie ulohy, a teda,
¢i ma zmysel zaCinat' srieSenim. Slovicko ,neviem* je prejavom vasej sebareflexie.
Modelovanie moznosti systému je modelovanim sebareflexie systému. Uvedieme priklady
metaznalosti, modelujucich moZnosti systému:

MP18: Ak je vzniknuta latka biologicky aktivna
Potom baza znalosti nie je adekvatna na rieSenie Gilohy
(dokéze riesit’ len chemické znelistenie)

MP19: Ak sa vzniknuté latka nenachddza v zozname latok
Potom baza znalosti nie je kompetentna pre rie$enie iilohy

Program, ktory je vybaveny takymito metaznalostami, mdzZe na niektoré situacie
reagovat’ pruznejSie arychlejSie. MP18 oznamuje, Ze eventudlne prijaté zavery nie su
adekvatne situdcii. MP19 umoziuje systému vyhnut' sa odvodeniam, ktoré by aj tak neviedli
k vysledku. Modelovanie sebareflexie znalostného systému je nevyhnutné v oblastiach,
v ktorych chyby nie st pripustné.
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50. Ako je mozné ziskavat' znalosti pre znalostny
systém?

Podrl'a ciel'a mdéZeme metddy pouZivané pre ziskavanie znalosti delit’ na:
v’ ziskavanie novych znalosti (BZ je na zaciatku prazdna)
v zjemfiovanie (modifikacia, dopliianie) existujicich znalosti (BZ nie je na
zadiatku prazdna).

Béza znalosti predstavuje explicitné vyjadrenie znalosti obsiahnutych v nejakom znalostnom
zdroji. Znalostny zdroj mdZe byt predstavovany expertom, databizou, empirickymi datami,
knihou, expertizou a podobne. Explicitné vyjadrenie znalosti mdze mat’ formu produkénych
pravidiel, predikatovej logiky, ramcov a podobne. Proces ziskavania znalosti je ilustrovany
nasledovnym obrazkom:

<

Znalostny IRRREE Znalosmy N7 Biza
zdroj UL inZinier analosti
o _—

Subjekt ziskavania znalosti, teda znalostny inZinier, hra centralnu tlohu v procese ziskavania
znalosti. Znalostny inZinier v spolupréci so znalostnym zdrojom ziskava bud’ priamo znalosti,
ktoré transformuje do BZ, alebo data, ktorych extrakciou ziska pravidla pre BZ.

V principe existuja tri najznamejsie sposoby ziskavania znalosti:

v Kklasickou cestou. Je to historicky najstar§i model. V tomto modeli robi znalostny
inZinier spojovaci medzi¢lanok medzi BZ aexpertom ako znalostnym zdrojom.
Konzultuje s expertom jeho znalosti avkladd ich do BZ. Slabym miestom tohto
spdsobu ziskavania znalosti je tak expert ako aj znalostny inZinier. Znalostny inZinier
preto, lebo je laikom v danej oblasti. Musi pochopit’ aspoii zaklady domény a toto
uéenie je zdlhavé a neefektivne. Expert preto, lebo nie je vzdy schopny vyjadrit’ svoje
znalosti ktoré pouZiva na rieSenie uloh. Jeho rieSenia su Casto podvedomé,
vychadzajice zo skusenosti. Casto je zaneprazdneny a niekedy sa obava konkurencie
znalostnych systémov.

v priamym prenosom. Priamy prenos je pokusom vyligit' z procesu ziskavania jedno
jeho slabé miesto, ato znalostného inZiniera. Pri tomto spdsobe je BZ vytvérana
priamo expertom v prislu§nom editore a v dohodnutom formate. BZ vytvara expert,
oboznimeny s problematikou programovania. Nevyhnutny je inteligentny modul
priameho ziskavania znalosti, ktory nie je pasivnym prijemcom znalosti, ale poméha
expertovi vyjadrovat’ znalosti, navadza ho a kontroluje, dokaze odhalit’ logicky rozpor,
musi mat rozsiahle dial6gové schopnosti a musi mat’ znalosti o Struktire BZ.

v' strojovym uéenim. Strojové udenie je pokusom vyluéit' z procesu ziskavania dalSie
jeho slabé miesto, ato experta. Strojové ucenie sa v principe deli na induktivne
a deduktivne. V znalostnych systémoch sa pouZiva induktivne strojové ucenie, ktoré
indukuje, resp. generuje produkéné pravidla pre BZ priamo z trénovacich prikladov
reprezentujtcich typicke situacie.

Vietky met6édy ziskavania znalosti maju svoje vyhody anevyhody. Niektoré sa
pouZivaju v po¢iatoénych fdzach procesu budovania BZ, iné v neskorSich. VitSinou sa
pouziva klasicka cesta doplnend induktivnymi metédami strojového ucenia.

Pri dopliiani BZ a jej modifikacii sa spravidla aplikuje klasicka cesta. Spravidla je BZ
dopliiana znalostami, ktoré suvisia s uz danymi znalostami v BZ. Praca (Bielikova akol.,
1992) pojednéava o podpore vyvoja znalostnych systémov.
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51. Co moézeme ziskat’ strojovym ucéenim?

Pomocou algoritmov strojového ucenia mbzeme ziskat' produkéné pravidla pre BZ
priamo z typickych prikladov. Strojové ucenie je vo svojej podstate induktivnym ucenim
(Michalski at all, 1983). Nevychadza zexpertnych znalosti, ale ztypickych prikladov.
V terminolégii strojového ucenia sa typicky priklad oznaluje Castej$ie pojmom trénovaci
priklad. MnoZina spravidla velkého podtu trénovacich prikladov sa nazyva trénovacia
mnoZina. Trénovaci priklad pozostava z datovej a rozhodovacej €asti. Datova &ast’ popisuje
pripad. Datova €ast’ obsahuje mnozinu atribatov (v nasledovnej tabul’ke je mnozina atribatov
= {Inteligencia, Tvorivost’, Usilovnost'} ) s ich hodnotami (v nasledovnej trénovacej tabulke
napriklad: Inteligencia = vynimo¢nd). Rozhodovacia Cast’ sliZi pre klasifikdciu daného
pripadu do triedy. Ide o rozhodnutie, resp diagnostikovanie napriklad choroby alebo poruchy.
V nasledujucej trénovacej tabul’ke ide o diagnostikovanie uspechu na skuske, pretoZe trieda
do ktorej moze byt priklad diagnostikovany je: Vysledok.

Student Inteligencia Tvorivost’ Usilovnost’ Vysledok
1 vynimo&na vynimo&na lenivy uspeje
2 priemerna _priemerna usilovny uspeje
3 priemerna vynimo¢na lenivy uspeje
4 podpriemerna Zadna lenivy neuspeje
5 priemerna riadna lenivy neuspeje

{
!

) ’r - . . .

i nekontrolovaného ucenia je zhlukovanie.
|

)

s

{

Tento typ ucenia je takzvané kontrolované ucenie, resp. udenie s uditel'om.

4 Predpoklada sa, Ze je vopred znama mnoZina rieSeni, mnozina tried. NaSou tlohou je vybrat

jedno z moZnych rieSeni, resp. klasifikovat’ alohu do triedy. Existuje aj opa¢na alternativa,
ked nie je znama mnoZina moZnych rieSeni aide o nekontrolované uéenie. Prikladom

Atribity v datovej Casti trénovacieho prikladu mé6zu byt r6zneho druhu:

v' bindrne - maju  dvoj prvkova mnoZinu hodndét  napriklad:
{ano, nie}, {platz' ,neplati }

v nomindlne — majii kone¢ni neusporiadani mnoZinu hodnét, napriklad:
{oheﬁ, voda,vzduch }

v ordinarne — maji kone&nii usporiadanii mnoZinu hodnét, napriklad mnoZina

‘, vinovych dizok farieb, alebo mnozina: {rizky, stredny,vysoky}

numerické — maju numerické hodnoty, spravidla usporiadané
redlne — maju nekoneény pocet realnych hodnot
hierarchické — maju hodnoty, medzi ktorymi su hierarchické vzt'ahy, napriklad:

AN NN

(i' {ovdl , kruh, elipsa, mnohouhol ., trojuhol ., §tvoruhol ., tvorec, obdlznik, patuhol .;

Geometrické tvary
Oval Mnohouholnik
Kruh Elipsa

Trojuholnik  Stvoruholnik  Paruholnik

Stvorec Obdiznik

Ciel'om strojového ucenia je najst’ rozhodovaciu Struktiru (produkéné pravidlo, rozhodovaci
strom), ktora pre datovu ¢ast’ kazdého prikladu néjde triedu, t.j. jeho rozhodovaciu ast’.
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52. Preco a ako generujeme rozhodovacie stromy?

Rozhodovacie stromy (Quinlan, 1990), (Quinlan, 1993) generujeme preto, lebo z nich
Pahko ziskame produkéné pravidla pre BZ znalostného systému. Naviac, rozhodovacie stromy
st prehPadné. Rozhodovaci strom je graficka reprezentacia rozhodovacej procedury. SliZi na
klasifikaciu trénovacich prikladov do tried, pricom klasifikdcia mbZe byt dvojtriedna, alebo
viactriedna. Napriklad z nasledovnej trénovacej mnoZiny:

Por.&. Al A2 A2 T
1. v norme Ano vyzZzrety -+
2. maly ano - vyzrety —+
3. v norme nie vyzZrety -
4. v norme ano nezrely -
s. velky nie vyzrety -
6. v norme aAno &iast. vyzrety -+
7. maly aAno &iast. vyzrety —+
8. velky nie Ziast. vyzrety -

Je mozné generovat’ takyto rozhodovaci strom:

Al (1,2,3,4,5,6,7.8)

maly velky
v norme

Trieda “+ (2,7) A2 (1,3,4,6) Trieda “-> (5,8)

ano nie

A3 (1,4,6) Trieda “-> (3)

vyzrety &last. vyzrety

Trieda “+> (1)  Trieda - (4)  Trieda “+” (6)

Rozhodovaci strom je teda orientovany acyklicky graf, ktory obsahuje koretiové, medzil'ahlé
a listové uzly. Listovy uzol odpoveda triede. Nelistovy uzol obsahuje $pecificky test, ktory
rozdel'uje priestor prikladov podla vysledku testu, ktory ma spravidla tvar: atribit = hodnota.
Atribut, ktory vyberieme zo vietkych atributov a umiestnime v nelistovom uzle stromu sa
nazyva testovaci atribit. Podmienkova &ast produkéného pravidla potom predstavuje
konjunkciu podmienok na ceste od korefia k listom. Zaver pravidla je trieda, ktora sa
nachadza v listovom uzle na konci cesty. Z vy3sie uvedeného stromu je mozné generovat’
nasledovné pravidla: AK Al=maly POTOM trieda (+)
AK Al=v norme & A2=ano & A3=vyzrety POTOM trieda (+)
AK Al=v norme & A2=4no & A3=Ciast vyzrety POTOM trieda (+)

Induktivne algoritmy buduja strom zhora nadol, pri€om delia priestor prikladov rekurzivne na

podpriestory vyberom testovacich atribitov, aZ kym nie je splnend ukondovacia podmienka
(spravidla kym v3etky priklady v danom uzle nebudu klasifikované do jednej triedy).
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53. Ako generuje rozhodovacie stromy
algoritmus ID3?

Najznamejsim algoritmom generujicim rozhodovaci strom metddou zhora nadol je
algoritmus ID3 (Iterative Dichotomizer 3) (Quinlan, 1990). Vol'ne by sa dal ndzov algoritmu
prelozit’ ako Iterativny dvojtriedny klasifikator. Bol vyvinuty Rossom Quinlainom v 1979
v doméne znalosti Sachistu o hrani §achovych koncoviek.

UkonCovacie kritérium tohto algoritmu je, Ze kaZdy podpriestor obsahuje iba priklady
jednej triedy. Ak je mnoZina atributov dostatond, mozno uvedenym postupom zostrojit
rozhodovacie stromy korektne klasifikujuce trénovacie priklady. Hovorime Ze rozhodovaci
strom generovany algoritmom je:

e perfektny ked’ spravne klasifikuje vietky trénovacie priklady
e rozmerovo optimalny resp. minimalny ked’ je rozhodovacia procedura ¢o
najjednoduchsia, s ¢o najmensim poctom testov hodnét atribitov.

Algoritmus ID3 pre vyber testovacieho atribitu vyuZiva Shannonovu tedriu informacie
(Russell-Norvig, 1995), ktord na meranie mnoZstva informacie pouziva entrépiu. Claude
Shannon objavil informa¢nu teériu eSte v prvej polovici dvadsiateho storo¢ia. Spésobila
revoliiciu v oblasti komunikécie a taktieZ prispela k Gispechu uéenia pomocou rozhodovacich
stromov.

AKk spravy xi, Xz, ... , Xn S moZné s pravdepodobnostami p(x1), p(X2), ... » P(XN) a
tieto vytvaraju uplny subor pravdepodobnosti, teda:

N
Z p (X j) =1
Jj=1
potom entrépiu, resp. neurcitost’ daného stiboru sprav mozno vyjadrit’ nasledovne:

H ==} p(x,)log,p(x,)

=

Tento vztah je znamy ako Shannonova entrépia. Cim je entrépia siboru sprav vysia, tym
menej urcity je obsah buducej spravy a tym vicsie mnoZstvo informacie ziskame, ked’ spravu
prijmeme.

