Kapitola 4

Znalostni systémy

Nejvétsich tspéchii ve vyuzivani metod umélé inteligence je v soucasné dobé
dosahovano realizaci tzv. expertnich systémi. Jsou to pocitacové programy
pro Feseni takovych tloh, které jsou vseobecné obtizné a jejichz uspokojivé fe-
gen{ muze provést pouze specialista (expert) v daném oboru. Jsou zalozeny na
myslence vhodné reprezentovat znalosti experta tak, aby mohl byt vytvofen pro-
gram, ktery je bude vyuzivat obdobnym zptusobem jako expert pii feseni néjaké
tlohy.

Expertni systém obsahuje bdzi znalosti, coz jsou obecné poznatky (pFirodni
zédkony a zkusenosti experta) pouzitelné k fesené Gloze, bazi dat (fakta potieb-
né k feseni dané tlohy), odvozovaci a vysvétlovaci mechanismus. Odvozovaci
mechanismus je predstavovan souborem procedur, které podle vlozené ridici
strategie vybiraji z baze znalosti potfebné poznatky k feseni daného prikladu
za pouziti baze dat. Vysvétlovaci mechanismus umoznuje praci v konzultacnim
rezimu. Charakteristickym rysem architektury expertniho systému je oddéle-
ni baze znalosti a odvozovaciho mechanismu. To umoznuje dopliovat expertni
systém novymi znalostmi, poskytovat vysvétleni postupu feseni problému a vy-
tvofit tzv. prazdné expertni systémy pro feSeni podobnych tloh.

Dalsi charakteristickou vlastnosti expertniho systému je schopnost pouzivat
1 ne zcela exaktni znalosti a pouzivat k feseni idaje o iloze, které jsou zatizeny
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98 Kapitola 4. Znalostni systémy

urcitymi chybami nebo je lze pfijimat jen s urcitym stupném duavéry. Velky po-
Cet ispésné vyuzivanych expertnich systému ve svété vede k tomu, ze dnes se ve
vyspélych zemich vénuji na jejich dalsi vyzkum a vyvoj nemalé financni ¢astky.
Jejich praktické nasazovani vedlo také ke vzniku tzv. znalostniho inZenyrstvi,
které zahrnuje cinnosti spojené s prijimanim znalosti od experti a jejich modi-
fikaci do formy vyuzitelné pro zpracovani a vyuziti v expertnich systémech.

Urcitym zobecnénim expertnich systémut pak jsou tzv. znalostni systémy ,
které se od vyse uvedenych odlisuji tim, ze jejich béze znalosti obsahuji znalosti
obecnéjsiho charakteru a jsou vyuzivany pro feSeni takovych tloh, kde ticast
experta zpravidla nevyzadujeme nebo nepotiebujeme. Lze tedy fici, ze expertni
systémy jsou specialni podmnozinou znalostnich systémii.

4.1 Reprezentace znalosti, tvorba baze znalosti

Efektivnost reprezentace znalosti v pocitaci je povazovana za centralni problém;
znalosti musi byt formulovany tak, aby jejich reprezentace

— byla pro danou oblast dostatecné pfirozenou a pfitom expresivni,
— umoznila aplikaci efektivnich deduktivnich prostiedki,
— zabezpecovala rychly pfistup k polozkam v bazi znalosti 1 bazi dat.

Pii navrhu reprezentace znalosti je dilezitym pozadavkem pozadavek modu-
larity baze znalosti. Je tieba, aby bylo mozno pfidavat znalosti do jiz existujici
baze. Tim je usnadnéno vytvafeni baze znalosti postupnym zjeminiovanim (napf.
rozkladem na podproblémy) i umoznéna trvald ”adrzba” baze. Diky tomu je
baze jednak pouzitelna pro znalostni systém jako navod k Feseni, jednak srozu-
mitelna pro ¢clovéka k jeho pouceni.

Modularni reprezentace znalosti je vyhodna pfi provadéni zmén v bazi zna-
lost{; zmény jsou lokalni a nepromitaji se do ostatnich casti baze. Pfi vyuzivani
baze se tato vyhoda stava nevyhodou. Udaje tykajici se jediného objektu mohou
byt roztrouseny a nelze zarucit, ze se stejna informace nebude v béazi znalosti
vicekrat opakovat. Chceme-li ziskat vsechny tdaje o daném objektu, je tfeba
prohledat celou bazi znalosti.

