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Expertni systémy

Cil modulu:

Zamerem tohoto modulu je vysvetlit studentum zakladni pojmy z oblasti umélé
inteligence, ktera je teoretickym zdzemim expertnich systéemii jako nejrozsirenéjsiho
nastroje tohoto moderniho védniho oboru. Expertni systémy jako programové systémy
pro pocitacovou podporu rozhodovani pri reSeni sloZitych uloh jsou dnes uspésné
aplikovany v celé rade technickych i netechnickych obori. Modul je venovin
problematice metod, které tvori zaklady expertnich systémii, vénuje se jejich vlastnostem
i funkcim

Modul uvadi zazemi zmeny paradigmatu, kterym se ridi zazité stereotypy naseho
mysleni. V praktické oblasti rozvoje pocitacovych veéd jde predevsim o prechod od
zpracovani dat ke zpracovani znalosti, tedy informaci, které jsou zakladem efektivniho
mysleni a dosahovani jeho vysoce kvalitnich vysledkii a zaveru.

Jednotlivé itoly modulu objasnuji teoretické principy, o nez se opird reSeni
problematiky zaki@Nech funkci expertnich systéemu, predevsim efektivni pocitacové
reprezentace znalosti a dadle procedur, které nad téemito znalostmi operuji a efektivné je
vyuzivaji k reseni slozitych uloh z ruznych problémovych oblasti. Zvysena pozornost
je vén0v$ te casti latky, ki umozni studentiim nejen expertni systéemy pochopit, ale
i samostainé navrhovat a programoveé realizovat. Studenti jsou seznameni se zdklady
programovaciho jazyka umeélé inteligence PROLOG, vétsi pozornost je venovana
expertnim systéemum _vyuzivajicich fuzzy mnozinové matematiky a fuzzy logiky. DuleZité
casti latky jsou iluSvdny vhodnymi priklady.

Globalni cil studia modulu bude splnén pomoci cili dilcich stanovenych v uvodu
Jjednotlivych kapitol. K jejich zviadnuti studentum pomohou kurzivou psané Ccdsti
oznacené ikonou kompasu nazvané Pruvodce studiem, kde se dozvedi, kolik casu budou
priblizné potrebovat na prostudovani jednotlivych kapitol

Modul obsahuje vybrané metody a znich vyplyvajici techniky pro tvorbu
expertnich systemu (logické programovani, fuzzy-logické pristupy) a uvadi priklady
jejich pouziti. Poskytuje studentum zakladni informace a pripravuje je tak k
eventudalnimu zvladnuti problematiky ndvrhu, tvorby a ladéni expertnich systémii
v plném rozsahu jejich dalSim studiem.

Sluselo by se zde na uvod uvést i celkovy cas potrebny ke zvladnuti celého
modulu. Sectenim casovych pozadavku jednotlivych kapitol miizete zjistit, Ze cely modul
Ize zvladnout priblizné za 23 hodin studia. Je vsak treba to povazovat za udaj s nizkou
vypovidaci hodnotou. Je nutné brat v uvahu, zZe pro nékteré studenty bude latka narocna
a nelze tedy planovat zvladnuti napr. jedné kapitoly denné, natoz pak vice.

Za optimalni bych v takovém pripadé povazoval rozvrzeni studia nejméné do 5
tydnii, pokud mozno i do delsiho obdobi vice, aby byl cas na prestavky umoznujici lepsi
promysleni latky.

Kurs by meél byt vidy absolvovan za podpory tutora, ktery je dostatecné
erudovany v oboru umélé inteligence a ktery bude nejen hodnotit korespondencni ukoly,
ale také bude studentiim napomocen pri porozuméni obtiznéjsim pasazim problematiky.

Preji vSem ctendriim, aby predlozend studijni podpora jejich studium
problematiky expertnich systémii usnadnila a aby méli brzy radost z dosazenych
vysledkil.

Miroslav Pokorny
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1 UVOD DO EXPERTNICH SYSTEMU

V této kapitole se dozvite:

. Co je uméla inteligence a jaky je jeji vztah k inteligenci lidské

. Néco o historickém vyvoji védniho oboru uméla inteligence

. Jaky je vztah um¢l¢ inteligence a objektu naseho hlavniho zajmu — expertnich
systému

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

o Vysvétlit pojem umélé inteligence a jeji napli jako védniho oboru
. Pojednat o hlavnich etapach jejiho vyvoje a nejvyznamnéjSich vysledcich
o Charakterizovat vyznam a princip ¢innosti expertnich systému

Klicova slova této kapitoly:

Lidska inteligence, uméla inteligence, znalosti objektivni, znalosti subjektivni,
zpracovani znalosti, expertni systém

Doba potiebna ke studiu: 3 hodiny

Pruvodce studiem

Studium této kapitoly miize byt pomérné narocné zejména pro ty z Vas, kteri se dosud s
problematikou teorie a pouzitim praktickych nastrojii umeélé inteligence nesetkali.
V takovém pripadé Vam ziejmé nékteré pojmy budou pripadat obtizné pochopitelné,
ovsem nenechte se tim odradit, potrebné souvislosti vyplynou z latky probirané v dalsich
kapitolach.

Na studium vSech ctyr casti této uvodni kapitoly pojedndvajici o zdkladnich pristupech
umeélé inteligence a jejim vztahu k expertnim systéemum si vyhradte zhruba 2 hodiny. Jeji
zvlddnuti vcetné odpovédi na korespondencni otdzky by Vam nemeélo trvat déle nez 3
hodiny, nékteri jej urcité zviadnou i za dobu kratsi.

1.1 Uméla inteligence

Motto:
Krach miize mit t7i priciny: Zeny, sazky nebo rady expertii.
Georges Pompidou

Predbé¢hnéme d¢&jiny, usméjme se nad Uvodnim filozofickym bonmotem pana
Pompidoua a uved'me hned na pocatku texta studijni pomucky, kterou jste prave vzali
do ruky, stéZejni definici fenoménu zjejiho ndzvu — definici expertniho systému.
Pouzijme zaklad mysSlenky E.A.Feigenbauma ze Stanfordské univerzity v Kalifornii
(1988) [1] a konstatujme, Ze
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. Expertni systémy jsou pocitacové programy, simulujici rozhodovaci cinnost clovéeka
(experta) pri reSeni slozZitych uloh s podstatnym cilem - dosahnout kvality rozhodnuti na
jeho urovni *“.

Tato definice bezprostfedné evokuje otazku co je to vlastné kvalita rozhodnuti a ¢im je
dana? U clovéka je odpovéd nasnad¢ — kvalita rozhodnuti je ddana komplexem jeho
mentalnich schopnosti, které fadime do pojmu jeho lidské inteligence. Budeme-li pak
pozadovat od stroje (pocitace), aby pii feSeni stejné situace poskytl stejné¢ (pfiblizné
stejné) kvalitni rozhodnuti, pak musime zfejmé transponovat pojem inteligence lidské
na pojem inteligence stroje, tedy inteligence umélé. Intuitivné tusime, Ze pojednani o
inteligentné se chovajicich strojich (pocitacich) je nutno zah4jit tvahami, které souvisi
s naS$im chapanim inteligence jako takové. Citime, Ze se dostavame ¢aste€né na pole
filozofie a musime sdhnout do historie — i kdyz v naSem piipad¢ nikterak hluboké.

Uméla inteligence — shrnuti

Expertni systémy jsou specializované pocitacové programy, které simuluji rozhodovaci
¢innost cloveka pii feseni slozitych problémt. Kvalita lidskych rozhodnuti je zavisla na
urovni jeho intelektu — komplexu jeho mentalnich schopnosti. Rozhodovaci Cinnosti
pocitace, pokud maji byt kvalitni, musi vykazovat specifické vlastnosti svych procedur,
které jsou feSeny v ramci védniho oboru umélé inteligence.

Kontrolni otazky:

1. Jak chapeme pojem piirozené a umé€lé¢ inteligence?

Otazka k zamysSleni:

1. Jak se vytvari v priib&hu vyvoje ¢loveka komplex jeho inteligentnich vlastnosti?

Ukoly k zamy3leni:

Promyslete druhy a vyznam inteligentnich vlastnosti potfebnych pro vykonavani
Vaseho povolani.

1.2 Trocha historie tvodem

Dnes muzeme fici, Ze uméla inteligence je jednou z nejrychleji se rozvijejicich védnich
disciplin v celé historii. Az v 1ét€ roku 1956 byla totiz na Darmtouth College v New
Hampshire (USA) zorganizovana pomérné mald konference ,,The Darmouth Summer
Research Project on Artificial Intelligence®, na kterou byli pozvani pfedni odbornici
zabyvajici se mentalnimi schopnostmi lidi a stroji. Sesli se tak odbornici z oblasti
matematiky, elektrotechniky, elektroniky, lingvistiky, neurologie, psychologie a
filozofie. Tato konference se zapsala do dé&jin umél¢é inteligence zlatym pismem. Jejim
naplni byla diskuze domnénky, ze
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,, Kazdeé hledisko uceni nebo jakykoliv jiny priznak inteligence mize byt v principu tak
presné popsan, ze miize byt vyvinut stroj, ktery ho simuluje“ [2].

Byla poprvé vyslovena myslenka, Ze pocitace by mohly pracovat se symboly stejné
dobfe jako s ¢isly. Diky navrhu organizatora konference — J. McCarthyho — byla nové se
rysujici védni disciplina nazvana — jiz v ndzvu konference - umélou inteligenci.
Predstavy odbornikd v poloving¢ padesatych let byly velmi optimistické. Védci
predpovidali, ze do 25 let nahradi pocitace veskerou lidskou intelektudlni ¢innost.
Bohuzel, historie vyvoje um¢lé inteligence jim za pravdu nedala.

Celda — byt relativné kratkd — historie rozvoje umélé inteligence je velmi zajimava,
vymyké se vSak ponckud poslani této ucebnice. Zajemce muze nalézt podrobnosti a
hlavné literarni odkazy v [3]. V kratkosti lze fici, ze historicky vyvoj umélé inteligence
prosel tfemi zékladnimi etapami.

Prvni etapa je datovana do zbytku 50. a celych 60. let minulého stoleti. Je typicka
nadsenym tsilim odbornikd a rozvojem prvnich néstrojii umélé inteligence. Predevsim
je tfeba jmenovat LISP (1960) — dodnes jeden znejpouzivangjSich jazykd umélé
inteligence a dale systtm GPS — General Problem Solving (1960) — nejznadméjsi
program pro feSeni obecnych problémi. Pres fadu uspeSnych vysledkd se jiz koncem
60. let zacalo ukazovat, ze pivodni optimistické pfredpovédi byly zna¢né premrsténé a
feSeni problémil um¢lé inteligence bude spojeno s celou fadou problémtl.

Druhd etapa, situovana do 70. let minulého stoleti, je oznacovana jako etapa skepse a
stagnace. Bylo omezeno ¢i dokonce zruseno financovani celé fady projektti a omezen
vyzkum um¢l¢ inteligence. Piece vSak usili nadSencii pfineslo i v této situaci pozitivni
vysledky, soustfedéné hlavné do oblasti reprezentace znalosti, prohledavacich technik,
zpracovani piirozené¢ho jazyka a pocitacového vidéni. Objevily se prvni expertni
systémy, které se staly prototypy dodnes pouzivanych technik (DENDRAL-1971,
MYCIN-1976, PROSPECTOR-1978). Byl publikovan dodnes Siroce pouZivany jazyk
umélé inteligence PROLOG (1975).

Treti etapa z let 80. navazala na vysledky etapy druhé. Je povazovana za obdobi nového
rozvoje umélé inteligence, charakterizované predevSim komercionalizaci vyvinutych
nastrojii, vytvotreni odborné terminologie, publikaci monografii k jednotlivym oblastem
umélé inteligence, ndvrhy pocitact s architekturami vhodnymi pro umélou inteligenci
(LISPovské a PROLOGovské pocitace). Byly zahajeny rozsahlé vyzkumné programy,
ptedevsim japonsky projekt pocitacii paté generace (1981-1990).

Z hlediska dne$niho pohledu je misto umélé inteligence v moderni védé, spolecnosti i
praxi zcela pevné. Jeji vyzkum se stal systematickou soucasti odbornych pracovist
univerzit a akademii, jeji produkty jsou postupné rozsifovany jak v primyslové tak i ve
spotiebni elektronice. Uplatiiuji se v celé fad¢ technickych i1 netechnickych obort.

Trocha historie ivodem — shrnuti

Historicky vyvoj umélé inteligence prosel tfemi etapami. Prvni predstavovala nadSeny
vstup do vyzkumu a vyvoje specializovanych prostiedkil, které mély byt praktickymi
nastroji umelé inteligence (programovaci jazyk LISP, prostfedek pro feSeni problému
GPS). Druhé etapa pfinesla skepsi a stagnaci, ptesto vyprodukovala nékteré uZzitecné
vystupy (programovaci jazyk PROLOG, prvni pouzitelné expertni systémy). Tteti etapa
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piinesla opét oziveni z4jmu, hlavné diky dlouhodobému japonskému projektu pocitact
paté generace.

Kontrolni otazky:

1. Kdy a ¢im je datovan vznik védniho oboru umélé inteligence?

Otazka k zamysSleni:

1. Jakymi etapami prosel vyvoj umélé inteligence do dnes$nich dnti?

Ukoly k zamysleni:

Byl vyvoj um¢lé inteligence poznamenan nékterymi politickymi a hospodafskymi
situacemi ve svEte?

1.3 Co je to uméla inteligence ?

Pojem inteligence [3] je spjat s nékterymi vlastnostmi vySSich organizmi, zv1asté
Clovéka. Struéné lze fici, ze inteligentni schopnosti umoziuji reagovat na slozité
projevy zivotniho prostfedi a aktivné je vyuzivat ve svlij prospéch, k dosazeni svych
cilt.

Vlastni pojem ,,inteligence* je velmi slozity a nebyl nikdy piesné vymezen.
Nicméné existuji metody pokousejici se kvantifikovat stupen lidské inteligence (napf.
IQ-testy). Kazda znich ma vSak své omezeni a Zadnou nelze povazovat za zcela
objektivni. Pfesto je chovani zivych organizmi, které je mozno povazovat za projev
jejich inteligence, natolik zajimavé, zZe neuniklo pozornosti védci zkoumajicich metody
a prostfedky, jak takové inteligentni chovani strojové napodobit — tj. vytvofit umélé
systémy, které by vlastnosti inteligentniho chovani vykazovaly.

Postupy a algoritmy, které¢ by ve svych dusledcich vedly k jistému napodobeni
projevu inteligentniho chovani ¢lovéka, se s vyvojem poznani a védy staly predmétem
zkouméni nové védni discipliny — umélé inteligence (1956). (Tento termin se postupné
zcela vzil a odsunul do pozadi pokusy o jiné interpretace, napf. ,,strojovy intelekt™ [4].)
Neni-li pojem inteligence u zivych organizmii piesné definovan, nelze ani Cekat presné
vymezeni pojmu inteligence umé¢lé. Nehledé¢ na skute¢nost, Ze pokusi bylo v tomto
sméru provedeno na stovky (napi. na VIII. Mezinarodni konferenci IJCAI v roce 1983
v Karlsruhe bylo ptedlozeno na 180 definic umélé inteligence). V soucasné dobé
pievlada nazor, ze pro vytvoreni praktickych aplikaci nejde ani tak o piesné vymezeni
pojmu uméla inteligence, jako spiSe o vytvoreni intuitivni pfedstavy o jejim obsahu.

Jestlize expertni systémy ve svych riznych variantich patii k dnes nejvice
prakticky rozSifenym nastrojim védniho oboru umélé inteligence, vénujme pozornost
alespon tfem definicim um¢l¢ inteligence, které miizeme oznacit jako zdatilé.
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Minského definice umélé inteligence

Marvin Minsky [5] piedlozil vroce 1961 definici, kterd vychéazi ztzv. Turingova
imitacniho testu:

“Umeéla inteligence je véda o vytvareni stroju a systéemii, které budou pri reseni urcitého
ukolu uzivat takového postupu, ktery — kdyby tak postupoval clovek — bychom
povazovali za projev jeho inteligence.

Hovofi-li definice o feSeni urcitych ukoll, m4 na mysli ziejmé tkoly komplikované,
slozité. Slozitost ukolu pak lze ohodnotit poctem vSech variant jeho feSeni, které
piipadaji v uvahu. Rozhodné nelze povazovat za inteligentni zplisob feSeni postup, pii
némZ jsou postupné piebirdny a ovéfovany varianty postupné jedna za druhou.
Inteligentnim naopak nazveme takovy postup, pfi némz budou ovéfovany pouze
varianty nad&jné. Ty, které neposkytuji dostatecnou Sanci na uspéch feSeni, budou
apriorn¢ vynechany. Pfitom mechanizmus, ktery umoznuje fteSiteli nckteré varianty
apriori odmitnout, je nesporné¢ zalozen na vyuZzivani informaci, znalosti o feSeném
problému.

Ukazuje se, ze vyuZziti znalosti je pro konstrukci inteligentnich postupt zcela
relevantni. Znalosti mohou byt ziskany jednak pfevzetim od ¢loveka, ktery je schopen
ulohu inteligentné fesit (tedy nutné experta v daném oboru), jednak analyzou ptikladii a
jejich inteligentnich feSeni.

Lidské znalosti mizeme rozdélit do dvou skupin. Piedné jsou to znalosti
objektivni, obecné ¢i exaktni (nékdy nazyvané také znalosti hluboké), k nimz mayji
pfistup odbornici napi. pii studiu daného oboru (teorémy, fyzikdlni zakony apod.).
Druhou skupinu tvoii znalosti subjektivni, Casto heuristické az meta-heuristické (n¢kdy
nazyvané znalosti mélké — nikoli v§ak ve smyslu povrchni!), ziskané vlastnim poznanim
a dlouholetou praxi. Ukazuje se, ze pro kvalitu feseni z hlediska umélé inteligence
sehravaji tyto subjektivni znalosti podstatnou roli. Zvlastni vyznam pak budou tyto
subjektivni znalosti vykazovat pii konstrukei expertnich systémii.

Richova definice umélé inteligence

Richova definice um¢lé inteligence [6] se usp&Sné vyhyba filozofickym tivahdm, které
vétsing pokust o definici inteligence ¢i umélé inteligence dominuji. Rika, ze

,Uméla inteligence se zabyva tim, jak pocitacové resit ulohy, které dnes zati lépe
zvladaji lide .

Podle tohoto vymezeni je obsah um¢lé¢ inteligence bezprostiedné vazan na aktudlni stav
pocitacovych véd a Ize tedy ocekavat, ze s rozvojem pocitacové techniky se bude tézisté
umélé inteligence posouvat a ménit. Jde o velmi struéné a pomérné presné vymezeni
toho, co tvoii skute¢ny obsah umé¢lé inteligence jako védni discipliny.
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Kotkova definice umélé inteligence

Kotkova definice [7] je blize spjata s pojmem a poslanim technické kybernetiky jako
praktické védy o sd¢€lovani a fizeni v zivych organizmech, strojich a spole¢nosti [8]:

,,Uméla inteligence je vlastnost clovekem uméle vytvorenych systémii vyznacujicich se
schopnosti rozpoznavat predmeéty, jevy a situace, analyzovat vztahy mezi nimi a tak
vytvaret vnitini modely svéta, ve kterych tyto systémy existuji, a na tomto zakladeé pak
prijimat ucelna rozhodnuti, predvidat diisledky téchto rozhodnuti a objevovat nové
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zakonitosti mezi riiznymi modely nebo jejich skupinami“.

Zavedeni definice vnitfnich model dovoluje definovat postup feSeni tlohy takto: je dan
model pocate¢niho stavu prostfedi a model cilového stavu prostiedi. Déle jsou dany
piipustné akce, kterymi Ize stav prostiedi ménit. Ukolem je nalézt takové posloupnosti
aket, které ptrevedou pocatecni stav do stavu cilového pfi respektovani ptedem zadanych
omezeni. Takto formulovany problém nazyvame v umélé inteligenci FeSenim tloh (jak
uvidime pozdéji, vystihuje tato formulace paradigma tfidy planovacich expertnich
systémi). Formulace modelt a akci je pak zahrnovana do problematiky reprezentace
znalosti.

Kotkova definice umélé inteligence umoznuje také explicitné urcit a vyjmenovat
dil¢i teoretické ulohy, které do ni jako védni discipliny spadaji (rozpozndvani,
reprezentace znalosti v¢. logiky jako nastroje pro tuto reprezentaci, feSeni uloh,
adaptace a uceni, expertni systémy a komunikace se strojem v pfirozeném jazyce — viz
kap.2.1). Problematika expertnich systému je pak spjata s problematikou efektivniho
strojového vyuzivani znalosti Spickovych expertii pro obecné Ulohy diagnostiky a
planovani.

Co je to uméla inteligence - shrnuti

Jedind exaktni definice umélé inteligence neexistuje, z mnoha pokusii Ize vSak vybrat
takové, které lze intuitivné oznacit jako zdafilé. Patii sem piedev§im definice Minského
(stroje tesi problém postupy, které 1ze s ohledem na obdobu postupt clovéka oznacit
jako inteligentni), definice Richova (pocitate zvladaji ulohy, dostupné doposud jen
Clovékovi) a definice Kotkova (definuje pojem vnitintho modelu svéta a umoznuje
oznacit technické ulohy, které jsou pro metody umélé inteligence typicke).

Kontrolni otazky:
1. Jaké jsou nejznaméjsi definice védniho oboru umélé inteligence?
2. Jaké jsou praktické aspekty Kotkovy definice umélé inteligence?

Otazka k zamySleni:

1. Absolvoval jste nékdy test IQ? JestliZze ano, jak se promitly jeho vysledky do
Vaseho dalsiho zivota?

Ukoly k zamysleni:

Pokuste se definovat umélou inteligenci podle vlastni predstavy o jeji naplni.
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1.4 Umeéla inteligence a expertni systémy

Pro umélou inteligenci jako védni disciplinu je specifické to, ze jde spiSe o soubor
metod, teoretickych piistupi a specializovanych pocitacovych programa, ktery
sjednocuje usili o strojové feSeni (strojovou podporu fesSeni) slozitych problémii.
Typicky je fakt, ze dosazenim vysledkl v feSeni problému piestavaji byt tyto vysledky
soucasti umélé inteligence a prechédzeji do jinych oborti, kde jsou aplikovany.

Typické jsou ptiklady pouziti programovych nastroji aplikovanych v oboru
robotiky, modernich metod automatického fizeni, informatiky apod.
Expertni systémy, zminéné hned v ivodu této kapitoly a aplikované dnes v riznych
oblastech technickych i netechnickych disciplin, jsou snad nejvyrazngjsSim dikazem
vyuziti nastroji umélé inteligence v praxi. Jsou piirozenym dusledkem poznani, ze
kvalita systému s umé¢lou inteligenci zavisi daleko vice na kvalité znalosti nez na kvalité
mechanizmu pro jejich vyuzivani [9].

Expertni systémy jsou pocitacové programy, které simuluji rozhodovaci ¢innost
expertl pfi feSeni velmi slozitych, izce problémoveé zaméfenych uloh [7]. Je nesporné,
ze jejich funkce je s lidskou 1 umélou inteligenci velmi tizce spjata.

Expertni systémy jsou zalozemy na myslence prevzeti znalosti od experta (1j. jeho
znalosti objektivnich i subjektivnich) a jejich vhodné pocitacové reprezentace, ktera by
umoznila pocitacovému programu vyuzivat téchto znalosti zhruba stejnym zpiisobem,
Jjako jich vyuziva expert.

Zajimavé a podstatné je zde hledisko vahy znalosti na kvalitu vysledného rozhodnuti.
Znalosti obecné, objektivni, jsou snadnéji sdé€litelné a lze jich také snadnéji nabyt
(vyuka ve skole). Lze tedy ocekdvat — a praxe to plné potvrzuje — Ze dva znalci dané
problematiky (experti v daném oboru) budou mit tuto objektivni ¢ast znalosti zhruba
stejnou a ten z nich, ktery bude vybaven lepSimi znalostmi subjektivnimi, bude také
lepSim expertem.

Jak jiz bylo feceno, expertni systémy jsou velmi rozSifenymi nastroji umelé
inteligence. Zatimco jejich prvni aplikace na pocatku 80. let minulého stoleti smétovaly
hlavné do aplikacni oblasti zdravotnictvi, prosazuji se nyni v primyslu, bankovnictvi a
jinych technickych i netechnickych oborech [9].

Uméla inteligence a expertni systémy — shrnuti

Expertni systémy jsou urceny pro podporu rozhodovani pfi feSeni slozitych situaci a
jsou nejvyrazn&j§im piikladem vyuZiti metod umélé inteligence v praxi. VyuZivaji
znalosti, pfevzatych od experta a pouzivaji procedur, které je vyuzivaji pii feSeni
konkrétniho problému obdobné jako ¢lovék-expert. Pro kvalitu rozhodovani expertniho
systému maji zvlastni dilezitost specifické az heuristické znalosti, které expert ziskava
praxi.

Kontrolni otazky:

1. Jaky je ucel expertnich systémii?
2. Jaké znalosti experta maji pro kvalitu expertniho systému nejvétsi vyznam?
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Otazka k zamySleni:

1. Vyjmenujte obor (obory), v nichz byste se oznacil jako expert.

Ukoly k zamy3leni:

Pokuste se vysvétlit svlij myslenkovy postup pii posledni konzultaci pracovniho nebo
osobniho problému, pfi niz jste figuroval jako konzultant (poradce) - expert.

Korespondenc¢ni tikoly:

Napiste pojednani o nejcastéjSim typu problémd, které fesite v rdmci vaSich pracovnich
nebo jinych povinnosti a uved’te obory, jejichz znalost pii feSeni potiebujete.

Vyberte konkrétni problém a pokuste se popsat heslovité Vas intelektualni postup jeho
reSenti.

Shrnuti obsahu kapitoly

Uvodni kapitola Vas seznamila s fadou diilezitych zakladnich pojmi, jejichz pochopeni
. lidska (pfirozend) inteligence a jeji projevy

um¢éla inteligence, jeji zaméteni a historicky vyvoj

znalosti objektivni a subjektivni, znalosti heuristické

strojové fesSeni problémi a hlediska jeho kvality

expertni systém a jeho poslani
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2 PRINCIPY EXPERTNICH SYSTEMU

V této kapitole se dozvite:

Jaké ttidy uloh jsou vhodné pro feSeni pomoci expertnich systému

Z jakych zakladnich Casti se expertni systémy skladaji a jak funguji
Principy a architektury diagnostickych a planovacich expertnich systému
Kter¢ oblasti umélé inteligence tvofi teoretické zazemi expertnich systémi

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Dokazat vysvétlit vyznam znalosti pro praci expertnich systémi

e Nakreslit a vysvétlit architekturu diagnostickych a planovacich expertnich systému

e Pojednat o zdkladnich oblastech umé¢lé inteligence, které tvoii teoretické zdzemi
expertnich systémil

e Ziskat ucelenou ptedstavu o ucelu, konstrukci a funkei expertnich systémi

Klicova slova této kapitoly:

Znalosti objektivni a subjektivni, reprezentace znalosti, fidici mechanizmus, strategie
pfimého a zpétného fetézeni, neurcitost ve znalostech a datech, baze znalosti, baze dat,
konceptualizace, ontologie, diagnosticky a planovaci expertni systém.