Rozhodovaci strom mdZe byt povaZovany za zdroj informdcie, ktord pre nejaky
konkrétny priklad formuje spravu o klasifikacii daného prikladu do nejakej triedy. Ked’
niektory uzol stromu obsahuje iba priklady tej istej triedy, entrépia v tomto uzle je nulova,
pretoZe klasifikaéné rozhodnutie pre priklady prisluchajice tomuto uzlu je pevne dané. (Teda
pravdepodobnost’ jednej triedy je 1 a ostatnych nulova.)

Z toho vyplyva, Ze entropia v listovych uzloch je nulova, zatial’ o v korefiovom uzle
amedzilahlych uzloch m& nenulovi hodnotu. Pre vygenerovanie minimalneho
rozhodovacieho stromu by entropia mala o najrychlejsie klesnat na nulova hodnotu.
Algoritmus ID3 pouZiva heuristiku, ktord usiluje o &o najvy33i pokles entrépie lokalne
v kazdom kroku.

Nech uzol S obsahuje m; prikladov klasifikovanych do triedy T1 an, prikladov
zaradenych do triedy T2. Potom pravdepodobnost, Ze nejaky priklad prisluchajici uzlu
S rozhodovacieho stromu bude klasifikovany do triedy T1 alebo T2 je
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m n,
resp.
n, +n, n,+n,

Teda entrépia v danom uzle S, presnej$ie povedané entrdpia suboru trénovacich prikladov
prislachajicich uzlu S, bude uréena nasledovne:

2 n. n.

H(S)=_Z - log,

‘an t+n, n, +n,

Predpokladajme, Ze je moZné v uzle S pouZit' atribit A s hodnotami a; a a; pre rozdelenie
prikladov z uzla S do dvoch disjunktnych podmnozin S1 a S2. Ak v uzle S ma m; prikladov
hodnotu atribtu A rovnd a; a m; prikladov ma hodnotu a,, potom celkové entrépia v uzle
S s pouzitim atribitu A sa urci ako:

HS,4)=Y —2— H(S,)

j=1 my +m,

Informadcia ziskana pouzitim atributu A v uzle S je oznafovana ako informaény zisk a pocita
sa nasledovne:

I(A) = H(S)—- H(S, 4)

V kaZzdej iterdcii algoritmu pre generovanie rozhodovacieho stromu metédou zhora nadol sa
vySetruji vietky eSte nepouZité atribity aako testovaci atribut sa vyberd ten, ktory
maximalizuje informaény zisk resp. minimalizuje entrépiu t.j. neurCitost. Stratégiou
algoritmu ID3 je ¢o najrychlej§i pokles entrépie na nulu atak generovanie minimalneho
rozhodovacieho stromu.

Pre pouzitie algoritmu musi platit podmienka neprotire€ivosti (nekontradikEnosti)
trénovacich prikladov. Nutnost’ platnosti tejto podmienky vyplyva ztoho, ze ID3 nie je
odolny voéi zaSumenym dajom na vstupe. Zo spdsobu uréovania pravdepodobnosti vyplyva,
Ze iba dodrzanie dvoch dodatoénych podmienok, a to podmienky neredundantnosti prikladov
(nepovolenie viacnasobného vyskytu trénovacieho prikladu v trénovacej mnoZine)
a podmienky vzdjomnej nezavislosti atribitov, garantuje najdenie minimélneho rozhodo-
vacieho stromu.
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54. Co je to Kombinaéna analyza dat?

Kombina¢na analyza dat (KAD) je metdda bezna v Statistike. Vyskumnici znalostnych
systémov ju prispdsobili poZiadavkam vlastnej oblasti. KAD sa zaobera vyskytom rdznych
kombinécii selektorov (Atribat = hodnota) v datach. Zistuje frekvencie, tj. poletnosti
vyskytov kombinacii selektorov v datach. Na vy33ej trovni zist'uje koincidencie, t.j. zhody
vyskytov kombindcii selektorov adanych tried v datach. Podstatou pouzitia KAD je
vyhl'adévanie takych kombindcii selektorov v datach, ktoré smeruju k (resp. su spité so)
zadanej cielovej kombindcii (pre znalostné systémy klasifikaénej triede). Déta su dané
vicSinou vo forme tabulky, kde stipce obsahujii hodnoty atribatov (vratane tried — posledny)
ariadky obsahuju pozorovania vo forme trénovacich prikladov. Nasleduje priklad takej
tabul’ky.

AlJA2] A3 A4 T
ajblr] t]TI
alb]x]|y]|T2
alblplq]|T]
cld] x| y]|T2

Frekvencie sa skumaju iba v datovej €asti, bez uvaZovania tried. Koincidencie definuji vzt'ah
kombinacie hodnét atributov voci hodnotam triedy. (Pévodna metdda skiimala vzt'ah
kombinacie hodndt atributov vo¢i kombinécii hodnét tried. Toto chépanie metédy KAD bolo
zuzené na hodnoty tried v jednom stlpci, ¢im bola pdvodna metdéda prispdsobena na pouZitie
v znalostnych systémoch.)
Majme N atributov a jednu klasifikaénu triedu. Nech Vi(4tr;) je mnozina vietkych hodnét,
ktoré moze nadobudat’ A¢r;. Potom kombindcia dlzky £ je:
C =(am = a)n(dtr, = ay)n-- A (A1 = ay) , priCom &; € Vi(4rm,)

Nech d je dizka skamanej kombinacie. Potom priklady kombinécie dizky d = 2 su:

d=2=Cp =4 = hy)A (45 = hy)

d=2=Cy=(dy = hp)n (4 = hyg) >
priom d méze nadobidat’ hodnoty z intervalu(l. N) . Poget moznych kombindcii sa d4 urdit
podla vztahu: X = (11| + 1v]+1)--(vy| +1).

Vypocet frekvencie kombinicie. Vyskytom kombindcie v datach rozumieme kazdy
trénovaci priklad, v ktorom sa v prislusnych stlpcoch nachddzaji hodnoty atriblitov zo
zvolenej kombindcie. Frekvencia kombinacie v datach sa oznaluje|c|, a predstavuje polet
prikladov v ktorych sa dand kombindcia nachddza. Fundovanost kombinacie predstavuje
dolni medzu poctu trénovacich prikladov, v ktorych sa dana kombinacia musi vyskytovat’,
aby bola fundovana, t.j. aby sme sa fiou vGbec zaoberali.

Vypocet koincidencie. Tento vypocet smeruje k zisteniu po&tu vyskytov empirickych
implikcii v tvare: C - 7;(P) alebo C — T;(wp). Pojem empirickd implikdcia znamené platnost’
svynimkami (napriklad na 90%). Platnost implikdcie po&itame podla vztahu:

cni
wp=P= L , kde v ¢itateli zlomku je vyéislena frekvencia sugasného vys
I,

kombinacie C a triedy 7, zatial' ¢o v menovateli iba frekvencia vyskytu kombinacie C. Plati,
ze Pe(01) . Aj vtomto pripade sa zaddva dolnd medza platnosti, ktord definuje aka
minimalna musi byt platnost’ implikacie, aby sa s fiou pogitalo, t.j. aby bola platna.
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55. Ako je mozné pouzit' Kombina¢nu analyzu dat
v znalostnych systémoch?

Kombina¢nii analyzu dat (KAD) (Mach, 1997) je moZné pouzit na vyhladdvanie
implikacii v datach, tieto implikacie je mozné prehodnotit, stanovit’ ich neurditost’ a vlozit’ do
BZ znalostného systému. Pomocou tejto metddy je mozné ziskat’ produkEné pravidla priamo
z dat, bez asistencie experta. Princip je podobny tomu, ktory sa pouziva v strojovom uceni.

To, ktoré platné empirické implikacie existujuce v datach budi zaradené do bazy
znalosti, zdvisi na zvolenom inferenénom mechanizme (akd operacia skladania neurcitych
prispevkov GLOB sa pouZiva), na poZiadavke presnosti, s ktorou ma byt BZ v sulade
s ddtami a na poZadovanych hodnotach platnosti a fundovanosti. Pre rozhodnutie o zaradeni
implikdcie do BZ mozZno pouzit’ analdgiu s vytvaranim axiomatickej teorie nejakého odboru.
Z tohto hladiska musi BZ spir'lat’ dve poziadavky:

v uplnost’. Medzi axiémy si zarad'ované vietky najjednoduch$ie tvrdenia. VSetky
ostatné zakony odboru, resp. domény su z nich odvoditel'né. Napriklad, majme dve
axidomy Al a A2.

Al: S¢éitanie jednocifernych &isel
A2: Prenos cez desiatku
Z nich sa da odvodit’ s¢itavanie dvojcifernych &isel.

v neredundantnost’. Zikony, ktoré sa daju odvodit' zinych axiom st odstrafiované
z bazy znalosti.

Uvadzana vlastnost’ neredundantnosti sa d4 vramci znalostnych systémov interpretovat
nasledovne. Do bazy znalosti buda zaradené iba tie implikacie, ktorych platnost’ v datach sa
vyznamne li$i od vahy odvodenej inferenénym mechanizmom z véh vzt'ahov do bazy znalosti
uz zaradenych. Odlisnost’ véh akoby mala zabezpeéit, Ze vkladana implikacia sa neda
odvodit’ z implikacii, ktoré uz v BZ su. Napriklad ak rieS§ime problém, ¢i je pripustné zaradit’
do BZ nasledovnti implikaciu, ktorej vaha wp je vicSia, nez poZzadovand platnost’ implikécie:
(4 = me) A (4, = hg) > Ts(wp) . V BZ sa viak uz nachadzajui implikécie:

4 = hg > Ti(w)
Ay = hyy > T3(wy)"

Zdruzime véhy tychto implikdcii w, , w, a vytvorime zdruZeni vahu w, pomocou grupovej

. . s ® . w.=w ® w
operacie na zdruZovanie prispevkov 55 ¢ =M e

Akw, = w,  potom nové pravidlo do bazy znalosti nezaradime, pretoze predpokladdme, ze

sa d4 odvodit’ zaxiom Al a A2. Ak W: # Wp = nové pravidlo do bazy znalosti zaradime,
pri¢om predpokladame vyraznu odli$nost’ tychto vah.
Teda, aby sme to zhrnuli vztah C =(Atr1 = al)A(Atrz = az)/\w/\(Atrk = ak)——> T; budeme

povazovat' pre dané data za odvoditePny z BZ (konkrétne z mnoZiny vztahov vedicich naT; ),
ak platnost’ tohto vztahu v datach sa vyznamne neli§i od hodnoty odvodenej zloZenim
prispevkov tych pravidiel z BZ, ktorych podmienka je podkombindciou kombinaciec . Ak je
nejaky vztah zaradovany do BZ, tak s vdhou W, ktora koriguje rozdiel medzi platnost'ou
w), zarad’ovaného vztahu a zloZenou vahou w, podl'a definicie w, ® w=wp, .

BZ ziskana KAD je pouZitelna vo vSetkych znalostnych systémoch, pracujiicich
s numerickym pristupom ku skladaniu neuritych prispevkov jednotlivych pravidiel do
neurcitého zaveru.
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56. Ako je definovany algoritmus Korhbinaénej
analyzy dat?

Algoritmus vytvarania BZ pomocou KAD ma dve etapy:
1) inicializa¢nu fazu. Inicializatna faza pozostdva s nasledovnych krokov:
a) Inicializujeme d = 0, kde d je momentalne skiimana dizka kombinacie I'avej strany
hl'adanej implikécie.
0> T; (wo)

b) Nasledovnym sposobom sa uréi wy platnost’ prazdneho vzt'ahu , kde

Wo =

v Citateli je poCetnost’ vyskytov 71 v datach a v menovateli je podet riadkov tabul’ky,
pretoze prazdny vzt'ah plati pre vietky trénovacie priklady.

c) Ak sa wy lisi signifikantne od numerickej hodnoty 0.5, potom sa prazdny vztah
zaradi do BZ s vahou wy Ak sa wy nelisi signifikantne od numerickej hodnoty 0.5,
potom sa prazdny vztfah zaradi do BZ s vahou 0.5

2) fazu vyhPadavania vzt’ahov. Tato faza pozostava z nasledovnych krokov:
a) Inkrementuje sadnad + 1.
Ak d > dy,, (stanovend maximalna dizka kombinacie), potom konéime.
Ak d > m (pocet atribatov), potom kon&ime.
Druhé pravidlo je alternativou pre pripad, Ze diax nebolo stanovené.
b) Pre vietky kombinécie dlzky d sa ndjde fundovana kombindcia C dlZky d, definuje sa
ca7]
implikacia C = 7; a vypoéita sa jej platnost, podl'a vz£ahu ¥p = p= ICl =
D

c) Ak je wy mensie ako pozadovana platnost’, potom ideme na krok 2b).

Ak je wy vacSie ako poZadovana platnost’, potom ideme na krok 2d).

d) Néjdu sa vahy wo(0)wi(4 =) vietkych implikacii v BZ, ktorych Tava strana je
podkombinaciou momentalne skimanej kombinicie (v podkombinécii smie byt
maximalne d -/ podmienok).

e) Z tychto najdenych vah sa ur¢i W: opdtovnym pouZitim opericie GLOB pre
skladanie neurcitych prispevkov do vyslednej neurditosti:

w, =wyg @ w
! GLOB

w, =w ® w
% Y GLop

w, = w ® w
z 160 "

f) Realizuje sa test odli$nosti:
Ak dif (wp,w, )= true | potom sa do BZ zaradi implikacia C = 7} s vahou W.
Ak dif (wp,w, )= false , potom do bazy znalosti implikaciu nezaradime.