Pozadavek sémantického sdruzovani znalosti vyplyvéa jak z potieby rychlého
vybavovani znalosti, tak 1 z potieby vytvaret hierarchii pojmi. Tato hierarchie
umoznuje vyvozovat ve sméru od obecného ke specidlnimu a naopak, odvozovat
na zakladé analogii apod. Pozadavek modularity splnuji napt. jazyky logickych
kalkult, produkéni systémy apod., pozadavek sdruzovani zdaraznuji napt. for-
malismy sémantickych sit{ nebo ramei.
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V souvislosti s problematikou reprezentace znalosti v systémech umélé inte-
ligence se ¢asto znalosti déli na:

— znalosti reprezentované deklarativné (poznatky), které vyjadiuji, co je
nebo ma byt poznano, resp. dokdzdno (napt. “Zelezo je kov”);

— znalosti reprezentované procedurdlné (v podobé pravidel), které fikaji,
jak pozndvat nebo odvozovat (nap¥. “je-li X Zelezo, potom je X kov”).

Realné systémy v sobé nutné zahrnuji oba typy reprezentace, pricemz je v mnoha
realizacich obtizné presné stanovit hranici a jasné oddélit procedurélné a dekla-
rativné reprezentované znalosti.

V rtznych realizacich znalostnich systému se setkdvame s nejrozmanité)si
reprezentaci znalosti. Konstruktértim znalostnich systémi je povoleno vse, ja-
kakoliv reprezentace, ktera je dostatecné efektivni.

4.1.1 Reprezentace znalosti pravidly

Nejroz§itenéjsim zplisobem reprezentace znalosti je reprezentace zaloZena na
pravidlech . Pravidla zajistujici form&lni zpisob reprezentace doporuceni, in-
strukci nebo strategii, jsou vhodnéa zvlasté v pripadech, kdy pfedmétové znalosti
vznikaji z empirickych asociaci, ziskanych za léta prace pfi feSeni Gloh v dané
oblasti. Pravidla se vyjadiuji v podobé tvrzeni typu IF-THEN:

1: IF byla rozlita horlava kapalina,
THEN zavolejte pozarniky.

2: IF pH faktor kapaliny je mensi nez 6,
THEN rozlita kapalina je kyselina.

3: IF rozlity material je kyselina AND je citit octem,
THEN rozlity material je kyselina octova.

Tato pravidla znalostniho systému pro feseni krizové situace pomahaji urcit,
co bylo rozlito. Pravidla se nékdy zapisuji sipkou (— ), aby bylo vidét, kde je
cast IF a kde cast THEN daného pravidla. Pravidlo 2 bude tedy vypadat takto:

2: pH faktor rozlité tekutiny < 6 — rozlitou kapalinou je kyselina.



100 Kapitola 4. Znalostni systémy

Ve znalostnich systémech,

zalozenych na pravidlech,

Fakta jsou predmétové znalosti re-
prezentoviny souborem pra-
(11T o videl, kterd se provéruji na

skupiné faktt nebo znalos-
ti o pravé probihajici situa-

porovnat provest c1. Kdyz cast IF pravidla vy-
hovuje faktum, pak se pro-

00 —0O0Ong vede akce popsana v Césti

THEN a tikame, ze pravidlo

Pravidla je splnéno. Interpret pravi-

del porovnavé ¢asti IF pravi-
del s fakty a provede to pra-

vidlo, jehoz ¢ast IF souhlasi
Obr.4.1: Interpret pravidel pracuje v cyklu g fakty (viz obr. 4.1).

Akce pravidel mohou spocivat v modifikaci souboru faktd v bazi dat, napt.
v doplnéni nového faktu (obr.4.2). Nova fakta, pfidand k béazi, mohou byt
pouzita ke srovnavan{ s ¢astmi IF pravidel (obr.4.3). Cinnost, provadéns pii
splnén{ pravidla, mize bezprostfedné ptisobit na vnéjsi prostiedi (obr.4.4).

Fakta
byla rozlita pH faktor rozlitd kapalina rozlity
hoilava kapaliny je je citit material je
kapalina mensi nez 6 octem kyselina

A
A
porovnat l\ provest
novy fakt je pfidan
A

do baze dat

IF pH faktor rozlitého materilu je
mensi nez 6,
THEN rozlity material je kyselina

Pravidla

Obr.4.2: Provedeni pravidla muze vést ke zméné v bazi dat
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Fakta
byla rozlita PH faktor rozlitd kapalina rozlity rozlity
horlava ~ kapaliny je je citit  material je materidl je
kapalina  mensi nez 6 octem kyselina  kys. octova
'V
novy fakt
porovnat je pEidén
do baze
v' dat
IF rozlity material je kyselina
a je citit octem, ,
. o ) . | provest
THEN rozlity material je kyselina octova
Pravidla
Fakta A Obr. 4. 3:
byla rozlita pH faktor rozlit4 kapalina ngta, piidand pra-
hoflava, kapaliny je je citit vidly, mohou byt
kapalina mensi nez 6 octem opét  porovnavana
s pravidly
Al <1 Obr.4.4:
‘ zavolat Provedeni del
porovnat pozarni roveden{ pravide
L provést sbor miuze mit vliv na re-

