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3.4.2 Pseudopravděpodobnostńı př́ıstup . . . . . . . . . . . . 23
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Kapitola 1

Úvod

Tento studijńı text započneme krátkým historickým exkurzem a uvedeńım
milńık̊u spjatých se zrodem a vývojem zpracováńı znalost́ı. Dále definujeme
expertńı systémy a uvedeme jejich nejd̊uležitěǰśı vlastnosti a principy, které je
odlǐsuj́ı od klasických informačńıch systémů. Objasńıme si, které typy úloh
je vhodné řešit nasazeńım expertńıho systému. Vysvětĺıme si pojem infe-
rence, inferenčńı mechanizmus a s t́ım spjatou práci se znalostmi, které, jak
si ukážeme, můžeme reprezentovat pomoćı produkčńıch pravidel. Nakonec
si objasńıme pojem neurčitosti, jenž je se znalostmi a expertńımi systémy
fundamentálně spjatý.

Zpracováńı znalost́ı a rozvoj expertńıch systémů byl vyústěńım jistých
proces̊u ve výzkumu umělé inteligence, která se jako samostatný vědńı
obor začala formovat v padesátých letech dvacátého stolet́ı. Za počátek lze
pokládat práci A. M. Turinga z roku 1950, v ńıž jsou bĺıže vymezeny prostředky
a ćıle umělé inteligence (artificial intelligence, AI). Inteligenci stroje navr-
huje Turing testovat imitačńı hrou: úkolem stroje bude v komunikaci s ex-
perimentátorem (pomoćı dálnopisu) předst́ırat, že je člověk. Odtud vycháźı
známá Minského definice, v ńıž je umělá inteligence vymezena jako věda,
jej́ımž úkolem je naučit stroje, aby dělaly věci, které vyžaduj́ı inteligenci,
jsou-li prováděny člověkem.

Prvńı výsledky výzkumu v 50. letech 20. stolet́ı vedly k velkému nadšeńı
a optimismu. Newell, Shaw a Simon sestrojili v roce 1956 Logic Theorist,
program, který automaticky dokázal převážnou část vět v Principia Mathe-
matica. Jejich General Problem Solver (1957-59) byl po řadu let nejsložitěǰśım
a nejpodrobněǰśım modelem lidského myšleńı, který kdy byl zkonstruován a
ověřován. Simonovy práce z této doby, týkaj́ıćı se racionality, rozhodováńı
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a řešeńı problémů (adresované zejména ekonomům a psycholog̊um), byly
později (v roce 1978) oceněny Nobelovou cenou. Zdálo se, že větš́ı a rychleǰśı
poč́ıtače brzy umožńı již vyvinutými obecnými postupy simulovat většinu
mentálńıch aktivit člověka.

V šedesátých letech 20. stolet́ı došlo ke zpomaleńı vývoje a ke zjǐstěńı,
že obecné programy nestač́ı pro řešeńı skutečně reálných úloh. Postupně se
ukázalo, že stroj k řešeńı úlohy potřebuje znát to, co o problému v́ı člověk,
který jej řeš́ı. V kostce řečeno, člověka expertem nedělá jen vysoké IQ, ale
hlavně specializované znalosti,

”
know-how“. Zde je možno sledovat počátek

linie, která vedla ke vzniku znalostńıho inženýrstv́ı.
Motivace a zaměřeńı výzkumńık̊u v umělé inteligenci jsou často velmi

odlǐsné. Prvńı, inženýrský směr, se orientuje na vytvořeńı inteligentńıch
systémů či metod a technik, které jsou k tomu potřebné. Neomezuje se tedy
pouze na simulaci lidských technik řešeńı úloh. Druhý, psychologický směr,
se orientuje na vytvořeńı umělých model̊u lidských intelektuálńıch činnost́ı.
Obecné studium a formalizaci intelektuálńıch mechanismů nezávisle na jejich
realizaci lze chápat zvlášt’ jako třet́ı, filosoficko-matematický směr.

Prvńı velkou aplikaćı umělé inteligence na problémy jiné než hrańı her
a řešeńı hlavolamů byl program DENDRAL (1971). Systém DENDRAL byl
určen pro identifikaci struktury molekul. Byl vyv́ıjen déle než deset let za
účasti řady odborńık̊u a v oblasti své specializace překonal své tv̊urce a daľśı
specialisty.

Během vývoje systému DENDRAL se v polovině 60. let stal zjevným
význam, který pro konstrukci prakticky použitelných inteligentńıch systémů,
má zabudováńı speciálńıch znalost́ı z oboru jejich aplikace. V prvńım souhrnu
výsledk̊u projektu DENDRAL bylo zd̊urazněno, že člověk je schopen dobře
řešit pouze úlohy z oblasti, v nichž je specialistou – v ostatńıch oblastech
mu chyb́ı př́ıslušné znalosti. Z tohoto hlediska je expert člověk se znalostmi
specialisty v daném oboru a se speciálńımi metodami a heuristikami.

Postupně došlo k posunu v paradigmatu výzkumu umělé inteli-
gence: za hlavńı začala být považována speciálńı, problémově orientovaná
znalost a pozornost se soustředila na hledáńı metod a technik, jak tuto zna-
lost reprezentovat tak, aby mohla být efektivně využ́ıvána. Během 70. let
dvacátého stolet́ı byla na tomto principu vybudována řada úspěšných apli-
kaćı, tzv. expertńıch systémů a posléze se pro tento směr výzkumů a aplikaćı
umělé inteligence začal použ́ıvat název znalostńı inženýrstv́ı. V sedmdesátých
letech 20. stolet́ı se tak v oboru umělá inteligence výrazně odlǐsily tři podo-
bory:
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• zpracováńı přirozeného jazyka

• robotika

• znalostńı inženýrstv́ı

Toto rozděleńı odpov́ıdá třem typ̊u lidských inteligentńıch aktivit: komuni-
kace, manipulace (a rozpoznáváńı), řešeńı problémů (usuzováńı). Názvy po-
dobor̊u a větš́ı specializace výzkumu v umělé inteligenci odpov́ıdaj́ı také nové
situaci, do ńıž se výzkum umělé inteligence propracoval: stal se předmětem
komerčńıch a státńıch projekt̊u.
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Kapitola 2

Expertńı systémy

Podle E. Feigenbauma je expertńı systém inteligentńı poč́ıtačový program,
který už́ıvá znalosti a inferenčńı procedury k řešeńı problémů, které jsou
natolik obt́ıžné, že pro své řešeńı vyžaduj́ı významnou lidskou expert́ızu.

Expertńı systém je tedy poč́ıtačový program simuluj́ıćı rozhodovaćı činnost
lidského experta při řešeńı složitých úloh a využ́ıvaj́ıćı vhodně zakódovaných
speciálńıch znalost́ı převzatých od experta s ćılem dosáhnout ve zvolené
problémové oblasti kvality rozhodováńı na úrovni experta. Zjednodušeně
řečeno, expertńı systém je systém na řešeńı takových problémů, který by
lidský expert v dané oblasti dokázal vyřešit při konzultaci na dálku.