Doba potiebna ke studiu: 5 hodin

Pruvodce studiem

Studium a uspésné zvladnuti latky v nasledujici kapitole mad stéZejni vyznam pro
pochopeni vlastnich principii a funkci ¢innosti expertnich systémii. Postupujte pomalu,
snazte se pochopit a rozumét jednotlivym castem probirané latky, vyuZijte znalosti
z kapitoly minulé. Pojmy vyznacené tucné jsou podstatné pro dalsi studium. VyuzZivejte
vlastnich zkuSenosti a hledejte vlastni priklady dokreslujici latku.K prostudovani této
kapitoly si urcete nejméné 5 hodin. K jejimu zvladnuti vyuZivejte nejen textu této
ucebnice, ale také kapitol z doporucené literatury a konzultaci s tutorem.

2.1 Myslenka expertniho systému

Pfiroda vytvofila (dosud ne zcela zndmymi cestami evoluce) druh homo sapiens —
¢lovéka mysliciho [1]. Ten v procesu védeckotechnického rozvoje vytvoril fyzikélni
symbolové systémy — samocinné pocitace. Pozorovani a studium lidskych
mySlenkovych (intelektualnich) procesit spolu se studiem symbolickych procest
technicky realizovatelnych vedlo ke vzniku a vyvoji védniho oboru umélé inteligence
(viz kap.1) a ke snahdm o vytvoteni ,,myslicich* pocitact.

Ve spojitosti s ideou expertniho systému mély velky vyznam prace jiz zminéného E.
A. Feigenbauma, ktery pocatkem 70. let minulého stoleti feSil ve Stanfordu se svymi
spolupracovniky problém pocitacové interpretace hmotovych spektrogramd.
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Ukazalo se, ze snaha orientovat se na pouziti v t€ dob¢ jiz obvyklych, avSak obecnych
metod feSeni problémi (napf. systétm GPS [2]), nevede ziejmé k uspokojivym
vysledkiim.

Vychodiskem feSeni se stala skutecnost, Ze odbornici — experti ve svém oboru —
spiSe nez metody vSeobecné pouzivaji k (uspéSnému) feSeni problémi metod
specifickych. Takové metody jsou zaloZeny na specifickych, subjektivnich znalostech
jejich oboru véetné fady hypotéz, které l1ze zdtivodnit bud’ obtizné nebo nékdy je nelze
zdivodnit viibec, avSak — jak z vlastni zkuSenosti poznali — ¢asto vedou k tspéSnému
cili. Feigenbaumiiv vyzkumny tym se soucasné¢ zabyval takovymi metodami
programovani, které by umoznily zaclenit do programu lidskou schopnost pouzivat
specifické znalosti. Vysledkem jejich usili se stal programovy produkt DENDRAL [3]
ktery se stal prototypem expertniho systému.

Co jsou tedy expertni systémy? Uved'me nékolik vymezeni, které se nejcastéji
v odborné literatuie vyskytuji:

Expertni systém je

- pocitatovy systém hledajici feSeni problému v rozsahu urc¢itého souboru tvrzeni
nebo urcitého seskupeni znalosti, které byly formulovany experty pro danou
specifickou aplikacni oblast

- systém zalozeny na reprezentaci poznatkd expertd, které vyuziva pti feSeni
zadanych problému

- systém kooperujicich programii pro feSeni vymezené tiidy uloh v urcitych
problémovych oblastech, obvykle fesenych experty

- pocitacovy systém vybaveny znalostmi experta dané oblasti, v rozsahu kterych je
schopen uskutecnovat rozhodnuti, rychlosti a kvalitou se expertovi vyrovnavajicich.

Jak jiz bylo feceno, expertni systémy jsou urceny pro podporu rozhodovani pii feSeni
slozitych uloh. Zéakladni tfidy problémi, které jsou vhodné pro feSeni expertnimi
systémy, jsou:

interpretace rozpoznavani situaci z udaju, které je popisuji
predikce odvozeni ocekdvanych dusledkii dané situace
diagnostika urceni stavu (poruchy) systému z pozorovatelnych projevi

jeho chovani

konstruovani vybér a sestaveni objektll do urcitého funkéniho celku pii
danych omezujicich podminkach

planovani sestaveni  posloupnosti akci za ucelem dosazeni
pozadovaného cile

10
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monitorovani sledovani a porovnavani udaji odpovidajicich wurcité
situaci za ucelem zjisStovani a nasledného odstraiiovani
odchylek od ocekavané situace

ladeni, opravovani  vybér, sestaveni a uskuteCnéni posloupnosti akci,
odstranujicich odchylky anebo chybové stavy

uceni diagnostika, ladéni a upravovani védomosti studenta
Fizeni interpretace, predikce, monitorovdni a Uprava chovéni
systému.

V pribéhu vyvoje expertnich systému a jejich aplikaci doslo k celé fadé jejich velmi
uspésnych a vyznamnych uplatnéni, bohuzel ptedevsim v (zdpadnim) zahranic¢i. Zminka
o prvnich uspésnych ptipadech je uvedena v kap.1.2.

MysSlenka expertniho systému - shrnuti

Myslenka expertniho systému je spojena s problémem feSeni obtiznych ukold,
vyzadujicich od ¢lov€ka tfadu specidlnich subjektivnich znalosti. Pocitacova realizace
takového feSicitho systému ma nekolik definici, vSechny vSak zdlraziuji vyznam
znalosti spojenych sfeSenym problémem a skuteCnost, ze expertni systémy maji
omezenou pusobnost na velmi uzké a specializované problémy. Takové problémy lze
roz€lenit do tiid, které jsou pro uplatnéni expertnich systému typické.

Kontrolni otazky:

1. Pamatujete si alespon tfi definice zaméfeni expertnich systémua?

2. Které tfidy problémil pro expertni systémy jsou blizké vasemu profesnimu nebo
osobnimu zaméteni?

Otazka k zamysSleni:

1. Které z uvedenych vymezeni expertnich systémi nejvice odpovidd Vasemu nazoru?

Ukoly k zamyg3leni:

Pokuste se urcit problém z uvedeného vyctu tiid problémt, v némz byste mohl ptisobit
jako expert.
Jakymi cestami jste v jeho oblasti ziskaval (-a) subjektivni znalosti?

11
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2.2 Charakteristické vlastnosti a druhy expertnich systému

Hned v tvodu této kapitoly je tfeba poznamenat, Ze cilem expertnich systémi neni
piesné modelovani mentéalnich pochodi v mozku clovéka. Jejich ukolem je dosahovat
pii feSeni slozitych problémii obdobné kvalitnich zavéra, kterych by dosahl clovek —
expert vdaném oboru. Svym charakterem, strukturou i1 vlastnostmi se lisi od
konvenc¢nich pocitacovych programii ur¢enych pro védeckotechnické vypocty.

Expertni systémy jsou mj. typické tim, ze lze nalézt celou fadu jejich spole¢nych
charakteristickych ryst. Vénujme se tedy rozboru zakladnich charakteristickych ryst
expertnich systému podrobnéji.

1. Neni sporu o tom, ze i konvencni programy vyuZzivaji znalosti. Ty jsou vSak
rozptyleny v jednotlivych instrukcich programu, které jsou aplikovany v presné
urceném poiadi (kap.3.1.). Naproti tomu u expertnich systémi jsou znalosti experta
vyjadieny naprosto explicitné, jsou sousttedény v tzv. bazi znalosti. Pfedem je dana
pouze strategie vyuzivani takto uloZzenych znalosti — Fidici mechanizmus (n¢kdy
také zvany mechanizmus inferen¢ni). Striktni oddé€leni znalosti na strané jedné a
strategie pro jejich vyuZzivani na stran¢ druhé je pro architekturu expertnich systémi
naprosto typické. Poznamenejme jiZ nyni, Ze tato separace je zékladem vyuzitelnosti
kvalitniho, odladéného a provéiené¢ho inferenéniho mechanizmu (a dalSich
podptirnych komponent) i v pfipadech aplikace na jiné baze znalosti (viz dale).

2. Baze znalosti obsahuje celou Skalu znalosti experta (expertd) od obecnych,
objektivnich aZ po soukromé, subjektivni. Rekli jsme jiz diive, Ze velmi podstatné
jsou heuristiky (tj. exaktné nedokézané nebo dokonce nedokéazatelné znalosti), které
expert ziskal dlouholetou praxi a o nichz pouze vi, ze mu Casto pomahaji pii feseni
obdobnych problémi, pfi¢emZz nalezeni spravného feSeni ptimo nezarucuji. Znalosti
experta nemaji staticky charakter, Casem se vyvijeji a rozvijeji. Baze znalosti musi
byt tedy modulirni a otevirena pro zahrnuti novych znalosti, ptipadné eliminaci
znalosti jiz neefektivnich ¢i redundantnich.

3. Baze znalosti zahrnuje obecné znalosti daného oboru (jak uvidime dale, lze ji
povazovat za obecny model problémové oblasti). Ma charakter obecného
rozhodovaciho pravidla (¢i soustavy pravidel, jak uvidime dale). Obdobné jako pfi
simulaci chovani soustavy popsané obecnym matematickym modelem dosazujeme
konkrétni (aktudlni) vstupni data, feSeni konkrétniho pfipadu znamend i v ptipadé
expertniho systému ,,dosazeni konkrétnich dat o daném piipadu do obecné
formulovanych pravidel baze znalosti. Mnozinu vsSech udajii vztahujicich se
k danému ptipadu nazyvame bazi dat.

4. Zpusob zpracovani dat v expertnim systému musi mit nékteré rysy zplsobu
uvazovani experta. Expert pfedev§im pracuje velmi Casto s nejistymi znalostmi
(heuristikami) 1 s nejistymi daty (napf. se subjektivnim popisem potiZi pacienta).
Proto musi byt expertni systém schopen pracovat s nejistotami, a to jak ve
znalostech — tj. znalosti s pfifazenou mirou divéry v jeji platnost (nejistota v bazi
znalosti) tak 1 v aktudlnich datech (tata typu ,,nevim®, ,asi ano®, ,,spiSe ne“ apod.),
reprezentujici nejistotu v bazi dat.

12
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5. Stejné jako expert musi byt schopen komentovat svd rozhodnuti a vysvétlit
postup, jakym dosel ke svym zavéram, tak i po expertnim systému pozadujeme, aby
byl schopen podat informaci o zplsobu a postupu svého uvazovani vedouciho
k zavéru. Musi byt schopen zdavodnit a vysvétlit své zavéry i dil¢i kroky které
k nim vedly. Vysvétlovaci schopnost expertniho systému je dilezitd zvlaste tehdy,
pokud si uzivatel ponechéava prioritu pii kone¢ném rozhodnuti.

Je tieba poznamenat, ze vycet téchto charakteristickych vlastnosti nelze povazovat za
definici expertniho systému jako takového. Expertni systémy dokonce nemusi spliiovat
striktné vSechny uvedené znaky — nékteré z nich napf. nepracuje s neurcitosti. Nelze
vSak souhlasit s ndzorem, ze kazdy konzultacni program je expertnim systémem.

Vyznamnym rysem expertnich systémtl je moznost jejich explicitniho rozd€leni
podle charakteru feSenych tloh do dvou skupin — na expertni systémy diagnostické a
expertni systémy planovaci (vyloucena vSak neni ani jejich hybridni varianta).

1. Diagnostickeé expertni systémy jsou urCeny pro efektivni interpretaci dat s cilem urcit,
kterd z hypotéz (z pfedem stanovené kone¢né mnoziny hypotéz) nejlépe koresponduje
s aktualnimi daty tykajicimi se konkrétniho feseného ptipadu. Typickym pouzitim muze
byt v tomto piipad€ napt. lékatsky diagnosticky systém pro urceni druhu pacientovy
choroby na zakladé¢ vyhodnoceni jeho subjektivnich potizi. Typicka architektura
diagnostického expertniho systému je uvedena na Obr.2.1.

1 |
| |
: [
i vysvetlovaci |
: podsystém | |
i : ¥
|
: : baze dat
I |
baze znalosti [ Hedict Il | Fivatel
: uZivatel
| mechanizimus :
: |
| |
| I | méfici systém
| |
| |
: aldnalni model l
obecné znalosti ! | konkrétni data
dané problematiky | | k danému piipadu
Obr.2.1

Ulohou diagnostickych expertnich systémi je provadét efektivni interpretaci dat s cilem
urcit, kterd z hypotéz o chovani zkoumané soustavy nejlépe koresponduje s realnymi
daty. Re$eni ptipadu (problému) probiha formou postupného ohodnocovani a
ptehodnocovani dil¢ich hypotéz v rdmci pevné daného modelu feSeného problému,
ktery je sestaven expertem.
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Jadro takového systému tvoii Fidici (inferen¢ni) mechanizmus, ktery
operacemi nad bazi znalosti na zadklad¢ aktudlnich dat (dotazu) upfesiiuje (aktualizuje)
obecny model a vyvozuje odpovéd’ (zaver).

Béaze znalosti jako obecny model chovani studované soustavy je tvofena
expertnimi znalostmi, které jsou formalizovany vhodnou reprezentaci. Kromé
pravidlové reprezentace, kterd je preferovana v této ucebnici, existuje fada dalSich
moznosti.

Aktualizace modelu je provedena vstupem konkrétnich dat k danému ptipadu.
Konkrétni data jsou reprezentovana bazi dat a mohou byt ziskana jako jazykové
hodnoty od uZivatele (operatora), pfimym métenim nebo kombinovang.

Vysledkem ¢innosti  diagnostického  expertniho  systému je seznam
ohodnocenych zavéri - cilovych hypotéz (diagné6z).

Uzivatelsky vyznamnou ¢asti expertniho systému je vysvétlovaci podsystém.
Ten poskytuje informace o konkrétnim postupu, jimz bylo dosazeno zavéru. Tak miize
uzivatel sam posoudit kvalitu baze znalosti i inference a vysledek odvozeni ptipadné
dodate¢né modifikovat.

Aktualni model je velmi c¢asto vytvoien aktualizaci hodnot jistot (vah,
subjektivnich pravdépodobnosti apod.) poznatkd, zahrnutych v bézi znalosti. Na
pocatku maji jednotlivé poznatky z baze znalosti pfitazeny (expertem) apriorni hodnoty
jistot a v prib&hu procesu odvozovani jsou tyto hodnoty ménény (to ostatné odpovida 1
nasi pfedstavé o modelu feseni. Na pocatku, kdy o konkrétnim ptipadu neni nic zndmo,
odpovidd model pouze pifedstavim o podobnych piipadech. Jakmile jsou ziskéna
konkrétni data o feSeném piipadu, jsou tyto predstavy modifikovany tak, aby
konkrétnimu ptipadu odpovidaly). Takto je aktudlni model feSen napf. u systémi
MY CIN nebo PROSPECTOR, jimz jsou dale vénovany kap.4.1 a kap.4.2.

2. Planovaci expertni systémy jsou ureny pro feSeni takovych tloh, kdy je znam
pocatecni stav objektu a cil feSeni, pficemz systém ma vyuzitim konkrétnich dat a
zadani nalézt — pokud moZzno z néjakého hlediska optimalni — posloupnost povolenych
krokd (operatort), kterou lze cile dosdhnout. Schéma struktury takového systému je
uvedeno na Obr.2.2.

Zakladni ¢asti planovaciho expertniho systému je generator moZnych FeSeni,
ktery vytvari automaticky kombinace posloupnosti operatorti. Kombinatoricka exploze
feSeni je omezovana znalostmi experta i daty k redlnému ptipadu. Navrhovana feseni
jsou posuzovana z hlediska jejich piipustnosti a ucelové funkce optimalizace feSeni.
Vysledkem cinnosti pldnovaciho expertniho systému je seznam pripustnych FeSeni,
znichz kazdé je ohodnoceno stupném kvality. Tento seznam je ulozen v zdsobniku
vhodnych feseni, jehoz obsah se dynamicky méni.

Ridici mechanizmus s vyuzitim baze znalosti a baze dat

- ovliviiuje vybér ptipustnych operatort

- omezuje generativni aktivitu generatoru feseni pouzitim znalosti z baze znalosti
(napf. apriornim zamitanim nékterych posloupnosti kroki)

- tidi testovani shody generovanych feseni s daty z baze dat a utvaii zasobnik
potencialnich ptipustnych feSeni véetné¢ ohodnoceni jejich kvality.

14



Expertni systémy

vysvétlovaci
podsystém

fidici l mech.
¥
generator Feseni biaze dat
-] v -
béze znalosti ! omezovani ! uZivatel
| |
> fedeni —
|
|
| Y |
- | s r .-
| testovani | mefici systém
| |
| |
| v |
- . | | oo
obecné znalosti | bl FeSen | konkrétni data
. . | Z4aSODhnIK reseni | - wr
dan¢ problematiky | k danému piipadu

Obr.2.2

Typickym a dnes jiz klasickym planovacim expertnim systémem je jiz zminovany
syst¢tm DENDRAL, vyvijeny na Stanfordské univerzité v letech 1965 az 1969. Je uren
k odvozovani struktur chemickych latek na zakladé histogramii rozlozeni hmotnosti
ziskanych z hmotového spektrometru a ze spektrometru pro jadernou magnetickou
rezonanci. Lze jej povaZovat za prvni expertni systém a dodnes se rutinné vyuziva [3].

3. Hybridni expertni systémy maji architekturu kombinovanou, vyuzivaji Céastecné
principti diagnostickych a ¢aste¢né principti planovacich. Napi. u inteligentnich
vyukovych systému se stfida diagnostika znalosti studenta s planovanim odpovidajiciho
dalstho vyukového procesu. U systémii monitorovacich je cyklicky spoustény
diagnosticky systém v okamziku poruchy nahrazen systémem pro planovani zasahu
k jejimu odstranéni.

Velmi dilezitym nastrojem v oblasti expertnich systémi jsou tzv. prazdné expertni
systémy (n¢kdy nazyvané ,shell-systémy). Jejich idea vychdzi ze skutecnosti, ze
zakladni a zcela univerzalni ¢asti expertniho systému je jeho inferencni mechanizmus.
Ten miize tspeésSne operovat nad bazemi znalosti, které maji sice spolecnou architekturu,
ale mohou byt vécné (tj. problémove) orientovany do nejrizngjsich oblasti. Prazdny
expertni systém je vybaven fidicim mechanizmem a vSemi ostatnimi komponenty, jeho
baze znalosti je vSak ,,prazdna“. Naplnénim baze znalosti konkrétnimi informacemi pak
vzniké problémove orientovany expertni systém, pfipraveny k podpote rozhodovani v té
problémové oblasti, na niz jsou znalosti jeho baze zaméteny.
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Prazdné expertni systémy ptinesly v 80. letech minulého stoleti velky rozmach
jejich pouziti. Jelikoz neobsahuji znalosti (coz je v podstaté¢ know-how), jsou relativné
levné a komeréné dostupné. Redeni jejich konkrétni problémové orientace, tj. naplnéni
baze znalosti a jejich odladéni, spadd do pomérné nové samostatné soucasti umélé
inteligence nazyvané znalostni inZenyrstvi. Objevuje se tak nova profese znalostniho
inZenyra jako odbornika na ziskavani, formalizaci, vyuzivani a Gdrzbu znalosti. Této
problematice je vénovana napf. prace [4] nebo [5].

Charakteristické vlastnosti a druhy expertnich systému — shrnuti

Cilem expertniho systému je dosahovat obdobn¢ kvalitnich zavért pii feSeni slozitych
problémt, jako by stejny problém fesil ¢loveék-expert v daném oboru. Hlavnimi ¢astmi
expertniho systému je bdze znalosti, fidici (inferen¢ni) mechanizmus, baze dat a
vysvétlovaci podsystém. Expertni systémy jsou schopny efektivné vyuzivat eventualni
nejistoty jak v bazi znalosti, tak v bazi dat. Principidlné je rozdélujeme na expertni
systémy diagnostické a expertni systémy planovaci.

Kontrolni otazky:

1. Které jsou zékladni ¢asti kazdého expertniho systému?
2. Jaky je rozdil mezi bazi znalosti a bazi dat?

3. Jaké jsou zakladni tfidy expertnich systému?

Otazka k zamySleni:

1. Jakymi nejistotami je zatizena Vase odpovéd’ ratolesti, ktera se Vas pta na pocasi
,Jak je venku“?

Ukoly k zamy3leni:

Jaké informace byste poZadoval, aby Vam je expertni systém poskytl pfi vysvétlovani
postupu stanoveni zavéru pfi feSeni jemu polozeného problému?

2.3 Teoretické zdroje expertnich systému

Expertni systémy jsou sice vyznamnym praktickym nastrojem umélé inteligence, nejsou
vSak jeji samostatnou teoretickou partii. Jsou typickym aplikacnim produktem jejich
vybranych teoretickych zakladd. Jsou to pfedevsim problematiky

1. strojové reprezentace znalosti
2. strojového feSeni tloh

3. zpracovani neurcité informace.

Témto tfem oblastem jako teoretickym zdrojim expertnich systémi budeme vénovat
nasledujici podkapitoly.
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2.3.1 Strojova reprezentace znalosti

Reprezentace znalosti je spojena s problémem néavrhu a konstrukce bazi znalosti a je
stéZejnim problémem efektivity expertniho systému. Pozadavky na reprezentaci znalosti
jsou nasledujici:

- pfirozeny charakter reprezentace a jeji expresivita
- umoznéni aplikace efektivnich deduktivnich prostiedki
- rychly pfistup k polozkam znalosti 1 dat.

Dtlezitym pozadavkem je modularita baze znalosti. Do existujici baze je tieba
dopliiovat znalosti nové a eliminovat znalosti jiz nepotifebné. Je to otazka udrzby baze
znalosti. Modularni struktura pfinasi vyhody pii zménach v bazi — jsou lokalni a
nepromitaji se do ostatnich ¢asti baze.

Modularni uspofadani baze piinadsi jistou nevyhodu pii jejim prohledavani.
Jelikoz znalosti modularné uspofddané nezohlednuji sémantiku baze, udaje tykajici se
jednoho objektu mohou byt roztrouSeny a pii feSeni musime prohledat bazi celou.

Pozadavek sémantického sdruzovani znalosti vSak nelze zcela opominout. Ten
vyplyva predevsim z pozadavku na rychlost vybavovani znalosti. Proto je nutno volit
kompromis mezi modularitou baze znalosti a sémantickym sdruZovanim znalosti.
Modularitu splituji napt. produkéni systémy vyuzivajici pro reprezentaci znalosti
produkénich pravidel, pozadavek sdruzovani zdaraziuji napt. formalizmy sémantickych
siti nebo ramcti [6].

V souvislosti s reprezentaci znalosti pouzivame casto déleni reprezentace
znalosti na znalosti reprezentované deklarativné a znalosti reprezentované
proceduralné. Deklarativné reprezentované znalosti se nazyvaji poznatky které
vyjadiuji, co mé byt poznano nebo dokazano, napt.:

Zelezo je kov

Tataz znalost reprezentovand procedurdlné ma podobu podminéného pravidla typu
JESTLIZE-PAK (¢asto IF-THEN):

JESTLIZE (X je Zelezo) PAK (X je kov).

Na uvedeném piikladu vidime, Ze jednu a tutéz znalost mizeme nékdy formalizovat jak
deklarativng, tak i proceduralng. Casto se také pouZivaji reprezentace kombinované.

Pti feSeni praktickych uloh se vzdy omezujeme pouze na Cést redlného svéta.
Nékteré objekty pii feSeni uvazujeme, jiné ignorujeme, protoze se feSeni netykaji.
Soubor vSech objektl tvoii univerzum dané ulohy, ktera je feSena pouze nad jeho
objekty. Ur€eni univerza definovanim vSech jeho objektli a vymezeni funkcionalnich
vztaht ¢i relaci mezi nimi nazyvame konceptualizaci [7], [8].

Ve filozofii je pouZivan pojem ontologie, oznacujici ,,zkoumani povahy
existence”. Tento termin se pouzivd vumélé inteligenci i pro explicitni popis
konceptualizace. Pro expertni systém existuji pouze pojmy, které ontologii popiSeme.
Ontologie musi byt reprezentovana nezavisle na zptsobu jejiho budouciho pouziti. Bazi
znalosti pak tvofi ontologie, doplnéné znalostmi vztahujicimi se ke zplsobu feSeni.
Baze znalosti jiz neni problémové nezavisla, je zaméfena na konkrétni typ ulohy a
konkrétni zptisob feseni.
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Ontologii lze popsat jakymkoliv, napf. pfirozenym jazykem. Vzhledem ke
struktufe univerza miZe byt pfirozené pouziti jazyka predikatové logiky 1. tadu.
Problematika ontologii je zkoumana v ramci oboru znalostniho inZenyrstvi [5].

Jako ptiklad uved’'me ontologii, tykajici se benzinového motoru. Bude zahrnovat

tyto pojmy:

motor

valec

pist

klikova hridel
svicky

ventily.
Vztahy budou vyjadiovat fakta typu

V kazdém valci je pist

Pokud je motor ctyrdoby, ma saci a vyfukové ventily
Kazdy valec ma alespon jeden saci a jeden vyfukovy ventil
Kazdy valec zazehového motoru ma alespon jednu svicku
Kazdy pistovy motor ma klikovou hiidel

Takova ontologie je problémové nezéavisla. Miize slouzit vice znalostnim systémim,
napf. expertnimu systému pro diagnostiku poruch motoru, expertnimu systému pro
konstrukci motoru, expertnimu systému pro podporu rozhodovani pii obchodovani
s motory atd.

2.3.2 Ridici mechanizmy

Ridici (odvozovaci, vyvozovaci, inferenéni) mechanizmus zabezpeluje v expertnim
systému vyuzivani znalosti. Pfi ndvrhu téchto mechanizmi se obvykle vychazi z pojmt
1 vysledkii obecné teorie FeSeni uloh, piedevSim ztlohy prohledavani stavového
prostoru (prostoru feeni). Casto jsou zahrnovany dalii, namnoze i ad-hoc principy a
techniky fizeni.

Ke konstrukci fidicich mechanizmt expertnich systémi se vyuzivé i technik,
které¢ zteSeni problému prohledavani stavového prostoru bezprostredné nevychazeji.
Jsou to napt.:

Technika agendy. V priibéhu feSeni se jako jeho vedlejsi produkt vytvaii
hierarchicky zéasobnik dalSich ukold, které by mély byt postupné feSeny. Po
vyteseni prvniho dil¢iho tkolu se ptistupuje k feSeni ukolu dal$iho (leziciho na
vrcholu zasobniku). Princip vyuzivani agendy se povazuje za prostiedek
efektivniho dynamického zaostfovani pozornosti.