A\

IF byla rozlita hoflava kapalina,
THEN zavolat pozarni sbor

Pravidla
pH faktor rozlity
rozlité kapaliny materidl je
Jje mensi nez 6 kyselina

rozlity material
je citit
octem

alny svét

v Obr.4.5:
Retézec  odvozeni
zavéru o podstaté
rozlité tekutiny

rozlity material
Jje
kyselina octova
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Proces porovnani s fakty ¢asti IF pravidel mize vést ke vzniku tzv. retézce
odvozeni. Retézec, ktery vznikne v diisledku postupného plnéni pravidel 2 a 3,
je zobrazen na obr.4.5. Tento fetézec odvozeni dokumentuje, jak systém pti
pouzit{ pravidel odvozuje zévér o podstaté rozlité tekutiny. Retézce odvozenf
znalostniho systému mohou byt pfedvedeny uzivateli, coz poméaha k pochopeni
postupu systému pii ziskavani zavéru.

Existuji dva zpusoby pouziti pravidel v systému zalozeném na pravidlech.
Jednim je odvozovani doprednym retézenim , druhym odvozovani zpétnym re-
tézenim. Ve vyse uvedeném piikladu s rozlitou tekutinou bylo pouzito odvozo-
vani dopfednym fetézenim. Na obr.4.6 je podrobné uvedeno, jak tato metoda
pracuje v pfipadé jednoduché mnoziny pravidel.

Pravidla v tomto pfikladu pouzivaji pismena pro oznaceni situaci a koncepei:

F&B — Z
znamena:
IF existuje jak situace F, tak i situace B,
THEN existuje také situace 7 .

Mnozinu znamych faktd budeme nazyvat bazi dat.

Podivame se nyni, jak tato pravidla funguji. Dejme tomu, ze pokazdé, kdyz
se mnozina pravidel provéfuje vzhledem k bazi dat, provede se pouze prvni
(nejvyssi) pravidlo, které odpovida datim. Proto se na obr. 4.6 provadi pravidlo
A — D pouze jednou, 1 kdyz vzdy souhlasi s bazi dat.

Prvni pravidlo, které se provadi, je A — D | protoze A se jiz nachazi v bazi
dat. Podle tohoto pravidla je odvozen fakt existence D a D je umisténo do
béaze dat. Nyn{ je mozné vyplnit druhé pravidlo C & D — F . V dusledku
tohoto pravidla je odvozeno F a umisténo do baze dat. V dalsim postupu je
provedeno tteti pravidlo F & B — Z, které vede k umfisténi Z do baze dat.

Tato metoda se nazyva odvozovani doprednym retézenim , protoze hleda-
ni nové informace se provadi ve sméru Sipek, které oddéluji levé a pravé casti
pravidel. Systém vyuziva informace z levych c¢asti pravidel, aby odvodil infor-
maci obsazenou v jejich pravych ¢astech. Odvozovaci fetézec, ziskany v prikladu
z obr.4.6, je zobrazen na obr.4.7. Bylo odvozeno, ze existuje situace Z v za-
vislostina F a D .
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provést

porovnat

]

F&B —Z
C&D—>FV
A—D

Pravidla

provést

porovnat

provést

porovnat

Y

F&B—7Z
C&D—>FV
A—D

]

F&B—Z
C&D—>FV
A—D

Pravidla

Pravidla

Obr.4.6: Priiklad odvozovani dopfednym fetézenim

A

Z}:}Z

Obr.4.7: Retézec odvozeni
(viz pifklad 4.6)

Piedpokladejme, ze jsme pouzili
tento systém, abychom urcili, zda exis-
tuje situace Z. Mizeme dojit k zavéru,
7e systém pracuje dobfe, rychle rozho-
duje, ze situace Z skutecné existuje.
Bohuzel v realné existujicich znalost-
nich systémech nejsou jen t¥1 pravidla,
ale stovky, nebo tisice. Pokud pouzi-
jeme tak velky systém, abychom nasl
informaci, souvisejici se Z, pak bude
provedeno i1 mnoho pravidel, ktera ne-
majik Z zadny vztah. Vznikne mnoho
pravidel, kterd mnemaji k Z