Vahu W potitame podl'a vztahu: ¥z & w=wp.
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57. Co predstavuju priame metédy ziskavania
znalosti?

V principe mdZeme znalosti pre BZ znalostného systému ziskavat’ priamo a nepriamo,
t.j. priamymi metddami ziskavania znalosti a nepriamymi (Mach, 1997). Priame metédy su
zaloZené na vedomych znalostiach experta. U experta predpokladaju pristup experta k svojim
mentalnym procesom (expert dokaZe formulovat’ vedomosti, ktoré pouziva) ako aj schopnost
a ochotu odovzdat’ svoje znalosti znalostnému inZinierovi. RozliSujeme nasledovné triedy
priamych metéd ziskavania vedomosti:

1)
2)
3)
4)
5)

rozhovory

pripadové Studie

pozorovania

ziskavanie pojmov

$pecialne techniky. Postupne si preberieme kazdu z tychto tried.

1) ROZHOVORY predstavuji plo$né pokrytie oblasti. Maju retrospektivny charakter, pretoze
su postavené na minulej praxi. Delia sa nasledovne:

v

Nestruktirovany rozhovor je volné ,interview”, priom ani obsah ani
sekvenénost’ rozhovoru nie st vopred uréené. Cielom je ziskat kompletny
prehl'ad domény, resp. oblasti. Pouziva sa hlavne v poliatoénych fazach
ziskavania znalosti.

Struktirovany rozhovor moze mat formu vysoko Struktirovaného
rozhovoru, v ktorom aj obsah aj poradie udalosti si dané, alebo semi-
Struktirovaného, v ktorom je obsah dany, ale poradie otazok sa mdzZe menit’.
Sondy su kratke zasahy do konverzacie. Znalostnému inZinierovi umoziuju
ovplyviiovat’ konverzaciu. Aditivna sonda povzbudzuje experta k poskytnutiu
d’aldich informdcii a naznaluje, Ze znalostny inZinier pochopil, ¢o expert
doposial povedal. Reflexivna sonda predstavuje nedirektivnu vyzvu pre
experta k hlbdiemu ponoreniu sa do nametu. Znalostny inZinier urobi syntézu
expertovej predchadzajicej odpovede a postavi ju ako otdzku. Direktivna
sonda S3pecifikuje smerovanie a uroveri vieobecnosti d'alSej konverzicie.
Sonda zmeny mdédu inicializuje prechod na iné hl'adisko. Defini¢na sonda
zase inicializuje vysvetlenie vyznamu nejakého pojmu.

Spitné ulenie je metddou verifikicie. Znalostny inZinier spitne vysvetluje
expertovi nie€o, ¢o mu on predtym vysvetlil. Robi to dovtedy, kym expert nie
je s vysvetlenim spokojny.

Dvadsat’ otazok. Znalostny inZinier voli v duchu nejaku situdciu (diagnézu,
poruchu, stav) a expert sa snazi prist na to, o o ide. MdZe poloZit' dvadsat
otazok, na ktoré dostane odpoved’ ano, resp. nie. Typy expertovych otdzok
prezradia znalostnému inZinierovi sekvencie rie$iacich krokov a stratégie,
ktoré expert pouZiva pri praci.

Dotazniky. Ich vyhodou je, Ze ich expert mbZe vyplnit’ v pohodli a v Case, ked’
mu to vyhovuje.

2) PRIPADOVE STUDIE sa sustred’ujii na jednotlivé riesené pripady. Kritickym miestom
tejto metody je vyber vhodnych reprezentativnych pripadov. Pripady nemaji byt’ rutinné, ale
zaujimavé, zriedkavé, L’ahko zapamitatelné, obtiaZne, pripadne zabavné. Patria sem
nasledovné techniky:
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v Analyza pripadovych $tidii. Expert sa rozpamétava na konkrétny pripad. Znalostny
inZinier spolu s expertom analyzuju krok za krokom' hl'adanie rieSenia. K uskaliam
tejto metoédy patri deformované vybavovanie — tzv. spomienkovy optimizmus, ked’
rekon3trukcia rieSenia zahrfia aj momentélne znalosti, t.j. znalosti ziskané po vyrieseni
pripadu.

v’ Simulicia podla scenara. Znalostny inZinier poskytne naért prvotnej situicie. Expert
rieSi pripad dany nartnutou situaciou. Rie$enie mdZe byt reprodukované (rieSenie
pouZité v minulosti), alebo kon3truované (novy pripad).

v’ Metéda minimélneho scenara. V predlozenom scendri chybaju niektoré kritické
informacie. Expert je niteny ich doplnit, alebo sa bez nich zaobist’.

v" Dynamické spitné uenie. Znalostny inZinier vykonava simuléciu expertovej prace, 5)
prifom uZ dostatotne chape rieenia Gloh v oblasti. Expert spoCiatku navadza kor
znalostného inZiniera na spravny postup. vec

v" Verbilny off-line protokol. Expert najprv pripad vyriesi bez ruSenia znalostnym
inZinierom. RieSenie je archivované. Expert vytvori komentér k svojmu postupu.

3) POZOROVANIA. Znalostny inZinier sa stdva pasivnym ugastnikom procesu rieSenia. Do
tejto skupiny patria dve techniky: pozorovanie a verbalny on-line protokol.

v' Pozorovanie. Expert vykonava svoju pracu a znalostny inZinier ho v tichosti pozoruje
za (Celom odhalenia stratégii, ktoré nie st expertovi vedome dostupné, motorickych
schopnosti  a automatickych procedur pre verifikaciu expertného popisu. Znalostny
inZinier uZ musi mat’ znalosti zdomény, aby spravne interpretoval tidaje a pravidla.
Cielom pozorovania mdzu byt zname ulohy, simulované zname ulohy, ulohy
s ohrani¢enou informéciou, ulohy s ohrani¢enym spracovanim a t'azké pripady.

v Verbalny on-line protokol. Expert vykondva svoju pracu a zarovei slovne komentuje
svoj postup rieSenia teda ,mysli nahlas“. V ramci verbdlneho on-line protokolu
rozozndvame samoreport atiefiovy report. Pri samoreporte expert sufasne riesi
problém a poskytuje informacie o jednotlivych krokoch rie$enia. Expert ma niekedy
tendencie poskytovat’ knizné vedomosti. Pri tielovom reporte jeden expert ulohu
rieSi a druhy expert jeho postup komentuje. Vyhodou je, Ze st kladené mensie néroky
na rieSiaceho experta. Na druhej strane, znalosti expertov sa musia zhodovat
v dostatocnej miere. Existujii nasledovné modifikacie techniky samoreportu. V metdde
kritickej odozvy expert komentuje iba niektoré — kritické &asti tilohy. V metéde
periodickej odozvy sa stanovi Casovy interval, po uplynuti ktorého expert prerudi
svoju pracu a okomentuje, ¢o do toho ¢asu robil. V metdde preruseni expert prerusi
rieenie ulohy, ked’ je poZiadany znalostnym inZinierom o vysvetlenie svojej ¢innosti,
pretoZe znalostny inZinier prestal nie¢omu rozumiet’.

4) ZISKAVANIE POJMOV je metéda pouZivana v podiatoénych fazach navrhu BZ na
odhalenie Struktiry oblasti. Pojmy sa mézu ziskavat’ rdznymi spdsobmi:

v' Priamym ziskavanim pojmov, prifom sa moze ziskavat' zoznam pojmov,

zoznam krokov alebo zoznam kapitol. V technike zoznam pojmov je expert

poZiadany, aby vymenoval vietky kritické pojmy oblasti. V technike zoznam

kapitol expert vymenuje vietky kroky, ktoré pouziva pri rieSeni roznych tloh.
V technike zoznam kapitol expert vymenuje ndzvy kapitol a podkapitol
hypotetickej knihy.

v' Landeringom, metédou zameranou na zistovanie hierarchického usporiadania
medzi pojmami, generovanim nadriadenych a podriadenych pojmov
a atributov. Nehodi sa na nehierarchické oblasti.
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v' Triadové porovnavanie je pouZivané hlavne v spojitosti s repertodrovou
sietou resp. snepriamymi technikami. Repertodrova siet’ bude opisana
v odpovedi na otdzku €. 62. Expert vytvdra z pojmov oblasti trojice. Zvoli
pojem, ktory sa najviac odliSuje od ostatnych pojmov. Potom charakterizuje
ostatné dva pojmy tak, aby ich odli§il od tretiecho. Charakteristika ma tvar
vlastnosti, resp. viacerych vlastnosti.

v Klasifikacia. Expert triedi objekty do skupin na zéklade ich pribuznosti. Nie je
obmedzovany poétom skupin, alebo poltom objektov v skupine. Casto
pomenovava skupiny po skonéeni triedenia, ¢o je obdoba zhlukovania.

5) SPECIALNE TECHNIKY nie su vieobecne pouzitelné. Casto su viazané na nejaky
konkrétny spdsob reprezentacie znalosti. Predstavujii vyhodnu skratku. Ich nevhodné pouzitie
vedie ku skreslenym znalostiam. Patria sem:

v Analyza rozhodnuti, ktord sa zameriava na vyhodnocovanie alternativ. Vyhodnocuje
sa kedy sa problém vyskytuje, aké su jeho parametre, uskutoCiiuje sa vaZenie faktorov
a ich kombinovanie, zvazuji sa pravdepodobné nasledky alternativnych rozhodnuti.
RieSenim je vyber rozhodnutia z mnoZiny aplikovatel'nych rozhodnuti.

v" Rozklad ciel’ov. Znalostny inZinier stanovi ciel' aexpert popisuje, aké ulohy je
potrebné vykonat, alebo ktoré podmienky je potrebné splnit. Ide vlastne o postupny
rozklad problému na podproblémy.

v’ Systematické spajanie symptomov a diagnéz. Pri tejto metdde sa predpoklada, Ze su
k dispozicii zoznamy v3etkych diagnéz a vsetkych symptoémov. Systematicky sa
preberaju vietky mozné kombindcie porich vo¢i symptdomom a expert sa vyjadruje
k ich zmysluplnosti.
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58. Aké su to nepriame metody ziskavania znalosti?

Nie vzdy ma expert pristup k svojim mentalnym procesom. Robi zavery, ale nevie

exaktne popisat’ spdsob akym to robi. V takom pripade je vhodné pouZit' nepriame metddy,
v ktorych expert vyjadruje svoje znalosti nepriamo. Znalostny inZinier tak ziska to, ¢o musi
vediet’, aby sa spravne rozhodoval pri rieSeni iloh domény.

Pri nepriamych technikéch spravidla vychadzame z existujicej mnoZiny pojmov.

Hladdme podobnost medzi doménovymi pojmami, vyberame reprezentativnu mnoZinu
pojmov. Existuji rézne nepriame techniky s réznou reprezentaciou a réznymi obmedzujucimi
predpokladmi. Konkrétna metéda sa vyberd na zdklade ,interview* sexpertom. Vo
vieobecnosti ma nepriame ziskavanie znalosti nasledovné etapy:

v' Ziskavanie dat sa uskuto¢iiuje prostrednictvom odhadov podobnosti pojmov. Tieto

odhady maji formu matice podobnosti. Matica podobnosti spravidla reprezentuje
podobnost medzi dvojicami tej istej skupiny pojmov. Riadky astl'pce matice
reprezentuju tie isté pojmy. Je mozny aj iny pristup, pri ktorom jedna skupina pojmov
slizi na vyjadrenie inej skupiny pojmov. Teda riadky a stipce reprezentuju rozne
doménové pojmy. Maticovd reprezenticia umoZiuje kombinovat data, resp.
vedomosti viacerych expertov.

Strukturalna analyza. Jej ciefom je ziskat predstavu o Strukturdlnych vzt'ahoch
medzi pojmami. Strukturalne vztahy mézu mat’ podobu hierarchického usporiadania,
alebo typologie vztahov medzi dvojicami pojmov. UmozZiuje zistit', ¢i medzi nejakou
skupinou pojmov existuje nejaky vztah, odrazovy mostik k popisu a charakterizacii
tohto vzt'ahu expertom.

Odvodzovanie kompilovanych znalosti. Strukturalne znalosti sa nedaju priamo
vyuZit' ako procedurdlne znalosti pre rieSenie uloh. Z toho vyplyva potreba ziskania
produkénych pravidiel, ktoré kompiluju zloZité zavislosti medzi pojmami do
jednoduchych asocidcii — pravidiel.

Nepriame metody si podobné metdédam strojového udenia, ale nevychadzaju z typickych
prikladov. K metédam nepriameho ziskavania znalosti patria:
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59. Co je to Mnohorozmerné $kalovanie?