Technika démonu. Metoda démont vychazi z ptfedstavy fenoménu skiitka
(démonit), kteti sleduji pribeh inferencniho procesu a zasdhnou do n¢j v ptipadé
pfedem piesné specifikované situace. Jsou predstavovany specialnimi programy
a vkazdém kroku inference musi byt testovano, zda nenastala situace pro
spusténi nékterého z nich.
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Technika nemonotonni inference. Inferencni proces probihd v situaci, kdy je
uvazovana cela fada pfedpokladi a podminek. V redlné situaci nemusi byt
nekteré z nich splnény a pak je nezbytné, aby fidici mechanizmy byly vybaveny
procedurami pro korektni upravy aktualniho modelu po nesplnéni ptivodnich
predpokladii v pribéhu feseni tlohy.

Technika cerné tabule. Znalostni baze je v tomto piipad¢ rozdélena na ne€kolik
podbazi, z nichz kazdéa obsahuje znalosti z ur¢ité podoblasti feSené problematiky
(znalostni zdroje). Komunikace mezi témito dil¢imi bazemi je fizena specialni
spolecné€ sdilenou datovou a fidici strukturou, zvanou cerna tabule. Systém
vyuzivajici techniky ¢erné tabule simuluje feSeni problému panelovou diskuzi
mezi odborniky nékolika souvisejicich obort.

Technika taxonomie. Pfi pouziti této techniky je vyuzito specidlni formy
odvozovani tzv. dédénim v taxonomické struktufe dil¢ich konceptt.
Taxonomické struktury jsou ur€itou doplitkovou formou reprezentace znalosti a
jsou vyuzivany k zaostfovani pozornosti v jednotlivych znalostnich bazich.
Uplné potvrzeni n&které polozky v taxonomii v priibéhu inference miize mit za
nasledek zamitnuti jinych polozek na stejné taxonomické urovni a jejich
vylouceni z dal$iho vySetfovani (ofezavani stavového prostoru).

V ramci pojednani o fidicich mechanizmech je nezbytné pojednat o zdkladnich strategii
prace takovych mechanizmi [9].

Inferencni mechanizmy pracuji v jednotlivych krocich inference, které na sebe
navazuji. Posloupnost inferenci se nazyva retézec.

Uvazujme situaci, kdy existuje skupina faktl, znichz plynou urcité¢ zavéry
(hypotézy). Rekli jsme, Ze cilem expertniho sytému je nalezeni té z hypotéz, ktera
nejlépe koresponduje s daty ke konkrétnimu piipadu. Toto vyhledani fidi inferencni
mechanizmus. Pfi postupu sméfujicim k dosazeni svého cile mize pouzit dvé rtizné
strategie, a to strategii dopredného Fetézeni nebo strategii zpétného Fetézeni.

V ptipad¢ strategie doptedného (pfimého) fetézeni je proces inference fizen
smérem od faktd k zavérim. Dopiedné fetézeni je ureno predevsim k feSeni problémi
planovani, monitorovani a fizeni. Pfi ném se z faktl pfitomnosti odvozuji fakta
budoucnosti. Jinymi slovy, postupuje se od predchazejiciho k naslednému. Inference
doptedného fetézeni je proces fizeny daty a postupuje ,,zdola nahoru“ — usuzovani
probihd od fakti smérem k feSenim. Ptikladem doptedného tetézeni je inference se
sedmi pravidly, uvedena na Obr.2.3.
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Uvazujme bazi znalosti, slozenou z téchto pravidel:

pravidlo 1: JESTLIZE fakt 1 A fakt 1 PAK fakt 6
pravidlo 2: JESTLIZE fakt 2 A fakt 3 PAK fakt 7
pravidlo 3: JESTLIZE fakt 5 PAK fakt 8

pravidlo 4: JESTLIZE fakt 4 A fakt 7 PAK fakt 9
pravidlo 5: JESTLIZE fakt 8 PAK fakt 10

pravidlo 6: JESTLIZE fakt 6 A fakt 7 PAK hypotéza I
pravidlo 7:  JESTLIZE fakt 9 A fakt 10 PAK hypotéze 2

Expertni systém je iniciovan fakty fakt 2, fakt 3, fakt 4 a fakt 5. Inference probiha
postupnym plnénim pravidlo 2, pravidlo 3, pravidlo 4, pravidlo 5 a pravidlo 7.
Systémem jsou vloZena nova fakta fakt 7, fakt 8, fakt 9 a fakt 10. Vysledkem
inference je pak hypotéza v 2.

Strategie zpé&tného fetézeni hleda cestu od hypotéz k faktim. Zpé&tné fetézeni je
také nazyvano inferenci ,,shora dolid*, usuzovani probiha od hypotéz smérem k faktim.
Inference zpétnym fetézenim v expertnim systému z ptedchoziho piikladu je
znazornéna na Obr.2.4.
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Pfi inicializaci systému se piedpokladd hypotéza v 2. Pro potvrzeni spravnosti vybéru
této hypotézy musi byt splnéna fakta f* /0 a f 9. Pro splnéni faktu /9 musi byt splnéna
fakta f 7 a f 4. Podobn¢ se postupuje pro dalsi fakta.

2.3.3 Zpracovani neurcité informace

Jak jsme jiz zminili vySe, pro expertni systémy je zcela typicka prace s neurcitou,

nepiesnou nebo chybéjici informaci. Znalosti jsou heuristické, statisticky nepodlozené,

vagni, data jsou zaSuména nebo zkreslena vlivem pouzitych metod ¢i chyb piistroja.
Prace s neurcitosti neni cizi ani klasické matematice. Jejim nastrojem pro feseni

problémil inference v podminkach neurcitosti je matematickd pravdépodobnost.

Fundamentalni rovnice definujici pravdépodobnost vzniku jevu E ptfi provedeni N
pokusti je dana vztahem

E
P(E)—N

V klasické pravdépodobnosti plati tii zakladni axiomy. Prvni lze vyjadiit vztahem
0<pE)<1
Druhy axiom je pfedstavovan vztahem

> p(E,)=1

Tteti axiom uvadi vztah pro vyslednou pravdépodobnost nezavislych jevi E; a E, ve
tvaru

p(E,VE,)=p(E )+ p(E,)
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Podminéna pravdépodobnost je nastroj pro popis jevl, které¢ se vzajemné ovliviiuji. Je
definovéna jako pravdépodobnost vzniku jevu 4 za podminky, Ze nastane jev B

_p(4nB)

A|B
p(4|B) »(B)

kde p (B) je apriorni pravdépodobnost (nepodminéna) vzniku jevu B.

S podminénou pravdépodobnosti pracuje tzv. Bayestiv vztah pro dokazovani hypotéz
[8]. Tento vztah je klasickou obdobou expertniho systému pro ohodnocovani cilovych
hypotéz. Predpokladejme, ze vznik jevu E (evidence) mize byt vysvétlen nckterou z
pfedem stanovenych n- hypotéz H;, i = 1,2,..., n. Pravdépodobnost platnosti i-té
hypotézy pro vysvétleni evidence £ je dan Bayesovym vztahem

P(ENH,)
> p(EnH,;)

_ p(EIH Jp(H,)
> p(EIH, Jp(H )

_ p(EIH,)p(H,)
p(E)

p(H|E) =

2.1)

Bayesiiv vztah plati v klasické teorii pravdépodobnosti. PredevSim plati zakon,
uvadéjici vztah mezi pravdépodobnosti jevu P (4) a pravdépodobnosti jeho negace

P(negA).
P(negd)=1-P (A).

Pro ucely pouziti Bayesova vztahu v oblasti umélé intelligence dochéazi k jeho
modifikacim, jak uvidime v kap.4.2.

Nejistota byva v expertnich systémech vyjadfovana rtiznymi zptisoby:

- predevsim to mohou byt rizné vahy, miry, stupné divéry, faktory jistoty ¢i jinak
nazyvané a formulované subjektivni pravdépodobnosti. Tyto numerické
parametry jsou piifazovany k elementim béaze znalosti, napf. k jednotlivym
tvrzenim, pravidlim ¢ ramctim. Ciselny interval téchto parametrii byva obvykle
(0, 1 ) nebo (-1, 1) - viz kap.4.

- jsou-li k reprezentaci znalosti pouzity popisy s vyuzitim prirozeného jazyka
(formou jazykovych podminénych pravidel), pak je jejich neurCitost dana
stupném vagnosti pouzitych jazykovych termi (,,velmi vysoky®, ,ne zcela
presny®, ,pfiblizné¢ nulovy“ apod.). K formalizaci takovych végnich slovnich
pojml pouzivame prostiedkd fuzzy mnoZinové matematiky, inferen¢ni
mechanizmy pak vyuzivaji principi fuzzy jazykové logiky — viz kap.5.

22



Expertni systémy

Teoretické zdroje expertnich systému - shrnuti

Teoretickymi zdroji expertnich systémi jsou vybrané oblasti z4jmu umélé inteligence,
jmenovité véda o strojové reprezentaci znalosti, strojovém feSeni uloh a zpracovani
neurCit¢ informace. Znalosti byvaji uloZzeny v bdzi znalosti nejcastéji formou
produkénich pravidel. Mohou byt formulovany deklarativné nebo proceduralné.
V souvislosti s problematikou reprezentace znalosti hovotime o konceptualizaci baze
znalosti a jeji ontologii. Ridici mechanizmy, operujici nad bazi znalosti, mohou
pracovat s vyuZitim né€kolika principl. Pracuji v reZimu piimého nebo zpétného
zpisobu fetézeni kroki inference. Formalizace neurcitosti se provadi nejcastéji vyuzitim
subjektivnich ohodnocovacich parametrti, jako jsou stupné divéry, vahy apod. Zpisoby
jejich zpracovani se odchyluji od axiomu klasické pravdépodobnosti.

Kontrolni otazky:

1. Jaké jsou zédkladni zdroje teoretického zdzemi expertnich systémii?

2. V ¢em spociva rozdil mezi proceduralni a deklarativni reprezentaci znalosti?

3. Co je ontologie?

4. Cim se odliguji strategie fidiciho mechanizmu pfi pouZiti metod p¥imého a zp&tného
fetézeni?

Otazka k zamysSleni:

1. Pouziva ¢lovek pii feSeni problémi techniky nemonotonni inference?
2. Jsou strategie pfimého a zpétného fetézeni zameénitelné?

Ukoly k zamyg3leni:

Formulujte alespori tfi podminéna pravidla, jimiz vyjadfite znalosti pouzivané v oboru
vaseho hobby.

Korespondenc¢ni tikoly:

Vyberte konkrétni problém ze svého okoli a popiste systematicky Vas postup pii jeho
jeho feseni. Uved'te oblasti znalosti, které jste pii jeho feSeni museli pouZit a soustfed’te
se hlavné na znalosti subjektivni

Shrnuti obsahu kapitoly

Druha kapitola Vam pfiinesla velmi diilezitou piedstavu jak o poslani, tak o strukturach

vvvvvv

typy znalosti a jejich déleni na objektivni a subjektivni,
problematika pocitacové reprezentace znalosti

procedura usuzovani expertniho systému

strategie pfimého a zpétného fetézeni v procesu inference,
neurcitosti ve znalostech a datech

baze znalosti, fidici mechanizmus a baze dat
konceptualizace a ontologie

diagnosticky a planovaci expertni systém.
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3 JAZYKY PRO EXPERTNI SYSTEMY

V této kapitole se dozvite:

Zésady proceduralniho a deklarativniho programovani

Principy logického programovani postupii feSeni v ramci umélé inteligence
Zéklady tvorby programu v jazyku PROLOG

Ptistupy programovani v jazyku LISP

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Vysvétlit pristupy deklarativniho a logického programovani nastroji umélé
inteligence

e Vypracovat jadro jednoduchého programu v jazyce PROLOG

e Pojednat o principech programovaciho jazyka LISP

Klicova slova této kapitoly:
Procedurdlni programovani, deklarativni programovani, logické programovani,
PROLOG, LISP

Doba potiebna ke studiu: 6 hodin

Pruvodce studiem

Nasledujici kapitola Vas seznami s principy tvorby programového vybaveni systémii
umele inteligence. Predstavi Vam novy pristup deklarativniho programovani, uvede
programovani logické a na prikladu konstrukce a pouziti programovaciho jazyka umélé
inteligence PROLOG Vas seznami s jeho principy. Uvedeme priklady praktickych
prologovskych  programii urcenych pro resSeni védeckotechnického problému i
Jjednoduchého expertniho systému. Pro srovndani uvedeme i principy obdobného
programovaciho jazyka LISP.

Ukolem kapitoly nent naucit Vis dokonale programovat v PROIOGu, cilem je objasnit
principy programit pro zpracovani znalosti a pripravit Vis pro eventuadlni dalsi
studium.

Predpokladana doba zviadnuti kapitoly je asi 6 hodin. VyuzZijte opét doporucené
literatury a konzultaci s tutorem.

3.1 Programovaci jazyky umélé inteligence

Jednou z podstatnych zmén, které piinesla uméla inteligence ve vyuziti potencialu
pocitacil, byla zména v predstavach o tradicnim zplisobu programovani [1] - viz kap.2.2.
Vychodiskem byla teze Minského [2], ktery jmenoval a oznacil tfi pfistupy
programovani s principy

- proved’ ihned

- proved, kdyz miizes
- proved’ néco smysluplného.
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Prvni piipad odpovidéa zptsobu klasického proceduralniho programovani. Program
je tvofen posloupnosti piikazl, znichz nékteré mohou tvofit cykly. Tento zpisob
vyzaduje od programéatora presnou piedstavu vSech situaci, do nichz se zpracovani dat
muze dostat a také zplisobll, jak se v téchto ptipadech bude chovat program. Jde o
piipad zpracovani dat fizené programem. V kazdém kroku je urc¢eno, co se ma vykonat
v kroku nasledujicim. Princip fizeni programu lze slovné formulovat takto:

Jestlize dalsi krok postupu neni explicitne definovan programovou konstrukci, proved
nasleduji instrukci.

Ptiklad proceduralniho programovani ukdzeme na programu ulohy vybéru vysokych
jedincl ze seznamu Z, pticemz za vysokého budeme povazovat toho, kdo je vySsi nez
175cm:

proved’
J:=0
pro/od/=1po/=MAX
proved’
jestlize VYSKA (I) > 175¢cm
proved’
J:=J+1
VYSOKY (J):= JMENO (I)
konec
konec
konec

Zakladni ptedstava druhého pfistupu, tzv. deklarativniho programovani (nc¢kdy
nazyvané¢ho programovanim situa¢nim) je jind. Neorientuje se na proceduru programu,
nybrz na zékonitosti (pravidla) feSeni problému, které oddéluje od vlastnich feSicich
procest. Pouziva logické formalizmy, jejichz seskupeni tvoii deklarativni program.
Nutnou soucasti deklarativnich programi je interpretator pouzitych symbolicky
vyjadfenych zékonitosti. Ten je v procesu feSeni interpretuje spolu s dusledky, které
z nich plynou. Automaticky inicializuje a koordinuje procedury které realizuji procesy,
potiebné k feseni problému.

Jednoduchy deklarativni program, ekvivalentni pfedeslému programu
proceduralnimu, pouziva fenomén seznamu Z a miize mit napft. takovy tvar:

PRO-KAZDE (x € Z) JESTLIZE VYSKA (x > 175cm) PAK VYSOKY (x)

Zpisob deklarativniho programovani zbavuje programatora nutnosti ptredem ptredvidat
tok fizeni pfi provadéni programu, tj. vytvareni infrastruktury programu, kterad
deterministicky pfeddefinovanym zpiisobem zabezpecuje dosahovani zadanych cilt.

Programator vhodnymi pravidly pfedepiSe akce (operace nebo skupiny operaci),
odpovidajici jednotlivym situacim, do nichz se feSeni problému miize dostat. Pfitom
nemusi predvidat, kdy takové situace nastanou. Vyspélejsi prostfedky situacnich
programu nevyzaduji po programatorovi dokonce ani piedvidat jednotlivé situace feseni
problému. Staci, aby dokéazal formulovat tlohu natolik jednozna¢né, aby pouzitému
programovému systému bylo zfejmé, co se ma fesit bez nutnosti formulovani jak dospét
k vysledku feSeni. Systém sdm vyvodi vzajemné vazby mezi situacemi a akcemi, které
je pfi jejich vzniku ucelné vykonat.
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Pti situacnim feSeni problému (s pouzitim deklarativniho programovani) se
nevyzaduje, aby byly pfedem deterministicky ur€eny jednotlivé operace a potadi jejich
provadeéni. Operace se provadéji tehdy, kdy systém dospéje k situacim, které jejich
vykonani vyzaduji. ZjednoduSené lze opét princip situacniho feSeni problémil vyjadiit
napft. takto:

Jestlize mezi aktudlnim a poZadovanym stavem reSeni vznikl rozdil, pak jej odstran
vhodnou akci (operaci).

Pokud se tykd expertnich systémi, pak prostfedky, umoziujici realizaci systémil
situatniho feSeni problémd, pfedstavuji jeden z hlavnich pfedpokladd jejich vzniku.
Miuzeme fici, Ze expertni systémy jsou svoji podstatou ztélesnénim principi
deklarativniho programovani.

Poznamenejme, ze tfeti postup programovani podle Minského je pouziti
programl, které se dovedou ucit a usuzovat na zaklad¢ analogii. Hovofime o principu
evolu¢niho programovani. Jeho princip spociva ve schopnosti naucit se rozpoznavat,
které ptedchozi ,,zkuSenosti* (uchované v paméti) jsou na zdkladé nejvhodnéjsi analogie
pouzitelné pii feSeni daného problému. Slovné Ize princip evolu¢niho programovani
vyjadfit takto:

Jestlize je zadany probléem analogicky s problémem, v minulosti uspésne vyreSeny
metodou M, pak se pokus tuto metodu pouZzit i pri reseni daného problému.

Blizsi informace o této problematice mize najit ¢tenaf napt. v [1].

Programovaci jazyky umélé inteligence - shrnuti

Umélé inteligence piinesla zdsadni zménu v nérocich na programovani, kterd spociva
v nutnosti pfechodu od zpracovani dat ke zpracovani informaci (znalosti). Tento
pozadavek se odrazil v odklonu od klasického programovani proceduralniho a ptechodu
na programovani deklarativni. Jeho zédkladem je oddéleni zakonitosti feSeni problému
od vlastnich fesicich procest. Programovy systém formalizuje otazku co se ma fesit bez
nutnosti explicitniho a detailniho piedpisu jak dospét k vysledku feseni.

Kontrolni otazky:

1. Jste schopen vlastnimi slovy vysvétlit rozdil mezi deklarativnim a proceduralnim
zpusobem programovani?
2. Jaky je vyznam situacniho programovani v prostfedcich umélé inteligence?

Otazka k zamySleni:

1. Pouzivate ve své praci metody proceduralniho ¢i dokonce deklarativniho
programovani? V jakém jazyce?

Ukoly k zamysleni:

Napiste ptiklad proceduralniho a deklarativniho zapisu programu jednoduché tlohy,
kterou sami navrhnete.
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3.2 Logické programovani

I kdyz Ize jakykoliv pocitaCovy program vytvofit v libovolném (klasickém)
programovacim jazyku, je pouziti téchto jazykl pro realizaci néstrojii umelé inteligence
neefektivni. Charakter programi néstroji umélé inteligence totiz vétSinou vyzaduje — na
rozdil od klasickych vypocta — efektivni praci s daty v symbolickém tvaru a s bohatou
vnitini strukturou (seznamy, fetézce, stromy), mechanizmus navraceni pii prohleddvani
prostor feSeni, asociativni pamét a mechanizmus pro automatickou dedukci. Proto
vznikly specialni jazyky pro softwarovou realizaci ndastroji umélé inteligence -
pocatkem 60. let minulého stoleti LISP, pozdéji napt. POP-2, PLANNER a konec¢né
velmi rozsifeny PROLOG.

Programovaci jazyk PROLOG, ktery vychazi z formuli jazyka predikatové
logiky 1. fadu, vznikl koncem 70. let minulého stoleti v USA plvodné jako prostiedek
pro analyzu piirozeného jazyka. V prubéhu doby se z néj stal univerzalni programovaci
prostiedek pro softwarovou realizaci celé¢ fady uloh umélé inteligence (tlohy hledani
feSeni problému, expertni systémy, zpracovani pfirozen¢ho jazyka, rozpozndvani
obrazu, aplikace v ucicich se systémech a aplikace v tlohach robotiky [7]).

Programovaci jazyk PROLOG [3], [4], [5], [6], je reprezentantem pfistupu
logického programovani, ustupujici od pfistupu klasického programovani
programatora je soustfedéno pouze do nalezeni vhodného popisu feSené tlohy a vztahti
v ni.

Hlavni rysy programovaciho jazyka PROLOG jako reprezentanta piistupu
logického programovani l1ze vyjadiit témito jeho vlastnostmi:

- uzivatel jazyka PROLOG pouze specifikuje ¢eho ma byt pii feSeni ulohy
dosazeno (znak deklarativniho pfistupu) aniz by musel rozepisovat postup, jak

toho ma byt dosazeno (znak procedurélniho ptistupu)

- neni tudiZ nutno formulovat ulohu ve form¢ algoritml s vyuZzivanim fidicich
struktur klasickych programu

- jednoduchost syntaxe jazyka PROLOG spolu s moznosti formulovat relace
v pfirozeném jazyce velmi zefektiviiuji praci programatora i uZivatele

- schopnost PROLOGu modifikovat program béhem jeho vykondvani ptfinasi
vyhodnou vlastnost adaptability.

Vsechny tyto uvedené vlastnosti pfinaSeji moznost reprezentovat feSenou tlohu formou

symbolického popisu, ktery tvoii zdklad metod umél¢ inteligence [8].

Zakladem logického programovani jsou termy a vyrazy, které jsou reprezentovany

Jakty,
dotazy,
pravidly.
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Fakta jsou nejjednodussi vyrazy, vyjadiujici vztah (relaci) mezi objekty. Napft. vyraz
otec(petr, pavel)

znamena, ze

Petr je otec Pavia

neboli relace otec vyjadiuje vztah mezi objekty Petr a Pavel. Misto pojmu relace
pouzivame pojem predikat a jména objektd nazyvame atomy. DileZitd je konvence
pouzivani malych a velkych pismen — mald vyjadfuji jména predikati a jejich
argumentt a velka reprezentuji proménné.

Nejjednodussi program v jazyce PROLOG pak predstavuje konecnd mnozina
takovych fakth. Ptiklad je nasledujici:

otec(petr, pavel) muz(pavel)
otec(jan, ivan) muz(ivan)
otec(jan, marie) Zena(marie)
otec(jan, eva) Zena(eva)

Jak vidime z tohoto ptikladu, predikat mize mit i charakter undrni (obsahuje pouze
jeden argument) nebo dokonce nemusi mit argument zadny.

Dotaz je dalsi formou logického vyrazu. Jeho vyznam spociva v podani odpovédi, zda
urcita forma predikatu vyjadiuje vztah mezi objekty nebo ne. Tak napt. na dotaz

?-otec(petr, pavel)
v nasem programu bude nésledovat kladna odpovéd’
yes.
Dotaz se z hlediska syntaxe jazyka PROLOG lisi od faktu piedifazenim ?- a oznacuje se
anglickym goal (cil). Rozhodnuti o kladné nebo zaporné odpovédi ptfitom zavisi na
tom, zda v programu existuje nebo neexistuje totoznost (identita) polozeného dotazu a
nckterého faktu.

Kromé jednoznaéné specifikovanych objektii 1ze v jazyce PROLOG pouzit i
proménné pro objekty nespecifikované. Pouzijeme-li v dotazu
?-otec(petr, X)
dostaneme odpoveéd’

X=pavel.

Proménné v dotazu hleda takové identity, které splituji podminku identity.
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V jazyku PROLOG muzeme pouzit i proménné anonymni, reprezentované
symbolem , na jejiz hodnoté viibec nezalezi. Vyznam anonymni proménné ukdzeme
na dotazu

?-otec(petr, )

kterym nechceme zjistit konkrétni potomky Petra ale zjistujeme, zda Petr je viibec
otcem.

Dosud probrané zaklady programovani v PROLOGu miizeme nyni shrnout do
jednoduchych datovych struktur, zvanych termy. Jsou tvofeny

konstantami (atomy),
proménnymi,

sloZzenymi termy.

SloZené termy se v syntaxi PROLOGu skladaji z funktoru f'a posloupnosti argumenti
t;, které jsou opét reprezentovany termy, tedy

f(t1, b, ..., ln).

Uved'me ptiklady takovych termii:

muz(pavel)

kniha(autor(alois, jirdasek), nazev(staré _povesti ceské))

strom(a, strom(b, strom(c, d))).

Dulezita je skutecnost, Ze proménné jsou obecn¢ substituovany termy. Na dotaz
?-kniha(autor(X, jirasek), Y)

dostaneme tedy odpovedi

X=alois
Y=nazev(staré povesti ceské).

Kromé samostatnych dotazi (cilll) miZeme vytvaret i konjunkce dotazi (cild) jako
jejich posloupnost oddélenych ¢arkou. Podminkou kladné odpovédi je pak splnéni
vSech dotazli. Napft. v konjunkci dotaz

?-(otec(jan, X), muz(X)

vede k odpovédi

X=ivan

coz v nasem piikladu znamend, Ze druhy dotaz v pofadi omezuje mnoZinu substituci
dotazu prvniho.
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Pravidla jsou typem vyrazl, které umoznuji definovat nové vztahy mezi termy na
zakladé termt které jiz existuji. Pravidlo v PROLOGu ma nésledujici schéma:

A eB;, Bz, cee Bn

Pficemz A je hlava pravidla a posloupnost B; tvoii télo pravidla. Dulezité¢ je, ze
pravidlo miizeme interpretovat vétou pirirozeného jazyka

" A plati, jestlize plati By, B,, ..., B, .

Zpusob, jakym pravidla definuji nové vztahy, ukazeme na nasledujicim piikladu:

otec(petr, pavel) muz(pavel)
otec(jan, ivan) muz(ivan)
otec(jan, marie) Zena(marie)
otec(jan, eva) Zena(eva)

syn (X, Y) « otec(X, Y), muz(X)

dcera (X, Y) « otec(Y, X), zena(X)
praotec (X, Z) «otec(X, Y), otec(Y, Z)
Dotaz

?-syn(X, jan)

(kdo je synem Jana?) poloZeny programu, ktery obsahuje dané pravidlo, vede k jeho
prevodu na plnéni konjunkce dotazi

otec(jan, X), muz(X)

Odpovéd’ na takovy dotaz (dokazani platnosti dotazu resp. hlavy pravidla) hleda
PROLOG s vyuzitim principu logické dedukce, ktery se nazyvda modus ponens. Ten
spoc¢iva v tvrzeni, Ze

z platnosti B a existence A < B vyplyva A.

S timto pravidlem se setkame dale i v kap.5.7. Pro nas ptiklad tedy z existence fakth
muz(ivan)

a

otec(jan, ivan)

vyplyva z principu modus ponens platnost dotazu (odpoved)

X=ivan.
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Uvédomime si, ze takovou dedukci mizeme vyjadfit vétou ptirozeného jazyka:
Jestlize X je otcem Y a X je muz, pak synem Y je X.

Takova véta predstavuje mySlenkovy postup (inteligentniho) c¢lovéka, hledajiciho
odpovéd’ na dany dotaz a pouzivajiciho znalosti, které ma jako fakta ulozeny ve své
paméti. Pak lze tedy uvedenou strojovou dedukci povazovat za nastroj (postup) umelé
inteligence.