zadny vztah. Vznikne mnoho odvozovacich Fetézcu a situaci, které jsou sice
spravné, ale nijak se nevztahuji k Z. Proto, je-li nasim cilem urceni dil¢tho
faktu (napf.Z), pak je odvozovani pfimym fetézenim jen zbyteénd ztrita casu

a penéz.
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7 zde neni F zde neni

je nutné je nutné

Fakta

Fakta
krok 5
b

uréit urcit 7 uréit urcit F
F B 7 je zde Cc D F je zde urcit C
F&B —Z F&B —Z F&B—7Z
C&D—>F V}' C&D—>F V}' C&D—>F
A—D A—D A—D
Pravidla Pravidla Pravidla

krok 6™

D zde neni A existuje
P urit D

A D je zde urcit A provést
F&B —Z F&B —Z F&B—7Z
C&D—=TF ¢ C&D—F C&D—=F

A—D A—D A—D

Pravidla Pravidla Pravidla

Fakta Fakta Fakta
krok 7 krok &
D D

C existuje F existuje 7, existuje
D existuje B existuje
provést provést
F&B—7Z F&B—7Z F&B—7Z
C&D—F C&D—F C&D—F
A—D A—D A—D
Pravidla Pravidla Pravidla

Obr.4.8: Priklad odvozeni zpétnym Fetézenim
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V takovych piipadech je metoda odvozovani zpétnym retézenim mnohem
vyhodnéjsi. Systém zaéind odvozovani od toho, co je tfeba dokdzat (napf. exis-
tuje situace 7). Je tedy nutné provést jen pravidla, kterd se tykaji uréen{ tohoto
faktu. Na obr.4.8 je uvedeno, jakym zptasobem by mélo pracovat odvozovani
zpétnym fFetézenim pii pouziti pravidel z pfikladu odvozovani pFfimym fetéze-
nim.

Krok 1: Systém dostane za tikol ur¢it (pokud to dokaze), 7e existuje situace
7. Pii hleddni Z nejprve provéruje bazi dat a v pripadé nezdaru bude hledat
mezi pravidly to, u kterého se Z nachazi vpravo od Sipky. Systém nalezne pra-
vidlo F & B — Z a zjistuje, ze musi urcit fakta F a B, aby mohl odvodit
Z.

Krok 2: Systém se pokousi urcit fakt F. Nejprve provéruje baz dat, pak
hleda pravidlo, kde se F nachdz{ v jeho pravé ¢asti. Z pravidla C & D — F
systém uréi, ze je nutno zjistit existenci situaci C a D, aby mohl ziskat zavér
o existenci F.

Kroky 3-5: Systém nachazi C v bazi dat a zjistuje, ze musi uréit fakt A
pred tim, nez muze ziskat zavér o existenci D. Fakt A je nalezen v bazi dat.

Kroky 6-8: Systém provede tfeti pravidlo, aby uréil D, pak provede druhé
pravidlo, aby urcil F, a nakonec provede prvni pravidlo, aby urcil zékladni cil
— fakt existence Z. Ziskany odvozovaci fetézec je identicky s tim, ktery byl
vytvoren v disledku odvozovani ptimym fetézenim. Rozdilnost téchto pristupu
spociva ve zpusobu hledani pravidel a dat.

4.1.2 Reprezentace znalosti sémantickymi sitémi

Pojem sémantickd sit se pouZivd pro popsani metody reprezentace znalosti,
zalozené na sifové struktufe. Sémantické sité byly ptavodné vypracoviny pro
psychologické modely lidské paméti, ale nyni je to standardni metoda repre-
zentace znalosti v umélé inteligenci a ve znalostnich systémech. Sémantické sité
se skladaji z uzlit a hran, které spojuji uzly a vyjadfuji vztahy mezi nimi.
Uzly v sémantické siti odpovidaji objektim, koncepcim nebo udalostem. Hrany
mohou byt urceny rdznymi metodami, které zavisi na druhu reprezentovanych
znalosti. Obvykle hrany, které jsou pouzivany pro reprezentaci hierarchie, za-
hrnuji hrany typu is-a (je) a has—part (m4 Cast).
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uzel 1 uzel 2 lod
hrana 1 hrana 2 hrana 3 157a
zaoceanska
uzel 3 uzel 4 dopravni lod
hrana 4 hrana 7 157a
IJh 6
hrana 5 e Queen Mary
uzel 5 uzel 6 uzel 7
Obr.4.10: Jednoducha
sémanticka sit s vyuzitim
Obr.4.9: Struktura sémantické sité vztahu is-a

Sémantické sité pro popis prirozenych jazykt pouzivaji hrany typu agent, ob-
Jjekt, recipient. Na obr. 4.9 je zndzornéna struktura takové sémantické site.