Mnohorozmerné $kilovanie je nepriama metoda ziskavania znalosti, ktora $kdlu pojmov
umiestiiuje do mnohorozmerného priestoru, v ktorom kazdy rozmer predstavuje nejaka
vlastnost, na zéklade ktorej sa jednotlivé pojmy odliduju. Metéda vychadza z matice
podobnosti dvojic pojmov a generuje rozloZenie tychto pojmov v k — rozmernom priestore.
Metodda je vhodna pre odkrytie zhlukov pojmov a relacii podobnosti. Postupuje sa nasledovne.
Expert je poziadany, aby vyjadril podobnost dvojic pojmov &iselne. Miera podobnosti je
zvylajne diskrétna a nezaporna, z intervalu (0,m) , kde 0 znamena totoZnost’ a m maximalnu

nepodobnost’. Teda expert vymenuje charakteristické pojmy oblasti a vyplni polmaticu
podobnosti. Najprv si zvoli referenéni dvojicu, podl'a ktorej uréi podobnost’ ostatnych dvojic.
Pre neporovnatel'né dvojice uréi podobnost vo forme nepodobnosti — m. Nasleduje priklad
takejto polmatice.

koza |krava |ovca |prasa |kéii |pes |krélik
koza 0 8 3 8 7 5 5
krava - 0 8 3 14 11
ovca ' 0 2 7 9 4
{prasa ‘ 10 10 | 13 ] 10
ko || : B 1| 12
pes o ] R B ¢ q1 0 5
kralik || | o

Ziskané hodnoty polmatice sa zobrazia znalostnym inZinierom v mnohorozmernom
priestore v takej forme, aby hodnota podobnosti odpovedala vzdialenosti medzi bodmi. Pre
vy33ie uvedeni polmaticu podobnosti moéze mat zobrazenie pojmov v dvojrozmernom
priestore nasledovny tvar.

uzitkovost'
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Pre volbu dimenzionality ciel'ového priestoru existuje empiricka heuristika: ¢im viac
dimenzii, tym mensia chyba rozmiestnenia pojmov. Pri zvolenej dimenzionalite existuje
niekol’ko réznych rozloZeni pojmov. Znalostny inZinier vyberie najvhodnejSie rozloZenie, pre
ktoré potom expert navrhne polohu osi a ich mozné oznaGenie. Osi odrazaju vlastnosti, pozdiz
ktorych sa pojmy menia.

Metéda ma jednoduché pouZitie, ale objavovanie dimenzii aich interpreticia su
obtiazne. Plusom tejto metddy je moZné objavenie novych neobvyklych zhlukov, resp.
novych podobnosti, ktoré po objasneni expertom moZu viest k novym znalostiam, teda
novym doteraz nepouzivanym pravidlam.
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60. Ako funguje Johnsonovo mnohorozmerné
zhlukovanie? z

) Johnsonovo mnohorozmerné zhlukovanie vytvara zhluky pojmov podl'a pribuznosti,

) vychadzajuc z polmatice podobnosti, podobne ako mnohorozmerné skalovanie. Podobnost’ sa |

Y v tejto metdde interpretuje ako uroveii abstrakcie, na ktorej mozno povazovat’ dané pojmy za :
rovnaké, teda je mozné ich zaradit do toho istého zhluku. Je to Cosi ako vyska, v ktorej sa %
pojmy stavaji &lenmi tej istej kategdrie. Postupuje sa nasledovne. Vytvori sa polmatica 3
podobnosti atd sa postupne modifikuje — zmenSuje, pretoZe pojmy, ktoré su navzajom S
najpodobnejsie, sa spajaji do jedného zhluku, ktory v d’alSom vystupuje ako jeden pojem. |
Napriklad modifikdciou polmatice uvedenej pri predchadzajucej metéde mnohorozmerného
Zkdlovania dostaneme nasledovnu polmaticu.

; kozatovca | kravatprasa kon pes kralik ;
lkozatovca 0 7 7 5 4 ‘y
kravatprasal|- - 0 8 13 10 !
kon T 0 1 12 |
pes ' 5 ' . - 0 ;
kralik |

i

Podobnosti novovytvorenych zhlukov sa uréia ako priemer, minimum alebo maximum §
hodnét podobnosti kazdého &lena novovytvoreného zhluku vodi danému pojmu. Algoritmus
metody konéi vytvorenim hierarchickej reprezentacie podobnosti vietkych pojmov. Nasleduje
priklad takejto hierarchickej reprezentacie podobnosti pojmov z vy$Sie uvedenej polmatice :
podobnosti.

~3

(=%

w

£

w

S

—

(=}

krava prasa koi koza ovca kralik pes

Metéda vychadza zpredpokladu, Ze pojmy su navzijom rozliSitelné pomocou
diskrétnych vlastnosti, a teda moéze byt pouZitd aj pre skupinu heterogénnych pojmov.
Vyhodou tejto metddy je, Ze znalostnému inZinierovi sta¢i ceruzka a papier. Nevyhodou je
vysoky pocet vyZadovanych podobnosti ako aj skutoCnost, Ze vysledok silne zavisi od
pouZitej operacie pre vypofet novych podobnosti. Roézne operacie vedu kréznym
hierarchickym zhlukom.
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61. Ako sa uskutocnuje Priamy prénos znalosti?

Priamy prenos znalosti uskutoéfiuje priamo expert bez pomoci znalostného inZiniera.
Je to jeden ztroch moZnych spOsobov ziskavania znalosti spolu so strojovym uenim
a klasickou cestou. Klasicka cesta predstavuje vietky priame a nepriame metody ziskavania
znalosti od experta.

Teda pri priamom prenose znalosti vytvara BZ expert sam v prisluSnom editore
a dohodnutom formate. Tento editor je suCast'ou inteligentného modulu priameho ziskavania
znalosti od experta. Inteligentny modul ziskavania znalosti od experta by mal rozumiet
znalostiam v syntaktickom zmysle ale aj odhalit’ sémantické chyby, mal by navadzat’ experta
pri vkladani znalosti a urfovat’, ktora €ast’ oblasti je slabo pokrytd znalost'ami. Dalej by mal
automaticky udrZiavat' konzistenciu znalosti. 1de o zloZity anie beZny spdsob ziskavania
znalosti. . _

Pokusom otakyto typ systému je systém TEIRESIAS (Berka, 1994), ktory
predstavoval modul ziskavania znalosti pre znalostny systém EMYCIN. PouZiva
metaznalosti, pretoZe vytvara nielen BZ, ale aj znalosti o reprezentacii znalosti. Metaznalosti
o znalostiach vytvérajii olakédvania, ako by mala nova znalost’ vyzerat. Na nasledovnom
obrazku je uvedena schéma ¢innosti systému TEIRESIAS.

Frm——————- ]
1
schéma - schéma | Ziskavanie
novych

schém

)

| ziskavanie
|\ novych
} inStancif

ziskavanie
novych
pravidiel

modely pravidiel

.................................

Rozliduju sa dva odli$né typy ziskavania znalosti: ziskavanie novych pojmov, resp.
konceptov a ziskavanie vzt'ahov medzi existujicimi konceptmi. Pri ziskavani vzt’ahov medzi
konceptmi vytvdra systém vnitorné modely pravidiel. Modely reprezentuju ,typické
pravidld“ v danej podmnoZine a st vytvarané zovSeobecnenim pravidiel tejto podmnoZiny.
Expert nema potuchy o tom, Ze si vytvarané nejaké modely pravidiel. Nasledovny obrazok
ilustruje stromovu §trukturu, do ktorej je organizovand mnozina vytvaranych modelov.
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62. Co je to Repertoarova siet'?

Repertodrova siet’ je metdda, ktord ndm umozni z popisu vztahov medzi pojmami
generovat’ pravidla pre BZ znalostného systému. Tato metoda je zaloZena na teérii osobnych
konstruktov. Pod pojmom ,konstrukt® sa rozumie séria bipolarnych vlastnosti. Tato metéda
bola navrhnuta v roku 1995 psycholégom Georgom Kellym, ktory predpokladal, Ze pomocou
konstruktov je ¢lovek schopny vyjadrit' svoju vnitornd Struktiru pojmov. Na zaklade tejto
Struktary potom klasifikuje svoje okolie, predvida budiice javy ariadi svoje jednanie. Kelly
predpokladal, Ze problémy jeho pacientov vysporiadat’ sa s okolitym svetom, su spdsobené
nekonzistenciou v ich sieti konstruktov.

Kazdy konstrukt je reprezentovany dvoma opacnymi p6lmi: favym a pravym poélom.
Miera prisludnosti pojmu ku kon$truktu lezi medzi polmi konstruktu. V nasledovnej tabul’ke
st uvedené konstrukty: velkost’, GiZitkovost, rychlost’ ako aj miera prislu$nosti pojmov: pes,
kon, prasa, ovca, kralik k tymto konStruktom.

lavy pél pes kén prasa ovca kralik pravy pol
velkost velké 1 5 3 2 1 mala
uzitkovost’ velka 1 2 5 3 3 mala
rychlost’ velka 4 5 2 2 3 mala

Konstrukty, pojmy aj ich mieru prislunosti ku kon3truktom navrhuje expert. Takto nepriamo
vyjadruje svoje vedomosti z danej oblasti. Miera prislunosti je spravidla stupriovitd a poCet
stupfiov je spravidla neparny, aby existovala stredna hodnota. Konstrukt reprezentuje
ohodnotenie pojmov pozdlz nejakej dimenzie, a to celo¢iselnou vahou od I po N, kde N je
neparne &islo spravidla rovné piatim. / — znamend, Ze pre dany pojem plati ur€ite pravy pol. N

n+l
— znamen4, Ze pre dany pojem plati uréite I'avy pol. Strednd hodnota je S =75 . Ak element

nie je ohodnoteny, potom konitrukt nie je zmysluplne pouZitelny. Vyber konStruktov
realizuje spravidla expert, ale mdze to robit’ aj znalostny inZinier, a to metddou triddoveého
porovnéavania. Zakladné sada kontruktov ma pocet (spravidla tri) rovny poftu pojmov (resp.
elementov) zmeneného o dva. .

Podstata triddového porovndvania spoiva v hladani takej vlastnosti, ktora
jednoznacne vy¢leni z trojice pojmov jeden pojem. Ide o porovnévanie jedného elementu vo€i
zvy$nym dvom. Napriklad: {krélik, pes, koii} = velkost’ (koii)

{pes, koti, prasa} - GZitkovost’ (prasa)
{ko1, prasa, ovca} > rychlost’ (ko).

Repertodrova siet’ sa analyzuje pomocou

v' podobnosti pojmov

v podobnosti konstruktov

v implika¢nej analyzy.
Vysledky analyzy su predkladané expertovi na postdenie potreby modifikicie Reprtodrovej
siete. Spravidla je modifik4cia Ziaduca pri prekro¢eni prahovych hodnét podobnosti pojmov
a konstruktov a pri vyskyte dvojznatnych vztahov v implikatnej analyze. Modifikacia sa
spravidla uskuto&fiuje zmenou hodnét prislusnosti, dopliianim a vypustanim pojmov, resp.
konstruktov, zlu¢ovanim konstruktov a pod. Ak je expert spokojny, resp. ak je repertodrova
siet’ vyvazend, potom sa zo siete generujui produkéné pravidla pre BZ znalostného systému.
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63. Ako sa urcuje podobnost’ pojmov"a konstruktov?

1) Podobnost’ pojmov: Dva pojmy su si najpodobnejsie (100%) vtedy, ked’ stipce oboch

2)

pojmov obsahuji rovnaké hodnoty anajmenej podobné (0%) vtedy, ked pre kazdy
konstrukt v jednom stlpci je hodnota I a v druhom N. Pre podobnost’ pojmov Py a P; plati:

100 1
PP=]00——_1HZ| kT jll, kde PK

je poet konstruktov, Vjk je vaha k-teho pojmu a j-teho konstruktu a Vi je vaha I-teho
pojmu aj-teho konstruktu. Tak napriklad podobnost pojmov kér aprasa vo vysSie
uvedenej repertoarove;j sieti sa uréi nasledovne:

100 1

Py =100-=2 (5= 3+ -5 +[s - 4):100—25.@ :

=100—25.§=33,§%.

Podobnost’ konStruktov: Tu vystupuje naviac problém urenia, ktoré pdly konstruktov
patria k sebe. Napriklad, ¢i k sebe patria mald velkost avelka rychlost' alebo velka
vel’kost’ a velkd r}’/chlost’ Alebo <‘:i k sebe patria vel’ka'. vel’kost’ amalé rychlost’ alebo

.....

1]*PP, kde PP je polet po_]mov Ak je pri uréitom priradeni pélov vi¢ia odli$nost’ medzi
kon3truktami, staci prevratit’ poly. Hodnoty konStruktu s prevratenymi polmi sa nazyvaja

,
reverzné hodnoty. Pre podobnost’ konstruktov Cy a C; a reverzni hodnotu Vij plati:

Tak napriklad pre podobnost’ konstruktov vel'kost a uZitkovost’ plati:

100 1 . 24 &
Po=100 - —2 1 LS v, -
K Vi1, 7P min [;lv@ v,,| JZ=I|V‘7 V]

3 _mo_% Lin(Q-1)+js— 2+ p-5+[2-3+[1- 3} [1- 5+ |5- 4+ p-1|+|2- 3 +[1-3])=

=100 - 10 min(8,10) = 100 ~ 80 = 20%




64. Co je to Implikaéna analyza?

Implikaéna analyza je metdda $trukturalnej analyzy, ktord sa mdZe pouZit aj ako
samostatnd metdda, nie len v ramci repertoarovej siete. Nevyhodou tejto metédy je vysoky
polet vyzadovanych podobnosti. Implikatn4 analyza reprezentuje $pecidiny typ analyzy dat
v repertoarovej sieti. V pdvodnom chépani bola implikatnd analyza cielom, pretoZe sa
analyzoval vnutorny systém kontruktov pacienta. V znalostnom inZinierstve sa stava
prostriedkom kontroly znalosti uloZenych v repertoarove;j sieti. Implikacné analyza odkryva
zavislosti medzi jednotlivymi kon3truktami v tvare implikacii. Ak si dané dva rdzne
konstrukty s polmi A — B a X — Y, potom medzi nimi m6Zu existovat’ nasledovné vzt'ahy:

v paralelny vzt'ah 4= X a B=Y , ktory je pripustnym vztahom v repertodrovej sieti.