Expertńı systémy se objevily v 70. letech 20. stolet́ı, kdy se vývoj umělé in-
teligence zaměřoval převážně na reprezentováńı a zpracováńı znalost́ı źıskaných
od experta. Jsou tedy jedńım z obor̊u umělé inteligence, kde kromě nich
můžeme nalézt robotiku, porozuměńı přirozenému jazyku a mluvené řeči,
neuronové śıtě a daľśı. Dnes již mnoho lid́ı považuje expertńı systémy za
zastaralé a překonané. Toto tvrzeńı vycháźı předevš́ım z vědeckých kruh̊u,
nebot’ principy expertńıch systémů byly již natolik d̊ukladně prozkoumány,
že nový objev v tomto směru je jen velmi málo pravděpodobný a úsiĺı vědy
se proto obraćı jiným směrem.

V praxi jsou expertńı systémy využ́ıvány sṕı̌se jako aplikace pomocného
charakteru. Nejsou určeny pro

”
nahrazeńı“ experta v dané oblasti, ale jako

”
pomocńık“ experta či manažera. Expertńı systémy často slouž́ı pro nalezeńı

rozhodnut́ı, ke kterému by uživatel dospěl sám za deľśı čas, nebo jako
”
návrh“

navazuj́ıćıch proces̊u, aby uživatel na něco nezapomněl. Upřednostňováńı ex-
pertńıch systémů před jinými, mnohdy i

”
inteligentněǰśımi“ systémy, může

být zp̊usobeno t́ım, že jsou často
”
pr̊uhledněǰśı“ než většina jiných

”
inteli-
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gentńıch“ systémů. To znamená, že uživatel v́ı, proč se systém rozhodl právě
takto (bud’to uživatel sám naplnil systém př́ıslušnými znalostmi, nebo si od
systému vyžádal př́ıslušné vysvětleńı) a nav́ıc má možnost si systém upravit
dle svých představ.

Expertńı systémy můžeme považovat za informačńı systémy, které podle
zadáńı automaticky usuzuj́ı na základě formalizovaných znalost́ı v konkrétńı
problémové oblasti a poskytuj́ı své závěry – nové informace týkaj́ıćı se daného
problému. Obecněji můžeme definovat znalostńı systém jako programový
systém, který se od běžných programů lǐśı zp̊usobem, jakým jsou v něm zna-
losti organizovány, začleněny a využ́ıvány a zp̊usobem interakce s uživatelem.
Na rozd́ıl od většiny konvenčńıch programů, ve kterých jsou znalosti impli-
citně roztroušeny v programu, je rozhoduj́ıćı většina znalost́ı d̊uležitých pro
řešeńı problémů daného typu v rámci znalostńıho systému soustředěna ex-
plicitně v samostatně modulárńı struktuře – bázi znalost́ı.

Nejd̊uležitěǰśım principem expertńıch systémů je tak odděleńı modelu
znalost́ı od zp̊usobu jejich použ́ıváńı. Což znamená, že při doplňováńı a
modifikaćıch báze znalost́ı neńı nutno modifikovat ostatńı části znalostńıho
systému. Báze znalost́ı obsahuje faktické a heuristické znalosti o dané oblasti.
Inferenčńı mechanismus pak pracuje s báźı znalost́ı při řešeńı konkrétńı
úlohy.

Faktické znalosti jsou r̊uzné údaje, poznatky, výsledky ... Tyto znalosti
obvykle expert předává veřejnosti pomoćı odborných publikaćı a vystoupeńı.
S jádrem faktických znalost́ı některého oboru jsou seznamováni studenti v
klasické výuce.

Heuristické znalosti jsou r̊uzné pracovńı postupy, pravidla úsudk̊u a
odhad̊u, zp̊usoby odhad̊u, zp̊usoby odhalováńı a vynalézáńı nového ... Heu-
ristické znalosti jsou zpravidla zkušenostńı povahy, jsou nejisté. Vzhledem
k tomu z̊ustávaj́ı soukromé a jen zř́ıdka je umı́ expert formulovat a předat
veřejnosti.

Báze znalost́ı určuje do značné mı́ry kvalitu celého expertńıho systému.
Potvrdilo se, že většina podstatných znalost́ı je heuristické povahy a expert
sám často neńı schopen tyto znalosti explicitně vyjádřit. Pro źıskáńı zna-
lost́ı je proto nutná zdlouhavá práce znalostńıho inženýra s dotyčným ex-
pertem. Východiskem je obvykle pečlivá analýza mnoha řešených problémů.
Týmovou praćı experta a znalostńıho inženýra lze extrahovat reálné zna-
losti, které nejsou součást́ı učebnic, ale jsou přitom rozhoduj́ıćı pro činnost
experta. Explikace těchto heuristických znalost́ı je sama o sobě významným
výsledkem aplikace znalostńıho inženýrstv́ı.
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Pro reprezentaci znalost́ı byla v umělé inteligenci vytvořena řada prostředk̊u.
Kromě logických kalkul̊u se použ́ıvaj́ı např. sémantické śıtě, tzv. rámce, gra-
matiky atd. V expertńıch systémech bývá báze znalost́ı vyjádřena nejčastěji
systémem pravidel typu situace – akce. Situace je vystižena kombinaćı podmı́nek
na okamžitý stav údaj̊u a poznatk̊u o řešené úloze, akce pak tyto poznatky
doplňuje a měńı. Vyjádřeńı podmı́nek akćı se muśı oṕırat o jistou datovou
strukturu odpov́ıdaj́ıćı základńım pojmům a poznatk̊um v dané oblasti. Pra-
vidla pak vedou od rozpoznáńı stavu této databáze k jej́ı modifikaci.

Jednotlivá pravidla jsou vyjádřeńım jakýchsi atomických (na zvolené úrovni
modelováńı) znalost́ı. Granularita báze znalost́ı muśı odpov́ıdat dané problémové
oblasti: př́ılǐs rozdrobená znalost je těžko programově zvládnutelná a špatně
pochopitelná, v opačném př́ıpadě velká agregace systému nedovoluje do-
statečnou diskriminaci jev̊u.

Reprezentace báze znalost́ı jako systému jednoduchých heuristik má výhodu
ve snadné interpretaci a modifikaci. Při laděńı systému lze pružně bázi zna-
lost́ı doplňovat, vypouštět některá pravidla nebo je měnit.

2.1 Charakteristické rysy expertńıch systémů

Expertńı systém je tedy tvořen konkrétńı báźı znalost́ı a inferenčńım me-
chanismem. Tento mechanismus a použitá reprezentace znalost́ı muśı být
založeny na některé teorii usuzováńı a řešeńı úloh dané problémové oblasti
(daným expertem). Jedině tak může expertńı systém simulovat př́ıslušnou ex-
pertńı činnost. Aby bylo možno přijmout závěry expertńıho systému, je nutné
vědět, jak byly źıskány. Expertńı systémy jsou proto vybaveny možnostmi in-
formovat o pr̊uběhu inference a jednotlivé kroky podrobně objasnit. Vysvětleńı
předkládaj́ı ve formě vhodné pro uživatele a v rozsahu, který si uživatel urč́ı.
Vysvětlovaćı schopnost systému je nezbytná též při laděńı a modifikaćıch
báze znalost́ı.