Jako jednoduchy pfiklad prozkoumame tvrzeni ”Queen Mary je zaoceanska
dopravni lod.” a ”Kazda zaoceanskd dopravni lod je lod.” . Tato tvrzeni mohou
byt reprezentovana sémantickou siti, jaka je vidét na obr. 4. 10. V tomto pfikladu
jsou pouzity hrany typu is—a.

Protoze zndme vlastnosti hran spojujicich uzly (nap¥. vztah is-a je tran-
zitivni), muzeme ze sité odvodit tieti tvrzeni: ”"Queen Mary je lod.”, i kdyz
nebylo zfejmym zpisobem formulovano. Vztah is—a a jiné (na zptsob vztahu
has—part) uréuji vlastnost hierarchie dédéni v siti. To znamend, ze prvky nizsi
Girovné sité mohou dédit vlastnosti prvkia vyssi drovné v siti. Dochéazi k Gspore
paméti, protoze neni tfeba opakovat informaci o podobnych uzlech v kazdém
uzlu sité. Misto toho se muze umistit v jednom tastfednim uzlu sité, jak je vidét
na obr.4.11.

Napifklad v sémantické siti pfedstavujici lod, jsou nékteré jeji ¢asti (pohonna
Jednotka, trup, kotelna) zahrnuty najednou na trovni lodi, misto toho, aby
tyto uzly byly opakovany na nizsich Grovnich hierarchie, na tGrovni typu lodi
nebo konkrétni lodi. Tim se miuze usetiit velky objem pameéti. Dokonce 1 tehdy,
budeme-li pracovat jen se stovkami lodi a jejich ¢asti. V siti je mozné uskutecnit
vyhledavéani pii vyuziti znalosti o smyslu vztahd, vyjddifenych hranami sité,
abychom uréili fakta druhu ”Queen Mary ma kotelnu”. Sémantické sité jsou
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lod
is—a © has—part
is—a has—part
zaoceanska ropny pohonnd kgl
dopravni lod tanker jednotka
L4
is—a vy ' Nﬁspart is—a has—part
Y
Queen plovouci .
L |

Mary t&leso IVETPOO kotel

Obr.4.11: Jednoduchd sémantick4 sit pro pojem ”lod™

s dobfe stanovenou taxonomii s cilem zjednodusit hledani feseni tloh.

Sémantické sité se také Gspésné vyuzivaji ve védeckych pracich, které se tyka-
Ji ptirozeného jazyka, pro reprezentaci slozitych gramatickych vét. Jednoduchy
piiklad je uveden na obr.4.12.

Poznamenejme, 7e hrany zde uréuji vztahy mezi predikdtem (ddvat) a poj-

my (napt. Eva, ddrek ) souvisejicimis timto predikdtem. Tuto metodu lze pouzit

Véta: Petr dava Evé darek.

Sémanticka sit:

agent recipient
Petr déavat Eva
objekt
darek

Obr.4.12: Reprezentace jednoduché véty sémantickou siti
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Véta: Petr tekl Lence, Ze dal Evé darek.

Sémanticka sit:

agent recipient
Petr ficl Lenka
tvrzeni
agent cas minuly
dat
objekt recipient
p Eva
darek

Obr.4.13: Reprezentace souvéti sémantickou siti

Reprezentace sémantickou siti je vyhodnd, protoze zajistuje standardni po-
stup analyzy smyslu véty. Kromé toho, ukazuje podobnost ve smyslu fizce sou-
visejicich vét, ale majicich rznou strukturu. I kdyz véty na obr.4.12 a 4.13
vypadaji velmi rozdilné, sémantické sité, které reprezentuji smysl téchto vét,
jsou si velmi podobné. Ve skutecnosti je celd sémantickd sit z obr. 4. 12 obsazena
v siti na obr.4.13.

4.1.3 Reprezentace znalosti ramci

V oblasti umélé inteligence se termin ramec vztahuje ke specialni metodé
reprezentace spolecnych koncepci a situaci. Vyznam ramce je mozné vyjadrit
nasledovné:

Rémec je struktura dat, reprezentujici stereotypni situaci (napf. pozvani
na velirek). Ke kazdému rameci se pFidruzuje informace. Cést této informace je
o tom, jak pouZivat ramec. Cést je o tom, co je moiné ofekdvat dale. Cést je
o tom, co je tFeba udélat, pokud se ocekavani nesplni.
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A
Y
Zprava Technicka
o postupu zZprava
is—a
Zpréava o

postupu #15

Obr.4.14 Pojem ”Pisemné zprava”

Ramec je svou organizaci vel-
mi podobny sémantické siti (ve
skute¢nosti povazujeme jak sé-
mantické sité, tak 1 rdmce za
systémy zalozené mna ramcich).
Reprezentaci rameci si muzeme
predstavit jako graf s uzly a hra-
nami organizovanymi hierarchic-
ky, kde vrchni uzly predstavuji
véeobecné pojmy a nizsi uzly vice
ojedinélé pripady téchto pojmi,
tzv. instance. V systému zaloze-
ném na ramcich miaze byt pojem
pisemna zprava organizovan tak,
jak je uvedeno na obr. 4.14.