Prikladom su kon$trukty:

= milovany — prijemny
= nenavideny — neprijemny

v ortogonilny vztah A=X a B=X , ktory je taktiez pripustnym vztahom
v repertoarovej sieti. Priklad:
= zamestnany — nezamestnany
* prijima potravu — neprijima potravu

v reciproény vztah A=>X a X=4 , ako aj B=>Y aY= B, ktory je zbytoCnym
vztahom, ked’Ze ide o ekvivalentnost’ konstruktov. Je lepSie ho z repertodrovej siete
odstranit’. Priklad:

= nervozny — pokojny
= napity — uvolneny

v dvojzna&ny vztah A= Xa 4 = Y , ktory z repertodrovej siete ,,musime* odstranit’.
Nie je pripustné, aby zjedného predpokladu bolo mozné odvodit' viac zaverov.
Subjekt ma vtomto pripade nekompletni predstavu o rozdiele medzi danymi
kon$truktami. Priklad:

* realizmus — idealizmus
= Ziadlci — neZiaduci
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Ak sa vyskytne viac implikaénych vztahov vramci jedného pripadu, o d’alsom postupe
budeme rozhodovat’ podl'a najnepriaznivej$ieho vzt'ahu. Priklad:

Vzt'ahy, ktoré sa v tomto priklade vyskytuju s nasledovné: paralelny vzt'ah, reciproény vzt'ah
a dvojznacny vztah. Ked’Zze v tomto priklade sa vyskytuje dvojznaény vztah, tak musime
repertodrovu siet’ zmenit’.

Implikaéna analyza je dost zdihava, ked'ze pre dva konitrukty je potrebné overif
8 implikacii. Sila kazdej jednotlivej implikacie sa uréi podl'a nasledovnej tabulky:

Implikacia A—X
Sila X

1 2 3 4 5
0,2510,50(0,7511,00|1,00
0,0010,25]0,50]0,75]1,00

=N

W

Implikdcia sa uréuje iba medzi avymi pélmi konStruktov. Pre pravé strany sa uvazuji
reverzné hodnoty. Vysledna sila implikacie sa ur¢i ako priemer za jednotlivé stlpce. Priklad:

velka rychlost’ = vel'ka velkost
41 - 0,25
5=5 > m
1,25/2 = 0,625
Vysledné hodnota sily implikacie ,,vel'ka rychlost = vel’ka vel’kost™ sa rovna 0,625.
Sila implikacie musi prekro¢it’ prahovi hodnotu, aby dana implikacia platila.




65. Ako sa generuju pravidla z repertoarovej siete?

Repertodrova siet’ mdZe byt pouZita pre generovanie znalosti v tvare produkénych pravidiel.
Ku kazdej dvojici konstrukt — pojem je mozné vygenerovat’ dve pravidla:

AK Tava strana konstruktu POTOM pojem

AK prav4 strana kon$truktu POTOM pojem

Ak ozna&ime kon$trukty K; a pojmy E; a véhu I-teho pravidla p;, potom mdZeme tieto pravidla
zapisaf’ aj takto:  AK Tavy pél K, POTOME,(p)

AK pravy pél K, POTOM E,(n1),
alebo: AK K, POTOM E,(p. p>)

Pomocou repertodrovej siete sa neda tvorit’ hierarchicky Struktirovana BZ. Vyniknutd BZ
bude iba dvojstuptiova. Vygenerované pravidl4 budi mat priradenti vahu — mieru platnosti,
ktora sa uréuje podl'a vzorca:

p=HR5F,
Jednotlivé faktory sa uréuju nasledovne:

v’ Faktor FI reflektuje sposob nardbania s neur¢itostou. Predstavuje sposob skladania
prispevkov od jednotlivych pravidiel podl'a modelu, ktory pouziva ZS EMYCIN. Ak

skladame dve pravidla s vdhami X; a X3 , vysledkom bude:
X+ Xy — XX, =x,+x2(l-xl)+l—1= l—(l—xl)+x2(l-xl)= 1+(]—xl)(x2-—l)=l-(l—x,Xl—xz)

Ak skladame 7 neurcitych svedectiev do jednej vahy w vysledného pravidla:
PP P> z (w ) s

a ak v ramci urditej tolerancie plati, Ze vietky prispevky sd rovnaké, potom:
1-(1-w)" =095

F=w=1-41-095 .

v' Faktor F2 predstavuje vahu pojmu vzh'adom na nejaky konstrukt. Této vaha je Cislo
z diskrétneho intervalu(L,N) . Je potrebné pretransformovat’ ho na interval (-1 . Z toho

dévodu vztah pre vypodet faktoru F2 je:
N+l

X
2 .oz <
Fy =—5=— - pre lavy pdl konstruktu, a

2

e N+1
2
Fy ==—5=9— - pre pravy pdl konstruktu.

2

d
v Faktor F3 reprezentuje doleZitost' konStruktu: B= 4 » kde d je dbleZitost
max

aktudlneho konstruktu a dpe: je maximalna dbleZitost kondtruktu. Cim vigsia je
dolezitost’ konstruktu 4, tym vy33ia je vaha pravidla, v ktorom sa vyskytuje.
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66. Ako je mozné vylepsovat’ znalosti?

Budovanie BZ neznamend iba neustdle rozSirovanie znalosti vkladanim novych
znalosti. Niekedy je potrebné spitne sa vratit k BZ za ucelom opravy alebo zjemiovania
znalosti. Zjemifiovanie znalosti méZe mat’ formu:

v dopliiania znalosti. Nové znalosti su zarad'ované tak, aby nadvizovali na tie znalosti,
ktoré uz v BZ su.

v redukcie zmalosti. V BZ sa nachadzaji okrem globdlne platnych zdkonitosti aj
nahodné suvislosti, resp. lokalne platné zdkonitosti. Ndhodné suvislosti sa do BZ
modzu dostat’ pri pouZiti niektorej metddy strojového ulenia. Znalosti, ktoré
predstavuju niahodné suvislosti, st z BZ odstrafiované. Ponechané s iba globalne
platné zakonitosti.

v modifikacie znalosti. Celkovy objem znalosti sa zachovava. Znalosti sa spresiiuju,
aby lep§ie odrazali pomery v doméne t.j. predmetnej oblasti. Modifikaciu znalosti je
mozné uskutoénit’ bud’ zmenou vah jednotlivych pravidiel, alebo zmenou poCtu
podmienok v pravidlach. Zmena poétu podmienok je najviac vyuzivana v pripade, ked
modifikované pravidla boli ziskané strojovym uenim z mnoZiny trénovacich
prikladov. Tieto pravidla sa eSte overuju na testovacej mnoZine. Nasleduje zosuladenie
BZ na ziklade dodato&ne ziskanych informacii.

Prikladom dopifiania znalosti je postup, pri ktorom sa nedopliiiaju celkom nové
znalosti, ale generuju sa roézne varianty pravidiel, ktoré uZ v BZ su, ale nedavali by dobré
vysledky, keby sa pouZzivali velmi striktne. Napriklad, ked lekdr popisuje zoznam
symptomov nejakej choroby, neznamena to, Ze u kazdého pacienta trpiaceho danou chorobou
sa musia vyskytnut’ vietky symptémy. To znamend, Ze dané pravidlo by mohlo fungovat’ aj
keby niektoré podmienky v fiom boli negované. Spomenuty postup sa pouziva v pripade, ked’
chdpanie znalosti expertom je SirSie, ako jej explicitné vyjadrenie. Predpokladajme, Ze
znalostny inZinier ziska od experta nasledovné pravidlo:

AKp&p, &--&p, POTOM 2z

Expert explicitne predpokladé, Zze zaver mdZe byt splneny aj vtedy, ak niektord podmienka
splnend nie je. Preto by BZ mala byt doplnend o pravidld, ktoré niektoré podmienky
neuvazujl. Postup je nasledovny: . .
1) Zoradenie podmienok podPa ddlezitosti. Podmienky rozdelime na dominantné
a nedominantné. Dominantné su tie podmienky, bez ktorych splnenia zaver neplati.
Nedominantné sa tie podmienky, bez ktorych splnenia zaver moze platit. Kazdej
nedominantnej podmienke priradime €iselnu hodnotu, ktora vyjadruje délezitost’ tejto
podmienky. Potom nedominantné podmienky zoradime podla déleZitosti, teda
priradenej ¢iselnej hodnoty.
®= najmenej vyznamné [
= vyznamnej§ie 2
= atd.
= najvyznamnej$ie m (poet  nevyznamnych
podmienok)
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2)

3)

4)

5)

Generovanie doplnkovych pravidiel. Kazdd podmienka ktord nie je dominantna,
moZe byt negovani. Ak mame m nedominantnych podmienok, mdéZeme generovat

2™ —1 podmienok.

Usporiadanie doplnkovych pravidiel. Kazdé doplnkové pravidlo sa ohodnoti &islom,
ktoré predstavuje sumu &iselnych ohodnoteni z kroku 1) vietkych nedominantnych
podmienok, ktoré st v danom pravidle negované. Téato Ciselnd hodnota odraza
nakol’ko sa doplnkové pravidlo li§i od povodného pravidla. Doplnkové pravidla sa
zoradia podl'a hodndt od najniZ8ej po najvacsiu.

Uréenie hraniéného pravidla. Vyvstiva otizka, kedy je odliSnost doplnkového
pravidla od pévodného pravidla. Odpoved’ na tuto otazku da expert tym, Ze vyberie
hraniéné pravidlo. Pravidla s niZ8im ohodnotenim ako ma hrani¢né pravidlo sa do BZ
nezaradia.

Uréenie vah. Pre akceptované doplnkové pravidla je potrebné ur¢it’ vahy, s ktorymi
budt zaradené do BZ. Expert ur&i vahu hrani¢ného pravidla. Véhy ostatnych pravidiel
sa uréia z linearnej zavislosti:

W — e tran_ w - whran Z d

Z d} ie NEG

ie NEG (hran)

kde: W . je hodnota pévodného pravidla
Whran - je vaha hrani¢ného pravidla

> d,
e NEG hram) ™ suma hodnét negovanych podmienok pre hrani¢né pravidlo

%ég - suma hodnét negovanych podmienok pre aktualne pravidlo
ie

Nasleduje priklad, ktory bude ilustrovat’ jednotlivé kroky postupu dopliiania znalosti.

Predpokladajme, Ze povodné pravidlo:
AK P &P, & ps poTOM z(0,8)

1) Zoradenie podmienok podl'a dolezitosti: expert uril, Ze
p; je dominantna podmienka

P1> P2 s4 nedominantné podmienky

o

Dy je dolezitejdia ako P2 , preto ich ohodnotenie je urené nasledovne:

hodnotdp,)=2 = dy
hodnota(p2 ) =l=4d,

2) Generovanie doplnkovych pravidiel:

it

AK—»&p, & ps POTOM Z
AK p &—p, & p3 POTOM 2z
AK-p&—p,&p3;  POTOM Z

QU O R
I
W o= N
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3) Usporiadanie doplnkovych pravidiel:

AK p & —p; & p; POTOM :z d=1
AK P &p&p;  POTOM z d=2
AK-p&—pr&p; POTOM:z d=3

4) Uréenie hraniéného pravidla: expert ur¢i hrani¢né pravidlo
AK-Pn&p &ps POTOM z d=2
a ur¢i mu vahu napriklad 0, 4.

5) Uréenie vah. Do bdzy znalosti pdjdu okrem pdvodného pravidla aj doplnkové
pravidla:

AK py&—py & p3 POTOM z d=1 s vahami: 0,6
AK —p & pr & p3 POTOM z d=2 0,4
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Vahu druhého, hrani¢ného pravidla zadal expert. Véha prvého pravidla sa vypocita: !
{
1
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67. Naco sluzi vysvetlovaci mechanizmus?

Existuji dva hlavné dovody, pre¢o by mal byt znalostny systém vybaveny
vysvetPovacim mechanizmom. Po prvé, neda sa oCakavat, Ze pouzivatel’ bude poznat’ vietky
moznosti prace so zloZitym znalostnym systémom. Preto potrebuje vysvetlenie, €o sa vlastne
v systéme robi. Po druhé, znalostné systémy sa najéastej$ie pouZivaji v rieeni slabo
formalizovatel'nych dloh, ktoré nemaju algoritmické rieSenie, preto sa pouZzivatel' potrebuje
utvrdit’ v ddveryhodnosti vysledku a pouZitych metéd. Vysvetlovanie je charakterizované:

1) cielom vysvetl'ovania '
2) objektom vysvetl'ovania
3) spdsobom vysvetl'ovania
4) adresatom vysvetl'ovania.

Ciel’ vysvetPovania vyplyva zo spdsobu pouZitia znalostného systému. Spdsob
pouZitia je zase dany typom pouZivatela, ktory systém pouziva. Stvislosti medzi typom
pouZivatela, spdsobom pouZitia a ciefom vysvetl'ovania su ilustrované nasledovnou tabulkou.