Predikat mize mit n€kdy vice realizaci, napf.:

rodic¢(X, Y) « otec(X, Y)
rodi¢(X, Y) « matka(X, Y).

fakta, dotazy a pravidla se také nazyvaji Hornovy klauzule nebo zkracen¢ klauzule a
samotny logicky program jazyka PROLOG je jejich kone¢nd mnozina.

Logické programovani - shrnuti

Charakter programi umé¢lé inteligence vyzaduje efektivni praci s daty v symbolickém
tvaru. Proto vznikly specialni programovaci jazyky, napt. jazyk LISP nebo PROLOG.
Kapitola uvadi principy jazyka PROLOG jako reprezentanta jazykt logického
programovani, ktery pfi tvorb& programi disledné vyuziva deklarativni pfistupy. Jsou
uvedeny hlavni rysy PROLOGu a definovany jeho zdkladni pojmy - fakta, dotazy a
pravidla. Princip jejich vyuZiti pfi konstrukci programu je ilustrovan jednoduchym
prikladem.

Kontrolni otazky:

1. Které jazyky pro realizaci nastroji um¢lé inteligence znate?
2. Jaké jsou hlavni rysy jazyka PROLOG jako jazyka pro logické programovani?
3. Dokazete formulovat princip logické dedukce nazvany modus ponens?

Otazka k zamysleni:

1. Vyzaduji postupy lidského uvazovani i jiné logické principy nez je modus ponens?

Ukoly k zamysleni:

Sestavte schéma logické dedukce pii feSeni nckterého Vaseho problému s pouzitim
principu modus ponens.
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3.3 Zaklady programovani v PROLOGu

Databdze programu

Podle zavéru minulé kapitoly se program v jazyku PROLOG sklada z klauzuli, které
jsou reprezentovany fakty a pravidly, a dale z dotazti, které umoznuji jejich vyuzivani.
Reprezentace faktu je pak nésledujici:

funktor(argl, arg?2, ..., argN)
Reprezentace pravidla ma tvar
hlava :— télo

kde hlava popisuje vztah (relaci), ktery ma byt dokdzan, télo pak popisuje konjunkci
subcilti, které musi byt postupné (jeden po druhém) splnény. Symbol :— je pfitom
ekvivalentni se symbolem < zminul¢ kapitoly. Vlastni konjunkce subcilli je
realizovana pomoci odd¢lovaci carky.

Zvlastni formou programu v jazyku PROLOG je tzv. seznam. Je to usporadana
mnozina programovych prvki a mize mit libovolnou délku. Prvky mohou byt atomy,
slozené termy nebo opét seznamy. Seznam je bud’ prazdny seznam, ktery nemé zadny
prvek, nebo je to struktura, kterd ma hlavu a télo, kde hlava je prvni prvek seznamu a
télo je pak jeho zbytek.

Syntakticky je seznam vyjadien bud’ vyctem vSech jeho prvkll v hranatych zavorkach

[prvni, druhy, treti]

nebo pomoci rozdéleni ,,/ na hlavu a télo

[prvni / X/,

kde prvni reprezentuje hlavu a X reprezentuje télo ve formé seznamu
[druhy, treti].

Praci se seznamy muzeme ukazat na piikladu, ktery testuje vyskyt uréité¢ho prvku
v seznamu, piicemZ soucasn¢ uvedeme i1 princip rekurze jako jednu ze zakladnich
metod jazyka PROLOG:

/#* Mezni podminka — Prvek je v hlavé seznamu */
prvek(Prvek, [Prvek / /.
/#* Druha podminka — rekurze */
prvek (Prvek, [ /Seznam ] ) -
prvek(Prvek, Seznam) .

Prvni klauzule testuje, zda je prvni prvek seznamu (hlava) totozny s ovéfovanym
prvkem (Prvek). V opaéném ptipadé dochazi v druhé klauzuli k odebrani prvého prvku
seznamu a rekurzivnimu ovéfovani predikatu prvek, tentokrite se zkricenym
seznamem. Postupné tak dochazi k redukci ptivodniho seznamu az do okamziku, kdy
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bude prvni prvek aktudlniho seznamu totozny s prvkem ovéfovanym, nebo vstupni
seznam bude prazdny a systém ohlési netispésnost dokazovani. Odpovéedi na dotaz

?- prvek(druhy, [prvni, druhy, treti]
tedy bude

yes.

Unifikace a vazani proménnych

Vybér informace zprogramu (databaze) se provadi vyhledanim prvého vyskytu
klauzule, ktera je unifikovatelna s cilem.

- pokud je touto klauzuli fakt, pak je cil splnén.
- pokud je touto klauzuli pravidlo, pak je splnéni pozadovaného cile podminéno
splnénim vSech subcill tvoticich télo dané¢ho pravidla.
Pravidla unifikace jsou nasledujici:
- dvé konstanty jsou unifikovatelné pouze kdyz jsou shodné
- nevazand proménnd (nezastupujici zadny objekt) je unifikovatelna
s libovolnym objektem. Tim se proménna vdze na tento objekt a na tento objekt

jsou také vazany vsechny jeji vyskyty v dané klauzuli (instalovani proménné).

- dvé nevazané proménné se unifikovanim stavaji sdruZenymi, tedy v piipadé
instalovani nékteré¢ z nich dojde k instalovani 1 zbyvajicich

- struktury jsou unifikovatelné v piipadé totozné¢ho funktoru a stejného poctu
argumentu, pfi¢emz kazdy z nich musi byt opét unifikovatelny.

Uved’me si piiklad: unifikace dvou objekt

kniha(autor(X, Y), Z) kniha(autor(alois, jirasek), W)

pii splnéni totoznosti jmen funktord a poctu jeho argumentt vede k vysledku

X=alois instalovani proménné X
Y=jirdsek instalovani proménné Y
Z=W sdruzeni proménnych Z a W

Princip navraceni

Pti prohledavani databdze postupuje systém od shora doli a zleva doprava, vzdy pro
kazdy novy cil (subcil) od zacatku. V piipad¢ netispésného pokusu plnéni subcile se
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systém vraci nazpét k levému sousedovi pred tim jiz Gspésné splnénému a pokousi se o
jeho opétné plnéni. Pfitom dochdzi k uvolnéni vSech proménnych vazanych od
piedchozi unifikace tohoto subcile.

Jestlize levy soused neexistuje, je o netispéchu informovan nadfizeny cil, ktery
se pokousi o uspéch u nasledujici klauzule az do okamziku jeho splnéni nebo nesplnéni
(v ptipadé, Ze se v databazi nenachézi dalsi unifikovatelna klauzule).

Cely tento proces hledani novych alternativ feSeni se nazyva navraceni.
Uved’me si ptiklad: necht’ je k dispozici databaze

otec(petr, pavel)

otec(jan, marie)

otec(jan, ivan)

muz(pavel)

muz(ivan)

Zena(marie)

syn(X, Y) :— otec(Y, X), muz(X)

Dotaz necht’ zni
?- syn(X, jan)

vyjadieno slovné ,,Kdo je synem Jana?“.

Postup systému:

- cil syn(X;, jan) se unifikuje s posledni klauzuli databéaze, tedy s hlavou pravidla.
X je nevazana proménna na rozdil od Y, kterd zastupuje objekt jan pro vSechny
jeji vyskyty v dané klauzuli

- splnéni hlavy pravidla je podminéno splnénim jeho téla, proto se systém
pokousi o dikaz pravdivosti prvého subcile ve formé otec(jan, X). Pti unifikaci
uspéje druha klauzule v poradi — v tomto ptipad¢€ otec(jan, marie), coz tedy vede
k instalaci X na objekt marie. Subcil tedy uspéje a systém pokracuje plnénim
dalsiho subcile muz(marie)

- vzhledem k tomu, Ze se v databdzi nevyskytuje fakt potvrzujici tento subcil
(Marie je zena a ne muz), dochazi k procesu navraceni s nasledujicimi disledky:
uvolniuje se proménna X navazana béhem ptedchozi unifikace subcile ofec(jan,
X) a dochazi k novému pokusu opét tento subcil unifikovat ve zbyvajici ¢asti
databdze. Hned nasledujici — v poradi tfeti — klauzule otec(jan, ivan) uspéje,
¢imz dojde k nové instalaci proménné X na objekt ivan a nésledujici subcil
muZ(ivan) se pokousi o své plnéni.

- vzhledem k existenci faktu muz(ivan) v databazi tento cil uspéje a je predlozen
vysledek

X=ivan.
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Rizeni navraceni

Hlavnim néstrojem navraceni je Fez reprezentovany v programu symbolem /. Rez je
v podstaté cilem, ktery je okamzit€¢ splnén. Pokud vSak dojde k procesu navraceni,
znemoziuje opétovné plnéni subcilii nachdzejicich se nalevo od né;.

Jsou-li tedy k dispozici pravidla

hlava :—a, b, dalsi, ¢, d
dalsi :— o,p, I, q, 1, s
dalsi :—x, y

a dojde ke splnéni subcill a, b systém se pokousi plnit pravidlo dalsi a uspéji-li také o, p
pak dojde k okamzitému plnéni fezu /.

Pokud ovSem nasledujici subcil g neuspéje, fez zabrani znovu plnéni vSech
subcilii nachazejicich se nalevo od n¢j, tedy 1 samotného cile dalsi. To znamena, Ze
tento cil neuspiva, o ¢emz je informovan nadfazeny cil hlava.

Vyznam druhé klauzule dalsi spo¢iva v feSeni situace, kdy neuspéje jiz o nebo p
a dojde k procesu navraceni. Tento neni ni¢im ovlivnén, nebot’ fez se nachazi az za
neuspésnymi cili.

Dalsi moZnost fidit proces navraceni poskytuje vestavény predikat fail. Jde o cil
vzdy nesplnény, ktery se k vyvoldni procesu navraceni nejvice pouziva. Uved'me
priklad:

syn(X, Y) :— otec(Y, X), muz(X), write(X), fail
syn(_, _)

Takovy vyraz povede kumélému vyvolani navraceni a tedy k pfedloZeni vSech
moznosti odvoditelnych v dané databazi. Kdyby tento predikat nemél svoji druhou
realizaci v klauzuli syn(_, ), pak by po provéfeni a pfedlozeni vS§ech moZnosti doslo
k jeho netspéchu. V uvedeném ptipad¢ vSak dojde k navraceni a tedy i k plnéni druhé
klauzule, ktera vzdy uspéje.

Dalsim predikatem pro fizeni procesu navraceni je predikat repeat, ktery je vzdy
splnén a je nekonecnéckrat opét splnitelny. Jeho realizace je dana klauzulemi

repeat
repeat :@— repeat

Poslednim predikdtem pro fizeni procesu navraceni je predikat true, ktery je vzdy
splnén, ale neni opétovné splnitelny.

Negace a disjunkce cilu

Smysl negace v systému PROLOG spociva v tom, Ze negace cile

not(Cil)

uspéje tehdy, pokud neuspéje vlastni Cil a naopak. Vysledny uspéch negace tedy
neznamend pouze fakt, ze Cil pii svém plnéni neuspél, ale také situaci, Ze vitbec nebyl
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v databazi obsazen ( druhy ptipad by tedy spise odpovidal vysledku Nevim nez tispésné
negaci).

Disjunkce cilii je realizovdna pomoci stfedniku ,; nebo, coz je vyhodnéjsi

z hlediska citelnosti, pomoci alternativni formule. To tedy znamend, ze predikat rodic
1ze realizovat bud’to jednou klauzuli

rodi¢(X, Y) :— otec(X, Y), matka(X, Y)
nebo dvéma alternativnimi klauzulemi

rodi¢(X, Y) :— otec(X, Y)
rodi¢(X, Y) :— matka(X, Y)

Operdtorovy zadpis struktury

V ptipadé, ze struktura je tvofena funktorem a jednim, maximalné dvéma argumenty, je
mozno pouzit tzv. operatorového zapisu struktury. Vném je funktor deklarovan
pomoci vestavéného predikatu

op(Precedence, Pozice, Nazev)

Precedence je celé Cislo, které urcuje, v jakém potadi se maji jednotlivé operatory

vyhodnocovat. Cim je toto &islo vétsi, tim je slabii vazba operatoru na operandy. Je-li
napf. definovan operator + s precedenci 31 a operator * s precedenci 21 pak vyraz

a*b+cx*d
bude vyhodnocovén jako
(a*b)+(cx*d).

Pozice je atom vyjadiujici pozici operatoru f vzhledem k operandim (x, y) a ma
nasledujici tvary

fx - prefixovy
xf - postfixovy
Xfx  -infixni, ktery se neretézi

xfy - infixni, zpraa asociativni

xfyfz=xf(yfz)

vfx -infixni, zleva asociativni
xfyfz=(xfy)fz

Nazev je atom reprezentujici jméno struktury.

Budeme-li definovat predikat

otec(petr, pavel)
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pomoci predikétu op jako
op(100, xfx, je_otcem)
muzeme pouzivat CitelnéjSiho zapisu

petr je_otcem pavia.

Modifikace programu

Modifikace programu (databaze) v pribéhu jeho vykonavani je jeden ze silnych
prostiedkit PROLOGu. K tomuto tcelu slouzi nésledujici vestavéné predikaty:

assert (klauzule )

asserta ( klauzule )
assertz (‘klauzule )
retract ( klauzule )

kde prvni dva slouzi k ptidani klauzule na zacatek databaze, tfeti k pridani klauzule na
konec databaze a ctvrty k odstranéni prvni vyskytujici se shodné klauzule z databaze.

Databazi programu z paméti pocitace 1ze nacist dvéma vestavénymi predikaty, a to:

consult (jméno_souboru )
reconsult ( jméno_souboru )

kde prvni pfidava nacitané klauzule ke stavajici databazi programu a druha nahrazuje
predikaty stejného jména nové€ nacitanymi. Opacny predikat k obéma piedchozim je

save (jméno_souboru )

ktery databazi programu uklada do paméti.

Systém PROLOG je vybaven fadou dalsich vestavénych predikati ( read, write,
... ) které slouzi k riznym operacim usnadnujicich jeho vyuZivani. V naSem piipadé¢
vyse uvedeny popis staci k vytvoreni zakladni predstavy o vystavbovych principech
jazyka a pochopeni nasledujicich piikladli jeho pouziti. Uplny seznam predikatil Ize
ziskat napft. v [3].
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3.3.1 Technicka uloha v PROLOGu

Uvedeme nyni piiklad jednoduché praktické tlohy, ktery demonstruje, jak systém
PROLOG vnasi do aplikaci nové postupy, které 1ze charakterizovat jako inteligentni.[5]

Resme technickou tlohu vybéru profilu vetknutého ocelového nosniku, na konci
zatizeného silou F, pfi zadané délce L a povoleném maximalnim prihybu Ymax (Obr.
3.1).

Obr. 3.1
Tento cil budeme formulovat predikatem
vyber profilu (F, L, Ymax )

kde argumenty budou v dotazu vazany na konkrétni vstupni hodnoty. Budeme
predpokladat, ze kvybéru mame ve skladu k dispozici profily 18, 110 a 112
s odpovidajicimi momenty setrvacnosti 77.8, 171.0 a 328.0 cm® a profily Ul4 a U16
s momenty 605.0 a 925.0 cm”. Tato fakta budeme reprezentovat klauzulemi

profil (i8, 77.8)

profil (i10, 171.0)
profil (i12, 328.0)
profil (ul4, 605.0)
profil (ulé6, 925.0)

Vztah pro vypocet velikosti prihybu Y v [cm] ma tvar
Y=F=*L=*L*L/(3*21000000 *1)

Pokud konstruktér bude tento vypocet provadét ne jednou, ale nékolikrat, bude mit
ziejme snahu ziskané vysledky nékam ulozit a pred kazdym dalSim vypoctem bude

zjiStovat, zda jiz pro dané vstupy tento vypocet neprovadél. Syst¢ém PROLOG
umoziuje imitaci takového (inteligentniho) postupu ¢lovéka nasledujicim zptsobem.
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K archivaci vysledkl bude slouzit predikat
vysledek ( F, L, Ymax, Profil )

piicemz pocet vyskytt klauzuli vysledek v databazi bude odpovidat poctu rtiznych
vypocti, které byly provedeny.

Pfistupme nyni k formulaci programu tak, aby imitoval (inteligentni) ¢innost
konstruktéra:

profil (i8, 77.8)

profil (il10, 171.0)
profil (i12, 328.0)
profil (ul4, 605.0)
profil (ulé6, 925.0)

vyber profilu (F, L, Max ) :—
vysledek (F, L, Max, P ), !,
write (,, Uloha jiZ byla Fesena, pouzij: “ P )
vyber profilu (F, L, Max ) :—
profil (P, 1),
YisF*L *L*L/(3%21000000+ )
Y<=Max, !,
assert ) vysledek ( F, L, Max, P ))
write (,, Novy vypocet, pouzij: “ P )
vyber profilu ( _, , ) :—
write (,, Odpovidajici profil neni na skladu* )

Vyklad a komentai k programu si kazdy student na zakladé dosavadniho vykladu pokusi
formulovat sam. V ptipadé¢ problémi budou dotazy probrany a vysvétleny v ramci
konzultaci nebo komentar miize rychle najit v [8].

3.3.2 Expertni systéem v PROLOGu

Jak jiz bylo feceno v ptfedchazejicim vykladu, hlavnimi soucastmi expertniho systému
jsou baze znalosti a inferencni mechanizmus. Uvedme piedné zpusob formulace
znalosti a baze dat.

Efektivni formou reprezentace expertnich znalosti jsou podminéna pravidla typu
jestlize podminka pak diisledek

Podminka muize byt tvofena logickou strukturou (konjunkce, disjunkce, negace) a
zavorkami, vyjadiujicimi prioritu vyhodnocovani.

Dtsledek je vyrok, jehoz hodnota vyplyva z pravdivosti tvrzeni piedpokladu —
podminky.

Béze dat je pak budovéna na zaklad¢ odpovédi uZivatele na dotazy systému. Na
zéakladé odpovédi jsou deklarovana fakta, zaclenovana do databaze ve formé predikati
poz_fakt v ptipadg, Ze je platny nebo neg fakt v ptipadé opacném ve forme:

40



Expertni systémy

poz_fakt (polozka baze dat)
neg fakt (polozka_baze dat )

Abychom pfiblizili formulaci znalosti pfirozenému jazyku, jsou vytvofeny nové
operatory pomoci vestavénych predikatt op takto:

op (200, fx, cil)

op (200, fx, dotaz )
op (200, fx, jestlize )
op (200, fx, pak)
op (200, fx,a)

op (200, fx, nebo )

pricemz
cil vyjadfuje co ma byt inferenénim mechanizmem odvozeno
dotaz slouZi inferenénimu mechanizmu pro identifikaci dotazli ES na uZivatele
jestlize a pak tvori vlastni tvar pravidla baze znalosti
a a nebo slouzi k vytvéteni logickych vyrazi.

Vytvoime nyni demonstracni baze znalosti, ur€ené k rozpoznavani druhli zvirat takto

[8]:

cil savec

cil ptak

cil bylozravec
cil selma

cil dravec

Predikat Cil vyjadiuje jednotliva tvrzeni o druzich zvifat, které maji byt inferencnim
mechanizmem odvozeny na zakladé¢ téchto expertem definovanych pravidel:

Jjestlize pije_mleko pak savec

jestlize neg(savec) a (ma_peri nebo leta) pak ptak
Jjestlize savec a (ma_drapy nebo zere maso) pak selma
jestlize ptak a (ma_drapy nebo zere maso) pak dravec
Jjestlize savec a neg(selma) pak bylozravec

a dale na zéklad¢ plnéni nasledujicich dotazii (baze dat uzivatele):

dotaz pije_mleko
dotaz ma_peri
dotaz leta

dotaz ma_drapy
dotaz zere_maso
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Odpovédi uzivatele na tyto dotazy pak vedou k postupnému zaclenovani predikatu
poz_fakt nebo neg fakt do databaze programu.

Vlastni postup odvozovani (inferenéni mechanizmus) pouziva principu zpétného
fetézeni, je realizovan predikatem /ledej a je slozen z nésledujicich klauzuli:

hledej ( Cil ) :—
poz fakt (Cil ), !.
hledej ( Cil ) :—
neg fakt (Cil), !
fail .
hledej (neg ( Cil)) :—
hledej (Cil), !, fail ; !.
hledej ( Cil ) :—
dotaz (Cil), !,
dotazuj (Cil ).
hledej ( Cil ) :—
jestlize Podminka pak Cil ,
hledej ( Podminka ).
hledej ( Cill a Cil2 ) :—
hledej ( Cill ),
hledej ( Cil2 ) .
hledej ( Cill nebo Cil2 ) :—
hledej (Cill ), !;
hledej ( Cil2 ) .

Prvni a druha klauzule

fesi situaci, kdy ovéfovany cil se nachéazi v databazi ve formé¢ pozitivniho faktu, nebo
naopak ve formé¢ faktu negativniho.

Treti klauzule

oveéiuje platnost negace cile. Pokud plati vlastni cil, nemlze platit jeho negace a
odvozovani kon¢i neuspéchem, jinak dochazi k plnéni cile.

Ctvrtd klauzule

oveéifuje - diive nez se predikat hledej pokusi o fetézeni — zda cil neni listovou
hypotézou a neni tudiz nutno polozit dotaz (pomoci predikatu dotazuj) na jeho platnost
uzivateli.

Pata klauzule

realizuje vlastni proces zpétného fetézeni, kdy se ztotozituje ovétovany cil s disledkem

pravidla a inferenéni mechanizmus postupuje dale v ovéfovani, tentokrat pro cil
reprezentovany podminkou pravidla.
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Sestd a sedmd klauzule

fesi situaci, kdy cil je tvofen konjunkci nebo disjunkci dvou subcili.

Rizeni dotazovani uzivatele provadi predikat dotazuj, jehoz hlavnim tikolem je polozeni
dotazu a zaclenéni splnéného (nesplnéného) faktu do databaze programu.

dotazuj ( Cil ) :—
write ( *“ Je splneno tvrzeni ) [a/n] “, Cil, ” "),
readln (Odp ),
Odp="a",!,
assert ( poz_fakt (Cil )) .
dotazuj ( Cil ) :—
assert (neg fakt ( Cil)),
fail .

Cely program expertniho systému ma nasledujici podobu:

/#*Spusténi IM */

spusteni : —
retractall (poz fakt (_)),
retractall (neg fakt (_)),
retractall (poz fakt (_)),
reconsult (v_es_dat ),
cil Vysledek ,
hledej reseni ( Vysledek ) ,
write ( “Dalsicil ? [a/n]: "),
readln (Odp ),
Odp = “n”,
write ( “ To jestvse ! ) .

hledej reseni (Cil ) :—
hledej ( Cil ) , nl ,
write (“ Cil 7, Cil, “je splnen ! *),
nl,nl,!.

/* Realizace inferencniho mechanizmu */

hledej ( Cil ) :—

poz_fakt (Cil ), !.
hledej ( Cil ) :—

neg fakt (Cil ), !

fail .
hledej (neg (Cil )) :—

hledej (Cil), !, fail ; !.
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hledej ( Cil ) :—
dotaz (Cil ), !,
dotazuj (Cil ).
hledej ( Cil ) :—
jestlize Podminka pak Cil ,
hledej ( Podminka ).
hledej ( Cill a Cil2 ) :—
hledej ( Cill ),
hledej ( Cil2 ) .
hledej ( Cill nebo Cil2 ) :—
hledej (Cill ), !;
hledej ( Cil2 ) .

/# Dotaz na platnost dotazu */
dotazuj (Cil ) :—

write ( *“ Je splneno tvrzeni ) [a/n]*“, Cil, ” "),
readln (Odp ),

Odp=“a”,!,
assert (poz_fakt (Cil)) .
dotazuj ( Cil ) :—
assert (neg fakt ( Cil)),
fail .
retractall (X ) :—

retract (X ), fail .
retractall () .

Po splnéni klauzuli procesu spusténi je zahajena konzultace s uzivatelem, kterému je
piedlozen prvni dotaz

Je splneno tvrzeni pije_mleko [a/n]

Odpovime-li a — ano inferencni mechanizmus postupuje v odvozovani a nasleduje
ptedlozeni jeho prvniho vysledku

Cil savec je splnen !

Vynuceni dalSiho hledéani feSeni, ktera spliiuji fakta, vede k dalSimu dotazu
Je splneno tvrzeni ma_drapy [a/n]

Na tento odpovime #n — ne, stejné jako na dotaz nasledujici

Je splneno tvrzeni zere_maso [a/n]

Coz vede k predlozeni cile

Cil bylozravec je splnen !
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Dalsi vyhledavani cili pak kon¢i hlasenim

To jest vie !

Zaklady programovani v PROLOGu - shrnuti

Reseni problémii nastroji umélé inteligence pouzivajiciho jazyka PROLOG je uvedeno
detailngj$im popisem postupu programovani, ktery uvadi zpisob sestaveni databaze
programu vychazejici z typické formy seznamu, uvadi zakladni principy programovani
jako jsou unifikace a vazani proménnych, princip navraceni a zptsob jeho fizeni, negaci
a disjunkci cili, operatorovy zéapis struktury a pojem modifikace programu. Uvadi
ptislusné predikaty jazyka a ilustruje vyklad praktickym piikladem programu pro feSeni
védecko-technického vypoctu a jednoduchého expertniho systému.

Kontrolni otazky:

1. Jaky je vyznam SEZNAMU jako formy programu PROLOGu a jak miiZe byt
SEZNAM realizovan?

2. Dovedete vysvétlit princip procedur Rekurze, Unifikace a vazani proménnych,
Navraceni a Modifikace programu v jazyku PROLOG?

Otazka k zamysSleni:

1. Jak je mozno v jazyku PROLOG postupovat pii feseni problému v kap.3.3 aniz
bychom vyuzili princip navraceni?

Ukoly k zamysleni:
Promyslete konstrukci programu vlastni jednoduché tlohy napsané v jazyku PROLOG.

3.4 Programovaci jazyk LISP

Jak jiz bylo feceno, jazyk LISP [9] je prostfedek pro vytvareni programi pro zpracovani
nenumerickych objektli organizovanych do seznamové struktury (LISP — Llst
PRocessor). Vypoctovy proces je vjazyku LISP zapsdn pomoci kompozice funkei.
Svoji syntaxi 1 sémantiku odvozuje od matematické teorie rekurzivnich funkei.
Programovani pomoci kompozice funkci se nazyva funkcionalni programovani a jazyk
LISP je proto funkcionalni jazyk.

Program i1 vsSechny podprogramy v LISPu jsou funkcemi, tj. maji nékolik
argumentl a vzdy vraceji urCitou hodnotu jako vysledek. Vysledek vyhodnoceni néjaké
funkce byvéa argumentem dal$i funkce atd. az po hlavni program, tj. po funkci na
nejvyssi (nulté) trovni, jejiz vysledek je vysledkem celého vypoctu.