V systému zalozeném na ram-
cich je pojem v kazdém uzlu
uréen souborem atributii (napf.
Jméno, barva, rozmér) a vyzna-
my (hodnotami) téchto atributt
(napt. novy, modry, maly). Atri-

buty jsou nazyvany stopami. Kazda stopa miuze byt spojena s procedurami,
které se provadéji, pokud se mén{ informace ve stopich (hodnoty atributi).

Priklad takového uzlu je uveden na obr. 4.15.

S kazdou stopou je mozné spojit libovolny pocet procedur. Nize jsou uvedeny
tf1 typy procedur, které jsou nejcastéji spojovany se stopami:

1. Procedura IF_ADDED

2. Procedura IF_.REMOVAL

3. Procedura IF_NEEDED

provede se, pokud se pfidava nova informace

do stopy;
provede se, pokud je ze stopy odebrana (zru-

gena) informace;
provede se, pokud je zddana informace ze sto-
py, ktera je prazdna.

Tyto procedury mohou ”dévat pozor” na pfipisovani informace k danému

uzlu a kontrolovat, zda se pf1 zméné vyznamu provadéji odpovidajici ¢innosti.

Jak je vidét z jejich struktury, systémy zalozené na ramcich jsou vhodné v téch

predmétovych oblastech, kde hraji velkou roli ocekavani vztazena na formu a ob-
sah dat (napf. interpretace vizudlni informace nebo porozuméni feci).
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POJEM

Vyznam 1

Obr.4.15: Ugzel v rAmcovém systému

Vyznam 2

Vyznam 3

Abychom ilustrovali, jak pracuje systém zalozeny na ramcich, je na obr.4.16
uvedena hierarchie zpravy, jejiz struktura je znazornéna na obr.4.14 se vSemi
stopami, jejich hodnotami a procedurami. Pfipustme pro zjednoduseni, Ze né-
které stopy maji default hodnotu (napf. neni-li informace o opaku, pak je autor
Zpravy o postupu prace povazovan za vedouctho projektu).

Jak lze pouzit takovym zplsobem organizované znalost1? Predpokladejme,
ze vedouci specialista pro programové zabezpeceni v néjakém podniku ma k sys-
tému (zalozenému na ramcich) piistup pfes terminél. P¥ipustme, ze uvedeny
specialista komunikuje se systémem prostfednictvim programového prostredi,
které dovoluje komunikaci v jazyce blizkém pfirozenému. Specialista zadava:
?Potrebuji zpravu o postupu projektu biologické klasifikace” . Programové pro-
stfedi analyzuje tuto zddost a uklada Projekt biologické klasifikace do stopy
& téma>> nasledujiciho prazdného uzlu < zprava o postupu™>, v naSem pripa-
dé uzlu #15. Dale vse probiha automaticky.
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Zprava
Datum
piedlozeni

Zprava o postupu | is—a is—a Technicka zprava

default:
Gicastnici projektu

Datum
piedlozeni

e
Utor B vedouc! projektu
Datum
piedlozeni

default:
30 stran

default:
2 strany

Zprava o postupu #15]| is—a .
14 14 pu 7 Oznamit osobé ze stopy ”autor”,
7e zprava téma ze stopy "téma”
IF-ADDED | ma byt pfedlozena k datu

ze stopy “datum predloZeni”.

Petr Novy

IF-REMOVEDN Oznamit osobé ze stopy ”autor”,
7e zprava téma ze stopy "téma”
se rusi.

Projekt

biol. klasifikace

Datum o
piedlozeni 30. zari

IF-ADDED
Umistit do stopy ”autor” jméno
vedouciho projektu pro
projekt ze stopy "téma”.

IF-NEEDED\ |Umistit do stopy "datum piedlozeni”
”31.bfezna”, ”30.Cervna”, ”30.z4r{”,
”31.prosince”, podle toho, které je
nejblizsi vyssi k priubéznému datu.