Spdsob powitia expestného systému Qel’ vysvetfovania
Ziskat’ riedenie o riedere znamend
objasnit” zakladné sivislosti
otjasnit vstupy a vystupy
izt ndronost’ ziskara rieSeria objasnit’ spdsob ziskaria riefena
2wt kvalitu rielerna

chee si objasnit spsob riefenia problému objasrit’ spasob ziskaria riederia
potrebuje obsah celej bazy zralosti v zromumitelng fame

ladertie bézy zralosti lokalizédcia chyba

modifikécia expertrého systému ndjst’ slabé miesta systému
Zistit’ ako vznikla chyba
80 sa ma vzniku chyby podiel’alo

laderte bézy zalosti laderie chyb

nodifikicia expertného systému Zstit’ & je Sravie reprezentovand zrelost’
Zistit’ & je dobrd inferencnd siet”

Objekt vysvetPovania predstavuje to, ¢o sa bude objasiiovat. Od toho, €o bude
objastiované zdvisi spdsob objasiiovania. Okruh toho, ¢o méze byt objasnené, nezahriia
vietky znalosti a procedury. Je potrebné $pecifikovat, o mbzZe byt objasnené a €o nie.

Sposob vysvetlovania ma niekol’ko aspektov, ato uroveii detailnosti, jazyk
objasnenia a typ objasnenia. Nevyhnutnost' poskytovat' objasnenia na r6znych trovniach
detailnosti je spésobena roznost'ou cielov pouZivatel'ov, roznost'ou urovni ich znalosti ako aj
zmenou v Case. Jazykom objasnenia mdZe byt’ bud’ ohranieny prirodzeny jazyk, alebo jazyk
grafickych obrazov. Spravidla sa rozli$uje pat’ réznych typov objasneni:

1) Kauzélne vysvetlovanie je vSeobecne pouZzitelné, lebo predstavuje pri¢inné
savislosti. Nieto javu, ktory by nemal svoje priiny a nevyvolaval by nejaké
nasledky.
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2)

3)

4

5)

Objasnenie pomocou zdkona stanovuje, v suvislosti s akym zakonom (tedriou,
modelom) vznikol alebo prebehol vysvetlovany jav. Na takéto objasnenie sa
moZno pozerat' ako na logick operaciu dedukcie, teda ziskanie konkrétnych
zaverov zo vSeobecného zakona.

Funkcionalne vysvetlenie vyjadruje funkciu, G¢el nejakého procesu. Napriklad:
,Mimikry je pre hmyz délezité preto, aby sa skryl pred nepriatelom.
V socialnych vedach je toto objasnenie cielové, motivované cielavedomou
¢innostou l'udi.

Strukturlne vysvetlenie obsahuje opis $truktiry, ktord zabezpeuje realizaciu

funkcii achod systému ako celku. Z tejto Struktiry pouzivatel' vysleduje
spOsob pouZitia.
Genetické vysvetlenie sa niekedy oznaluje nazvom historické. Je to objasnenie

podmienok, pri¢in a zdkonov, ktoré priviedli systém do daného stavu.
Historické preto, lebo vychadza z postupnosti, teda historie javov, ako idu za
sebou.

Adresat vysvetPovania je ten, kto prijima vysvetlenie. Logika prace znalostného
Y pry gika p

systému a jeho spdsob reprezentdcie znalosti nie su identické reprezentacii u pouZivatela.
Preto je potrebné vysvetlenie v tvare relevantnom otazke pouZivatel'a, teda pochopitelné pre
pouzivatel'a, tykajice sa toho, na o sa pytal ana odpovedajucej urovni abstrakcie
a detailnosti. Vysvetlenie by sa malo prispdsobit’ aj tomu faktu, Ze kvalifikacia pouZivatel'a sa
meni s Casom. Na zaciatku, ako laik, potrebuje detailné vysvetlenie. Neskor uz tak podrobné
vysvetlenie nepotrebuje.
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68. Ako delime jednotlivé vysvetlenia?

Existuju tri zakladné pristupy k objastiovaniu v realnych znalostnych systémoch:

1y

2)

AN

3)

Vopred pripravené vysvetlenia predstavuju najjednoduchsi spdsob.
S kazdym krokom ¢innosti programu je zviazany nejaky vysvetlujuci text vo
forme textu v prirodzenom jazyku. Prikladom mo6Zu byt chybové hlasky.
Nevyhodou tohto pristupu je, Ze ho moZno pouZzit' iba v pripade, ked je mozné
predvidat’ vietky otazky pouZivatela. Systém nemd Ziadny konceptudlny
model toho, ¢o oznamuje. Vietky texty si pre neho na rovnakej urovni. Texty
nemdzu zohladnit’ dynamickd podstatu vysvetl'ovania.

Vysvetlenia generované z behu programu. PouZivatel najCastejSie Ziada
o vysvetlenie, ked' je dotazovany (Vysvetli, preo sa pyta$?). Rozoznavame
tieto druhy vysvetleni, generovanych z behu programu:

GOAL — Pouzivatel’ sa pyta, pre¢o ma odpovedat’ na otazku v danom listovom
uzle. Systém odpoveda tak, Ze zverejni hypotézu, ktoru prave dokazuje.
TRACE - Systém zverejni celu cestu.

WHY - Systém sa pyta na konkrétny listovy uzol, lebo chce vediet, ¢i plati
nadradeny uzol ten a ten. Rekurzivnym pouZivanim WHY sa vysvetluje stale
vy3Sia roven aZ po ciel'ovy uzol (6o odpoveda vysvetleniu TRACE).

HOW - Je to komplementarny spdsob k WHY. Pri rekurzivhom pouZiti
zostupuje o trovefi niz§ie aZ po posledny predpoklad — listovy uzol.

WHAT - Uvéadza, aké znalosti sa pouzivaju.

WHAT - IF je najzloZitejdie vysvetlovanie. Vysvetli, o sa stane, ak nejaky
uzol neplati. Teda bude chodit’ po konjunkcidch a hl'adat,, ktoré uzly nebuda
v dosledku toho platit’. Taktiez vysvetli, o sa stane, ak nejaky uzol plati. Teda
bude chodit’ po disjunkciach a hl'adat’, ktoré uzly buda v désledku toho platit’.
VysvetPovanie podPa modelu. Systém ma k dispozicii nielen inferenénu siet’
(ktora pouziva vyluéne na odvadzanie rieeni), ale aj kauzalny model znalosti
(ktory pouziva na formulaciu vysvetleni). Nasleduje priklad takéhoto modelu.

Prvomé priiny_ e e
) 1
' 1 2 3 ‘
' I prézdna nadrz I | prasknuté potrubie I chybna palivova |
] pumpa :
)

' 1

| Zziadne palivo privodné potrubie je palivova pumpa bei iadne palivo vo | > | motor nepracuje
prazdne naprazdno valci
5 6 8

3

7

Tomuto kauzalnemu modelu odpoveda nasledovna inferencna siet™:
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69.

Ako sa zabezpecuju znalostné systémy?

Tym, Ze znalostné systémy presli do komeréného vyuzivania, do popredia sa dostala

otazka ich bezpecnosti. NajnebezpecnejSie spdsoby poskodenia znalostného systému si:
zmena jeho obsahu, neopravneny pristup k niektorym jeho Castiam, hlavne BZ, neopravneny
pristup k vonkaj$im zdrojom informacii, napriklad k externym databazam. Ktoré st teda slabé
miesta znalostného systému, ktoré umoziuju unik informacii:

v

v

Pouzivatel’'ské rozhranie sa zvyCajne navrhuje tak, aby pouZivatel'a Co najmenej
zatazovalo, preto modzZe predstavovat jednoduchy prostriedok na preniknutie do
systému.

épeciélne typy znalosti, ktoré nemaju formalizmus produkénych pravidiel, ako
napriklad externé procedury, je potrebné chranit’ oddeiene.

Vysvetlovanie Cinnosti systému umoZiiuje spitne ziskat' tie znalosti, ktoré boli
uloZené v baze znalosti a to jednoducho trasovanim.

Databazy. Pouzivatel mdze prostrednictvom znalostného systému ziskat' opravnenie
k pristupu do nejakej externej databazy, z ktorej znalostny systém Cerpa informacie.
Shell. Znalostné systémy Casto pracuju v prostredi velkych ,,main frame“ pracovnych
stanic. V tom pripade by sa mohli spolahnit’ na ochranu realizovanu v opera¢nom
systéme. Vel'mi malo shello-v vSak poskytuje mozZnosti ochrany. Zvy&ajne su také
jednoduché, Ze sami otvaraju dvere neautorizovanym pouzivatel'om.

Na ochranu znalostnych systémov je mozné pouZit' bezné prostriedky zabezpecujice

informacné systémy, ako napriklad ochrana heslom, ktord vak nie je vel'mi u¢inna. Avsak
$pecifikd znalostnych systémov vytvaraji podmienky pre vyvoj nasledovnych $pecialnych
metdd ochrany:

v

v
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Numerické informacie v BZ umoziuju uskutoéiiovat’ kontrolné sumy, napriklad vah
jednotlivych produkénych pravidiel.

Symbolické informacie v BZ taktiez umoziuji pouzitie niektorych numerickych
met6d, napriklad kontrolné sumy poctu slov v pravidlach, poctu pravidiel, alebo poctu
podmienok v podmienkovej &asti pravidla.

Chranena verzia systému je podmienena existenciou dvoch verzii syst¢ému. Jedna
verzia umoZziuje plni manipulaciu so znalostami. Druha verzia je uréend kone¢nému
pouzivatel'ovi a umoZiiuje iba pouzivanie uz dotvorenej bazy znalosti.

Rézne verzie bazy znalosti. V tomto pripade si pre zmenu k dispozicii dve verzie
bazy znalosti. Jedna na ucely odvodzovania a druha na ucely vysvetlovania sposobu
ziskavania dosiahnutych vysledkov.

Bezpecnostny znalostny systém. Tento sposob zabezpelenia je zaloZeny na tom, Ze
znalostny systém v sebe obsahuje samostatny maly znalostny systém, ktory zist'uje, ¢i
nedochddza k poruleniu integrity systému ak jeho pouZitiu neoprdvnenym
pouzivatelom. Dalej kontroluje konzistentnost’ bazy znalosti a taktieZ sleduje reakcie
pouzivatel'a. Systém sam sa suspenduje, ked’ detekuje nezvycajné reakcie pouzivatel'a
(nezvycajné poradie, pokus o zmenu BZ, viacnasobné chybné zadavanie hesla) alebo
nezvy€ajné okolnosti (doba prihlasenia po polnoci).
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70. Ako je mozné vyhodnocovat’ znalostné systémy?

Znalostny systém sa opakovane vyhodnocuje, resp. testuje v procese tvorby
znalostného systému a bazy znalosti (Guida-Tasso, 1994). Vyhodnocovanie v sebe zahrfiia tri
rozdielne procesy:

v’ Verifikiciu, teda kontrolu vnitornej konzistentnosti a Giplnosti.
v Validaciu, ktord stanovuje &i znalostny systém uspokojivo realizuje ciele pre
ktoré bol navrhnuty.
v’ Prijatie pouZivatelom, ktora hodnoti prijatelnost’ vytvoreného systému pre
koneéného pouZivatela.
o testovanie uz hotového prototypu, ale aj o testovanie vkazdej faze (cykle) navrhu.
Kedykol'vek je prototyp modifikovany, musi byt znovu vyhodnoteny. Nasleduje podrobnejsi
popis vietkych troch typov testov znalostnych systémov.

VERIFIKACIA

Znalosti v znalostnom systéme su reprezentované systémom produkénych pravidiel.
To znamena4, Ze sa naraba s logickymi implikaciami, logickymi vyrazmi, logickymi axidmami
a pod. Preto dominantnymi testovacimi metédami su logické metody. V ramci verifikacie sa
testuje formalna spravnost, nie vyznamova spravnost. Testuje sa postupne konzistentnost’
béazy znalosti, jej kompletnost’ a navrhnuté pravidla.

v" Konzistentnost’ bazy znalosti predstavuje nemoznost’ toho, aby pravidla tvrdili nieco
rozporné, teda navzijom kontradikéné pravidla odvodené z tych istych platnych dat.
Prikladom kontradikénych pravidiel je dvojica pravidiel, z ktorych jedno potvrdi a iné
vyvrati platnost’ faktu z tych istych podmienok.

v" Kompletnost’ bazy znalosti je jej schopnost’ spracovat’ kazdu situdciu, ktord sa moze
vyskytnit’ v problémovej oblasti. Ak sa vyskytne nespracovatel'na situicia, potom je
potrebné doplnit’ d’alSie pravidla.

v Test na navrhnuté pravidla. Pri tomto teste sa vyhl'adavaji pravidld, ktoré uz st
zahrnuté inym pravidlom. Tak napriklad, z dvoch nasledovnych pravidiel je to druhé
nadbytoéné, pretoZe je uZ zahrnuté v prvom pravidle: b—oc

a&kb—c.
Jednym z existujucich prostriedkov pre logické testovanie bazy znalosti je COVER,
ktory vykonava nasledovné kontroly bazy znalosti:

1) vyhl'adava konfliktné, redundantné a zahrnuté mnozZiny individualnych pravidiel,

2) indikuje konfliktné, redundantné a zahrnuté mnoZiny zretazenych pravidiel,

3) vyhl'addva cyklické ret'azenie pravidiel,

4) nachadza neuzito¢né pravidla, ktoré nikdy neboli volané pocas ret'azenia pravidiel,

5) indikuje umrtvujice pravidla, ktoré maji zaver a ten sa nenachadza v predpokladoch
ani jedného pravidla,

6) vyhladava nesplnitel'né podmienky, ktoré testuju prvok voci hodnote, ktori prvok
nemoze nikdy dosiahnut

7) indikuje chybajuce pravidla, ktoré odpovedaji situacii, pre ktoru neexistuje Ziadne
pravidlo v baze znalosti

8) odhal'uje bezné syntaktické chyby
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VALIDACIA
V ramci validacie sa skima, &i systém riesi ulohu, na ktort bol uréeny a ako dobre ju
rie$i. Skuma sa spravnost z vyznamového hladiska, ¢o je narocnd uloha. Existuje niekol'ko
‘ roznych pristupov k validécii znalostnych systémov:
’ 1) Empiricky pristup je dominantny. Spofiva v spStani prototypu na
L testovacich prikladoch a v ohodnocovani vysledkov z hl'adiska prijatelnosti,
' presnosti a spravnosti.