Pojem funkce je centrdlnim pojmem LISPu. Objekty se kterymi funkce pracuje
(vstupni udaje) zadavame prostiednictvim parametri a nazyvame je argumenty.
Protoze =zapisy funkci vystupuji jako argumenty, vyhodnoceni funkce zacina
vyhodnocovéanim argumentt. To je zdkladni princip, jimz se fidi provadéni programu
v LISPu.
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Ptrednosti jazyka LISP je jeho jednoduchost a logickd jasnost. Je vhodny
pfedev§im pro programovani Siroké Skaly nenumerickych uloh. Zajemci o hlubsi
informace o vlastnostech a pouziti jazyka LISP naleznou potfebné informace napft. v [9]
nebo [10].

Programovaci jazyk LISP - shrnuti

Programovaci jazyk umélé inteligence LISP je prostfedek pro zpracovani udaji
organizovanych do seznamové struktury. Vyuziva zapisu ve formé kompozice funkci a
je typickym jazykem funkciondlnim. Jeho pfednosti je jednoduchost a jasnost.

Kontrolni otazky:
1. Které jsou zakladni spolecné rysy jazyka LISP a jazyka PROLOG?

Korespondenc¢ni tkoly:

Napiste jadro programu feSeni tecnické ulohy v jazyce PROLOG
Navrhnéte expertni systém pro feSeni jednoduchého problému a rozepiste postup jeho
programového zpracovani v jazyku PROLOG

Shrnuti obsahu kapitoly

Umélé inteligence pfinesla zdsadni zménu v nérocich na programovani, kterd spociva
v nutnosti pfechodu od zpracovani dat ke zpracovani informaci (znalosti). Tento
pozadavek se odrazil v odklonu od klasického programovani proceduralniho a ptechodu
na programovani deklarativni. Jeho zédkladem je oddéleni zakonitosti feSeni problému
od vlastnich fesicich procest. Charakter programii umélé inteligence vyzaduje efektivni
praci s daty v symbolickém tvaru. Proto vznikly specidlni programovaci jazyky, napf.
jazyk LISP nebo PROLOG. Kapitola uvadi principy jazyka PROLOG jako
reprezentanta jazykd logického programovani. ReSeni problémi nastroji umélé
inteligence pouzivajiciho jazyka PROLOG je uvedeno detailnéj$im popisem postupu
programovani, uvadi ptislusné predikaty jazyka a ilustruje vyklad praktickym ptikladem
programu pro feSeni védecko-technického vypoctu a jednoduchého expertniho systému.
Programovaci jazyk umélé inteligence LISP je prostfedek pro zpracovéani udaju
organizovanych do seznamové struktury, vyuZziva zapisu ve formé& kompozice funkci a
je typickym jazykem funkcionalnim.
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4 PRAVDEPODOBNOSTNI EXPERTNI SYSTEMY

V této kapitole se dozvite:

e Jak je pojato feSeni probléml s vyuzitim modifikovanych pravdépodobnosti
platnosti produkénich pravidel

e Zpusob feseni pravdépodobnostniho ptistupu v diagnostickém modelu typu MY CIN
a EMYCIN

e Zplsob feSeni pravdépodobnostniho pfistupu v diagnostickém modelu typu
PROCPECTOR

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Vysvétlit princip pravdépodobnostnich metod feSeni expertnich systémui
e Popsat pravdépodobnostni modely typu MACIN, EMYCIN a PROSPECTOR
e Vytvoftit jednoduchy pravdépodobnostni diagnosticky expertni systém

Klicova slova této kapitoly:

Apriorni  pravdépodobnost, aposteriorni  pravdépodobnost, miry subjektivni
pravdépodobnosti, pravdépodobnostni model MYCIN, pravdépodobnostni model
EMYCIN, pravdépodobnostni model PROSPECTOR

Doba potiebna ke studiu: 3 hodiny

Pruvodce studiem

Prvnimi celosvetove uspeésnymi diagnostickymi expertnimi systém, jejichz principy jsou
pouzivany dodnes, byly systemy zaloZené na modifikovanych pristupech vyuziti
matematické pravdépodobnosti. Jsou to ad-hoc techniky, pouZivajici subjektivni
apriorni pravdépodobnosti platnosti produkcnich pravidel jako hypotéz. Seznamime se s
pristupy takovych dnes jiz prototypovych pravdepodobnostnich modelu MYCIN a
PROSPECTOR. Na prikladech reseni jednoduchych diagnostickych expertnich systémii
si ukdazeme jejich praktické pouziti

4.1 Model pro praci s neurcitosti typu MYCIN

Expertni systétm MYCIN [1] je jednim z prvnich celosvétové uspéSnych expertnich
systémt, jehoz feSeni se stalo (spolu v nasledujici podkapitole uvedenym expertnim
systtmem PROSPECTOR) prototypem pro feseni celé fady dalSich uspésnych systémul.

V systému MYCIN jsou znalosti vyjadieny pomoci produkénich pravidel typu
<antecedent> = <konsekvent>

které jsou vyjadfeny symboly podminéné platnosti hypotézy (dusledku) H za
ptedpokladu splnéni evidence (pfedpokladu) £
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E=H

Neurcitost pravidla je v systému MYCIN vyjadiena pomoci miry diévéry v platnost
hypotézy H oznatené MB(H,E) a souCasn¢ mirou neduvéry oznacené MD(H,E). Tyto
velmi dilezité miry jsou definovany vztahy

MB(H,E)= P Ui E}(}{I; (#) (4.1)
MD(H ,E) = P (H);(I;I()H 1£) (4.2)

kde P(H) je apriorni pravdépodobnost, kterou zadava expert a P(H | E) je podminéna
pravdépodobnost platnosti hypotézy H za predpokladu splnéni evidence E.

Pii ndvrhu takového systému je podstatné, jakym zpiisobem je feSen problém
vzristu diuveéry (resp. nedivéry) v platnost hypotézy H na zaklad¢ potvrzeni evidence E.

Jestlize splnéni £ vede ke vzrustu divéry v H, plati

P(H|E) > P(H),

velikost miry dvéry je vypocitavana podle vztahu (4.1) a mira nedivéry MD(H,E) = 0.
Mira divéry MB(H,E) tak vyjadiuje ptirtastek pravdépodobnosti H, ziskany pomoci
evidence E, vztazeny k pocatecni (apriorni) nedavéie v H, tj. 1 — P(H).

Jestlize ale splnéni evidence E vede k poklesu divéry v hypotézu H, plati

P(H) > PH|E),

mira nedivéry MD(H,E) je dana vztahem (4.2) a MB(H,E) = 0. Mira MD(H,E) tak
vyjadiuje pokles pravdépodobnosti hypotézy H, ziskany pomoci evidence E, vztazeny
k pocate¢ni (apriorni) duvéere v H, tj. P(H).

Miry MB a MD nabyvaji hodnot z intervalu <0, 1>. Ze skute€nosti, ze urcité
jediné pravidlo nemlize soucasné hypotézu podporovat a soucasné ji vyvracet, plati

a) kdyz MB > 0, tak MD =0
b) kdyz MD > 0, tak MB = 0.

V ptipadé, ze pro urcité pravidlo plati
MB=MD=0,
potom pravidlo hypotézu ani nepotvrzuje, ani nevyvraci.

Velmi dilezitym a typickym kritériem systému MYCIN je Cinitel jistoty CF
definovany vztahem

CF(H,E)= MB(H,E) - MD(H,E) (4.3)
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ktery spojuje miru diivéry a miru nedivéry do jednoho &isla. Cinitel jistoty CF nabyva
hodnot z intervalu <-1, +1>. Plati tato pravidla:

a) kdyZ evidence E zvySuje divéru v H, tak CF > 0
b) kdyz evidence E snizuje divéru v H, tak CF < 0.

Ke kazdému pravidlu E= H je tak v systému MYCIN pfifazen Cinitel jistoty CF(H,E).
Pokud je kladny, je roven MB(H,E). Pokud je zaporny, je v absolutni hodnoté roven
MD(H,E).

Pro uplnost uved'me, ze varianta syst¢tmu MYCIN nazvanda EMYCIN [2]
pouziva modifikovaného vztahu

MB - MD

CF = -
1 —min(MB, MD)

(4.4)

Velmi dilezité je skutecnost, Ze v praxi nemusi byt evidence £; = H splnéna s jistotou.
Na zaklad¢ konkrétniho ptipadu (pozorovani) £ miizeme odhadnou (popsat) nasim
odhadem miry jistoty CF(ELE’).

Oznacime-li MB(H,E;), resp. MD(H,E;) miru divéry resp. miru neduvéry v H je-
| splnéna evidence E;, miZeme vyslednou miru divéry (nediivéry) vypocitat ze vztahu

MB(H,E')= MB(H,E,).max{0,CF(E,,E")} (4.5)
MD(H,E") = MD(H, E,).max{0,CF(E,,E")} (4.6)

Dalsim diillezitym problémem je feSeni situace, kdy vice pravidel, napt.

E,=H
E2:>[‘I,

které maji stejnou hypotézu H, plsobi soucasné a je tieba stanovit vyslednou miru
jistoty v platnost této hypotézy. Pfedpokladame-li, ze ani v jednom z takovych pravidel

neni hypotéza H zcela potvrzena nebo zcela vyvrdcena, vypocitdme vysledné miry
podle vztaht

MB(H,E, & E,) = MB(H E,) + MB(H ,E,) — MB(H ,E,).MB(H ,E,) (47)
MD(H.E, & E,) = MD(H,,E,) + MD(H ,E,) - MD(H , E,).MD(H , E,) (4.8)

Vysledny Cinitel jistoty pak vypocitame podle vztahu (4.3). Vzhledem k symetrii vztahti
plati
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Poznamenejme, Ze v systému EMYCIN plati alternativni vztah

CF(H,E, &E,)= f(CF(H,E,),CF(H,E))) )
kde f* je definovano jako
X+y—xy proxy =0
fx,y)=
x+y

v ostatnich pfipadech
1~ minfabs(x), abs(»)} PP

Poslednim problémem, ktery je z praktického hlediska pouziti syst¢ému MYCIN tieba
fesit, je piipad konjunkce ¢i disjunkce hypotéz H; a H,. Systém MYCIN zde uziva
vzathti

MB(H, & H,,E) = min{MB(H,,E), MB(H,, E)} (4.10)
MD(H, & H,,E) = max{MD(H,,E),MD(H, ,E)} (4.11)
MB(H, v H,,E) =max{MB(H,,E), MB(H,,E)} (4.12)
MD(H,v H,,E)=min{MD(H,,E), MD(H, ,E)} (4.13)

Uved’'me nyni jednoduchy ptiklad. Necht je napt. dano pravidlo tvaru
(E]&Eg)VEgI)H (414)

s mirou jistoty CF = c. Neurcitost predpokladl ur¢i uzivatel na zakladé pozorovani
konkrétni situace pomoci jim stanovenych hodnot MB(E,E’), MB(E,E’), MB(E3E’),
MD(ELE’), MD(E, E') a MD(E3,E’), kde E’ je jeho pozorovani. Miru jistoty v platnost
hypotézy H ktera ma tvar (4.14) vypocitdme s pouzitim vztaht (4.3), (4.5) a (4.6) jako

CF(H,E"Y= MB(H,E"Y— MD(H ,E') =
= MB(H,(E, & E,) v E,).max{0,CF((E, & E,) v E,,E")} -
— MD(H,(E, & E,) v E,).max{0,CF((E, & E,) v E,,E")} =
= c.max{0,CF((E, & E,) v E;,E")}

Vyraz CF(E; & E,) v E;, E’ rozlozime podle (4.3) a postupnou aplikaci vztahti (4.10) —
(4.13) dostaneme zavislost na uvedenych mirdch MB(E,E’), MB(E,E’), MB(E;E’),
MD(ELE’), MD(E,E') a MD(E3 E’). Tyto hodnoty spolu s hodnotou ¢ zndme a proto
muzeme vypocitat celkovou CF(H,E’).
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4.1.1 Expertni systéem typu MYCIN

Pro studenty-motoristy uvedeme ptiklad skute¢né diagnostiky spalovaciho ¢tyftaktniho
motoru. Uvazujme (fragment) baze znalosti ve tvaru ¢ty pravidel:

IF<El : Klepou ventily po pfidani plynu>
THEN<H : Spatné serizeny pfedstih>
WITH(MB(H ,E,) = 0,8; MD(H , E,) = 0)

IF(E, : Motor stfili do vyfuku)
THEN<H : Spatné sefizeny pfedstih>
WITH(MB(H , E,) = 0,92; MD(H , E,) = 0)

IF<E3 : Mala spotfeba)
THEN<H : Spatné sefizeny pfedstih>
WITH(MB(H , E;) = 0; MD(H , E;) = 0,9)

IF<E , - Mala akcelerace>
THEN<H : Spatné setizeny pfedstih>
WITH(MB(H ,E,) = 0,86; MD(H , E,) = 0)

Tato pravidla mizeme piekreslit do tvaru inferen¢ni sité¢ na Obr.4.1.
Ptedpokladejme nyni, ze uzivatel posoudi projevy diagnostikovaného motoru a
ohodnoti platnost evidenci £, az E; postupné takto:

CF(E,,E")=0,7,
CF(E,,E")=-045,
CF(E,,E")=0.6,
CF(E,,E")=0,65,

Pro ohodnoceni prvni evidence plati

MB(H ,E]) = MB(H, E,).max{0,CF(E,,E")} = 0,8.0,7 = 0,56
MD(H,E])=0
CF(H,E)=0,56
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H:
Spatné sefizeny piedstih

E,:Motor
stiili do vyfuku

E3 .
Mala spotieba

E4:

ventily pfi piidani Mala akcelerace

plynu

CF=0,7 CF=-0,45 CF=0,6 CF = 0,65
Obr. 4.1

Po urceni CF(E,E’) = -0,45 Ize ihned podle vztahti (4.5) a (4.6) vypocitat

MB(H,E))=MD(H,E))=CF(H,E,)=0

protoze pravidlo nepiispiva k ohodnoceni H a proto

CF(H,E & E))=CF(H,E])=0,56

Dale uzivatel odhadl CF(E;E’) = 0,6 , potom

MB(H,E})=0
MD(H ,E})= MD(H,E,) . max{0,CF(E,,E")}=0,9.0,6 = 0,54
CF(H,E.)=-0,54

CF(H,E| & E})+ CF(H ,E})

1 - min{abs(CF(H, E| & E})),abs(CF(H, E}))}
_0,56-0,54
~1-0,54

CF(H,E & E, & E}) =

=0,0434

V poslednim kroku pak vypocteme
MB(H,E}) = MB(H,E,).max{0,CF(E,,E")} = 0,86 . 0,65 = 0,559

MD(H,E,)=0
CF(H,E.)=0,559
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CF(H,E| & E}, & E, & E|) = CF(H,E! & E} & E})+ CF(H,E,) -
~CF(H,E| & E, & E}) .CF(H ,E}) =
=0,578

PovSimneme si, Ze pozitivni odpovédi uZivatele na dotazy

., Klepou ventily pri pridani plynu ?“ a ,,Ma motor malou akceleraci ?*
podporovaly podezieni, ze je

., Spatné serizeny predstih .

Naopak pozitivni odpoveéd’ na otazku

,,Ma motor malou spotiebu ? “

pak podezieni na tuto diagnézu zeslabuje (vzhledem k nenulové MD ve tfetim pravidle)
a negativni odpovéd’ na dotaz

., Strili motor do vyfuku ? “

v nasem modelu viibec ohodnoceni hypotézy H neovlivni.

Model pro praci s neurcitosti typu MYCIN - shrnuti

Expertni syst¢ém MYCIN je jednim z prvnich GspéSnych expertnich systémil. Vyuziva
reprezentace znalosti formou produkénich pravidel. Neurcitost predpokladd je
vyjadiena pomoci miry divéry a miry nedivéry v platnost pravidla. Tyto miry jsou
spojeny do Cinitele jistoty. Neurcitost dat je stanovena na zékladé pozorovani odhadem
miry jistoty v platnost splnéni pfedpokladd. Jsou uvedeny principy variantniho modelu
typu EMYCIN. Ridici ad-hoc mechanizmus provede ohodnoceni pravidel a stanovi
nejpravdépodobnéjsi hypotézu jako zavér. Systém MYCIN je ilustrovan praktickym
piikladem jednoduchého diagnostického expertniho systému.

Kontrolni otazky:

1. V ¢em spociva idea MYCINu jako expertniho systému s ad-hoc fidicim
mechanizmem?

2. Jaky je rozdil mezi apriorni a aposteriorni pravdépodobnosti vyskytu jevu?

3. Jakymi parametry je vyjadiena neurcitost pravidla v systému MY CIN?

Otazka k zamysleni:

1. Jaky je rozdil mezi syst¢tmy MYCIN a EMYCIN?

Ukoly k zamysleni:

Pokuste se formulovat jind mozna intuitivni kritéria neurcitosti pravidla nez ta, ktera
pouziva syst¢ém MY CIN.
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4.2 Model pro praci s neurcitosti typu PROSPECTOR

Druhym svétové proslulym a dodnes uplatiiovanym piistupem k ad-hoc feSeni problému
ohodnocovani hypotéz pomoci pravidel s neurcitosti podava syst¢ém PROSPECTOR [3].

Model s jistymi pravidly (bez neurcitosti)

Ukazeme si nejprve, jak systém zpracovava piipad, kdy ohodnoceni evidence E
v pravidlech typu

E=H

nabyvaji pouze logickych hodnot 0 a 1. Jde o situaci, kdy pracujeme s modelem bez
neurditosti.

Ptedpokladejme tedy, Ze bylo zjisténo, ze evidence E je pravdiva. Podle jiz
zminéného klasického Bayesova vztahu pro dokazovani platnosti hypotéz (2.1) [4] plati

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

P(H | E) =

kde P(E) a P(H) jsou apriorni pravdépodobnosti pfedpokladu E resp. hypotézy H.
Podobné pro negaci H plati

P(E |not H) . P(not H)

Pnot H | E) = 4.15
( | E) P(E) (4.15)
Délenim rovnic (4.14) a (4.15) dostaneme vyraz
P(H|E) __P(E|H) _P(H) 416

P(not H|E) P(E|notH) P(not H)

Systém PROSPECTOR pouziva kritéria nadéje nebo pravdépodobnostni Sance O(H)

a OH ‘E), kteréZzto dostaneme oznacCenim pravdépodobnostnich poméri z vyrazu
(4.16) takto:

P(H) _ P(H)

O = ot i)~ 1= P

(4.17)

P(H|E) _ P(H|E)

OB = ot H 1 E) ~ 1-P(H | E)

(4.18)
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Déle zavedeme tzv. miru postacitelnosti L ve tvaru

__PEH) (4.19)
P(E | not H)
Z uvedenych vztaht plyne
OH|E)=L.O(H) (4.20)

Je-li veli¢ina O(H) apriorni pravdépodobnostni Sance, pak O(H | E) je Sance
aposteriorni.

Rovnice (4.20) (kterd je vlastné pomérnym tvarem Bayesova vztahu) fika, ze
bylo-li zjisténo, ze ptedpoklad E je pravdivy (P(E) = 1), potom vypocitame aposteriorni
Sanci O(H |E /) vynasobenim apriorni Sance mirou postacitelnosti L. Mira postacitelnosti
L je pritom kvantitativni ocenéni platnosti pravidla a zadava ji expert.

Piedpokladejme nyni, Ze chceme vypocitat hodnotu O(H ‘notE). K tomu lze
odvodit vztah

O(H |not E) =L .O(H) 4.21)

kde L je tzv. mira nezbytnosti

P(motE | H)
P(not E | not H)

L=

(4.22)

Mira nezbytnosti L musi byt také zadana expertem, toto Cislo nelze vypocitat z L.
Rovnice (4.21) pfitom fika, jak aktualizovat Sanci O(H), jestlize bylo shledano, Ze
predpoklad E neni pravdivy.

_ P(HI|E) 1-P(H)
" 1-P(H|E) P(H)

Pravidlo £ = H v popisovaném modelu lze chéapat jako dvojpravidlo
IF (ptedpoklad £) THEN (zavér H) WITH (vaha L)

ELSE (zavér H) WITH (vaha L),
a lze je tedy zapsat ve form¢ dvou samostatnych pravidel

IF (predpoklad £) THEN (zavér H) WITH (véha L)
IF (predpoklad not £) THEN (zavér H) WITH (vaha L)
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Model s nejistymi pravidly (s neurcitosti)

Nyni budeme ptedpokladat, evidence E v pravidlech £ = H nebudou nabyvat pouze
logickych hodnot ,,pravda* (tj. pravdivostni hodnoty 1) nebo ,,nepravda® (pravdivostni
hodnoty 0), nybrz ze jejich platnost bude mozno ohodnotit pravdivostnimi hodnotami
z intervalu (0, 1). Budeme nyni pracovat s modelem s neurcitosti.

Predpokladejme tedy, Ze uzivatel napt. mize pouze napf. fici: :
»Jsem sina 70% jist, Ze E je pravda“.

Tuto jeho vypoveéd budeme interpretovat jako

P(E|E)=0,7

kde E’ predstavuje relevantni pozorovani. Nyni potfebujeme nalézt vztah pro urceni
P(H |E ). Teoreticky plati:

P(H|E") =P(H,E|E"Y+P(H,not E|E') =

4.23
= P(H|E,E'"). P(E|E")+ P(H |not E,E") . P(not E | E") (423)

Vyjdéme z tohoto pfedpokladu: vime-li, Ze E je pravda nebo nepravda, pozorovani £’
nepiindsi o H zadnou novou informaci. Proto mizeme psat (4.23) ve tvaru

P(H|E") = P(H,E).P(E|E")+P(H |notE). P(not E | E") =

(4.24)
= P(H |not E) +[P(H | E)— P(H | not E)]. P(E | E")

Hodnoty P (H | E)yaP (H | notE) zadava expert piimo, nebo je lze vypocitat z L a L.
Rovnice (4.24) ptedstavuje linedrni zavislost mezi P (H |E Ya P (E|E’) a lze ji
znazornit pfimkou podle Obr. 4.2.

Pov§imnéme si ale jedné dulezité véci: protoze expert zadava nezéavisle P(H | E)
a P(H | notE), P(E) a P(H), je ptimka podle rovnice (4.24) z matematického hlediska
preurcend. Piijmeme-li totiz od experta hodnoty P(H | E), P(H | notE) a P(E), pak jiz
nemuzeme piijmout expertem uréenou hodnotu P(H), nybrz hodnotu Pc(H), ktera
vychézi podle dané linedrni funkce. Takovy systém pravdépodobnostnich mér se stava
nekonzistentnim.

K odstranéni tohoto sporu, tj. k dodrzeni konzistence systému subjektivnich
pravdépodobnosti, se piijima feseni, kter¢é znamena odklon od konvencniho
bayesovského pristupu. Syst¢tm PROSPECTOR pouzivd po castech linearni
aproximace upravené funkce a toto feSeni byvad pouzito i u dalSich systémd,
vyuzivajicich pravdépodobnostniho principu.

Studenti budou v ramci konzultaci sezndmeni s prazdnym pravdépodobnostnim
expertnim syst¢émem FEL-EXPERT [5] (z4jemci si mohou tento programovy systém
stahnout z webovské stranky http://homen.vsb.cz/~pok40/).
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—>
P(EIE")

0 P(E)

Obr.4.2

V naSem ptipad¢, uvedeném na Obr.4.3, se pro vypocet P (H | E’) pouziva vztaht

P(H|E)-P(H)
1-P(E)
pro P(H | E)> P(H) > P(H | not E)

P(H |E") = P(H)+ (P(E|E") - P(E))

P(H)—-P(H |not E)
P(E)
pro P(H | E)< P(H) < P(H |not E)

P(H |E'")= P(H |not E) + P(E|E")

Nyni je tieba zabyvat se opét otdzkou, jak kombinovat vliv vahy vice ptedpokladi £,
E>, ..., E,nastejny zavér H.
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—>
P(E|E)

0 P(E)

Obr.4.3

Nejprve uvazujme situaci, kdy predpoklady nabyvaji pouze logickych hodnot
»pravda® nebo ,,nepravda“. Zde by bylo mozno pouzit slozeny logicky predpoklad E =
E/ & E; & ..& E, ave vztazich (4.20) a (4.21) pouzit pravdépodobnostni Sance

_ PE&E,&.&E,|H)
PE &E,&..&E, |notH)

Podminka statistické nezavislosti tvrzeni E, ktery je pro prospektorovsky model
piedpokladan, ndm umoziuje aktualizovat pravdépodobnostni Sance podle vztaht

O=(H|E,E,,..,E)=L,.L,..L .O(H) (4.25)
O=(H|notE,,notE,,..notE =1L, .L,...L .O(H) (4.26)

Obecné vSak predpoklad statistické nezavislosti splnén neni. Abychom se mu alespoil
priblizili, doporucuje se dodrzovat zasadu, aby pocet pravidel se stejnou levou stranou
byl maly a také pocat pravidel se stejnou pravou stranou (hypotézou) byl opét maly.

Piedpokladejme nyni, Ze uzivatel pfifazuje evidencim E na zékladé svého
pozorovani urCitou vahu, oznaCovanou E’;, E’, .., E’, . Pak lze definovat tzv.
efektivni vahu pravidla

, _O(H|E)
" O(H)
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a vyslednou pravdépodobnostni Sanci O dostaneme (opét za predpokladu statistické
nezavislosti evidenci) podle vztahu analogického k (4.25) a (4.26)

O(H |E|,E},.E))=L/.L .L' .O(H)

Odtud ziskdme podle vztahu

0
O+1

pravdépodobnost hypotézy H.

Zaverem shrneme:

expert tedy zadavd ke kazdému pravidlu bud’ dvojici mér L a L nebo dvojici
subjektivnich pravdépodobnosti P (H ‘E) a P (H | notE) a dale pak apriorni
pravdépodobnosti P (E) a P (H). Uzivatel (nebo baze dat) zadd hodnoty P (E \E ). Tim
je pravdépodobnost P (H | E'l, E', ..., E) plné€ urCena.

Pro vypocet pravdépodobnostniho ohodnoceni logické kombinace dil¢ich vyroku se
v prospektorovském modelu pouziva vztaht, pfevzatych z teorie fuzzy mnozin (viz kap.
5).