Za charakteristické rysy expertńıch systémů se tedy považuj́ı:

• Odděleńı znalost́ı a mechanismu pro jejich využ́ıváńı.

Znalosti experta jsou uloženy v bázi znalost́ı odděleně od inferenčńıho
mechanismu. To umožňuje vytvářet problémově nezávislé (prázdné)
expertńı systémy (expert system shells), kde jeden inferenčńı mecha-
nismus může pracovat s r̊uznými bázemi znalost́ı.

• Neurčitost v bázi znalost́ı.
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V bázi znalost́ı jsou uloženy nejen exaktně dokázané znalosti, ale i
nejr̊uzněǰśı heuristiky, které se např. expertovi osvědčily při rozho-
dováńı za dlouhou dobu jeho praxe. Zde se pak objevuj́ı pojmy jako

”
často“,

”
většinou“, které je potřeba kvantifikovat (např. v nějaké škále

od
”
určitě ano“ přes

”
nev́ım“ až k

”
určitě ne“). Takovou znalost́ı s

neurčitost́ı může např́ıklad být
”
jestliže má pacient teplotu, obvykle je

mu předepsán acylpyrin“; pacient totiž
”
často“ má teplotu v d̊usledku

chřipky, ale
”
někdy“ může mı́t teplotu, protože je v poúrazovém šoku.

• Neurčitost v datech.

Konkrétńı data o daném př́ıpadu bývaj́ı zat́ıžena neurčitost́ı zp̊usobenou
nepřesně určenými hodnotami nebo subjektivńım pohledem uživatele
(odpovědi na mı́ru jistoty v nějakém tvrzeńı). Může to být např́ıklad
odpověd’

”
snad ano“ na dotaz, zda má pacient teplotu.

• Dialogový režim.

Expertńı systémy jsou nejčastěji konstruovány jako tzv. konzultačńı
systémy. Uživatel komunikuje se systémem zp̊usobem

”
dotaz systému

– odpověd’ uživatele“ obdobně, jako s lidským expertem. Tento systém
práce byl do značné mı́ry usnadněn nástupem osobńıch poč́ıtač̊u a s t́ım
souvisej́ıćım přechodem od dávkového zpracováńı na sálech výpočetńıch
středisek k interaktivńımu zpracováńı př́ımo na pracovńım stole uživatele.

• Vysvětlovaćı činnost.

Aby se zvýšila d̊uvěra uživatel̊u v závěry a doporučeńı expertńıho
systému, měl by systém poskytovat vysvětleńı svého uvažováńı. Ob-
vykle systém vysvětluje právě položený dotaz, znalosti relevantńı k
nějakému tvrzeńı, právě zkoumanou ćılovou hypotézu, právě prob́ıhaj́ıćı
odvozováńı.

• Modularita a transparentnost báze znalost́ı.

Pro účinnost expertńıho systému je rozhoduj́ıćı kvalita báze znalost́ı.
Modularita umožňuje snadnou aktualizaci báze znalost́ı, transparent-
nost umožňuje jej́ı snadnou čitelnost, srozumitelnost a kontrolu. Sa-
motné vytvářeńı báze znalost́ı prob́ıhá iterativńım zp̊usobem při opa-
kovaných konzultaćıch experta z dané problémové oblasti s odborńıkem
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na tvorbu báźı, tzv. znalostńım inženýrem, kdy je báze znalost́ı po-
stupně

”
laděna“, až chováńı expertńıho systému (alespoň při konzultaci

pro vzorové př́ıklady) odpov́ıdá představám experta.

Jiné druhy charakteristik, které bychom mohli sṕı̌se označit jako požadavky:

• Vysoká spolehlivost – systém muśı být schopen odpovědět na stejné
nebo vyšš́ı úrovni než lidský expert.

• Přiměřená doba odezvy – systém muśı odpov́ıdat v přijatelném čase.
Vyřeš́ı-li expert problém za hodinu, je systém podávaj́ıćı stejnou od-
pověd’ za rok nepoužitelný.

• Stabilita – systém muśı být stabilńı a nehroutit se, jinak nebude použ́ıván.

• Srozumitelnost – systém muśı být schopný podávat vysvětleńı o jed-
notlivých kroćıch odvozováńı, jinak bude nesrozumitelný a stane se z
něj

”
černá skř́ıňka“.

• Flexibilita – systém muśı jednoduše umožňovat přidáváńı, měněńı a
mazáńı znalost́ı.

2.2 Aplikace expertńıch systémů

Podle charakteru řešených úloh se aplikace daj́ı rozdělit na:

• diagnózu – proces nalezeńı chyb či chybných funkćı systému (živého
nebo neživého);

• interpretaci – analýza dat s ćılem určeńı jejich významu;

• monitorováńı – pr̊uběžná (on line) interpretace signál̊u a dat a určeńı
okamžiku, kdy je nutná intervence;

• plánováńı – nalezeńı posloupnosti akćı k dosažeńı ćıle;

• návrh (design) – vytvářeńı konfiguraćı objekt̊u vyhovuj́ıćıch daným
podmı́nkám;

• predikce – předpověd’ běhu budoućıch událost́ı na základě modelu mi-
nulosti a současnosti.
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Celkově lze expertńı systémy (ES) rozdělit na dvě základńı skupiny: diagnos-
tické a generativńı.

• Diagnostické expertńı systémy zahrnuj́ı systémy, které slouž́ı výběru
jedné z předem daného pevného seznamu možnost́ı. Historicky prvńımi
a stále základńımi př́ıklady diagnostických expertńıch systémů jsou
MYCIN pro diagnostiku jistých infekčńıch onemocněńı a PROSPEC-
TOR pomáhaj́ıćı při hledáńı nalezǐst’ rud. Mezi současnými ekono-
mickými aplikacemi diagnostických expertńıch systémů je např. řada
systémů odhaduj́ıćıch bonitu klienta, nebo vyhodnocuj́ıćıch investičńı
př́ıležitosti. Zaj́ımavý je systém FinCEN pomáhaj́ıćı při odhalováńı po-
dezřelých transakćı.

• Generativńı expertńı systémy nevedou k výběru jedné z několika
variant řešeńı, ale slouž́ı k tvorbě návrh̊u přijatelných řešeńı. Možných
řešeńı lze přitom potenciálně zkonstruovat nepřeberné množstv́ı. Systém
jich ovšem generuje pouze omezený počet a vyhodnocuje je testováńım.
Kromě již zmı́něného prvńıho expertńıho systému DENDRAL do této
skupiny patř́ı třeba i známý systém XCON pro konfiguraci poč́ıtač̊u
podle uživatelských přáńı zákazńık̊u.

