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Zadani

Modely pro praci s neditou informaci. Pravé&podobnostni fistup, algebraicka
teorie a jeji dsledky. Dempster-Shatfier pristup.

1.  Modely pro praci s neur ¢€itou informaci

1.1. Fuzzy miry

Fuzzy mnoziny jsou definovany funkci fislusnosti, ktera kazdému prvku
uvazovaného s¥a piradi hodnotu z <0;1> vyjadjici, jak silre jsme geswdceni, Ze
uvazovany prvek p&tdo dané mnoziny.

Fuzzy mirypoukazuji, do jaké miry naSich pozorovanizeme prvek zadit do
dané mnoziny. Pro reprezentaci nejistoijfgzujeme hodnotu natitosti (fuzzy miru)
kazdé klasické mnozZ#n do niz niize dany prvek p#t. VSechny dale popsané kapitoly
v tomto dokumentu spliji poZzadavky kladené na fuzzy miry, proto si nytd poZzadavky
ukadZzeme. Funkci

g:0(X) - (02) (1.1)
budeme povazovat za fuzzy miru, jsou-li &mare splniny poZadavky:
(al)hranicni podminkyg(0)=0, g(X)=1;

(a2)monoténnostpro vSechnyA, B (X)I takové, ZeA 1B, plati g(A) < g(B)

(@3)spojitost: pro kazdou monoténni posloupnog®, A,,..} podmnozin X
(tj. bud A O A, O...,neboA OA, O...) plati:

lim lim g(A)=gQim A) (1.2)
Pokud jeX koneina nema (a3) smysl a fuzzy mirou bude kazdé zobraze

spliujici (al),(a2). Podminky (al),(a2),(a3) neplatiize pro fuzzy miry, ale i pro
praveEpodobnostni miry (kapitola 1.2.1 Teorie pr&wddobnosti).

1.2. Extenzionalni pfistup

Pristup ke zpracovani neiité informace, ktery se snazi skladaningidh znalosti
napodobit strukturu zavislosti existujicich ve zkauné pednttné oblasti.
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1.2.1. Teorie pravdépodobnosti (z knihy Uméla inteligence 2)

Kazda pravdpodobnostni mira splije pozadavky na fuzzy miry. Jde tedy
0 zobrazeni:

P:0(X) - (01), (1.3)
které kron¢ axiomi (al),(a2),(a3) splje dale i axiom:

(a4) aditivnost pro kazdy nejvySe spetny systém disjunktnich podmno2#A}
(tj. pro libovolné dvaizné indexyi, jJ1 je A n A =0) plati

igl idl

(UAJ > P(A (1.4)

Tento axiom je natolik silny, Ze Zjne mozné odvodit nejen axiomy (a2),(a3), ale
i (ab),(a6) (viz kapitola 1.2.8 Dempster-Shaferoveaorie). Lze tedy fici, Ze
pravdpodobnostni mira na ko&regd mnozig X (presrgji receno (X)) je specialnim
piipadem fuzzy miry don@mi a plausibility (viz kapitola 1.2.8 Dempster-Straiva
teorie). Je to zarovigediny gipad, kdy fuzzy mira splje soutasné axiomy (a5),(a6).

1.2.2. Teorie pravdépodobnosti (slajdy z pfednasek ze SPR)

Podmirgné pravdpodobnost:

P(A/B) = P(A,B) / P(B) (1.5)
Bayesiv vztah: %B/A) " P(EﬂAD
P(A/B) = P(A,B) / (P(B/A) + P(BIA)) (1.6)

Sdruzenda (vzajemnd) nezavislost:

P(A,B) = P(A) . P(B) (1.7)

Dosalme do definice podmémé pravdpodobnosti:

P(A,B) = P(A) . P(B)

P(A/B) = P(A,B) / P(B) = P(A) . P(B) / P(B) = P(A) (1.8)
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Jevy A B.C vzajem&inezavislé:

P(A,B,C) = P(A) . P(B) . P(C) (1.9)

Jevy A,B,C po dvou nezavislé:

P(A,B) = P(A) . P(B) & P(B,C) = P(B) . P(C) & P@®) = P(A) . P(C) (1.10)
ALE
P(A,B,C)% P(A) . P(B) . P(C) (1.11)

Jsou-li jevy A,B,C vzajemrg nezavislé, jsou i po dvou nezavislé.
Obracena Wta neplati.

Podmirgné nezavislost jeévA a B @i dané hodnatjevu C (AL B/ C):

Jev A: Jev B:
Osoba ma dlouhé viasy. Osoba je strojdce.