P(E, & E,) = min{P(E,), P(E,))
P(E, v E,) = max{P(E,), P(E, )}
P(not E)=1-P(E)

4.2.1 Expertni system typu PROSPECTOR

Pouzijme opét fragment pravidel diagnostického systému poruch automobilového
motoru jako v ptikladu inference MYCIN. Ohodnoceni je pozménéno, aby odpovidalo
modelu prospektorovskému.
IF <E , - Klepou ventily pfi ptfidani plynu>

THEN <H : Spatné sefizeny pfedstih>

WITH (P(H | E,) = 0,85; P(H | not E,) = 0,05)

IF <E , : Motor stfili do V}'/fuku>
THEN <H : Spatné sefizeny pfedstih>
WITH (P(H | E,) = 0,95; P(H | not E,) = 0,3)
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IF <E3 : Mala spotfeba)
THEN <H : Spatné setizeny pfedstih>
WITH (P(H | E;) = 0,001; P(H | not E,)=0,7)

IF <E , - Mala akcelerace>
THEN <H : Spatné sefizeny pfedstih>
WITH (P(H | E,) = 0,9; P(H | not E,) = 0,1)
Predpokladejme, Ze jsme od experta ziskali nasledujici apriorni pravdépodobnosti:
P(E)=0,1; P(E»)=0,05P(E;)=0,6; P(E)=04aP(H) =0,35.
UZivatel postupné zadava odpovédi:
a) P (E|E"))=0,8, pak

p( | Ef) = P(i) + L ED = PED

{(P(E, | E})~ P(E,) = 0,739

1-P(E))
P(H | E))
, OWH|E)) 1-PHI|E]))
L = o =P = 5,258
1- P(H)

pficemz
O(H) = 0,5385;0(H | E/) = 2,831
b) P (E| E") = 0,01, pak

P(H)—P(H |not E,)
P(E,)

P(H | E,)=P(H |not E,) + .P(E, | E})=0,301

o _OWHI|E) o
' O(H)

a tedy
OH |E,E))=L/.L, .OH)=L, .OH|E)=0,8.2831=2,265
Odtud

P(H | E!,E}) = 0,694
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c)P(E |E '3) = 0071, pak analogicky jako v pfedchozich piipadech vypocitame

P(H | E})=0,071
L, =042

O(H | EY, B3, E3) = Li, L3, Ly . O(H) = Ly O(H | E}, E3) =
=0,142.2,265= 0,322

P(H | E[,E}, E5) = 0,244

d) po odpovédi na posledni otdzku uvede P (E \E )= 0,8, pak
P(H|E})=0,717

L, =4,705

O(H |E,E),E;,E\)=L, .O(H|E,E,,E;)=4,705.0,224 =1,148

P(H | E},E},E}, E}) = 0,534

Model pro praci s neurcitosti typu PPROSPECTOR - shrnuti

Model PROSPECTOR pouzivd modifikovaného Bayesova vztahu pro dokazovani
platnosti hypotéz. Pouziva produkcnich pravidel, kterd mohou nebo nemusi byt
provéazena neurcitosti. Pro ohodnoceni pravidel pouziva tento systém kritéria nadéje
nebo pravdépodobnostni Sance. Pracuje s pojmem miry nezbytnosti. Pro ohodnoceni
konkrétni situace pouziva subjektivni ohodnoceni. Jeho fidici mechanizmus opét
ohodnocuje jednotlivé hypotézy a stanovi tu, kterd nejlépe koresponduje s daty
konkrétniho ptipadu. Pouziti modelu PROSPECTOR je opét ilustrovano ptikladem
jednoduchého diagnostického expertniho systému.

Kontrolni otazky:
1. Jak se lisi pfistupy systémtt MYCIN a PROSPECTOR v metod¢ feSeni problému?

2. V ¢em spociva modifikace klasického Bayesova vztahu dokazovani platnosti
hypotéz, kterou vyuziva syst¢tm PROSPECTOR?
Otazka k zamysSleni:

1. Maji vyznam pravdépodobnostni expertni systémy, pouzivajici pravidla bez
neurcitosti? Kdy je mozné jich pouzit?
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Ukoly k zamyg3leni:

Pokuste se formulovat ulohu fesitelnou ptistupem pravdépodobnostniho expertniho
systému, kterd umoziluje pouziti pravidel bez nejistoty.

Korespondenc¢ni tikoly:

Navrhnéte a vypracujte navrh expertniho syst¢tmu na principech modelu
MYCIN. K realizaci pouzijte prostfedi FEL-EXPERT, s nimz budete seznameni pii
konzultacich (z4jemci si mohou tento programovy systém stadhnout z webovské stranky
http://homen.vsb.cz/~pok40/).

Shrnuti obsahu kapitoly

Expertni syst¢ém MYCIN je jednim z prvnich GspéSnych expertnich systémui. Vyuziva
reprezentace znalosti formou produkcnich pravidel. Neurcitost predpokladl je
vyjadfena pomoci miry divéry a miry nedivéry v platnost pravidla. Tyto miry jsou
spojeny do Cinitele jistoty. Neurcitost dat je stanovena na zéklad¢é pozorovani odhadem
miry jistoty v platnost splnéni piedpokladii. Ridici ad-hoc mechanizmus provede
ohodnoceni pravidel a stanovi nejpravdépodobnéjsi hypotézu jako zavér. Model
PROSPECTOR pouzivd modifikovaného Bayesova vztahu pro dokazovani platnosti
hypotéz. Pouziva produkcnich pravidel, kterd mohou nebo nemusi byt provazena
neurcitosti. Pro ohodnoceni pravidel pouziva tento systém kritéria nadéje nebo
pravdépodobnostni Sance. Pracuje s pojmem miry nezbytnosti. Pro ohodnoceni
konkrétni situace pouziva subjektivni ohodnoceni. Jeho fidici mechanizmus opét
ohodnocuje jednotlivé hypotézy a stanovi tu, ktera nejlépe koresponduje s daty
konkrétniho piipadu.
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5. FUZZY ORIENTOVANE EXPERTNI SYSTEMY

V této kapitole se dozvite:

Historii a dtivody vzniku fuzzy mnozin

Jaké jsou principy fuzzy mnozinové teorie ve srovnani s teorii mnozin klasickych
Zéklady fuzzy mnozinovych operaci, fuzzy relaci a fuzzy logiky

Jak je fuzzy logika vyuzita v metodé€ pribliZzného usuzovani

Néco o principech fuzzy modelovani slozitych soustav vcetné piikladu

Zpisob konstrukce fuzzy expertnich systému vcetné praktického ptikladu

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

Vysvétlit principy fuzzy mnozin a jejich pouziti pro reprezentaci vagnosti pojmt
Objasnit zéklady fuzzy logiky a jejiho pouziti v pfiblizném usuzovani
Navrhnout a realizovat fuzzy model slozité soustavy

Popsat, navrhnout a realizovat jednoduchy fuzzy orientovany expertni systém

Klicova slova této kapitoly:

Fuzzy mnozina, funkce pfislusnosti, fuzzy mnozinové operace, operace t-normy,
operace s-normy, fuzzy relace, fuzzy logika, fuzzy pfiblizné usuzovani, fuzzy model,
fuzzy expertni systém, defuzifikace

Doba potrebna ke studiu: 6 hodin

iem

Posledni kapitola modulu je kapitolou nejrozsahlejsi. Je vénovina prakticky velmi
rozsirené metode tvorby expertnich systéemii, kterd vyuziva teorie fuzzy mnozinové
matematiky a fuzzy logiky. Tyto pristupy jsou totiz nejen zdkladem tvorby fuzzy
orientovanych expertnich systéemu, maji velky vyznam i v SirSim kontextu jazykoveho
fuzzy modelovani a simulace chovani sloZitych soustav. Seznamite se postupné se vSemi
teoretickymi i praktickymi aspekty pouziti fuzzy mnozin ve fuzzy logice a fuzzy
priblizném usuzovani. Naucite se také navrhovat a realizovat fuzzy expertni systém, coz
mii

Pri konzultacich budete seznameni s vyvojovym systéemem LMPS, v nemz miiZete své
projekty realizovat. Vyuzivejte doplnkové doporucené literatury a rady tutora.

5.1 Paradigma fuzzy mnozin

Jak jiz bylo feCeno, zékladni mySlenka expertniho systému spoc¢iva ve vyuziti v pocitaci
ulozenych kvalitnich znalosti experta k feSeni uloh z jeho oboru v ptipadée, Ze expert
neni v daném okamziku k dispozici (zkuSeny a vynikajici 1ékat, primai Spickového
pracovists, odesel do diichodu). Rekli jsme, Ze kvalita expertniho systému je déna
predevsim kvalitou znalosti a efektivitou jejich pocitatové reprezentace.
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At jiz jsou znalosti uloZeny v bazi znalosti jakymkoliv zpisobem, vzdy jsou ziskany
jejich ,extrakei od experta. NejpfirozenéjSim a nejoperativnéjSim vyjadienim takovych
znalosti je pfirozeny jazyk at uz v ustni nebo pisemné formé¢. Dale bylo praxi
provéieno, Ze snad nejefektivnéjsi formou vyjadieni lidskych znalosti (napf. o chovani
n&jakého objektu) jsou produkéni pravidla typu JESTLIZE-PAK. Ukazuje se, Ze
souborem takovych pravidel 1ze popsat chovani libovoln¢ slozité soustavy.

Produk¢ni pravidla, vyslovena v piirozené feci, jsou sloZzena ze slov ptirozen¢ho
jazyka. Zéakladni vlastnosti slovnich pojml je jejich pojmovéa neurcitost - vagnost.
Jazykovy pojem ,,vysoky strom* je vagni, v daném kontextu (praktickd vyska stromii)
jej vsak clovek s urcitou Zivotni zkuSenosti (zde ani nemusime hledat experta na vysku
stromil) dovede dobie vyhodnotit a efektivné pouzit. Pokud pozadujeme po expertnim
systému, aby podobné dobie operoval se znalostmi a jsou-li tyto znalosti formulovany
produkénimi pravidly s vyuzitim jazykovych popist, stojime nutné pied problémem
nalezeni vhodného néstroje pro pocitac¢ovou formalizaci jejich pojmové neurcitosti, tedy
vagnosti.

V praxi nejvice rozSifenym zpilsobem formalizace vagnich pojmi jako
formalizace neurcitosti slov pfirozeného jazyka se staly tzv. fuzzy mnoZiny.

Podivejme se nyni, v ¢em spociva zakladni idea, kterd vedla ke vzniku teorie
fuzzy mnozin. Zakladatelem fuzzy mnozinové matematiky je americky profesor
kalifornské univerzity v Berkeley Lotfi Asker Zadeh (1965) [1].

Moderni matematika je budovana na teorii mnozin. Zékladem jejich pouziti je
rozhodovani, z jakych prvkii se mnozina sklada. Jde o rozhodovani, zda urcity prvek
(nebo objekt) do ur€ité mnoziny prvki nebo objektli (vyznacujici se urcitou vlastnosti)
nalezi nebo nendlezi. Z tohoto hlediska je tieba kazdému prvku (objektu) pfifadit
Ciselny parametr - tzv. stupen jeho naleZeni do urcité mnoziny, ktery logicky nabyva
hodnot 1 (prvek do mnoziny bez jakychkoliv pochyb nalezi) nebo 0 (prvek do mnoziny
bez jakychkoliv pochyb nenalezi).

Kamenem turazu se vSak stava pravé ono rozhodnuti. Piifazeni stupné nalezeni
urcitého prvku do ur€ité mnoziny je problém, lezici vétSinou mimo matematiku a je
obvykle vlibec tézko rozhodnutelny.

Pro ilustraci uved'me nasledujici ptiklad [2]. Uvazujme mnozinu vsech lidi, ktefi
kdy na zemi zili. Bude to zfejmé& mnozina spocetnd, budou tam patfit vSichni zijici lidé a
jejich zemfeli pfedkové. Ale pozor — lidsky druh se vyvijel a musime rozhodnout, které
jeho historické predky uz lze povazovat za lidi a do mnoziny tedy patfit budou a které
predky jesté za lidi povaZovat nebudeme a do mnoZiny je nezahrneme! Zcela jist¢ bude
do této mnoziny patfit zakladatel této vyvojové teorie Charles Darwin. Bude tam ale
patfit o n€kolik stovek generaci starsi ¢len vyvojové fady — opi¢ak pracovné nazvany
Charlie? O tom se budou velmi obtizné dohadovat paleontologové, antropologové atd.,
natoZ matematici. Nelze poprit skutecnost, Ze opicak Charlie ma s lidskym druhem
mnohé rysy spolecné a proto tak trochu do mnoziny lidi patri. Jak vidime, pfirozeny
jazyk si timto problémem poradi — pouZzije vagniho pojmu ,tak trochu®“. Poradi si
s nim vsak klasickd mnozinova teorie, ktera znd pouze dvé moznosti — bud’ absolutné
nalezi nebo absolutné nenalezi, avSak nedovede formalizovat naleZi ,,tak trochu‘!

Piesuiime nyni svoji pozornost z oblasti mnozinové matematiky do oblasti
logiky. Existuje zde urcita spojitost — na hodnotu stupné naleZeni se miZeme divat jako
na pravdivostni hodnotu logického vyroku ,,patfi do mnoziny“. V oblasti logiky je
situace pon¢kud jind — nekonvencni logiky (napf. logika Lukasiewiczova [3]) pouzivaji
obor pravdivostnich hodnot realnych ¢isel zintervalu (0, 1). Pravdivostni hodnotu
vyroku
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A: ,,Charles Darwin patfi do mnoziny lidi*
pak jisté vyjadiime hodnotou P(4) = 1, pro vyjadfeni pravdivostni hodnoty vyroku
B: ,,0Opicak Charlie patii do mnoziny lidi*

mame moznost pouzit hodnotu napt. P(B) = 0,1. Tento zdanlivé jednoduchy krok
oteviel cestu nesmirnym moznostem.

Pfenesme se zpét do svéta teorie mnozin. Ukazali jsme souvislost mezi
problémem kvantifikace pfisluseni prvku do mnoziny a kvantifikace pravdivostni
hodnoty logického vyroku. Po bitvé byva kazdy generdlem — profesor Zadeh provedl
dnes evidentné jasnou tvahu, ktera vedla k zavedeni pojmu ¢aste€ného naleZeni prvku
do mnozZiny, ekvivalentniho pojmu ¢astecné pravdivosti logického vyroku. Stupeit
ptisluSnosti prvku do — nové, tzv. fuzzy — mnoziny bude tedy definovan jako redlné
¢islo zintervalu (0, 1). Toto feSeni ponechava vyjadfeni absolutni pfislusnosti (1) a
absolutni nepfislusnosti (0), umoznuje vSak formalizaci pfisluSnosti castecné,
kvantifikované stupném z intervalu (0, 1). Jde tedy zjistého pohledu o zobecnéni
klasickych mnozin na mnoziny nové — fuzzy mnoziny (fuzzy - anglicky vyraz
ekvivalentnimu ceskému nejasny, nezietelny, ne zcela vymezeny, mlhavy - se do
cestiny nepreklada). V odborné terminologii pak hovofime o obyc¢ejnych mnozinach a
fuzzy mnozinéch.

Vratme se nyni k problematice formalizace jazykovych vyrazii ve smyslu
reprezentace jejich pojmové neurcitosti — vagnosti. Fuzzy mnoziny, jak uvidime déle,
mohou slouzit jako excelentni prostiedek pro formalizaci jazykovych vyrazii jako
,»maly®,  stfedni, ,,velmi stary*, ,mlady*, ,,asi nulovy* apod. V nésledujici kapitole se
seznamime se zaklady fuzzy mnozinové teorie a fuzzy pfistupy pouzivanymi
v expertnich systémech.

Paradigma fuzzy mnozin - shrnuti

Kapitola vysvétluje pragmatické diivody, které vedly ke zobecnéni teorie klasickych
mnozin. Obtize s pfifazovanim jednozna¢ného stupné pfislusnosti nebo jednoznacné
nepfisluSnosti prvku do mnoziny v pfipadech realného svéta vedly z zavedeni pojmu
prisluSnosti ¢astecné a ke vzniku tzv. fuzzy (mlhavych) mnozin. Vysvétleni jejich
praktického vyznamu je dokumentovano na piibuznych prikladech problému stanoveni
pravdivosti vyrokil v klasické logice. Je zaveden pojem neurcitosti pojmi ptirozeného
jazyka — vagnosti.

Kontrolni otazky:

1. Jaky je vztah klasickych a fuzzy mnozin?
2. 'V ¢em spociva neurcitost jazykovych vyrazl a ¢im je v procesu lidského chapéani
omezovana?

Otazka k zamysleni:

1. Které tiidy prvkl Ize formalizovat klasickymi mnozinami?
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Ukoly k zamy3leni:

Promyslete n€kolik vyroku a pfifad’te jim pravdivostni hodnoty podle vlastniho uvazeni.
Srovnejte je s hodnotami, kterymi je vybavi va§ kamarad!

5.2 Zaklady teorie fuzzy mnozin

Stupen ptislusnosti (naleZzeni) prvku univerza U do klasické mnoziny 4 [4], [5] je dan
funketi y4

7,:U—>ol]. (5.1)
Jeji velikost mlize nabyvat dvou hodnot:

- stupen pfisluSnosti 0 — prvek do mnoziny 4 (pln€) nenalezi
- stupen prislusnosti 1 — prvek do mnoziny 4 (pIn¢) nalezi.

Jak jsme jiz diive konstatovali, v pfevazné vétSiné praktickych piipadl Ize jen obtizné
tvrdit, Ze urcity prvek do urCité mnoZiny nalezi ¢i nendlezi. I kdyZ prvek nese
dominantni znaky vlastnosti prvkl ur¢it¢ mnoziny 4, mize ve vice méné¢ mensi miie
vykazovat také znaky vlastnosti mnoZiny B. Rozhodnuti o pfifazeni prvku do mnoZziny
A je pak nejednoznacné.

Situaci mize efektivné feSit pfistup, v némZz kromé pojmu absolutniho naleZeni ¢i
nenalezeni prvku do urcité mnoziny zavedeme pojem casteéného nalezeni prvku do
mnoziny. Jde zfejme& o zobecnéni pojmu stupné piislusnosti (1), kdy rozsifime defini¢ni
obor jeho hodnot ze dvou diskrétnich (0, 1) na uzavieny interval <0, 1>

U — (01 (5.2)

Mnoziny, které umoziuji definovat velikost stupné nalezeni prvkad podle (5.2) se
nazyvaji fuzzy mnoziny [Zadeh]. Fuzzy mnozina F je definovéna jako pfifazeni, které
kazdému prvku u univerza U pfifazuje hodnotu funkce jeho pfislusnosti do fuzzy
mnoziny F' rovnou g(u)

F={(u())/uecU}. (5.3)
V praxi je fuzzy mnozina F prvkll u ztotoznéna s jeji funkci pfislusnosti p(u). Pti

popisu grafického priibéhu funkce ptislusnosti p-(u) vyjdeme nejprve z prubehu funkce
prislusnosti z4(u) klasické mnoziny A, nakresleného na Obr.5.1.
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4
Ha(w)

A 4

c

[Ny [Ny Sy

Obr.5.1

Prvky ue U zuzavien¢ho intervalu <u;, u,> do mnoziny 4 zcela jist¢ patii, ostatni
prvky univerza do mnoziny A4 zcela jisté nepatii.

Na Obr.5.2 je nakreslena funkce pfisluSnosti fuzzy mnoZziny F, definované opét
na univerzu U. Prvky <u;, u,> opét do fuzzy mnoziny F zcela jisté patii, prvky u
z intervalu (-o0, u3) a prvky u z intervalu (u, , ) do fuzzy mnoziny F zcela jisté nepatfi.

A
Hp(u) _|
1

Obr.5.2

Prvkim u zintervall (us; u;) a (uy u4) je funkci w-(u) ptifazena hodnota jejich
ptislusnosti do fuzzy mnoziny F realnym ¢islem z intervalu (0, 1) a vyjadiuje tedy jejich
prisluseni ¢astecné.

Praktické pouziti fuzzy mnozin vyZaduje analytické vyjadieni funkce p(u).
V praxi pouzivame nejcastéji jejich aproximaci lomenymi pfimkami. Pfiklady takovych
aproximaci a jejich analytické odpovidajici aproximaci jsou uvedeny na Obr.5.3 az
Obr.5.6. Funkce piisluSnosti jsou parametrizovany jejich ¢tyfmi body zlomu, tedy
hodnotami [a, b, ¢, d].
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ur(u)

F
u<a
I'(u,a,b)=4(u—a)(b—a) a<u<b
u>b
u
Obr.5.3
1 u<a
L(u,a,b)=4(b-u)(b-a) a<u<b
0 u>b
'll
Obr.5.4
0 <a
A(u,a,b,c): (u—a)/(b—a) u<
(c—u)/(c—Db) <u<
0 u>c
Obr.5.5
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Obr.5.6

Ptipad fuzzy mnozZiny, jejiz funkce ptisluSnosti ma trojuhelnikovy tvar (Obr.5.5), ma
zvlasni dulezitost. Takovad fuzzy mnozina totiz formalizuje ne zcela piesné, tzv. fuzzy
¢islo, v daném pftipad¢ reprezentované jazykovym vyrazem ,,asi b“. Fuzzy Cisla (vedle
¢isel obycejnych, ostrych — zde ,,pfesné¢ b*“) maji velky prakticky vyznam, jak uvidime
dale.

Fuzzy mnozinu 4 definovanou na univerzu X nazyvame normalni, pokud ma
vysku 1, neboli

dxe X, ualx)=1.

Uvédomime si, Ze ostré ¢islo miiZzeme rovnéZ reprezentovat fuzzy mnozinou (normalni
fuzzy mnozina definovand na jediném prvku univerza). Takovou fuzzy mnozinu pak
nazyvame singleton. Singletonem je fuzzy mnoZzina, odpovidajici oby¢ejnému ostrému
Cislu.

Aproximace funkce piisluSnosti fuzzy mnoziny spojitou funkci je uvedena na
0b.5.7 a Obr.5.8. Kiivky jsou parametrizovany dvéma hodnotami — [a,c] resp. [b,c].

A
ur(w)
1

0 u<a
2 2
- S(ua,¢) = 2(u—a) /(Z:—a) 2 a<uc<b
0.5 1—2(u—c) /(c—a) b<u<c
1 u>c
0 g u
Obr.5.7
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He(w) F

0.5
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[ e el et

5.2.1 Formalizace vagnich pojmii

Pokusme se popsat pomoci fuzzy mnoziny vagni pojem "stfedné vysoky strom". Kazdé
vySce, kterd pfipadd v tuvahu, pfifadime Ccislo <0,/> vyjadfujici stupenn naseho
piesvédceni, ze takovy strom je "stfedn¢ vysoky". Tento stupenn vyplyva z toho, jak
rozumime pojmu "vyska stromu", jak hluboka je v tomto ohledu naSe zkusenost, jak
dalece jsme v této oblasti experty. Pfifazeni takovych stupni (stupiiii prisluSnosti) zavisi
tedy na subjektu a také na kontextu. Proto pfifazeni funkce ptisluSnosti prvkim fuzzy
mnoziny je z principu subjektivni a odrazi obecné koncept, z néhoz je problém
posuzovan.

Pokusme se tedy definovat fuzzy mnozinu, formalizujici vagni pojem "stfedné
vysoky strom". Jedna z mozZnosti zndzornéni takové fuzzy mnoziny je graficky zpisob,
kdy na vodorovnou osu budeme vynaSet vysky, na svislou osu odpovidajici stupné
ptislusnosti. Mozna definice je zobrazena na Obr.5.9.

Ky

Stiedné vysoky strom

1

3 v [m]

Obr.5.9
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Takto jsou definovany jako "zcela urcité stiedné vysoké" stromy s vySkou mezi 3m a
5m, (stupen ptisluSnosti 1); naproti tomu mezi "stfedné vysoké" nejsou zatazeny zcela
urdité stromy niz§i neZ 2m a vy$§i nez 7m (stupeti ptislusnosti 0). Ctenaf si zcela uréité
vytvoii podobné fuzzy mnoziny sam ("staré auto", "mlady ¢loveék", "hodné€ penéz" a
pod.).

Spojita kiivka zvonového tvaru, pfedstavujici prabéh velikosti stupné
piislusnosti v zavislosti na velikosti prvku wuniverza, je nazyvana fuzzy
charakteristikou formalizované¢ho pojmu, kterd je ztotoziiovana s pfislusnou fuzzy
mnozinou ,,stfedné€ vysoky strom*.

Takovéa kiivka byva Casto parametrizovana ¢tyfmi body zlomu (a,b,c,d) —
v naSem piipadé (2, 3, 5, 7) a aproximovana lomenymi pfimkovymi useky, jak je
uvedeno na Obr.5.10.

Ky
stiredné vysoky strom
1
| |
| |
| |
1 1
| |
| |
| |
1 1
| |
| |
| |
1 1
| |
0 3 4 5 g  v[m]
Obr.5.10

Jako piiklad formalizace vice jazykovych hodnot jedné jazykové proménné muizeme
dale uvést jiz zminénou jazykovou proménnou "vyska stromu", kterd mlize nabyvat tii
jazykovych hodnot "nizky" J;, "stfedné vysoky" J, a "vysoky" J;. Tyto tfi jazykové
hodnoty jsou reprezentovany tiemi fuzzy mnoZinami, a to typy Z, I a S, podle
Obr.5.11.

| (x)
1

0 X, X, X, X, X

Obr.5.11
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Kazda jazykova hodnota J; je pak urCena usporadanou cCtvefici svych parametrt.
Usporadana ctvetice predstavuje body zlomu aproximacni piimky a ¢tyfi hodnoty tvoii
v takovém piipad¢ Ctyii parametry fuzzy mnoziny.

Zaklady teorie fuzzy mnozin - shrnuti

Zaklady teorie fuzzy mnozin seznamuji s principy formalizace fuzzy mnoziny jeji
funkci piislusnosti a jejimi praktickymi aproximacemi. Uvadi piiklad pouziti fuzzy
mnozin pii formalizaci jazykového pojmu, prozatim intuitivné zavadi termin jazykové
proménné a jejich jazykovych hodnot.

Kontrolni otazky:

1. Jak je definovana funkce pfislusSnosti prvku k obycejné a fuzzy mnoziné?
2. Jaké jsou zpiisoby aproximace funkci ptislusnosti?
3. Co je to fuzzy cislo?

Otazka k zamySleni:

1. Lze ostré (obycejné) Cislo povazovat za fuzzy mnozinu?

Ukoly k zamysleni:

Pomoci fuzzy mnozin formalizujte libovolnou jazykovou proménnou se ctyimi
jazykovymi hodnotami, z nichz jedna je fuzzy Cislo.

5.3 Fuzzy mnozinové operace

Uved’'me nejprve dal$i mozné formy zépisu funkce ptislusnosti filuzzy mnoziny F. Je-li
fuzzy mnozina F definovdna na diskrétnim univerzu s n- prvky, lze ji urcit vyctem
dvojic ur(u)/u ve tvaru zapisu

F =, ) uy, 1 () ooty (1, ) 0, }

V tomto zapisu se n€kdy pouziva znaménko + a konecnou mnozinu F lze zapsat ve
tvaru

F= pp )y + g () Ly + o g1 (u,)

Fuzzy mnoZinu F, definovanou na diskrétnim kone¢ném nebo spocetném univerzu U
muzeme formalizovat zdpisem

F:Z,uF(u)/u

uelU
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v ptipad¢ univerza spojittho nebo nespocetného pak formalné pouzijeme symbol
integralu

Iﬂp )/ u

Pro kvantitativni vyjadieni tvaru funkce pfislusnosti fuzzy mnoZiny 4 pouzijeme
nasledujici parametry, jejichz vyznam plyne z Obr.5.12:

A
Ha(X)
1 _____________________________________________________
A
7}
S S -
hgt(A)
»>
kerr(A) X
o(A)
P S(A)
Obr.5.12

nosi¢ fuzzy mnoziny 4
S(4)={x/ 1, (x)0}

jadro fuzzy mnoziny A4
kerr(Ad)={xe X /u,(x)=1}
vysku fuzzy mnoziny 4

hgt(4)=sup(u,(x))
xeX

a konecné a- fez fuzzy mnoziny 4
a(d)={xe X /u,(x)>al.
Fuzzy mnoZinu 4 nazveme konvexni, jestlize

p,(A-x+(1=2)- )= min(u, (x), 2, (»))
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Fuzzy mnozinové operace

Pfi pojednéni o fuzzy mnoZinovych operacich vyjdeme z operaci mnozin klasickych
(ostrych). Budeme tedy hovofit o operaci priniku, sjednoceni a dopliiku.