Expertńı systém MYCIN

Úkolem expertńıho systému MYCIN je diagnóza jistých druh̊u infekćı ve
složitých pooperačńıch stavech a doporučeńı pro jejich medikamentózńı léčbu.
Uživatelem je lékař - chirurg, který nemuśı být nutně expertem na infekčńı
choroby (na rozd́ıl od experta, který byl zdrojem báze znalost́ı systému MY-
CIN). Během dialogu se systém MYCIN ptá ošetřuj́ıćıho lékaře na stav,
zdravotńı historii pacienta a výsledky laboratorńıch test̊u. Na závěr systém
MYCIN vydá diagnózu a doporuč́ı vhodnou terapii. Báze znalost́ı systému
MYCIN obsahuje 451 pravidel tvaru:

• Jestliže (konjunkce podmı́nek),

• pak (závěr)

• s jistotou (č́ıslo).

Každá podmı́nka nebo závěr je výrok tvaru (atribut) (objekt) (hod-
nota).
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Jistota je č́ıslo z jednotkového intervalu, které udává stupeň potvrzeńı
závěru, jsou-li potvrzeny (pravdivé) podmı́nky pravidla. Stupeň jistoty je
pravidl̊um subjektivně připisován expertem.

Následuje ukázka pravidla systému MYCIN (Rule 85):

• If

– The site of the culture is blood

– The gramstain of the organism is gramneg

– The morphology of the organism is a compromised host

• Then

The identity of the organism is pseudomona aeruginosa

• With certainty 0.6.

Inferenčńı mechanismus systému MYCIN je založen na zpětném řetězeńı
a modelu zpracováńı nejistoty, který interpretuje stupně jistoty jako tzv.
mı́ry d̊uvěry. Systém MYCIN vysvětluje své chováńı jak během konzultace
(uživatel se může zeptat systému, proč položil některou otázku), tak po jej́ım
skončeńı (uživatel se může zeptat systému, jak dospěl k některému závěru).
Výsledky expertńıho systému MYCIN se při hodnoceńı v devadesáti procen-
tech shodovaly nebo byly stejně dobré jako rozhodnut́ı odborných lékař̊u.

Ze systému MYCIN byl separován inferenčńı mechanismus, který se stal
základem

”
prázdného“ systému EMYCIN, jehož naplněńım jinou báźı zna-

lost́ı vzniká nový expertńı systém. Tak byl vyvinut např. systém PUFF pro
interpretaci výsledk̊u plicńıho vyšetřeńı spirometrem a systém SACON do-
poručuj́ıćı vhodnou strategii strukturńı analýzy pevnosti konstrukce metodou
konečných prvk̊u.

Expertńı systém PROSPECTOR

Úkolem expertńıho systému PROSPECTOR je odhad věrohodnosti toho, že
se na daném mı́stě vyskytuje rudné ložisko typu reprezentovaného zadaným
modelem. Uživatel pracuje s expertńım systémem v dialogu, během něhož
předkládá svá pozorováńı a je žádán o daľśı informace. Typická báze znalost́ı
(o geologických charakteristikách měděných ložisek) je tvořena inferenčńı
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śıt́ı o 94 vrcholech a 105 pravidlech. Inferenčńı mechanismus systému PRO-
SPECTOR je založen na zpětném řetězeńı s modifikovaným Bayesovským
schématem zpracováńı nejistoty (pseudopravděpodobnostńı model).

U systému PROSPECTOR bylo provedeno srovnáńı jeho závěr̊u s usu-
zováńı geologa, který byl zdrojem expertńıch znalost́ı. Pr̊uměrný rozd́ıl mezi
odhady poř́ızenými systémem a expertem byl kolem deseti procent. Systém
PROSPECTOR se proslavil t́ım, že brzy po svém nasazeńı pomohl objevit
cenné ložisko molybdenových rud.

Expertńı systém FinCEN

Úkolem expertńıho systému FinCEN (Financial Crimes Enforcement Ne-
twork) je odhad podezřelosti finančńı transakce z hlediska prańı špinavých
peněz. Provozuje jej stejnojmenný úřad při americkém ministerstvu finanćı,
který kontroluje všechny transakce hlášené finančńımi institucemi. Expertńı
znalosti o podezřelosti transakćı jsou reprezentovány ve formě cca 2000 pra-
videl a tzv. rámc̊u zachycuj́ıćıch stereotypńı situace, což je výhodné při
použ́ıváńı formulář̊u, na nichž jsou zprávy o jednotlivých transakćıch zaśılány
a vkládány do databáze.

Vhodnost aplikace diagnostického expertńıho systému

Na závěr budeme v bodech charakterizovat, pro které úlohy je možné uvažovat
o vytvořeńı diagnostického expertńıho systému k jejich řešeńı:

• jde o úzce vymezený problém výběru jedné či v́ıce variant z předem
daného souboru

• použ́ıvaj́ı se termı́ny jako předpoklady, zákonitosti, vztahy, pravidla

• neńı dostupné plné numerické řešeńı problému

• existuj́ı kvalifikovańı experti s empirickými zkušenostmi

• expert odcháźı a je třeba zaškolit zástupce

• použ́ıvané informace a postupy se mohou vyznačovat r̊uzným stupněm
nejistoty

• snaha zajistit standardizaci zp̊usobu rozhodováńı

• problém lze řešit konzultaćı na dálku
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2.3 Struktura expertńıho systému

Stručně můžeme strukturu expertńıho systému popsat takto:

• Báze znalost́ı experta z dané oblasti

• Data k řešenému př́ıpadu

• Inferenčńı (odvozovaćı) mechanismus – umožňuje znalosti a data využ́ıvat
pro konkrétńı př́ıpad

– Prohledáváńı báze znalost́ı – nalezeńı aplikovatelných znalost́ı

– Dedukce – základem je modus ponens

A,A => B

B

– Práce s neurčitost́ı

• Vysvětlovaćı modul umožňuj́ıćı (do jisté mı́ry) zd̊uvodnit postup systému
při odvozováńı

– why (proč systém klade tento dotaz)

– how (jak systém odvodil své doporučeńı)

• Modul pro komunikaci s uživatelem

Expertńı systém je tvořen dvěma základńımi částmi: báźı znalost́ı a infe-
renčńım mechanismem. V bázi znalost́ı jsou uloženy znalosti experta z dané
oblasti, inferenčńı (odvozovaćı) mechanismus umožňuje tyto znalosti využ́ıvat
při konzultaci pro konkrétńı př́ıpad. Daľśımi komponentami jsou báze zna-
lost́ı, data ke konzultovanému př́ıpadu, vysvětlovaćı modul umožňuj́ıćı (do
jisté mı́ry) zd̊uvodnit postup systému při odvozováńı a modul pro komunikaci
s uživatelem. Toto schéma odpov́ıdá

”
klasickému“ systému, který pracuje v

dialogu s uživatelem.
Kĺıčovou složkou znalostńıho systému je inferenčńı mechanismus (odvozo-

vaćı mechanismus). Je to programový modul, jehož úlohou je vyb́ırat z báze
znalost́ı ty znalosti, které jsou právě potřebné, interpretovat je a na jejich
základě a v závislosti na okamžitém stavu řešeńı problému odvozovat nové,
př́ıpadně modifikovat už existuj́ıćı informace. Jeho daľśım úkolem je ř́ıdit
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př́ıpadný dialog s uživatelem – požadovat od něj podle potřeby a v závislosti
na ř́ıd́ıćı strategii data potřebná pro daľśı postup řešeńı.