Obr.4.16: Reprezentace pojmu ”Zprava” ramci
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1. Procedura IF_ADDED, ktera je spojena se stopou <téma>>, se provede,
protoze do stopy byla ulozena hodnota. Tato procedura uskutec¢nuje hledani
(v bazi dat systému) vedouciho projektu biologické klasifikace. Pfipustme, ze
jméno vedouciho je Petr Novy . Procedura zapise toto jméno do stopy < autor:>
zpravy o postupu praci #15.

2. Procedura IF_ADDED), kterd je spojena se stopou < autor:>, se provede,
protoze do stopy byla pravé vepsana hodnota. Tato procedura zacina sestavo-
vat ozndmeni, které mé byt doruceno Petrovi Novému, ale zjistuje, Ze nema
potfebnou hodnotu < datum predlozeni>>.

3. Procedura IF_ADDED prohlizi stopu <« datum predlozeni>> a najde ji
prazdnou. Aktivuje proceduru IF_NEEDED, ktera je spojena s touto stopou.
Procedura IF_NEEDED s pouzitim kalendafe v bazi dat uréi pribézné datum
a rozhoduje, ze datum < 30. zafi>> je k nému nejblize. Procedura pak vepise

s

<€ 30. zari>> do stopy s datem predlozeni.

4. Nyni procedura IF_ADDED, ktera je spojena se stopou < autor:>, zjisti,
7e chybi jesté jedna hodnota, kterou je tieba zahrnout do oznameni. Tou je
& rogsah zpravy > . Tato stopa v8ak neni spojena s zddnou procedurou a nemi-
ze tedy pomoci pfi1 hledani hodnoty. Ale nad uzlem #15 existuje uzel obecné
koncepce zpravy o postupu praci, ktery obsahuje hodnotu rozsahu. Procedura
vyuzije tuto hodnotu a sestavi nasledujici zpravu:

”Petre Novy, ukoncete zpravu o postupu prace na projektu biologické
klasifikace k 30. zari. Predpokladany rozsah zpravy je roven 2 stranam.”

Jestlize je kdykoliv jméno Petr Novy odstranéno ze stopy < autor>, pak
systém automaticky odesle oznament, ze se jeho zprava jiz nepotiebuje (provede

procedura IF_REMOVAL).

4.1.4 Tvorba baze znalosti

Kvalita baze znalosti ovliviiuje rozhodujicim zptsobem efektivitu celého zna-
lostniho systému. Proto musi byt tvorbé baze znalosti vénovana mimoradna
pozornost.
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Tvorba baze znalosti je vidy dlouhodobym procesem ziskévani znalosti od
experta a jejich kédovani do tvaru, vhodného pro prislusny znalostni systém.
Ucastni se J€] jak expert ve zvolené problémové oblasti, tak specialista pro tvor-
bu baze znalosti (znalostni inZenyr), protoze expert sam obvykle neni schopen
své znalosti nejen kédovat, ale 1 formulovat zptisobem vhodnym pro pocitaco-
vou reprezentaci. Na znalostniho inzenyra jsou kladeny tyto pozadavky: musi
byt dostateéné sezndmen s problematikou znalostnich systému, s moznostmi
reprezentace znalosti a s fidicimi mechanismy znalostnich systému, které ma
k dispozici. Jeho tikolem je vniknout do terminologie a zaklada problémové ob-
lasti, ziskavat znalosti od experta a vhodnym zptsobem je zakdédovat.

Proces tvorby baze znalosti lze obecné rozlozit do téchto etap:

identifikace problému,

navrh koncepce baze znalosti,
volba reprezentace znalosti,
implementace,

ladéni baze znalosti.

Ladéni je casové nejdelsi etapou. V prubéhu této etapy se trvale opakuje cyklus:

1. testovani baze znalosti na realnych pripadech,
2. konzultace vysledki s experty,
3. Gprava baze znalosti.

Je uzitecné testovat jak typické, tak zejména hraniéni, extrémni, netypické
pripady, nebot tak lze nejrychleji odhalit nedostatky v bézi znalosti. Nen{ Fidky
ani piipad, kdy se v prubéhu ladéni ukaze nezbytnou podstatnd modifikace baze
znalosti €1 jeji casti.

Kazd4 z uvedenych etap je casové naroéné (fadové tydny a mésice prace)
a vyzaduje opakovana pracovni setkdni znalostniho inzenyra a experta.
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4.2 Struktura a funkce znalostniho systému

Zakladnim problémem umélé inteligence je otazka reprezentace velkého mnoz-
stvi znalosti ve tvaru, ktery by dovoloval jejich efektivni vyuzivani a interakci.
V umélé inteligenci je tedy kladen vétsi diraz na znalosti, nez na mechanismy
jejich vyuzivani. Vznikly systémy, u nichz je ocenovana kvalita, rozsah a repre-
zentace znalosti — expertni systémy.