2) Klasickd metéda je inSpirovand Turingovym testom. Predpokladajme, Ze
. mame sadu rieSeni od experta a sadu rieeni od znalostného systému. Ak treti
. subjekt, nezavisly expert, nedokaZe odliSit' rieSenia experta od rieSeni
| znalostného systému, potom ma systém rovnaka vykonnost’ ako expert, teda je
i validny. V redlnych podmienkach je znalostny systém mozné testovat voi
[ S$tandardu. Ak neexistuje, méZeme pouZit mienky niekol'kych expertov, ak sa
dokazu dohodnut na tom, o je spravne. Na vyhodnotenie mozno pouZit
logaritmické, kvadratické, linearne a iné miery. Napriklad, nech Va je miera
kvality prace znalostného systému, St; je rieSenie Standardu ES; a je rieSenie

n

! Z(Sti - ES:')2

— =1 .
| znalostného systému. Potom: Va= . Uvazuyjme nasledovny

n
priklad. Znalostny systém predpovedal na tri dni dopredu, Ze bude priat’ na
30%, 60% a 90%. Statisticky sa preukazalo, Ze skutoCne pralo prvy a posledny
den, o ilustruje nasledovna tabulka a po nej vypocet validatnej miery Va =

0,287.

‘% Expertny systém Statistika
| 0,3 1

E 0,6 0

i 0,9 1

Va= %[(1 —03Y +(0-0,6) +(1- 0,9)2]= 0,287

3) Detektor detekuje &i nejaka hypotéza nastala, alebo nie. Predpokladajme, Ze
mame dve distribuicie rieSeni: P — distribucia pozitivnych hypotéz (platia) a N -
distribucia  negativnych  hypotéz (neplatia). Potom miera D, je

y pravdepodobnost’ toho, Ze dve riefenia po jednom z kazdej distribucie, budu

| v obratenom poradi, t.j., Ze véha x, zdistribucie P je niZlia ako vaha x,

( z distribucie N. Definicia D je: D =p(x, <xn/%,€P & x, €N).

b .

PRIJATIE POZIVATELOM

Prijatie pouZivatelom (User Acceptance) predstavuje pouZitelnost’ znalostného
systému pre koneéného pouZivatel'a a jeho ochotu pouzivat’ znalostny systém. Vyhodnocuja
| sa nasledovné faktory:
i v Dahkost’ u€enia je psychologickym faktorom. Zakladné koncepty musia byt rychlo
It aT'ahko pochopitel'né. Ovladanie systému musi byt’ konzistentné.
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AN NN

Riadenie je tieZ psychologicky faktor. PouZivatel musi mat' dojem, Ze dialog je
riadeny nim. Systém by nemal reagovat’ nepredvidateI'nym spdsobom. PouZivatel’ by
mal mat’ moZnost’ navratu k v&asnej§im §tadiam dialégu.

Stupeii tsilia, ktory musi pouZivatel’ vynaloZit', aby mohol systém pouZit’. Je potrebné
navrhovat’ systém tak, aby sa vyhlo kaZdému mentdlnemu, alebo fyzickému usiliu
pouZivatel'a, ktoré nie je nevyhnutné.

Rychlost’. Systém m4 drzat’ krok s uzivatel'om. Vysledky musia byt’ v redlnom case.
Vstup a vystup informacii ma mat’ format, ktory reSpektuje zvyklosti pouzivatela.
Odolnost’ a korekcia chyb. Nahodné chyby pouzivatel’a by mohol systém korigovat’.
Pri zad4vani Gdajov je vhodnejsia moznost’ vyberu alternativy.
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71. Naco je model pouzivatela v znalbstnych systémoch?

Model pouzivatela moZe skvalitnit’ pracu znalostného systému, pretoZe systém
akoby vedel, ¢o od neho pouzivatel' oakava, pretoZe v priebehu minulych konzulticii
ziskal o pouzivatel'ovi ajeho spdsobe prace zo systémom mnoZstvo informdcii. Je to
podobné, ako ked’ medzi sebou komunikuja l'udia. Ludia ziskavaji a pouZivaju aj znalosti
o svojich partneroch v komunikécii.

Model pouZivatel'a je zdrojom znalosti pre znalostny systém o pouZivatelovi vo
vietkych aspektoch relevantnych pre komunikaciu systému s pouzivatelom. Model
pouZivatel'a je vytvarany inkrementalne. Jednotlivé polozky modelu s ukladané,
modifikované a mazané tak, aby bola zabezpedena konzistentnost’ modelu.

Model pouzivatela modze byt

v' osobny model pouZivatela ako individua

v’ generalizovany model typického pouZivatela

v model &loveka, ktory prave interaguje so systémom.

Model pouzivatel'a mbZe mat’ dve formy:

v Implicitna forma modelu obsahuje predpoklady néavrhira systému
o pouzivatel'ovi,

v Explicitnd forma modelu. Informacie o pouZivatelovi su uloZené
v samostatnej Casti systému, si koédované v reprezentanom jazyku. Této
forma podporuje abstrakciu (triedy pouZivatel'ov) a podporuje viacnasobné
poutZitie.

Model pouzivatela sa rbznymi spdsobmi pouZiva na zlep$enie interakcie
s pouzivatel'om:

v' rozpoznanim a interpretaciou chovania pouZivatel'a, jeho ciel'ov a planov,

v’ poskytnutim pomoci arady pouzivatelovi, vyhodnotenim zavaZnosti
informacie a vhodnosti jej poskytnutia pouZivatel'ovi

v' ziskanim informdcii od pouzivatel'a

v" poskytovanim informacii pouZivatel'ovi.

Model  pouzivatela  ovplyviiuje  spravnost,  ulinnost,  efektivnost
a akceptovatel'nost’ znalostného systému. Obsahom modelu pouzivatel'a st spravidla:

v’ ciele a plany

v' schopnosti pouZivatela, ¢i uz fyzické alebo mentalne

v’ preferencie a predsudky

v' znalosti.

Znalostné systémy delime aj podl'a toho, kto nesie zodpovednost' za dialdg. Za
dialég moze niest’ zodpovednost’:

1) Pouzivatel’. V tomto pripade je tvorba modelu pouZivatel'a malo pracna.
Predpoklada sa, Ze pouZivatel’ pouziva systém vZdy spravnym spdsobom.

2) Systém. Vtomto pripade je tvorba modelu pouZivatela zloZita.
Kompetencia pouZivatel'a je obmedzena na zodpovedanie otazok.

3) ZdiePana. V tomto pripade je model pouZivatel'a najkomplexnej$i. Systém
musi rozpoznat kedy pouZivatel chce zmenit' tému alebo zameranie
interakcie.

Pouzitie modelu pouzivatela ma vyznam iba v doménach, kde interakcia

.....

limitovane;j interakcii si vyhodnejsie iné techniky, menej naro¢né na interpretaciu.
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72. V ¢om spociva riadenie typu tabula v znalostnych
systémoch?

Casto sa stava, Ze baza znalosti je velmi rozsiahla. V takom pripade sa moze
rozdelit na mensie &asti spolupracujiice pomocou ,tabule* (Navrat a kol., 2002). PriliSna
rozsiahlost’ bazy znalosti moZe sposobit’ rozne problémy, ako napriklad vysoké naroky na
operaénu pamit’, neprehl'adnost’ bazy znalosti znemoZiujucu jej jednoduchi modifikaciu,
nedostatoénu efektivnost’ riadiaceho mechanizmu, ktorému nie je umozneny globalny
pohTad na riedeny problém. MoZnym rie3enim tohto problému je rozdelenie bazy znalosti
na niekol’ko men3ich baz. Z toho vyplyva potreba vhodnej riadiacej Struktiry na riadenie
procesu vyuZivania viac zdrojov znalosti. ,

Myslienka ,tabule“ vychaddza zo zékladnej predstavy o skupine odbornikov,
sediacich pred tabulou ariesiacich konfliktmi situdciu. Tabula umoZiuje vzijomnu
komunikaciu jednotlivych zdrojov znalosti, predstavujucich relativne nezavislé celky.
Ulohou tabule je predovsetkym dynamicky uréovat poradie vyuZivanych zdrojov znalosti
na zaklade globalneho pohladu na riefeny problém. Riadenie typu tabul'a zahfiia v sebe
také ulohy, ako: pred¢asné ukoncenie &innosti neperspektivnych zdrojov, aktivizacia
najsl’ubnejiieho zdroja znalosti, preruSovanie zdrojov a opatovné vyvolavanie zdrojov.

Rozdelenie celistvej bazy vychadza z myslienky, Ze kazdy zlozity systém je
momé rozdelit’ na subsystémy, medzi ktorymi existuju interakcie, ale ktoré su relativne
samostatnymi jednotkami. Pri rieSeni musime tieto interakcie stidle vyuZivat. Typ
rozdelenia znalosti do jednotlivych zdrojov je zavisly na konkrétnej problémovej oblasti:

v Hierarchické rozdelenie je rozdelenie do skupin s r6znou droviiou abstrakcie.

v’ Heterarchické rozdelenie znalosti je rozdelenie do skupin podla ich vzgjomného
vzt'ahu, bez ohl'adu na stupeii abstrakcie.

v Prelinané rozdelenie predstavuje kombinaciu tychto dvoch pristupov. Pouziva sa
vo végsine praktickych pripadov.

Je potrebné definovat, akym spOsobom sa bude uskuto¢hovat preddvanie
informécii medzi skupinami. Predstavme si, Ze bazu znalosti reprezentovanu grafom,
rozstrihneme na viacero &asti. Kazdé pravidlo, ktoré reprezentuje prestrihnuti hranu bude
zahmuté len v jednej &iastkovej baze znalosti. Uzol, ktory zabezpeCuje styk dvoch
dielgich zdrojov, teda styény uzol, bude zahmuty v oboch ¢iastkovych bazach znalosti.
Zmeny stavu styéného uzla sa sleduju z tirovne tabule, ktora zabezpecuje prenos dielcej
informécie z jednej dieléej bazy do druhej.

Snahou znalostného inZiniera je rozdelit’ bazu znalosti tak, aby bol minimalny
pocet hran inferencnej siete, cez ktoré je vedeny rez. Tym splni poZiadavku relativnej
samostatnosti jednotlivych dieléich zdrojov znalosti a zamedzi ¢astému odvoldvaniu na
daliie diel¢ie bazy znalosti.

Existuji rézne problémy, ktoré je potrebné riedit vramci riadenia v systéme
s viacerymi zdrojmi znalosti:
v Aké informécie a akym spOsobom prenaat’ medzi zdrojmi znalosti?
v Ako a kedy zasahovat' do ¢innosti zdrojov znalosti?
v' Kedy prejst’ k vySetrovaniu d’alSieho zdroja?
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v Ci sa vracat k uz pouzitému zdroju?
v" Aké informacie zahmit' do tabule?

Prenéaji sa informécie, ktoré maji priamy vzt'ah k danym zdrojom znalosti
ziskanych z bazy dat ako aj vytvorenych predoslymi zdrojmi. Prenasaji sa cez globélnu
datovi Struktiru — tabulu, ku ktorej maji pristup vietky zdroje. Zdroj, ktory ukonci
vySetrovanie, zapiSe vysledky na tabul'u. Iny aktivovany zdroj ich méze prevziat'. Zasah
do ¢innosti zdroja je mozny a niekedy Ziadiici. Napriklad, ked’ nastala situacia, Zze d’alSie
vySetrovanie hypotéz zdroja uz nema zmysel. vtedy je vhodné ukonéit' pracu zdroja
a prejst’ na vySetrovanie d’alSieho. To sa uskutoétiuje pomocou démona, ktory méze mat’
formu pravidla, vktorom podmienkovd &ast’ predstavuje splnenie niektorych uzlov
a zaverova Cast, resp. akcia predstavuje prechod na novy zdroj. Tieto pravidla — démoni —
sa zapisuju na tabul'u. Prechod na iny zdroj je potom preddefinovany, alebo zavisly na
okamZitom stave rieSenia. Pomocou démonov je moZné vyjadrit' Ze za urditého stavu
riedenia bude pouZitie jedného zdroja znalosti znamenat' v#C3i prinos, ako pouZitie
ostatnych zdrojov. Ukoncenie &innosti nemusi byt vzdy nésilné. Zdroj méze byt
k rieSeniu ilohy vyuzity uplne, a aZ potom nasleduje prechod na iny zdroj. Vracat sa k uz
pouZitému zdroju znalosti, alebo nie? Clovek to robi atym si upresiiuje rieenie.
Interakcie medzi zdrojmi s obojsmerné, preto je navracanie mozné. Tak, ako je mozny
prechod od zdroja A ku zdroju B prenosom relevantnych informacii, tak je moZny néavrat
od zdroja B ku zdroju A po upresneni hypotéz zdrojom B. V tabuli méZzu byt zahrnuté
rézne informacie: medzi vysledky, hypotézy jednotlivych zdrojov, délezité informacie
pre prenos medzi zdrojmi, informacie styénych uzlov a pod. Démony ovplyviiuju pracu
jednotlivych zdrojov znalosti.
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73. Ako funguje riadenie ,tabula“ vo FEL-EXPERTE?