Pojem znalosti je vhodné chápat právě v rámci logiky usuzováńı a infe-
renčńıho mechanismu, který ji prakticky realizuje: za novou znalost považujeme
tu informaci, která neńı daným inferenčńım mechanismem odvoditelná z
jemu již dostupných znalost́ı.

Důležitou komponentou znalostńıho systému je pracovńı pamět’,
”
tabule“.

Jde o dočasnou pracovńı databázi, ve které jsou v pr̊uběhu řešeńı udržována
všechna data, která systém źıskal zvenku (od uživatele, jiných systémů nebo
měř́ıćıch př́ıstroj̊u) nebo která odvodil z jiných dat na základě znalost́ı v bázi
znalost́ı. U složitěǰśıch a pokročileǰśıch systémů bývá jej́ı součást́ı i záznam
posloupnosti všech d̊uležitých aktivit systému, označovaný obvykle jako pro-
tokol.

Báze znalost́ı, inferenčńı mechanismus a pracovńı pamět’ tvoř́ı jádro zna-
lostńıho systému. Při řešeńı úlohy jsou znalosti pomoćı inferenčńıho mecha-
nismu aplikovány na údaje v pracovńı paměti.

Vyčleněńı báze znalost́ı jako samostatné struktury a s t́ım spojená expli-
citńı, symbolická a kompaktńı reprezentace znalost́ı umožňuje zvýšit pohodĺı
uživatele při práci se systémy tohoto typu. Formalismy mohou být navrženy
tak, aby byly srozumitelné a přijatelné i pro neprogramátora. Významnou
roli přitom hraje vysvětlovaćı modul umožňuj́ıćı systému podat uživateli
na požádáńı vysvětleńı k danému př́ıpadu, zd̊uvodnit dosažené výsledky, ke
kterým systém dospěl, i postup, jakým k nim dospěl.
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Kapitola 3

Zpracováńı znalost́ı

Jak již bylo výše řečeno, znalosti (resp. báze znalost́ı) tvoř́ı jednu ze dvou
základńıch složek expertńıch systémů (druhou je inferenčńı mechanismus).
Definovat pojem

”
znalost“ je velmi obt́ıžné, nav́ıc pro r̊uzné lidské činnosti

se hod́ı jiná definice tohoto pojmu. Proto se často vycháźı z předpokladu, že
znalost je základńım pojmem, který je každému jasný a srozumitelný, a že jej
neńı třeba definovat. ([JIR95]) Představu o pojmu znalosti, jak mu rozumı́me
v kontextu expertńıch systémů, naznačuje následuj́ıćı hierarchie:

• moudrost

• znalost

• informace

• data

• šum

Pojmy data, informace a znalost jsou mnohdy použ́ıvána jako synonyma.
Všimněme si jednoho př́ıstupu k rozlǐseńı a definováńı těchto pojmů.

Wiederhold (1986) definuje znalosti a data z hlediska budoućıch informačńıch
systémů jako komplementárńı pojmy. Vycháźı z rozboru rozhodovaćıho pro-
cesu, v němž expert vybavený znalostmi zvažuje data relevantńı pro daný
problém a čińı rozhodnut́ı. Znalosti expert źıskal vzděláńım a zkušenost́ı.
Vybraná data představuj́ı informace.

Data obecně můžeme chápat jako zachyceńı vlastnost́ı okolńı objektivńı
reality — popisuj́ı okolńı svět (tzn. charakteristiky, mı́ry, váhy, vlastnosti
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mohou být kvantitativńı i kvalitativńı). Pokud data vstouṕı do rozhodo-
vaćıho procesu a poslouž́ı nám v tomto procesu (přispěj́ı k sńıžeńı mı́ry neu-
spořádanosti systému – subjektu, který se rozhoduje), pak tato data můžeme
označit za informace.

Typické je, že zdroj znalost́ı (expert) a zdroj informaćı (sebraná data)
jsou odlǐsné – zvláště v hospodářských aplikaćıch nemá expert čas sb́ırat a
ověřovat data. Rozlǐseńı dat a znalost́ı pro účely automatizace rozhodovaćıch
proces̊u je proto následuj́ıćı:

• Jestliže se můžeme spolehnout při sběru materiálu na automatický
proces nebo úředńıka, hovoř́ıme o datech. Správnost dat vzhledem k
reálnému světu může být objektivně verifikována srovnáńım s jeho opa-
kovaným pozorováńım.

• Jestliže hledáme experta, který by poskytl materiál, potom hovoř́ıme
o znalostech. Znalosti obsahuj́ı abstrakce a generalizace zkušenost́ı ex-
perta. Vesměs nemohou být objektivně verifikovány. Mnohé definice,
nutné k organizaci systému, jsou také znalostmi.

Data odrážej́ı současný stav světa na úrovni instanćı, takže obsahuj́ı
mnoho detail̊u, jsou objemná a často se rychle měńı. Znalosti se tak často
neměńı. Pojednávaj́ı o generalizaćıch, a proto se vztahuj́ı sṕı̌se k typ̊um en-
tit než k jejich instanćım. Rozd́ıl mezi daty a znalostmi se jev́ı podstatný v
úvahách o aktualizaci, chybách v datech a nejistotě znalost́ı.

Nově źıskaná data mohou být v rozporu s existuj́ıćımi znalostmi. Ve
velkých databáźıch se vždy vyskytuj́ı chybné údaje, a proto je nutné rozpory
pečlivě prověřovat. Avšak ani správná data, která jsou v rozporu se zna-
lostmi, nemuśı ihned vést k revizi znalost́ı. Jsou-li znalosti vybaveny faktory
jistoty, je třeba sṕı̌se tyto faktory za pomoci automatické uč́ıćı se procedury
aktualizovat. Někdy konflikt mezi daty a znalostmi ukazuje na neúplnost
báze znalost́ı a lze jej vyřešit doplněńım daľśıch znalost́ı, které pokrývaj́ı
nové př́ıpady.

Jeden z problémů vztahu dat a znalost́ı spoč́ıvá v tom, že data na vyšš́ı
úrovni zpracováńı (např. již agregovaná nebo jinak odvozená) se mohou jevit
jako znalost v̊uči nižš́ı úrovni zpracováńı.

Charakteristické rysy znalost́ı můžeme shrnout takto:

• znalosti umožňuj́ı odvodit nové informace

• znalosti ukazuj́ı zákonitosti, vztahy, pravidla
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• prakticky použ́ıvané při řešeńı problémů

• zobecněńı empirických zkušenost́ı

• heuristická, intuitivńı povaha (tacitńı znalosti)

• neúplné, měńıćı se

• nepřesné, neurčité, nejisté, vágńı

• spojené se zp̊usobem usuzováńı

• úzce specializované

3.1 Reprezentace znalost́ı

Reprezentace znalost́ı je spojena s hledáńım model̊u a datových struktur,
které by umožnily reprezentovat významnou část znalost́ı a řešeńı daného
problému v podobě báze znalost́ı, a potom takto reprezentované znalosti
efektivně využ́ıvat při řešeńı problému poč́ıtačem.