Jev C:
Osoba je Zena.

Za predpokladu AC1 B / C je podmitna pravdpodobnost jetr A, B za podminky,
Ze nastal jev C, dana vztahem:

P(A,B/C) = P(AIC) . P(B/C) (1.12)

Za predpokladu A0 B / C je sdruzena pravdodobnost jer A, B, C dana
vztahem:

P(A,B,C) = P(A,C) . P(B,C) / P(C) (1.13)
Dukaz: P(B,C)
P(A,B.C) = P(A,B/C) . P(C) = P(A/C)) = P(A/E. P(B,C) = P(A.C) . P(B,C) / P(C)

P(A,BIC) = P(A/C) . P(BIC) P(A,C)/P(C)
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1.2.3. Teorie pravdépodobnosti (ze cvi¢eni z RPZ)

ProtoZze se mi nelibi, Ze p. Kouba nazyva vztah) (iagbsvych slajdech vztahem
Bayesovym, fikladam k tomuto dokumentu j€Ssoubor Priloha_k_4_1.pdf (nechce se
mi to opisovat do Wordu), ve kterém jsou uvedenyagtleny na pikladech dalSi vztahy
na podmignou a uplnou prawgbodobnost a Bayesu vztah, ktery je zde uveden ve
znamém tvaru. Vztah (1.6) se mi totiz nepddana tento ,zna§Si* tvar prevest.

1.2.4. Algebraicka teorie

Uloha expertnich systém(dale jen ES) spdva v nalezeni spravné hypotézy
Zz mnoziny fiznych hypotézH :{Hl,Hz,...Hn}.

° b(A) Q b(B) b(C)

o

obr. 1.1 — prace expertniho systému

A,B,C nahodné vetiny, u nichz zname prag¥gdodobnost, s jakou nabyvaji
M: nahodné vetiny vzniklé sloZenim fwodnich nadhodnych vein
b(X): stupe davéry v platnost velliny X — zji'uji od uzZivatele

EScasto pracuji s pravidhyA=>H(w) tj. plati-li A (na 100%), pakd plati s vahouwv.
Z vySe uvedeného plynou dva problémy, kterégbaresit:

l. Co kdyZ nevim jist, zdaA plati, ale mohwA ocenit gjakym stupm davery
a v jeho platnost. Jaky pak bude staupd#fivéry v platnostH ? (Problém
piispivku pravidla)

Il. Co kdyZz méam &kolik pravidel s tymz zawremH ? Jak wit vahu vyrokuH
z piispevka jednotlivych pravidel ? (Problém sdruzovarispsvki)

SteSenim obou probléipriSel Dr. Hajek ve své algebraické teorii.
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Algebraicka teorieipdpoklada vahyiedpoklad v rozmezi <-1;1>, kde

-1 ... znamena dité ne
0 ... znamena nevim
+1 ... znamena dité ano

Dale se zavadi tzvifpsvek CTR(a,w)ktery
1) CTR(1,w)=w
2) CTR(a,w)=0if a<0
3) CTR(a,wxmonotonniif O<a<l
kdea je vaha pedpokladu (tj. stupedavéry v a) aw je vaha hypotézy (pravidla)

A CTR(a,w)
an(-11) | g
wO(-11) !
: S
-1 0 1 a

obr. 1.2 — funkce gFispévki

Funkce pispevka vraci stupg davéry v platnost hypotézig.

CTR(a, W)
?

CTR(a, wy)

obr. 1.3 — problém sdruZovani pispévki

Predpokladame, Ze funkceCTR(a,w) nabyva hodnot zintervalu <-1;1>.
Pot'ebujeme znat:

CTR(a,a,W1,W2)=CTR(a,w1) 0 CTR(g,W>), (1.14)
kde O je operace, ktera sdruzujdspsvky. Pro ni plati:

Xx#-1 : x0O1=1
1. (1.15)
Xx#1 : xO-1=-1

2. X, y,z0< (- 1) (1.16)
a) asociativita (X 0 y) Uz=x0 (y 0 Z) (1.17)
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b) komutativita X[y =y X (1.18)
c) x00=0 (1.19)
d -xOx=0 (1.20)
e) X<y : xUzsyllz (1.21)
Dale musi platit w, Ow, O...0w, =1 (1.22)

coz je tzv. Archimedovska operace.