V teorii klasickych mnozin jsou mnozinové operace jednoduché a jednoznacéné.
Uvazujme dvé ostré mnoziny A a B definované na jediném univerzu X, popsané svymi
funkcemi pfislusnosti podle Obr.5.1. Operace jejich priniku ANB, sjednoceni AUB a
unarni operaci dopliku 4" mizeme vyjadfit vztahy

Hynp (x) = min(ﬂA (x)a Hp (x))
H 40 (x) = max(ﬂA (x), Hp (x)) (5.3)
/UA'(X) =l-p, (x)

jejichz graficka interpretace je jasna.

Nyni rozs$itime svoje tvahy na operace nad dvéma fuzzy mnozinami 4 a B,
definovanymi opét na jednom univerzu X. UZ ze samotného faktu, Ze funkce
prislusnosti mize nyni nabyvat vSech hodnot z intervalu (0, 1) vyplyva, Ze interpretace
fuzzy mnozinovych operaci nebude tak jednoduché a hlavné jednoznacna jako v piipadé
operaci nad mnoZinami ostrymi.

Pfedn¢ je nutno uvést, ze fuzzy mnozinovd matematika pifipousti pro fuzzy
mnozinové operace fuzzy pruniku, fuzzy sjednoceni a fuzzy dopliiku tytéz vztahy, které
jsou uvedeny v (5.3). Vyznamné a pro fuzzy mnozinovou matematiku typické vsak je,
ze uvedené zakladni fuzzy mnoZinové operace mizeme definovat i jinak, variantné.
Dalsi mozné definice jsou napf. tyto:

,UAmB(x) = Hy (x) ﬂB(x)

Hao5 () = g, () + 10, (x) = 1, (x)- g1 (x)

Hynp (x) = maX(OaﬂA (x)"' Hp (x)_ 1)

/UAuB(x) = min(l, Hy (x)+ Hp (x))

Vybér vhodné varianty operace pak zalezi predevsim na konkrétni feSené uloze.
Naskyta se otdzka, jestli a kdyz tak jakym zpisobem lze tfidy operaci fuzzy priniku,
fuzzy sjednoceni ¢i fuzzy dopliiku definovat obecnéji.

Ttida operaci, které spliiuji podminky fuzzy priniku, se nazyvé ttida operaci
triangulaéni normy (t-normy), tfida operaci spliiyjici podminky fuzzy sjednoceni se
nazyva ttidou operaci triangula¢ni s-normy.

Jsou-li dana ¢isla a,b,c,d,€[0,1] potom t-norma

t(a,b)=a*b
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je binarni operaci, ktera predstavuje obecny operator priniku a spliuje tyto axiomy

komutativnost a*b=b%*a
asociativnost (a * b)>?< c=ak% (b * c)
monotonnost a<c and b<d=a*b<c*d

hraniéni podminka a*l=a.
S-norma
s(a,b)=a%b

je binarni operaci, ktera je zobecnénym operatorem sjednoceni a spliluje axiomy

komutativnost a*b=b%*a
asociativnost (a*b)ic=a*(bic)
monotonnost a<c and b<d=a*b<c*d

hrani¢ni podminka a*0=a

Operaci, které maji charakter priniku fuzzy mnoZzin (t-norma) a sjednoceni fuzzy
mnozin (s-norma je cela fada [5].

Uved'me nyni dalsi dilezité operace nad fuzzy mnoZinami. Je to predevSim
omezeny soucet dvou fuzzy mnozin 4 a B, jehoz vysledkem je fuzzy mnozina
definovana vztahem

A®B= jmin(l,yA (x)+ g2, (x))/ x

kde + znaci aritmeticky soucet. Dalsi operaci je omezeny rozdil, jehoz vysledkem je
fuzzy mnozina definovand vztahem

A®B = jmaX(O,,uA (x)— 1,(x))/ x

kde — znaci aritmeticky rozdil. Sou¢inem fuzzy mnozin je fuzzy mnozina definovana
vztahem

A4-B= jﬂA(x)'ﬂB(x)/x

Fuzzy mnozinové operace — shrnuti

Pro pochopeni vyuziti fuzzy mnozin v metodach reprezentace znalosti a fidicich
mechanizmil je dilezité seznameni s fuzzy mnozinovymi operacemi, které maji ve
srovnani s operacemi klasickych mnozin néktera specifika. Kapitola podava vysvétleni
definice fuzzy operaci t-normy a s-normy, které¢ maji mj. velky vyznam pro dosazeni
kvality ptiblizného usuzovani ve fuzzy expertnich systémech.
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Kontrolni otazky:

1. Jaké jsou kvantitativni parametry pro vyjadfeni tvaru funkce ptisluSnosti fuzzy
mnoziny?

2. Existuje paralela mezi operacemi s obycejnymi a fuzzy mnozinami?

3. Musi byt konjunkce dvou fuzzy mnozin definovanych na jednom univerzu graficky
interpretovana vzdy prinikem kiivek jejich funkci ptislusnosti?

Otazka k zamySleni:

1. Jaky je prakticky divod existence tfid funkci t-norem a s-norem ve fuzzy
mnozinové matematice?

Ukoly k zamyg3leni:

Promyslete slovni interpretaci vyznamu nekonvexni fuzzy mnoziny.

5.4 Fuzzy relace

Uvazujme dvé spocetnd univerza U a V a fuzzy mnoZinu danou funkci pfislusnosti
Hr: UxV— [0, 1]

ktera mapuje kartézsky soucin U x Vna interval [0, 1]. Bindrni fuzzy relaci na

kartézském souéinu U x V definujeme vztahem

R = Z,uR (u,v)/(u,v)

UxV

V ptipadé univerz nespocetnych je tento vztah ve tvaru

R= [l

UxV

n-arni fuzzy relaci definujeme jako fuzzy mnozinu n-tic s danymi funkcemi ptisluSnosti

e (x,,%55%, )/ (%), Xy .00, )

76



Expertni systémy

Operace nad fuzzy relacemi

Uvazujme dvé€ binarni relace R a S definované na kartézském soucinu X x Y. definujme
nad témito relacemi opét operace priniku a sjednoceni.

Funkce pfislusnosti vysledné fuzzy mnoziny priniku relaci R a S Sje
definovana vztahem

Hyos (06, y) = min(ue, (x, ), 5 (x, )

pro vSechna x, y. Uvédomime si, Ze misto operace minima lze uzit libovolné operace t-
normy.

Funkce pfisluSnosti fuzzy mnoZiny operace sjednoceni relaci R a S je dana vztahem

Haos (%, y) = max(u, (x, ), 5 (x, )

pro vSechna x, y. Misto operace maxima lze uzit libovolné operace s-normy. Uvedené
binarni operace mohou byt jednoduse rozsifeny na operace n-arni.

Vyznamnou roli ve fuzzy mnozinové matematice zaujimaji operace projekce a
operace cylindrické rozsifeni. Uvazujme bindrni relaci R definovanou na univerzu X
x Y. Pak definujeme projekci R na Y jako fuzzy mnozinu

projRnaY = fsup pe(x, )/ y

% Vx
Operace projekce vytvari obecné z n-arni relace relaci /-arni, napf. z ternarni relace
relaci binarni, z binarni relaci undrni (obyc¢ejnou fuzzy mnozinu).
Opacnou operaci k operaci projekce je operace cylindrické rozsiteni. Uvazujme
fuzzy mnoZinu F definovanou na univerzu Y. Cylindrickym roz§ifenim F na X x Y je
mnozina vSech dvojic (x, y) € X x Y's funkci pfislusnosti danou vztahem

eyl(F)= [ e (v)/(x.)

XxY
Uvazujme dvé fuzzy mnoziny 4, a B, které jsou definovany na spojitych univerzech X,
Y. Na Obr.5.13. je nakreslena konstrukce jejich fuzzy relace R, kterd vznikne jako

pranik jejich cylindrickych rozsifeni.

Velmi dulezitou fuzzy relaci je relace kompozice. Kompozice je dana kombinaci
cylindricky rozsitené fuzzy mnoziny, fuzzy relace a nasledné projekce.
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Obr.5.13

Uvazujme fuzzy mnoZinu 4 definovanou na univerzu X a R je fuzzy relace definovana
na X x Y. Potom kompozici fuzzy mnoziny 4 a relace R je fuzzy mnozina B, definovana
na Y, pro kterou plati

B =AoR = proj(cyl(A)n R)na ¥

Je-1i prinik vytvofen pomoci operace min a projekce pomoci operace max pak funkce
ptislusnosti fuzzy mnoziny B jako kompozice 4 a R je dana vztahem

#5(v) = maxmin(z, (x), 1, (x, ))

a nazyva se min-max (minimaxova) kompozice. Je-1i prinik vytvofen pomoci operace
soucinu a projekce pomoci operace max potom funkce ptislusnosti relace kompozice ma
tvar

5 (v)=max(u, (x)- g1 (x.y))

a kompozice se nazyva max-produkt kompozici.
Vyznam relace kompozice vyplyne v kapitole 5.7, vénované vyvozovani zavéra
expertnich systému.
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Fuzzy relace - shrnuti

Kapitola je vénovana operacim mezi fuzzy mnozinami, definovanymi nad rtiznymi
univerzy. Vysledné fuzzy relace maji velky vyznam pii vysvétleni funkce procedur
priblizného fuzzy usuzovani. Jmenovité jsou definovany dulezité relace cylindrické
rozsifeni, projekce a kompozice.

Kontrolni otazky:

1. Jaka je graficka interpretace relace dvou fuzzy mnozin definovanych na riznych
univerzech?
2. Vysvétlete relaci kompozice fuzzy mnozin

Otazka k zamysSleni:

1. Jak Ize znazornit operaci cylindrického rozsiieni a projekce graficky?

5.5 Extenzionalni princip

Extenzionalni princip (princip rozsifeni) je povazovan za jeden z nejefektnéjSich
principi fuzzy mnozinové matematiky. Umoznuje totiz pievést formalné jakoukoliv
operaci mezi klasickymi mnoZinami na operaci mezi fuzzy mnozinami. Prakticky
zvlasté vyznamna je aplikace tohoto principu na fuzzy mnoziny typu ,,fuzzy ¢islo (viz
Obr.5.5), kdy mtizeme hovofit o pfevedeni operaci nad obycejnymi ¢isly na operace nad
fuzzy Cisly. To umoznuje vytvofit fuzzy aritmetiku pro pocitdni s nepiesnymi (fuzzy)
Cisly.

Uvazujme univerza U a V' a funkci £, kterd mapuje U na V', tj
UV

a fuzzy mnozinu 4 < U. Fuzzy mnoZina 4 pak ve Vindukuje fuzzy mnoZinu, jejiz
funkce pfislusnosti je dana vztahem

sup 4, (u) Jjestlizeexistuje u € U takové, Zev = f(u)
Hy (V) = Sl
0 Jjinak

Supremum se piitom bere pies vSechna takova u < U, pro kterd je flu) = v.
Princip rozsifeni miizeme zobecnit 1 pro funkce vice proménnych. Jsou-li napt. U;, U,
univerza a A;, A, na nich definované fuzzy mnoziny a je-li f bindrni funkce

f'U[XUg%V
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potom

(5.4)

Hy (V) = sup min(/‘Al (ul )> Hy, (uz )) :

Uy uy /f(ul Sl ):V

Pomoci principu rozsifeni lze definovat aritmetiku fuzzy ¢isel. Uved'me ptiklad
souctu dvou fuzzy Cisel m (,,asi m*) a n (,,asi n*). Tak napt. podle (5.4) vypocitame
vysledné fuzzy cislo jejich souctu jako

Hio5 (Z ) = Sup min(ﬂrﬁ (x ), M (y ))

x,y/z=x+y
Podobné jejich rozdil je definovan jako

Haor(z)=sup  min(z; (x), 1 (v))

x,ylz=x—y
a jejich soudin vypocteme podle vztahu

Hes (Z ) = Sup min(ﬂrﬁ (x ), Hs (y ))

x,y/z=x"y

Jak vidime, princip rozSifeni je velmi uZite¢ny nastroj, ktery umoziiuje jednoduchou
fuzzifikaci klasickych matematickych vztaht.

Extenzionalni princip - shrnuti

Extenziondlni princip umoziiuje rozsifeni aritmetiky obycejnych ¢isel na aritmetiku
fuzzy ¢isel. Umoziuje definici fuzzy algebry a realizaci pocetnich operaci s fuzzy Cisly.

Kontrolni otazky:

1. Proc¢ je ve vztahu formalizujici extenzionalni princip pouzit symbol suprema? Pro¢
nesta¢i maximum?

Otazka k zamysSleni:

1. Jaky je hlavni vyznam extenzionalniho principu ve fuzzy mnozinové matematice?

Ukoly k zamyg3leni:

Miize byt vysledkem binarni fuzzy operace mezi dvéma konvexnimi normalnimi fuzzy
mnozinami fuzzy mnozina nekonvexni, ktera navic nema vlastnost normality?
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5.6 Zaklady fuzzy logiky

Fuzzy pravidla a fuzzy vyroky

Jadrem expertni systému je baze znalosti, v nizZ jsou uloZeny formalizované expertni
znalosti problémové oblasti, vniz ma expertni systém poskytovat podporu pfii
rozhodovéni. Fuzzy expertni systémy pouzivaji pro formalizaci znalosti znamych IF-
THEN pravidel ve formé

[F(predpoklad, antecedent) THEN (dusledek, konsekvent)
(5.5)

Antecedenty 1 konsekventy pravidel jsou véagni fuzzy vyroky - jejich pravdivostni
hodnota lezi v intervalu (0, 1).

Struktura fuzzy vyrokii obsahuje jazykové proménné, jejich jazykové hodnoty a
fuzzy logické spojky. Typickou formou je vyraz

(X is 4)

kde X je jazykova proménna a A4 je jeji pfislusna jazykova hodnota. Vagnost
jazykovych hodnot je pfitom formalizovana fuzzy mnozinami.

Jazykovou proménnou lze popsat uspotadanou ¢tvertici
(X, EX, UM )

kde X je jméno jazykové proménné, £X = {LX; LX) ..., LX, } je mnozina jejich
jazykovych hodnot, U je univerzum a My je funkce, vyjadfujici vyznam jazykovych
hodnot pomoci fuzzy mnozin.

Slozené fuzzy vyroky

Uvazujme dva fuzzy vyroky p: (X'is 4) a q: (Y is B) , kde 4, B jsou fuzzy mnoZiny
definované na jednom univerzu U. Takové vyroky nazyvdme atomické. Atomické
vyroky mohou byt spolu spojovany fuzzy logickymi spojkami and, or, not a mohou tak
tvotit fuzzy vyroky sloZené. Témto spojkam odpovida konjunkce, disjunkce resp.
negace fuzzy mnozin, jak bylo uvedeno vyse.

Jestlize p a g jsou atomické fuzzy vyroky p: (X is A) a g: (Y is B) , kde 4, B jsou
fuzzy mnoziny definované na jednom univerzu U, potom vyznam slozeného vyroku

(X is A) and (Y is B)

je dan konjunkei fuzzy mnozin 4 N B, kde fuzzy konjunkce mize byt interpretovana
jakoukoliv t-normou.

Jestlize p a g jsou atomické fuzzy vyroky fuzzy vyroky p: (X isA)agq: (Y is B),
kde 4, B jsou fuzzy mnoziny definované na jednom univerzu U, potom vyznam
slozené¢ho vyroku
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(X is A) or (Y is B)

je dan disjunkci fuzzy mnozin 4 U B , kde fuzzy disunkce mize byt interpretovana
jakoukoliv s-normou.

Negace atomického vyroku (X is A4) je vyrok (X is not 4) a je dana dopliikem 4~
fuzzy mnoziny A podle vztahu (5.3).

Predpokladejme nyni, ze dvé jazykové proménné E, £’ jsou definovany na dvou
riznych univerzech U, U’. Déle predpokladejme, Ze plati dva fuzzy vyroky p a ¢, kde p:
(Eis A) ag: (E"is B). Jazykové hodnoty A a B jsou reprezentovany fuzzy mnozinami 4
aB:

A:ij/e B:I,uB(e')/e'
U

L
Vyznam slozeného vyroku
(Eis A) and (E’is B) (5.6)

je tieba interpretovat tak, Ze nejprve musime provést cylindrické rozsifeni fuzzy mnozin
A a B na kartézsky soucin U x U’. Pak vyznam sloZené¢ho vyroku (5.6) je reprezentovan
fuzzy relaci, definovanou na tomto kartézském soucinu podle vztahu

pled)= min(is (), (€)) e

UxU'
kde operator min mize byt nahrazen libovolnou t-normou.
Vyznam slozeného vyroku
(Eis A) or (E’is B)

je opét reprezentovan fuzzy relaci na univerzu U x U, vyjadienou nyni vztahem

o) Jmax(ie,(ehin(e)(e.d)

UxU’
a operator max muze byt opet nahrazen libovolnou s-normou.

Vsimneme si nyni diilezitého fuzzy logického funktoru THEN, spojujiciho v pravidle
IF (fuzzy vyrok — atomicky nebo slozeny) THEN (fuzzy vyrok — atomicky nebo slozeny)

antecedent a konsekvent. V souladu s vyznamem pravidla (5.5) interpretujeme spojku
THEN obecné jako implikaci. Pravidlo IF-THEN tak vyjadifuje kauzalni vztah mezi
vyroky v antecedentu a konsekventu.

Tento kauzdlni vztah predstavuje relaci mezi jazykovymi proménnymi
v antecedentu a konsekventu. Takovou relaci je mozno v naSem piipadé vyjadrit ve
tvaru fuzzy relace. V ptipadé¢ fuzzy IF-THEN pravidla je tato relace reprezentovana
fuzzy implikaci.
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Narozdil od klasické logiky neni interpretace fuzzy implikace (podobné jako tomu bylo
v pfipad€¢ fuzzy konjunkce, fuzzy disjunkce a fuzzy negace) jednoznacnd. Pii jeji
konstrukci vyjdeme z analogie ve dvouhodnotové logice.

Uvazujme dva klasické (ostré) vyroky p a g. Jejich implikaci

pP—=>4q

je v klasické logice mozno vyjadfit pomoci jednoduchych logickych funkci vztahem

p—oq= (not p)orq (5.7)
nebo
p— q = (pand q) or (not p) (5.8)

Uvazujeme-li nyni vyroky p a ¢ jako fuzzy vyroky, mizeme pro operaci and a or
pouzit libovolné t-normy resp. s-normy. Podle konkrétn¢ zvolené normy pak ziskame
celou fadu moznych interpretaci fuzzy implikace (n€kdy nazyvané fuzzy implikacnimi
funkcemi [60]).

Ptedpokladejme, Ze fuzzy vyrok p obsahuje fuzzy mnozinu A < Uy a fuzzy
vyrok g fuzzy mnoZinu B < Up. Pted vlastni aplikaci ptisluSnych norem je opét nutno
provést cylindrické rozsifeni fuzzy mnozin 4 a B na dvojrozmérné univerzum Uy x Up.
V soucasné dobé je tak znamo asi 40 druht rtiznych fuzzy implikaci [5]. Uved'me
alespon nejvyznamnéjsi z nich.

Implikace Kleene-Dienesova (booleovska)

V interpretaci této implikace je ve vztahu (5.7) pouZito pro funktor not operatoru (1 — a)
a pro funktor or s-normy max. Pted aplikaci operdtoru or je opét tfeba provést
cylindrické rozsiteni.

R, =cyl(A) o eyl(B)= [max(1—p,(x) 41, (v)/(x, )

XxY

t, (%, ) = max(1— gz, (x), 21, ())

Implikace Lukasiewiczova

V interpretaci této implikace je ve vztahu (5.7) pouZito pro funktor not operatoru (1 — a)
a pro funktor or s-normy omezeny soucet. Pted aplikaci operdtoru or je opét tieba
provést cylindrické rozsiteni.

R, = cyl(4)®ce(B)= [min(L,1— sz, (x)+ 42, (»))/(x, )

XxY

p, () = min(L1— g, (x)+ 225 ()
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Implikace Zadehova

V interpretaci této implikace je ve vztahu (5.8) pouzito pro funktor not operatoru (1 —
a), pro funktor and je pouzito t-normy min a pro operaci or je vyuzito s-normy max.

R, =(evl(4)neyi(B))weyi(4') = [ max(min(se, (x), 1, ()M = 11, (x)/(x, )

XxY

1y, (x,y) = max(min(z,, (x), g ()M = 2, (x))

Implikace Larsenova

Vyuziva vztahu p — ¢ = (p and q), kde pro operaci and je pouzito t-normy algebraicky
soucin. Z matematického hlediska se pro tuto relaci nejedna o implikaci, je vSak
v literatufe takto nazyvana a pro jeji funkci ptislusnosti plati

R, =cyl(4)neyl(B) = [ g, (x)-,(x)/(x, )

XxY

py, (6,) = 1, (x)- g1, (y)

Implikace Mamdaniho

Tato velmi Casto pouzivand implikace vyuziva opét vztahu p — ¢ = (p and q), v némz
operace and je reprezentovana t-normou min. Z matematického hlediska se opét
nejedna o implikaci.

R =cyl(A)neyl(B)= [min(u, (x), 1, (v))/(x, )

XxY

1, (x,y) = min(z,, (x). 2, ()

Zaklady fuzzy logiky - shrnuti

Fuzzy logika, vyuzivajici fuzzy mnozin, je teoretickym zazemim systémi pro piiblizné
fuzzy usuzovani. Zavadi pojem fuzzy vyrokii a definuje postupy jejich vyuziti ve fuzzy
podminénych I/F-THEN pravidlech. V kapitole jsou uvedeny pfistupy k interpretaci
jednoduchych logickych funkci fuzzy disjunkce, konjunkce a negace. Zvlastni
pozornost je pak vénovana interpretaci slozené funkce fuzzy implikace, jsou uvedeny
jeji v praxi nejpouzivanéjsi varianty.

Kontrolni otazky:

1. Jaky je rozdil mezi vyrokem v klasické a fuzzy logice?
2. Co je to slozeny fuzzy vyrok a jaky mé vyznam?
3. Proc¢ existuje cela tfida fuzzy implikaci?
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Otazka k zamySleni:

1. Proc existuje cela tiida fuzzy implikaci?

Ukoly k zamysleni:

Grafickym zptisobem zndzornéte, jaky je rozdil mezi Mamdaniho a Larsenovou
implikaci.

5.7 Priblizné usuzovani

Jak jiz bylo uvedeno vyse, fuzzy implikace
[F(x is A;) THEN (y is B))

vyjadiuje kauzalni vztah mezi jazykovymi proménnymi x a y. Jinymi slovy — jestlize
jazykova proménna x nabude své jazykové hodnoty A;, disledkem je stav, kdy jina
jazykova proménna y nabude své jazykové hodnoty B;. Toto pravidlo mizeme podle
vySe uvedenych zasad vyjadiit jako fuzzy relaci R.

Uvazujme nyni piipad, kdy vime ze jazykovd proménnd x nabude své jiné
jazykové hodnoty, napt. 4,, tedy (x is A,). Ptame se, jaké jazykové hodnoty nabude
nyni jazykova proménna y ?

K odpovédi na tuto otdzku pouzijeme procesu tzv. pribliZného usuzovani
(aproximativni inference). Jde ziejmé¢ o postup logického usuzovani a proto k jeho
konstrukei pouzijeme jiz diive zminéného klasického pravidla usuzovani modus ponens.
Toto pravidlo ndm umoziuje usuzovat na pravdivost vyroku B na zaklad¢ pravdivosti
vyroku A. Jeho zapis mé obvykle tuto formu [2]:

Podminka:  Je-li pravdivé A pak je také pravdivé B
Premisa: A je pravdivé
Zaver: B je pravdivé

Pravdivost vyrokii A a B mulze ptitom nabyvat hodnot 0 (zcela nepravdivy) nebo 1
(zcela pravdivy).

Uvazme nyni, ze vyroky A a B jsou fuzzy vyroky A4, B a déle existuji dva dalsi
modifikované fuzy vyroky 4, a B, Dale necht’ plati tzv. zobécnélé (fuzzy) pravidlo
modus ponens, jehoz zapis bude vyuzivat forem fuzzy vyroka a bude mit nyni tvar

Podminka:  Jestlize (x je 4) pak (v je B)
Premisa: xjeAm (5.12)
Zaver: vje By
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Jako ilustraci uved'me Casto uvadény priklad [2]

Podminka:  Jestlize je rajské jablicko cervené pak je zralé
Premisa: Jablic¢ko je velmi Cervené
Zavér: Jablicko je velmi zralé

Fuzzy vyroky A a B byly vnaSem pfikladu modifikovany jazykovym operatorem
»velmi“. Uved’'me [2], Ze zavér priblizného usudku (). tvar fuzzy mnoZiny B,,) 1ze ziskat
pomoci operace kompozice

B, = A, oR = proj(cyl(4,)"R) na Y
kde R je fuzzy relace, reprezentujici fuzzy implikaci
IF(x is 4;) THEN (y is B))

V ptipadé, Ze tato implikace je typu Mamdani, plati pro funkci pfislusnosti vysledné
fuzzy mnoziny

py, (v) = sgp{min[mz () 0 (5]} (5.13)

Velmi Castym piipadem je situace, kdy modifikovana fuzzy mnozina 4,, (5.12) je fuzzy
mnozina typu singleton — ostré Cislo a fuzzy mnoziny A, B; jsou definovany na
spojitych univerzech. V piipad¢é pouziti Mamdaniho implikace je mozno proceduru
priblizného usuzovani (vyvozeni zavéru B, znédzornit graficky, jak je uvedeno na
Obr.5.14 (srovnej konstrukci fuzzy relace R s konstrukci na Obr.5.13!).

Obr.5.14
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Supremum v rovnici (5.13) tvoii ostrd hodnota x~ a pro funkei pfislusnosti vystupni
fuzzy mnoziny B; plati

My, = {min[ﬂA, (Do, 2] = e )

Rovina, prolozenéd vstupnim singletonem x* vytne v relaci R lichobéznik, ktery je pak
promitnut operaci projekce na univerzum Y. V jedné roviné pak lze Obr.5.14 nakreslit

jednoduseji - viz Obr.5.15.

Obr.5.15

Priblizné usuzovani - shrnuti

Kapitola uvadi problematiku zobecnéni klasického pravidla usuzovani modus ponens do
jeho fuzifikované firmy. Predstavuje ptistup pouziti takového zobecnélého pravidla pro
metodiku stanoveni fuzzy mnoziny jako zavéru pftiblizného usuzovani s vyuzitim
kompozi¢niho pravidla. Metoda je zakladem fidicich mechanizmil fuzzy orientovanych
expertnich systému.