Účelem vhodné reprezentace znalost́ı je kromě snadného vyhledáváńı a
modifikace uložených znalost́ı hlavně možnost odvozovat z nich pomoćı infe-
renčńıho mechanismu potřebné závěry. Zejména v tom se znalostńı systémy
lǐśı od databázových, které se soustřed’uj́ı předevš́ım na otázku vyhledáváńı.
Daľśı odlǐsnost spoč́ıvá v neurčitosti a neúplnosti, které jsou pro soustavy
znalost́ı typické a muśı na ně být při jejich reprezentaci brán zřetel. Repre-
zentace znalost́ı je někdy považována za centrum zájmu výzkumu v umělé
inteligenci, domńıváme se však, že prvořadá je otázka zp̊usobu odvozováńı,
jemuž se muśı reprezentace znalost́ı podř́ıdit.

Na reprezentaci znalost́ı jsou kladeny často r̊uzné i protich̊udné požadavky.
Všimněme si např́ıklad požadavku modularity báze znalost́ı, který je pro
źıskáváńı znalost́ı zvláště významný. Při vytvářeńı báze znalost́ı je d̊uležité,
aby použitá reprezentace dovolovala jednoduše upřesňovat znalosti, zejména
je inkrementálně rozšǐrovat. Báze znalost́ı bude zřejmě modulárńı, bude-li
složena z nezávislých, jednoduchých část́ı, které vyjadřuj́ı jakési atomické
(na zvolené úrovni modelováńı dále nedělitelné) znalosti.

Na druhé straně však existuj́ı d̊uvody proti takovému uspořádáńı znalost́ı.
Jednotlivé znalosti totiž vyjadřuj́ı rozmanité závislosti, které mohou být od
sebe svoj́ı formou značně odlǐsné, avšak významově si mohou být bĺızké.
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Proto je vhodné použ́ıt neuniformńı reprezentaci, postihuj́ıćı co nejlépe pod-
statu znalost́ı, a doplnit ji o možnost vyjádřit vazby mezi znalostmi. Požadavek
volného sdružováńı př́ıbuzných znalost́ı vycháźı z potřeby rychle vyvolávat
jednotlivé znalosti. Jak je zřejmé, v konkrétńıch př́ıpadech je nutno přistoupit
k vhodnému kompromisu.

V expertńıch systémech jsou znalosti reprezentovány nejr̊uzněǰśımi zp̊usoby.
Za

”
klasické“ lze považovat logiku (at’ již výrokovou či predikátovou), pravi-

dla, rámce (v programováńı známé sṕı̌se pod názvem objekty), sémantické
śıtě a báze pravidel.

Formy reprezentace znalost́ı:

• Predikátová logika, speciálně deskripčńı logika

• Rámce

– datové struktury reprezentuj́ıćı stereotypńı situace
– postupné vyplňováńı stránek, předdefinované hodnoty
– dědičnost v hierarchii rámc̊u (generalizace – specifikace)
– teorii vytvořil M. Minsky
– na jej́ım základě vzniklo objektově orientované programováńı

• Sémantické śıtě – grafová reprezentace objekt̊u a relaćı mezi nimi
formou orientovaných spojeńı

• Konceptuálńı grafy – zobecněńı rámc̊u a sémantických śıt́ı (viz [9]
J.F.Sowa: Knowledge Representation: Logical, Philosophical, and Com-
putational Foundations)

• Reprezentace znalost́ı pravidly

Zmı́ńıme se zde stručně pouze o pravidlech, o jiných zp̊usobech reprezen-
tace znalost́ı se můžete v́ıce dozvědět např. v [1] či [2].

3.2 Pravidla

Soustava pravidel tvaru

A1 ∧ A2 ∧ ... ∧ Ak => S

je jedńım z nejčastěji už́ıvaných zp̊usob̊u vyjádřeńı báze znalost́ı. Lze je
chápat dvoj́ım zp̊usobem:
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• procedurálńı sémantika: JESTLIŽE situace PAK akce

• deklarativńı sémantika: JESTLIŽE předpoklad PAK závěr

Pravidlo je vyvoláno tehdy, nastala-li podmı́nka v jeho situačńı části.
Obecně neńı tvar a obsah pravidla nijak omezen, většinou jsou však v konkrétńıch
realizaćıch dodrženy tyto zásady:

• vyhodnoceńı situačńı části spoč́ıvá ve srovnáńı podmı́nky se stavem
pracovńı paměti, která při tom nesmı́ být měněna;

• akčńı část představuje vykonáńı jednoduchých zásah̊u do pracovńı paměti,
a to na úrovni pojmů v ńı použ́ıvaných.

Pravidla tedy představuj́ı elementárńı akce systému. Vhodná volba těchto
akćı usnadňuje práci inferenčńıho i vysvětlovaćıho mechanismu. Výhodou
této reprezentace báze znalost́ı je jej́ı značná modularita a přirozená dekla-
rativńı sémantika pravidel.

Pravidla na sebe prostřednictv́ım použitých výrok̊u navazuj́ı: závěr jed-
noho pravidla může být předpokladem jiného pravidla. Śıt’ pravidel (neobsa-
huj́ıćı cyklus) představuje bázi znalost́ı, v ńıž

• výroky, které nejsou v závěru žádného pravidla, reprezentuj́ı vstupńı
informace, dotazy

• výroky, které nejsou v předpokladu žádného pravidla, reprezentuj́ı výstupńı
informace, závěry, ćılové výroky

• mezilehlé výroky reprezentuj́ı jednotlivé uzly odvozováńı závěr̊u

Pravidla jsou zřejmě nejpouž́ıvaněǰśı zp̊usob reprezentace znalost́ı a jsou
zároveň nejlépe pochopitelná pro lidské myšleńı. Lidé často sami při řešeńı
problémů použ́ıvaj́ı pravidla jako např́ıklad

”
JESTLIŽE prš́ı, PAK si vezmu

deštńık“. Pravidla v expertńıch systémech maj́ı právě takovou podobu. Daľśım
d̊uvodem pro

”
obĺıbenost“ pravidel může být v tom, že tyto struktury se

často použ́ıvaj́ı v oborech, které maj́ı bĺızko k expertńım systémům. V pro-
gramovaćıch jazyćıch se IF THEN struktura vyskytuje jako jeden z nejčastěji
použ́ıvaných př́ıkaz̊u, v logice to je výraz pro implikaci (a jako implikace jsou
pravidla většinou vyhodnocována).

IF THEN struktura může být samozřejmě rozš́ı̌rena do podoby IF THEN
ELSE. Toto rozš́ı̌reńı slouž́ı předevš́ım pro zvýšeńı pohodĺı uživatele při
tvorbě báze. Je snadno vidět, že pravidlo
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• IF a THEN b ELSE c

lze zapsat jako dvě pravidla

• IF a THEN b

• IF NOT a THEN c.