Tabul'a vo FEL-EXPERTE pozostava z détovej a riadiacej Gasti. Datova ¢ast’ tabule
zachytava tplna informaciu o uzloch, sledovanych z urovne tabule: o styénych uzloch,
o cielovych uzloch diel¢ich baz a o inych uzloch vyuZivanych z urovne tabule. Riadiaca
¢ast obsahuje tabule, zasobniky A, B, F asibor démonov. V priebehu rieSenia sa
vytvéra aktualny zasobnik uloh, ktoré maju byt’ prednostne rie3ené. A-zasobnik obsahuje
diel¢ie ciele, t.j. niektoré uzly, na ktorych vy3etrenie sa vyskytne poZiadavka v priebehu
konzultacie. Mdze dochadzat k zmenam ich priority. B-zasobnik obsahuje expertom
uréené poradie vyvolavania diel¢ich baz znalosti. Priorita bazy znalosti sa modze
v priebehu konzultacie menit’. B-zdsobnik ma nizSiu prioritu a preto je vyuZivany iba ked
A-zasobnik je prazdny. F-zasobnik ma najvysSiu prioritu. Zaznamenava tie ciele, ktoré
musia byt prednostne vy3etrené, aktoré sa nenachadzaji v prave vyuZivanej baze
znalosti. V ramci F-zasobnika nie je rozdiel v priorite cielov. Musia byt’ vySetrené vietky
ciele. Zasobniky A a B sa vyuZivaju pri zdkladnom planovani ¢innosti. Zasobnik F riadi
spracovanie mimo poradia.

Démony vo FEL-EXPERTE maji formu pravidiel so situaénou a akénou Castou.
Situa&n4 &ast’ predstavuje logicki kombinaciu elementarnych podmienok, v ktorych je
pravdepodobnost’ uzla porovnavana vo¢i prahu. Akéna €ast® pouZiva nasledovné typy
akcii:

v" zamaskovanie uzla, t,j. jeho vylugenie z d’al§ieho vySetrovania,

v ukondenie vy3etrovania aktualneho ciela a zagatie vySetrovania ciela s vy$Sou
prioritou v danej baze,
prednostné vySetrenie uzla z inej bazy,
vylucenie uréenej bazy znalosti z d’alsieho vySetrovania,
ukonéenie vySetrovania aktuidlnej bazy znalosti a zabezpeCenie prechodu na
dal3iu bazu znalosti podla B-zasobnika,
reinicializacia bazy znalosti,
reaktivacia démonov,
vloZenie uzla do A-zasobnika,
okamzity prechod na uréent bazu znalosti,
zmena priority v B-zasobniku a pod.

ANANRN
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Stratégia ¢innosti tabule vo FEL-EXPERTE je nasledovna:
1) V kazdom okamihu je vy3etrovana jedna z cielovych hypotéz, ktora bola v zasobniku
F; alebo ktoréa bola v zdsobniku A, ak je F prazdne; alebo ktora mala najvy3Siu prioritu
v danej baze znalosti, teda bola v B zasobniku, ak A aj F su prazdne.
2) Po kaZdej odpovedi pouZivatel'a prebehne aktualizacia datovej Casti tabule a kontrola
démonov.
3) Po kazdej odpovedi pouZivatel'a smie byt pouZity iba jeden démon. Naviac, kazdy
démon smie byt pouZity iba raz. Po pouZiti je deaktivovany a v d’alom sa uZ neuvaZuje.
Avsak m6Ze byt reaktivovany pomocou iného démona.
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74. Aké su aplikacné moznosti znalostnych systémov?

Znalostné systémy je mozné aplikovat’ vo vietkych oblastiach, ktoré sa vyznacuju
kognitivnou povahou rieSenia, t.j. rieSenie je uskuto¢nitené uvahou. Znalostné systémy
sa mbdzu pouzivat v prakticky kazdej oblasti, ktora spiia dve podmienky: po prvé
rieSeniu problémov tejto oblasti vyhovuje reprezenticia formou zretazenych
produkénych pravidiel, po druhé su k dispozicii expertné znalosti predstavujice sposob
uvazovania pri rie§eni problémov I'udskym rieSitelom. Najcastej§ie pertraktované oblasti
aplikacie znalostnych systémov su:

v' Medicina, kde ide spravidla o urSovanie diagnézy na zaklade priznakov
a tazkosti pacienta.

v Technika, kde sa spravidla diagnostikuji poruchy technickych zariadeni na
zéklade ich vonkajsich prejavov.

v Finanénictvo. Vo sfére ekonomiky sa pdsobnost znalostnych systémov
sustred’uje na diagnostiku podozrivych operacii, na hodnotenie bonity klienta, na
diagnostiku chyb v prevodoch, na riadenie burzy a pod.

v' Informatika, kde je mozné navrhovat pocitatové pracovisko na zaklade
poziadaviek klienta.

v' Automobilovy priemysel mdZe vyuZit' znalostné systémy napriklad pre
navrhovanie prevodovky alebo navrhovanie tvaru niektorych sugiastok. Toto su
tlohy konstrukéného typu a vyZaduja planovaci znalostny systém.

v Chémia, kde je moZné analyzovat chemické 3truktiry na zaklade hmotového
spektrogramu.

v Farmaceuticky priemysel, kde je moZné pomocou znalostnych systémov Setrit’
prostriedky za lieky.

v Multiagentové systémy. Znalostné systémy sa moZu pouZit' na odhad stratégie
protivnika pri hrani robotického futbalu zrozostavenia protihra¢ov na hracej
ploche. Je vytipovana mnoZina moznych situécii — rozostaveni a su formulované
pravidla v tvare: ak dané rozostavenie, potom akcia. Pod akciou moéZeme
rozumiet’ buchnutie do lopty, pohravanie sa s loptou pred superom, a pod.
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75. Ktoré s najznamejsSie zahrani¢né znalostné
systémy?

MYCIN (Shortliffe, 1976), (Buchanan-Shortliffe, 1984) diagnostikuje a urCuje terapiu
infek&nych ochoreni krvi. Bol vyvijany v rokoch 1972-1976 v Stanford Research Institute
a dosiahol uroveri 'udského experta. ‘

EMYCYN je prazdny znalostny systém odvodeny od MYCINU.

PROSPECTOR (Duda-Gasching, 1979) je znalostny systém na ulely geologického
vyskumu na odhal'ovanie loZisk nerastnych surovin. Bol vyvijany v rokoch 1975-1979 v
Stanford Research Institute a dosiahol vysoky ekonomicky efekt.

KAS je prazdny znalostny systém odvodeny od PROSPEKTORU.

DENDRAL (Lindsay at all, 1980), (Alty-Coombs, 1984) je planovaci znalostny systém
odvodzujici Struktary chemickych latok na zéklade udajov hmotového spektromera. Bol
vyvijany na Stanfordskej univerzite. Dosahuje lepsie vysledky ako $pickovi experti.

R1 (Mc Dermott, 1983) vytvara konfiguracie poéitaov VAX. Bol vyvijany na Carnegie
Mellon University. I$lo o objednavku firmy DEC.

HEARSAY Il. je znalostny systém zamerany na porozumenie Iudskej re¢i. Dokaze
komunikovat’ na tirovni 10 roéného dietat’a. Vznikol v 2. polovici 70. rokov.
HEARSAY III. je prazdny znalostny systém odvodeny od HEARSAY II.

QTC (Quick Tumaround Cell) je plénovaci znalostny systém zamerany na ndvrh
a vizualizaciu navrhu tvaru sudiastky.

CHIRICO (Multidatabase Appropriatness Review System) vybera dita na poZiadanie
klienta — lekara zdatabdz, ktoré obsahuju klinické, diagnostické, terapeutické
a demografické informécie okazdom pacientovi. Tieto data sa spracované
farmaceutickym znalostnym systémom a vysledok generovany v redlnom Ccase je
k dispozicii na uéel Setrenia prostriedkov za lieky, lekarske sluzby a pod.

AREX (Automobile Reliability EXpert System) je znalostny systém na spracovanie dat o
spol'ahlivosti automobilov.

Dalsie zahrani&né komeréné znalostné systémy su:
EXSYS - vyrobca EXSYS

G2 — vyrobca GenSym

KappaPC - vyrobca IntelliCorp.

Level 5 — vyrobca Level 5

M4 — vyrobca Teknowledge
NexpertObject — vyrobca NeuronData
XpertRule — vyrobca Attar

Clips — vyrobca NASA.

AR N N UL N N NN
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76. Ktoré su najznamejSie domace znalostné systémy?

EQUANT (Hajek akol., 1987) bol vyvinuty v Matematickom ustave CSAV. Slazi
k zakladnému vyskumu v oblasti prace s neurCitost’ou.

SAK (Ivanek, 1984) bol vyvijany na VSE stic in§pirovany EQUANTOM.

CODEX2 (Popper a kol., 1983) bol vyvinuty vo Vyskumnom ustave lekarskej bioniky
v Bratislave. Je orientovany na diagnostiku chordb. Obsahuje niekol'ko roznych baz
znalosti.

FEL-EXPERT (Matik-Zdrahal, 1987) bol vyvinuty na EF CVUT v Prahe. Je to
diagnosticky znalostny systém, ktory ma mnozZstvo baz znalosti, ktoré sluZia na:
diferencialnu diagnostiku genetickych ochoreni sprevadzanych myopatiou
detekcia muZov postihnutych syndréomom fragilného X-chromozému

klasifikdcia dlhodobych psycho-fyziologickych stavov na zéklade zdznamu EEG
klasifikécia organickych latok podl'a ich toxicity

technicka diagnostika napdjania radiolokatora

planovanie kusovej vyroby

AN N N NN

MIFELEX je mikropo¢itaCova varianta systému FEL-EXPERT

PROLEX II (Mach, 1990), (Csont6-Mach, 1988) je ¢lenom radu prazdnych prologovsky
orientovanych expertnych systémov, vyvijanych na Katedre Kybernetiky a Umelej
Inteligencie EF VST v Kogiciach. K systému bola vyvinuta aj medicinska baza znalosti,
zamerand na diagnostikovanie ochoreni traviaceho traktu.

TEAM je znalostny systém vyvinuty VSE v Prahe. Obsahuje znalosti experta —
psycholdga Spirka a je uréeny na hodnotenie a riadenie prace riesitel'skych timov.
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77. Ktoré su najznamejSie ekonomické aplikacie?

Pri ekonomickych aplikaciach sa spravidla hodnoti bonita klienta, realizuje sa
investiéné doporuéenie, podpora auditu a podobne. Komeréne tispedné znalostné systémy
z tejto oblasti su drzané v tajnosti, ked’Ze ide o peniaze. SpoloCnosti vyvijajice znalostné
systémy sa nechvalia ani so svojimi neuspechmi, aby sa konkurencia nedozvedela, kade
cesta nevedie. Niektoré zo systémov, ktoré budi nasledovat’ si znalostné systémy, iné s
hybridné systémy, ktorych saastou je aj znalostny systém. Podrobnejsi popis v d'alSom
uvedenych systémov je moZné najst’ v (Kelemen a kol., 1999).

A e ——

FAST je systém na hodnotenie bonity klienta, na zéklade ¢oho dostane, resp. nedostane

p6zi¢ku. VyuZiva znalostny systém EXSYS.

LendingAdvisor bol vyvinuty spoloénostou Syntelligence. Vyhodnocuje Ziadosti ‘)
o komeréné poZicky. Rozpoznava potencidlne rizika poZicky. Naviac voli vhodnu ]
Struktaru pdZicky a vie odévodnit’ svoje rozhodnutia. !

PLANET vyvinula firma Price Waterhouse, ktord vyvinula aj 3tandardy spdsobu
uskutoéiiovania auditu v celosvetovom meritku. PouZiva sa na podporu auditorov.

EXPERTAX vyvinula firma Coopers and Lybrand. Pomocnik auditorov a dafiovych
poradcov pri zistovani informécii, potrebnych pre urcenie vysky dane. «

INVEST radi klientom banky pri nakupe a predaji akcii.

Nyse Focus Review Systém hl'ada finanéné problémy na zaklade automatickej analyzy
sprav z Newyorkskej burzy.

Market Mind podporuje finanéné operacie na Newyorkskej burze. V redlnom ¢&ase 1
monitoruje udaje z burzy a ddva doporucenia, kedy obchodovat’. Je napojeny na burzovy
transakény systém a uskuto&iiuje prikazy na prevedenie operécii na burze.

CARMA teda Computer Assisted Real Estate Market Analyst sliZi na analyzu trhu
a vyuziva prazdny znalostny systém EXSYS, ako aj tabul'kovy kalkulator LOTUS 1-2-3.

FINCEN teda Financial Crimes Enforcement Network pouziva ministerstvo financii USA |
na preverovanie transakcii nad 10 000§ za ugelom odhalenia eventudlnych nelegalnych |
aktivit. VyuZiva znalostny systém NEXPERT OBJECT. !
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