Kontrolni otazky:

1. Jaka je formulace pravidla usuzovani fuzzy modus ponens?
2. Jaka je grafickd interpretace procesu usuzovani pomoci pravidla fuzzy modus

ponens?
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Otazka k zamySleni:

1. Jaky je rozdil mezi obyCejnym a zobecnélym usuzovacim pravidlem modus ponens?

Ukoly k zamysleni:

Promyslete vlastni pfiklad usuzovani pomoci pravidla fuzzy modus ponens.

5.8 Fuzzy model jako baze znalosti

Dosud bylo stfedem naSeho zdjmu jediné pravidlo, predstavujici fuzzy implikaci,
reprezentované fuzzy relaci R. Ukdazali jsme, jak lze vyvodit tvar fuzzy mnoziny
jazykové proménné konsekventu pifi modifikované velikosti jazykové proménné
antecedentu.

Jediné pravidlo satomickym fuzzy vyrokem o velikosti jediné jazykové
proménné v antecedentu a jednim atomickym fuzzy vyrokem o velikosti jiné jazykové
proménné v konsekventu ziejmé nestaci pro popis chovani slozité¢ soustavy, ktera je
obvykle pomoci expertniho systému vySetfovana. Proto musime k popisu chovéni
takové soustavy pouzit vice pravidel, které tvofi vlastni bazi znalosti a jsou v ni
obsazeny vSechny znalosti (experta), které mame o chovani soustavy k dispozici.

Uvazujme tedy obecné jazykové  proménné <X JEX,U .M X> a

<Y EY, U, ,M Y> a soubor n pravidel, které Ize napsat ve tvaru
RY:if (X jeLx W) then (Y jeLY™) k=12,.n

kde £X“ € £X je jazykova hodnota proménné X v antecedentu k-tého pravidla a

£Y® e EY je jazykovd hodnota proménné Y v konsekventu k-tého pravidla.
Uvazujme dale, ze kazdé¢ pravidlo predstavuje implikaci typu Mamdani
reprezentovanou fuzzy relaci

RY = .[min(yu(k)(x),y”(k)(y))/(x,y) k=12,.n

Uy xUy
s funkci pfislusnosti

Hpe) (x,y) = min(ﬂLXm (x), My (J’))

Predpokladejme, ze jednotliva pravidla jsou v souboru pravidel (bazi znalosti) spojena
fuzzy logickym operatorem or s interpretaci max. Takovy soubor nazyvame souctovym

fuzzy modelem a vyslednou relaci, ktera zohlediuje dil¢i vysledné relace jednotlivych
pravidel dostaneme sjednocenim
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n

R =| |RW

m m
k=1

s vyslednou funkeci ptislusnosti
g, (o, y) = max 1, (x, y) = maxmin{e, ) (). 1,0 (7))

Poznamenejme, Ze pokud je funktor spokujici pravidla typu and nazyvame takovy fuzzy
model modelem soucinovym [6], [7].

V procesu aproximativniho vyvozovani pak budeme uvazovat, Zze jazykova
proménna X nabyvd modifikované hodnoty reprezentované fuzzy mnozinou X;. Tuto
fuzzy mnozinu mizeme povazovat z hlediska fuzzy modelovani za fuzzy mnoZinu
vstupni. Ta indukuje prostfednictvim fuzzy relace R, fuzzy mnozinu Y;, kterd je
vysledkem procedury pfiblizného tsudku a je mozno ji povazovat za fuzzy mnoZinu
vystupni. Tu ziskdme — jak jsme ukézali vySe - pomoci operace kompozice fuzzy
mnoziny X; a vysledné relace R, , tedy

Yl = Xl © Rm = proj(ce(Xl)ﬁRm) na Y
s funkeci pfislusnosti

iy, (v) = max(minszy, (x), s, (7))

S uvazenim existence spojovaciho funktoru or mezi pravidly miizeme popsat proceduru
aproximativniho vyvozeni vztahy

Y1(k) =X, o Rr(nk) = proj(ce(Xl)ﬁ R,(nk)) naY k=12,.n

()= n}g_X(min(ﬂxl (), 100 (x, y)) k=12,

Y :UYI(I{) =k_1X1 ORr(nk)'

k=1

V obecnéjsim piipadé budeme uvazovat soubor pravidel s implikaci typu Mandami,
vzajemné spojenych fuzzy logickou spojkou or. Antecedent pravidel vSak nebude
tvofen jedinym atomickym fuzzy vyrokem o velikosti jediné jazykové (vstupni)
proménné X, nybrZ bude tvofen vyrokem sloZenym, popisujicim velikost n- jazykovych
proménnych vazanych mezi sebou fuzzy logickym operatorem and (.):

IF (x,is4/" ) and...and x,isA” ) THEN (yisB") r=12,..R

kde r je Cislo pravidla a R je celkovy pocat pravidel souboru. Operator and je dan
konjunkei fuzzy vyroku, kde fuzzy konjunkce muze byt interpretovana jakoukoliv t-
normou. V modelu Mandami je interpretovana jako min.
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Fuzzy model jako baze znalosti - shrnuti

Kapitola pfedstavuje mnozinu fuzzy podminénych pravidel jako souctovy nebo
sou¢inovy jazykovy fuzzy model. Ten je prostiedkem formalizace neurcitych znalosti
v bazi znalosti expertniho systému. Zvlastni pozornost je vénovana fuzzy modelu typu
Mamdani. Je uveden ilustrativni pfiklad fuzzy modelovani v systému se dvéma
vstupnimi a jednou vystupni proménnou.

Kontrolni otazky:

1. Jaka je souvislost mezi fuzzy modelem a bazi znalosti expertniho systemu?

2. Cim se vyznacuje fuzzy model typu Mamdani? Pro¢ se tak nazyva?

Otazka k zamysleni:

1. Ma praktické vyuziti fuzzy model, jehoZ pravidla jsou spojena logickou spojkou
fuzzy konjunkce?

Ukoly k zamysleni:

Promyslete jednoduchou bazi znalosti pro feseni problému vyuziti volného casu.

5.8.1 Fuzzy model typu Mamdani

Uvazujme soustavu s dvéma vstupnimi a jednou vystupni proménnou [6]. Tuto soustavu
budeme modelovat s vyuzitim fuzzy modelu Mamdani, ktery bude mit dvé vstupni a
jednu vystupni jazykovou proménnou. VSechny proménné necht’ maji dvé jazykoveé
hodnoty — MALY a VELKY.

Sestavime jazykovy model soustavy s pouzitim dvou pravidel, z nichz prvni se
bude vyjadfovat k situaci, v niz je hodnota vystupni proménné MALA a druhé k situaci
v niz je hodnota vystupni proménné VELKA.

Ri:  IF(x) is MALY) and (x, is VELKY) THEN (y is MALY)
Ry: IF(xyis VELKY) and (x, is VELKY) THEN (y is VELKY)

Jazykové proménné vstupnich veli¢in x; a x, a vystupni veli¢iny y jsou nakresleny na
obrazku Obr.5.16, ktery soucasné reprezentuje graficky ob¢ pravidla modelu.
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Obr.5.16

Fuzzy mnoziny jazykovych hodnot, které jsou aktudlni v jednotlivych pravidlech jsou
zdiraznény tuénymi Carami.

wizg)

Obr.5.17
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Stanoveni tvaru vysledné fuzzy mnoziny vystupni proménné y pii uvazovani (dosazeni)
konkrétnich hodnot vstupnich proménnych x; a x, postupujeme podle obrazku Obr.5.17
takto:

- dosazované konkrétni hodnoty vstupnich proménnych jsou oznaceny x;* a x,*.

- nejprve zjistime tvar vystupni fuzzy mnoziny pro prvni pravidlo. V souladu se
znénim prvniho pravidla zjistime velikost stupné ptisluSnosti hodnoty x;*
k fuzzy mnoziné¢ M a oznacime jej jako iy (x;*). Dale zjistime velikost stupné
pfislusnosti hodnoty x,* k fuzzy mnozin€ V a oznac¢ime jej jako pp(x>*).

- porovname velikosti y,(x;*) a py(x,*) a vybereme mensi z nich, tedy uy(x,*).
Touto hodnotou ,,ofezeme* jazykovou hodnotu vystupni hodnoty y v prvnim
pravidle, tedy fuzzy mnozinu M. Ofezanou fuzzy mnoZinu oznadime jako M~ a
budeme ji uvazovat jako vystup prvniho pravidla.

- nyni zjistime tvar vystupni fuzzy mnoziny pro druhé pravidlo. V souladu se
znénim druhého pravidla zjistime velikost stupné pftislusnosti hodnoty x;*
k fuzzy mnozin¢ V a oznalime jej jako uy(x;*). Déle zjistime velikost stupné
ptisluSnosti hodnoty x,* k fuzzy mnoziné V a oznac¢ime jej jako pop(x2*).

- porovname velikosti uy(x;*) a uy(x,*) a vybereme mensi z nich, tedy g (x;*).
Touto hodnotou ,,ofezeme* jazykovou hodnotu vystupni hodnoty y v druhém
pravidle, tedy fuzzy mnoZinu V. Ofezanou fuzzy mnoZinu ozna¢ime jako V" a
budeme ji uvazovat jako vystup druhého pravidla.

- vyslednou vystupni fuzzy mnoZinu s uvaZzovanim obou pravidel Y* ziskame
: 4 v * *
sjednocenim fuzzy mnozin M a V

Y =MuV

Vysledkem piiblizného usuzovani je tedy fuzzy mnozina Y* kterou miZeme jazykové
interpretovat jako ,,SPISE MALY*.

Popsana metoda vyvozovani se nazyva Zadehova interpolacni metoda [6]. Pokud
bychom potiebovali vystup ve forme dCisla, provedeme tzv. defuzzifikaci fuzzy
mnoZziny Y* podle metod, popsanych v kap.5.10.
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5.9 Interpretace vysledki priblizného tisudku

Vystupem expertniho systtmu — pouzijeme-li terminologie konzultace uzivatele
s expertem, tedy ,,odpovéd ‘experta uzivateli na jeho poloZeny ,,dotaz* — ma tvar fuzzy
mnoziny. Obecné nemusi byt konvexni ani normdlni. Z hlediska uZivatele je pak velmi
dillezita spravna interpretace vyznamu takové fuzzy mnoziny jako vyvozené odpovédi
[6].

V dal$im budeme uvaZovat, Ze baze expertniho systému je sloZena z pravidel
typu Mamdani spojenych fuzzy logickym operatorem or (interpretovanym jako max),
fuzzy logické operatory mezi dil¢imi fuzzy vyroky antecedentl pravidel and
(interpretovany jako min) a fuzzy implikace THEN mezi antecedenty a konsekventy
pravidel je interpretovana jako min (takovy model se oznacuje jako model CCD —
Conjunction-Conjunction-Disjunction [7]).

K posouzeni kvality vystupni fuzzy mnoziny jako odpovédi modelu vzhledem
k ocekavani uzivatele by bylo velmi vyhodné, kdyby bylo mozno stanovit jeji
kvalitativni parametry. Kvalitu odpovédi lze parametrizovat obtizné, pokus uvadi [6].
Parametry kvality souctového modelu CCD jsou definovany podle Obr.5.18 takto:

niy)
1 o e e e R o e o o R o e S e R
S,
D,
U
NO
0
Obr.5.18
1. Spornost odpovédi So =1 - maxu(y)
2. Divéryhodnost pouzitych informaci Dy=1-minu(y)
3. Neurcitost odpovedi No=b-a
4. Jasnost odpovédi Jo = maxu(y) - minu(y)

Interpretace typickych odpoveédi pro model CCD jsou uvedeny na Obr.5.19. Slovné je
lze interpretovat takto:

A - zcela jasna odpovéd,

B - odpovéd’ pii existenci sporu mezi pravidly,
C - odpovéd’ pti nedostatku informaci.
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niy)

Obr.5.19

Je-li nutno pievést fuzzy mnozinu odpovédi do formy obycejného cisla, pouzijeme
proceduru defuzzifikace, jak bude vysvétleno v kap.5.10.

Interpretace vysledku pfiblizného usudku - shrnuti

V ptipadech konzultacnich expertnich systém ma velkou dulezitost spravnd slovni
interpretace tvarQ fuzzy mnozin jejich zavérl uzivatelem. Kapitola uvadi pfistup
kvantitativni parametrizace tvaru fuzzy mnoziny ve spojitosti s jejim vyznamem jako
odpovédi systému. Podava interpretaci nejcastéji se vyskytujicich tvart fuzzy mnozin
jako odpovédi expertnich systémi s bazemi znalosti ve form¢ Mamdaniho modelu. Je
uveden piiklad jednoduchého fuzzy expertniho systému vytvoreného v prostiedi LMPS.

Kontrolni otazky:

1. Jaké jsou parametry hodnoceni kvality fuzzy mnoziny jako odpovédi expertniho
systému?

2. Jak jsou interpretovany odpovéedi fuzzy systému, jehoz vystupni jazykova promeénna
ma jazykové hodnoty reprezentované singletony?

Otazka k zamySleni:

1. Jak je interpretovana odpovéd’ ve formée fuzzy mnoziny jejiz funkce piislusnosti ma
nekonecné velké jadro?

Ukoly k zamy3leni:

Jak je tfeba upravit bazi znalosti, dava-li expertni systém odpovédi ve formé
nekonvexni fuzzy mnoziny?
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5.9.1 Fuzzy orientovany expertni systém

Pro ilustraci fuzzy expertniho systému je uveden piiklad odhadu zbytkové aktivity
katalyzatoru pti vyrob¢ kyseliny sirové.

V ¢em spociva slozity problém, spojeny stimto technologickym procesem?
Vyroba kyseliny sirové probihd prostfednictvim chemickych reakci uvnitt uzavieného
chemického reaktoru. Chemické reakce jsou usmérnovany katalyzatorem, ktery se do
reaktoru spolu se vstupnimi surovinami piidd. V prabchu technologického procesu
probihajiciho v reaktoru se katalyzator vycerpava, jeho chemicka aktivita klesa a ¢as od
Casu je vyCerpany katalyzator potteba nahradit katalyzatorem Cerstvym. PotiZ spociva
v tom, ze miru vycCerpani katalyzatoru (tedy jeho okamzitou zbytkovou aktivitu) nelze
meéfit. ZkuSeny provozni operator umi miru jeho vycerpanosti pouze odhadovat podle
ruznych hledisek. To je typicka situace - mysSlenkovy postup takového operatora lze
dobfie nahradit expertnim systémem.

ZkuSenosti ukazuji, Ze mira vyCerpani katalyzatoru (velikost jeho zbytkové
aktivity) je urCena piedevsim témito hledisky:

doba jeho pouzitim v reaktoru
provozni teplota v reaktoru
pocet zastavek ve vyrobé
prumeérna délka zastavky.

Tato hlediska jsou i neodbornikovi zfejma. Formulujme nyni dosavadni poznatky do
zadani pro vytvofeni odpovidajiciho expertniho systému. Vstupnimi proménnymi
systému budou vyjmenovand hlediska, vystupni proménnou pak velikost odhadované
zbytkové aktivity. Jde o model se ¢tyfmi vstupnimi (x;, x2, x3, X4 ) a jednou vystupni ()
jazykovou proménnou. Spolu s rozméry je budeme definovat tabulkou na Obr.5.20.

C.|Jazykova proménna Rozmér
x; | Doba provozu katalyzatoru mesic
x; | Teplota v reak¢énim prostoru °C

x3; | PoCet zastavek ve vyrob¢ Mésic
x4 | Primérna délka zastavky Hod

y | Zbytkova aktivita katalyzatoru %

Obr.5.20

Jednotlivé jazykové proménné maji definované jazykové hodnoty, uvedené v tabulce na
Obr.5.21. V této tabulce jsou soucasné uvedena jména (identifikatory) jazykovych
hodnot a parametry lichobéZnikovych fuzzy mnozin, které je formalizuji. Parametry
fuzzy mnozin jsou dany hodnotami jejich bodi zlomi [a, b, ¢, d].
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. |JAZYKOVA | JMENO
PROMENNA | yoDNOTA | JH a b ¢ d
KRATKY PN 0 0 15
x; STREDNI SD 12 18 24 33
DLOUHY KZ 27 36 48 48
NiZKA NIZ 560 560 580 590
X2 NORMAL NOR 585 590 600 610
VYSOKA VYS 605 615 700 700
MALY M 0 0 1 3
X3 STREDNI S 2 3 5 6
VYSOKY E 5 7 20 20
KRATKA KAB 0 0 3 9
Xy STREDNI VYF 100 120 360 430
DLOUHA VCH 360 480 2300 2300
HAVARIJ. H 0 0 54 60
NiZKA N 56 60 66 75
y USPOKOJ. U 66 75 80 82
DOBRA D 80 82 87 96
VYBORNY \ 90 96 100 100
Obr.5.21
CISLO| 1 2 3 4 5 |CISLO| 1 2 3 4 5
1 PN NIZ M KAB V 24 SD NOR S KAB U
2 PN NIZ M VYE V 25 SD NOR E KAB N
3 PN NIZ M VCH V 26 SD VYS M KAB D
4 PN NIZ S KAB V 27 SD VYS M VYEF V
5 PN NIZ E KAB D 28 SD VYS M VCH U
6 PN NOR M KAB V 29 SD  VYS S KAB U
7 PN NOR M VYF D 30 SD  VYS E KAB N
8 PN NOR M VCH D 31 KZ NIZ M KAB D
9 PN NOR S KAB D 32 KZ NIZ M VYF U
10 PN NOR E KAB U 33 KZ NIZ M VCH U
11 PN VYS M KAB V 34 KZ NIZ S KAB N
12 PN VYS M VYF D 35 KZ NIZ E KAB N
13 PN VYS M VCH D 36 KZ NOR M KAB U
14 PN  VYS S KAB U 37 KZ NOR M VYF N
15 PN  VYS E KAB U 38 KZ NOR M VCH N
16 SD NIz M KAB D 39 KZ NOR S KAB N
17 SD NIZ M VYF D 40 KZ NOR E KAB H
18 SD NIz M VCH D 41 KZ VYS M KAB N
19 SD NIz S KAB U 42 KZ VYS M VYF H
20 SD NIZ E KAB U 43 KZ VYS M VCH H
21 SD NOR M KAB D 44 KZ VYS S KAB H
22 SD NOR M VYF U 45 KZ VYS E KAB H
23 SD NOR M VCH U
Obr.5.22
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Béaze znalosti je vytvorena 45-ti IF-THEN pravidly. Jejich tvar ukazuje tabulka na
Obr.5.22.

K vytvoteni expertniho systému je pouzito prazdného vyvojového fuzzy orientovaného
pravidlového expertniho systému LMPS (Linquistic Model Processing System) [7].

Pro ukédzku funkce expertniho systému a vysledki vyvozovani uvedeme
odpovédi fuzzy modelu na tfi dotazy, jejichZ tvar je uveden na Obr.5.23.

PRIKLAD TVAR DOTAZU
a b c d
20 570 1 850
32 595 3 2
14 588 1 120
Obr.5.23

Vysledkem feSeni ptikladi jsou odpovédi systému, uvedené na Obr.5.24a, Obr.5.24b a
Obr.5.24c.
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Systém LMPS poskytuje prostfedky pro analyzu odpovédi. Do tvaru funkce ptisluSnosti
odpovédi lze vykreslit funkce pfisluSnosti jednotlivych hodnot zdvisle proménné,
kurzorem lIze odecitat soufadnice vyznamnych bodii. Lze vyvolat seznam pravidel,
kterych bylo pouzito pro vypocet odpovéedi (aktivni pravidla).

Zéajemci si mohou tento programovy systém stahnout z webovské stranky
http://homen.vsb.cz/~pok40/.

5.10 Metody defuzifikace

Jak bylo uvedeno v kap.5.7, miZe byt vstupem fuzzy modelu typu Mandami (tedy
vstupem expertniho systému) ostré obycejné Cislo. Vystupem (odpovédi) takového
expertniho systému je vSak vzdy fuzzy mnoZina. Obecné nemusi byt ani normalni, ani
konvexni. Interpretace vyznamu takové vystupni fuzzy mnoziny je diskutovana
v kap.5.9

V mnohych piipadech je vSak nutné, aby vystupem expertniho systému bylo
ostré Cislo. V takové situaci se naskytd otdzka, jakym zplsobem nahradit jazykovou
interpretaci vystupni fuzzy mnoziny obycejnym c¢islem — jedinou numerickou hodnotou
zuniverza. K tomuto Ucelu lze pouZit né€kolik variantnich procedur, nazyvanych
procedury defuzifikace.

Ptedné zavedeme pojem plochy fuzzy mnoziny, vyjadiené vyrazem

I,u(u)-du.

Integracni symbol zde méa vyznam obycejné integrace (nikoliv vyznam vyctu jako
v ptfedchozim textu). Vysku takové fuzzy mnoziny budeme znalit f; a hledanou
(zastupujici) ostrou hodnotu univerza u* Uved’'me nyni nejcastéji pouzivané metody
defuzifikace.

Metoda stiredu plochy (teziste) COA

2%

mnoziny. Tato metoda nezohlediiuje ptekryti (priniky) jednotlivych fuzzy mnozZin

vysledného sjednoceni (plochy piekryti jsou zapocteny jen jednou). Pro spojité resp.
diskrétni univerzum U plati pro stanoveni u* vztahy

L pla) 2.0l

w="9% u' =
J, ) > u)
i=l1
kde symbol integralu oznacuje obycejny integral (plochu). Diskrétni vztah plati 1 pro

funkci ptisluSnosti typu singleton. Graficky je defuzifikace této metody nakreslena na
Obr.5.20 a Obr.5.21.

98



Expertni systémy

) NB NI

Metoda stredu souctu COS

Tato metoda je modifikaci metody predesi¢ a je typickd predevSim tim, Ze zohlednuje
prﬁniky jednotliVSIch funkci pfisluénosti Nejprve je uréen soucet funkénich hodnot

A%

diskrétni univerzum U plati vztahy

J.Uu-zn:yk(u)-du leu,(t

A k=1 ut = 1:11 k=1
n

.[Ukzn:,ﬂk(“)'d“ z /Uk

i=l k=1

kde kje indexova promeénnd cisla pravidla a n je pocet pravidel. Této metodé
odpovidaji obrazky Obr.5.22 a Obr.5.23.
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Obr. 5.22

4 NB

i >

I I I * I I I
Y A

Obr. 5.23

Vyskova metoda HM

Defuzifikace pomoci vySkové metody uvazujee Spickové hodnoty kazdé fuzzy mnoziny,
které jsou vazeny vyskou fuzzy mnoziny. Ostra hodnota je tedy vdzenym primérem
Spickovych hodnot podle vztahu

Zf

kde ¢™je $pickova hodnota k-té fuzzy mnoziny a f; je jeji vyska.
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Metoda prvniho maxima FOM

r . Vo . sr .y * . vr
Metoda prvniho maxima uvazuje jako ostrou zastupujici hodnotu u nejmensi hodnotu
univerza U, které piislusi maximalni stupen ptisluSnosti, tj:

u =influeU,/ u,(u)=hgt(U)}

uel,

Alternativni verzi je metoda posledniho maxima LOM, kterd jako zastupujici ostrou
hodnotu uvazuje nejvétsi hodnotu univerza U, které pfisluSi maximalni stupeii
prislusnosti, tj:

u' =suplu U, / u,(u)=hgt(U)}

ueU,

Grafické zndzornéni této metody je na Obr.5.24 a Obr.5.25.
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Obr.5.25
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Metoda stredu maxima MOM

Metoda stfedu maxima je obdobna metod¢ predchozi, kterd vSak jako ostrou zastupujici
hodnotu bere aritmeticky primér hodnot metody prvniho a posledniho maxima.

Metody defuzifikace - shrnuti

V ptipadech on-line pouziti expertnich systémt je tieba, aby vystup systému (odpoveéd’)
mela formu obyCejného Cisla. Kapitola vysvétluje nejpouzivan€j$i metody tzv.
defuzifikace. Je to procedura, kterd transformuje vystupni fuzzy mnozinu do tvaru
zastupujici ostré ¢iselné hodnoty. Tato transformace je vSak provazena vzdy ztradtou
informace, ktera fuzzy mnozina nese.

Kontrolni otazky:

1. Co znamena procedura defuzitikace?
2. Jaké zékladni metody defuzifikace znate?

Otazka k zamysSleni:

1. Existuji ptipady expertnich systémti, které nevyzaduji defuzifikaci vystupni fuzzy
mnoziny?
2. Uved'te priklad expertniho systému, kdy je defuzifikace nezbytna.

Ukoly k zamy3leni:

Snizuje se defuzifikaci velikost informace, ktera je nesena odpovédi expertniho
systému?

Korespondencni ukoly:

Navrhnéte, realizujte a odlad’te jednoduchy expertni systém v prostfedi LMPS

Shrnuti obsahu kapitoly

Kapitola vysvétluje pragmatické diivody, které vedly ke zobecnéni teorie klasickych
mnozin. Podava ptehled zdkladl teorie fuzzy mnozZin a principl jejich pouziti pro
formalizaci vagnosti jazykovych pojmi. Zavadi termin jazykové proménné a jejich
jazykovych hodnot. Seznamuje studenty s fuzzy mnozinovymi operacemi, podava
vysvétleni definice fuzzy operaci t-normy a s-normy, které maji velky vyznam pro
dosazeni kvality pfiblizného usuzovani ve fuzzy expertnich systémech. Definuje a
vysvétluje dillezité fuzzy relace, jako cylindrické rozsiteni, projekci a kompozici. Uvadi
extenziondlni princip, ktery umoziuje rozSifeni aritmetiky obycejnych ¢isel na
aritmetiku fuzzy cisel. V ramci pojednani o fuzzy logice zavadi pojem fuzzy vyroka a
definuje postupy jejich vyuziti ve fuzzy podminénych [F-THEN pravidlech, uvadi
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pristupy k interpretaci jak jednoduchych, tak slozenych fuzzy logickych funkci. ZvIastni
pozornost je pak vénovana interpretaci sloZzené funkce fuzzy implikace, jsou uvedeny
jeji v praxi nejpouzivanéjsi varianty. Predstavuje ptistup pouziti zobecnélého pravidla
modus ponens pro metodiku stanoveni fuzzy mnoZiny jako zéavéru pfiblizného
usuzovani s vyuzitim kompozi¢niho pravidla. Kapitola uvddi mnozinu fuzzy
podminénych pravidel jako souctovy nebo soucinovy jazykovy fuzzy model, ktery je
prostiedkem formalizace neurcitych znalosti v bazi znalosti expertniho systému. Uvadi
piistup kvantitativni parametrizace tvaru fuzzy mnoziny ve spojitosti s jejim vyznamem
jako odpovédi systému a vysvétluje nejpouzivan€jsi metody tzv. defuzifikace jako
procedury, ktera transformuje vystupni fuzzy mnozinu do tvaru zastupujici ostré Ciselné
hodnoty. Pro ujasnéni latky uvadi ptiklady praktickych feSeni.
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