Situace, předpoklad a závěr jsou nejčastěji kombinace tvrzeńı - výrok̊u,
jejichž základem je tzv. objekt-atribut-hodnotové schéma:

• výrok (auto má červenou barvu)

• atribut, hodnota (barva auta = červená)

• objekt, atribut, hodnota (auto: barva = červená)

Typy atribut̊u mohou být:

• kategoriálńı

– binárńı

– nominálńı

– ordinálńı

• numerické

3.3 Inferečńı mechanismus

Zat́ımco u lidských expert̊u mluv́ıme sṕı̌se o usuzováńı, u expertńıch systémů
pro źıskáváńı nových znalost́ı či informaćı použ́ıváme výraz inference nebo
odvozováńı.

Metody inference, jak je popisuje [2], jsou:

• Dedukce – logické usuzováńı, při kterém závěr muśı vyplývat z předpoklad̊u.

• Indukce – odvozováńı ze speciálńıho př́ıpadu na obecný.

• Intuice – bez teorie. Expertńı systémy tento druh inference zat́ım ne-
implementuj́ı.
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• Heuristika – pravidla
”
vycucaná z prstu“ založená na zkušenosti.

• Generováńı a testováńı – pokus a omyl, často použ́ıvané pro efektivńı
plánováńı.

• Abdukce – usuzováńı z platných závěr̊u na předpoklady, které mohly
tyto závěry zp̊usobit.

• Default – pokud chyběj́ı speciálńı znalosti, usuzuje se na základě obecných
či běžných znalost́ı.

• Vlastńı znalosti.

• Nemonotónńı usuzováńı – předchoźı znalosti mohou být chybné po
źıskáńı nových poznatk̊u.

• Analogie – odvozeńı závěru na základě podobnosti s jinou situaćı.

Inferenčńı mechanismus organizuje použ́ıváńı báze znalost́ı při řešeńı za-
dané úlohy a komunikaci s uživatelem. Např́ıklad prohledáváńı pravidlové
báze znalost́ı může být ř́ızeno mnoha strategiemi. Základńı typy jsou:

• Př́ımé řetězeńı (forward chaining, bottom-up). Vyhledávaj́ı se pravi-
dla, jejichž antecedent (situačńı předpoklady) je v datech splněn. Tato
pravidla se okamžitě prováděj́ı a t́ım se data modifikuj́ı, doplňuj́ı o nové
poznatky.

• Zpětné řetězeńı (backward chaining, top-down). Vyhledávaj́ı se pra-
vidla s vytčeným sukcedentem (akćı, konsekventem). K jejich antece-
dent̊um se opět hledaj́ı pravidla, která by je mohla potvrdit atd., až se
dojde k prověřitelným pravidl̊um.

• Agendové ř́ızeńı. Použ́ıvaj́ı se váhové funkce, které neustále oceňuj́ı
výhodnost vyvoláńı pravidel nebo jejich skupin.

Důsledkem použit́ı některých pravidel může být dotaz na uživatele či sděleńı
uživateli. Po pr̊uchodu báźı znalost́ı vyhodnocuje inferenčńı mechanismus
závěry.
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3.4 Neurčitost

Neurčitost můžeme chápat jako nedostatek znalost́ı (nebo nepřesné znalosti)
při řešeńı rozhodovaćıho problému.

”
Neurčitost je problém, nebot’ nám za-

braňuje ve výběru nejlepš́ıho řešeńı a může zp̊usobit výběr špatného řešeńı.“
[2] Neurčitost může zp̊usobit nejr̊uzněǰśı typy chyb. Na druhou stranu, téměř
veškeré znalosti a informace v našem světě jsou zat́ıženy nějakou dávkou
neurčitosti. Lidé jsou zvykĺı s neurčitost́ı pracovat a rozhodovat se i při
nepřesných informaćıch, je tedy na mı́stě zabývat se otázkou, jak přenést
neurčitost do expertńıch systémů.

V expertńıch systémech může být neurčitost dvoj́ıho druhu. Je to jednak
neurčitost v expertńıch znalostech a jednak neurčitost v datech.

Neurčitost v expertńıch znalostech se v těchto systémech mode-
luje tak, že jednotlivým pravidl̊um bývaj́ı přǐrazeny prvky z nějaké (alespoň
částečně uspořádané) struktury. Obvykle se použ́ıvá interval [ -1,1] nebo [0,1].
Pravidla potom maj́ı tvar např.:

• IF rozumný záměr AND seriózńı klient THEN p̊ujčit WITH WEIGHT
(0.8)

kde váha (0.8) vyjadřuje, do jaké mı́ry je expert přesvědčen, že je splněn závěr
(výrok

”
p̊ujčit“), je-li si jist, že je splněn předpoklad (tj. současně splněny

výroky
”
rozumný záměr“ a

”
seriózńı klient“).

Naproti tomu neurčitost v datech přǐrazuje určitou váhu počátečńım
uzl̊um, tj. např.

• rozumný záměr WITH WEIGHT (0.9)

vyjadřuje poměrně velké přesvědčeńı uživatele o platnosti tohoto výroku (ni-
koli však jistotu).

K práci s neurčitost́ı jsou využ́ıvány r̊uzné př́ıstupy, např.

• pseudopravděpodobnost́ı př́ıstup,

• mı́ry d̊uvěry a ned̊uvěry,

• fuzzy logika,

• zobecňuj́ıćı algebraické pojet́ı.

Jejich podrobný popis můžete nalézt např. v [1] či [2].
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3.4.1 Mı́ry d̊uvěry

”Ad hoc”teorie měr d̊uvěry pro zpracováńı neurčitosti pravidla E => H
vycháźı z následuj́ıćıch princip̊u:
Označ́ıme pravděpodobnost hypotézy P (H) a podmı́něnou pravděpodobnost
P (H|E) (při splněné evidenci E).

• Mı́ra d̊uvěry vyjadřuje, jak evidence E potvrzuje hypotézu H

MB(H,E) =
P (H|E)− P (H)

1− P (H)

• Mı́ra ned̊uvěry vyjadřuje, jak evidence E vyvraćı hypotézu H

MD(H,E) =
P (H)− P (H|E)

P (H)

• Faktor jistoty: CF (H,E) = MB(H,E)−MD(H,E), př́ıpadně

CF (H,E) =
MB(H,E)−MD(H,E)

1−min(MB(H,E),MD(H,E))

Expert zadává faktor jistoty, že evidence E potvrzuje/vyvraćı hypotézu H.