1.2.5.  Re3eni problémd algebraické teorie v ES Prospektor (FEL expert)

AP(H/A) AH(W)

AAPHW,)

|

|

|

|

i Pro oba pedpokladyA A je snErnice
! stupre davery (podmiréna pst.) obeah
|

|

|

|

|

razna pro ob casti

———————————— “PHMA)

PAA)
>

1 P(A) 1
obr. 1.4 — funkce fFispévki pro ES PROSPECTOR

P(A) ... pravépodobnost, Ze A plati

P("A) ... prav@podobnost, Ze A neplati

H(w) ... hypotéza a vaha v jeji platnost

A’ ... provedené pozorovani jevu A

P(A) ... apriorni pravé&podobnost tvrzeni A

P(H) ... apriorni prav&podobnost hypotézy H

P(A/A’) ... pravEpodobnost jevu A za tpdpokladu, ze jsem provedl jeho
pozorovani

El E2
p(H,El)\A /D(H/Ez)
H
Hledame

P(H/E,E,)=P(H/E,)0P(H/E,) (1.23)

SdruZeni obouijspivki je mozné pouze tehdy, jeH a E; podmiréné nezavislé
pii dané hodna@tH (viz kapitola 1.2.2).
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Snadno mMzZeme vyjadit:
P(E,,E,/H)=P(E,/H).P(E,/H). (1.24)
Po aplikaci Bayesova vztahu dostaneme:

P(H/E, E,)P(EE,)
P(H)

P(H/E,E,)=P(E,/H)P(E,/H)P(H)=P(E,/H)P(E,,H)=

P(E,,E,/H)=

P(E,,H)P(E,,H)
P(H)

S wdomim, ze P(A B)=P(A/B)P(B) a s ogtovnym pouZitim Bayesova vztahu
muzemecitatel dale upravit:

H/E,)P(E,)IP(H /E,)P(E,)

P(H/E,E,)= P(

P(H) (1.25)
Zavedeme transformaci — tzv. Safxi
P *
o015l
. (1.26)
Pl)= of)
1+0(*)
potom Ize psat:
O(H/E,E,)= oH /%zCH)()H /E,) , (1.27)

a to je praw zpisob, jakym ES Prospektor (FEL expert) kombinujengtivé prispivky.
TakZe v praxi seifispsvky kombinuji podle nasledujiciho schématu:

E1 E2
PH/EyL) PH/E,)

!

P(H /E,
O(H/Ey)= TP/ E] T(II;(I‘/I /Elli) ) O(H/E2)= %

O(H/E,,E,)

1+O(H/E,,E,) (1:28)

P(H/E,E,)=
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1.2.6. Intenzionalni pfistup

Pristup ke zpracovani neiee informace, ktery se snazi nalézt globalni model
prislusné struktury zavislosti.

1.2.7. Princip maxima entropie
(Integrace znalosti v pravibodobnostnich modelech expertnich sysidm

Vstupni znalosti expertniho systému zpravidla pagkgva zdroje: jednak odhady
experfi a dale vysledky statistickych metod pouzitych sadbory realnych dat. Pro
vyuziti expertnim systémem je peba provestintegraci téchto znalosti Velice ¢asto
piitom nastava situace, Ze zadané znalosti jeddoZnaneuctuji sdruzenou
pravdepodobnostni distribuc({reprezentujici bazi znalosti). Se vstupni@s{€nymi)
znalostmi niZe tedy byt konzistentni celéida pravdpodobnostnich distribuci. Tate
obsahovat nekoka¢ mnoho potenciakh pouzitelnych reprezentaci znalosti, ale my se
z nich snazime zvolit tu, kterd je podigakéeho kritéria optimalni.

Informatni (shannonovskagntropie pravdpodobnostnidistribuce se definuje

takto:
H(P) ==Y P(X)In(P(x)) (1.29)
kde -
P ... prav@podobnostni distribuce
X ... obor hodnoP

Tato veltina (€asto ozn&ovana jako mira neusfadanosti) je ngfmo unerna
informaci, kterou v sabpravdpodobnostni distribuce obsahuje.

Princip maxima entropie: Vybirame tu distribuci, ktera maximalizuje infortma
entropii:

H(P") = max(H (P)) , (1.30)
P 0N
kde
K ... Systém zadanych pravidel
M ... Fida nmer konzistentni K

K

Intuitivni zdivodreni: Pokud bychom vybrali jinou miru ne2”, pridali bychom
znalost, ktera neni ¥ .

1.2.8. Dempster-Shaferova teorie

Nebyla nikde pednadena. Je uvedena v knizetidaSepankova, LaZzansky —
Umg¢la inteligence 2 na str.80-87.