3.4.2 Pseudopravděpodobnostńı př́ıstup

Pro pravidlo E => H z Bayesovy věty o podmı́něných pravděpodobnostech
pro hypotézu H a jej́ı negaci H̄ plyne

P (H|E) =
P (E|H).P (H)

P (E)
, P (H̄|E) =

P (E|H̄).P (H̄)

P (E)

O(H|E) =
P (H|E)

P (H̄|E)
=

P (E|H)

P (E|H̄)
.
P (H)

P (H̄)
= L.O(H)

kde

O(H) =
P (H)

P (H̄)

je apriorńı šance

L =
P (E|H)

P (E|H̄)
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je mı́ra postačitelnosti

O(H|E) =
P (H|E)

P (H̄|E)

je aposteriorńı šance.
Expert vyjadřuje neurčitost pravidla t́ım, že zadává

• mı́ru postačitelnosti L: kolikrát E zvyšuje šanci hypotézy H

O(H|E) = L.O(H)

• mı́ru nezbytnosti L̄: pro nepř́ıtomnost evidence E

O(H|Ē) = L̄.O(H)

3.4.3 Algebraická teorie neurčitosti

Jedná se o zobecněńı r̊uzných př́ıstup̊u ke zpracováńı neurčitosti v expertńıch
systémech formulované P. Hájkem. Neurčitosti jsou reprezentovány při odvo-
zováńı váhami na intervalu [−1; 1], kde 1 znamená

”
jistě ano“, −1 znamená

”
jistě ne“.

Kombinačńı funkce určuj́ı výsledné váhy v jednotlivých kroćıch zpra-
cováńı neurčitosti:

• Funkce NEG(w) – váha negace výroku s váhou w

• Funkce CONJ(v, w) – váha konjunkce výrok̊u s váhami v, w

• Funkce DISJ(v, w) – váha disjunkce výrok̊u s váhami v, w

• Funkce CTR(a, w) – př́ıspěvek pravidla s váhou w,

je-li váha předpokladu a

• Funkce GLOB(v, w) – váha složeńı př́ıspěvk̊u v, w pravidel
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3.4.4 Standardńı inferenčńı mechanismus

V rámci algebraické teorie skládáńı vah lze zadávat r̊uzné zp̊usoby práce s
neurčitost́ı. Standardńı inferenčńı mechanismus vycháźı zejména ze systémů
MYCIN a PROSPECTOR, tj. z měr d̊uvěry a pravděpodobnosti.

Kombinačńı funkce NEG,CONJ,DISJ,CTR,GLOB jsou zde pro kladné
váhy definovány takto:

• NEG pro výpočet váhy negace výroku s váhou w:

NEG(w) = –w

• CONJ pro výpočet váhy konjunkce výrok̊u s váhami v, w:

CONJ(v, w) = min(v, w)

• DISJ pro výpočet váhy disjunkce výrok̊u s váhami v, w:

DISJ(v, w) = max(v, w)

• CTR pro výpočet př́ıspěvku pravidla s váhou w,
je-li váha jeho předpokladu a:

CTR(a, w) = a.w

• GLOB pro výpočet váhy složeńı př́ıspěvk̊u v, w dvou pravidel:

GLOB(v, w) = (v + w)/(1 + v.w)

3.4.5 Využit́ı fuzzy logiky

Fuzzy logika je zobecněńı klasické dvouhodnotové logiky. Formule maj́ı prav-
divostńı hodnoty z intervalu [0; 1], kde 0 znamená

”
ne“, 1 znamená

”
ano“.

Pravdivostńı funkce logických spojek rozšǐruj́ı klasické dvouhodnotové prav-
divostńı tabulky na interval pravdivostńıch hodnot [0; 1] Volbou konkrétńıch
pravdivostńıch funkćı vznikaj́ı r̊uzné fuzzy logiky (Gödelova minimaxová,
součinová, Hamacherova,  Lukasiewiczova, ...)

 Lukasiewiczova logika je stejně jako klasická dvouhodnotová logika úplná
- existuje pro ni dedukčńı soustava, v ńıž je stupeň dokazatelnosti formule ro-
ven stupni jej́ı pravdivosti. Dedukčńı pravidlo modus ponens je v  Lukasiewiczově
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logice doplněno o výpočet stupně, v němž závěr vyplývá z předpoklad̊u
platných ve stupńıch a, w:

A,A => B

B
(

a, w

max(0, a + w − 1)
)

Pravdivostńı funkce fuzzy konjunkce x ⊗ y rozšǐruje klasickou dvouhod-
notovou pravdivostńı tabulku konjunkce na interval pravdivostńıch hodnot
[0; 1]. Př́ıklady takových rozš́ı̌reńı jsou:

• Minimová: x⊗M y = min(x, y)

• Součinová: x⊗P y = x · y

• Hamacherova: x⊗B y = x·y
x+y−x·y

• Lukasiewiczova: x⊗L y = max(0, x + y − 1)

Fuzzy disjunkce jsou definovány duálně k fuzzy konjunkćım jako následuj́ıćı
pravdivostńı funkce:

• Maximová: x⊕M y = max(x, y).

• Součinová: x⊕P y = x + y − x · y.

• Hamacherova: x⊕H y = x·(1−y)+(1−x)·y
1−x·y , 1⊕H 1 = 1.

•  Lukasiewiczova: x⊕L y = min(1, x + y).

Využit́ı úplné fuzzy logiky pro zpracováńı neurčitosti v expertńıch systémech
je založeno na těchto principech:

• Neurčitost informace/znalosti je chápána jako stupeň jistoty, že jde o

”
axiom“.

• Formule reprezentuj́ıćı bázi znalost́ı a vstupńı informace se stupni jis-
toty z [0; 1] tak tvoř́ı fuzzy axiomatickou teorii.

• V úplné fuzzy logice je stupeň dokazatelnosti formule ve fuzzy axioma-
tické teorii roven stupni jej́ı pravdivosti v této teorii.

• Inferenčńı mechanismus je pak dokazovaćı procedura, která urč́ı stupně
logického vyplýváńı všech ćılových formuĺı z fuzzy teorie reprezentuj́ıćı
bázi znalost́ı a vstupńı informace.
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• Realizace logického inferenčńıho mechanismu je tedy založena na úplné
 Lukasiewiczově logice s t́ım, že každý výrok je reprezentován svou po-
zitivńı verźı (pro kladnou váhu) a negativńı verźı (pro zápornou váhu).

• Z pravdivostńıch funkćı logických spojek a z dedukčńıho pravidla mo-
dus ponens v  Lukasiewiczově výrokové logice jsou pak odvozeny kom-
binačńı funkce pro váhy na intervalu [−1; 1].

Logický inferenčńı mechanismus, který vycháźı z  Lukasiewiczovy fuzzy
logiky, je dán touto definićı kombinačńıch funkćı

NEG,CONJ,DISJ,CTR,GLOB pro kladné váhy:

• NEG pro výpočet váhy negace výroku s váhou w:

NEG(w) = –w

• CONJ pro výpočet váhy konjunkce výrok̊u s váhami v, w:

CONJ(v, w) = min(v, w)

• DISJ pro výpočet váhy disjunkce výrok̊u s váhami v, w:

DISJ(v, w) = max(v, w)

• CTR pro výpočet př́ıspěvku pravidla s váhou w,
je-li váha jeho předpokladu a:

CTR(a, w) = max(0, a + w–1)

• GLOB pro výpočet váhy složeńı př́ıspěvk̊u v, w pravidel:

GLOB(v, w) = min(1, v + w)

27



Literatura

[1] Berka, P. – Jirk̊u, P. – Vejnarová, J.: Expertńı systémy. 1. vyd. Praha,
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