Expertni systémy jsou programy pro Feseni tloh, které jsou vseobecné po-
vazovany za obtizné a jejichz uspokojivé feSeni miize provést pouze specialista
v daném oboru (expert).

Expert se pfi1 feseni opird o znalosti, které ziskal jednak studiem znamych
zakonitost! v dané problematice, jednak vlastni zkusenosti z feseni podobnych
tloh. Jen mal4 cast znalosti experta méa tvar formalnich matematizovanych te-
orii, které poskytuji jednoznaéné vypocetni postupy vedouci k FeSeni. Vétsina
znalosti ma charakter heuristik. Soubor znalosti experta je tedy tvofen dvéma
castmi: formalni a heuristickou. Protoze formalni ¢ast znalosti je podstatné 1épe
sdélitelnd, lze ocekavat, ze schopnosti experta budou tmérné pravé heuristické
slozce jeho znalosti (vice zavislé na zkuenostech). Heuristiky nezaruéuji opti-
malitu feseni, dokonce ani nalezeni feseni, 1 kdyz existuje. Protoze vSak nelze
vétsinu problémiu redlného svéta fesit matematicky exaktnimi metodami, jsou
heuristické znalosti vyznamnym pomocnikem a casto 1 jedinym dostupnym pro-
sttedkem.

Expertni systémy jsou zalozeny na myslence prevzeti znalosti od experta
a jejich vhodné reprezentaci tak, aby je mohl vyuzivat program podobnym zpu-
sobem jako expert, a to 1 s podobnym vysledkem. Cilem expertnich systému
neni co nejvérnéji modelovat mentalni procesy pfi rozhodovani, ale dosdhnout
co nejlepsich odezev systému na realné data.

4.2.1 Charakteristické rysy expertnich systému

Konzulta¢ni ¢innost experta probiha obvykle formou dialogu; expert klade do-

musi byt schopen kdykoliv v prubéhu konzultace vysvétlit postup svého uvazo-
vani, event. sdéhit diléi zaveéry.
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Pozadavky kladené na cinnost expertnich systému se odvijeji z predstav
o ¢innosti experta, resp. skupiny expertu s tim rozdilem, Ze dnesni expertni
systémy zatim vétsinou nevyuzivaji znalosti nabytych vlastni ¢innosti, nybrz
znalosti prevzatych od ¢lovéka—experta.

Pies raznorodost realizaci expertnich systému lze vytipovat nékteré jejich
charakteristické rysy:

1. Znalosti experta jsou vyjadieny explicitné, v podobé samostatného po-
¢itacového souboru v tzv. bazi znalosti, a predem je dana pouze strategie vy-
uzivani znalosti. To zabezpecuje vyssi Citelnost znalosti, jednodussi pristup ex-
perti ke znalostem a snadnou modifikovatelnost obsahu téchto bazi. Striktni
oddéleni baze znalosti a programového modulu pro jejich vyuzivani, tzv. ridici-
ho mechanismu, umoznuje vyuzivat stejného fidictho mechanismu pro efektivni
rozhodovaci ¢innost v rtznych aplikacnich oblastech.

2. Baze znalost{ obsahuje veskeré znalosti (kterych expert vyuziva pfi feseni
tloh v pfislugné problémové oblasti): od nejobecnéjsi zakonitosti az po znalosti
specializované, od exaktné prokézanych znalosti az k nejistym heuristikam, od
jednoduchych faktti az po metaznalosti (tj. znalosti o znalostech) atd.

3. Expertni systémy jsou urceny k feseni konkrétnich pfipadt. Data k dané-
mu konkrétnimu pfipadu poskytuje obvykle uzivatel sekvenéné, v dialogovém
rezimu. Dodéavéni dat lze chapat jako ” dosazovani” konkrétnich tdaji do obec-
nych rozhodovacich struktur, zachycenych v bazi znalosti. Dialog uzivatele s po-
¢itacem ma charakter dialogu laika ¢ méné zkuseného odbornika s expertem.
Otazky jsou expertnim systémem voleny dynamicky: systém predklada v kaz-
dém kroku konzultace tu otazku, od jejihoz zodpovézeni ocekava co nejrychlejsi
upfesnéni vnitiniho, strojového modelu feseného pripadu. Mnozinu v8ech tidaju
k danému pfipadu nazyvame — na rozdil od béze znalosti — bazi dat.

4. Expertni systémy byvaji vybaveny schopnosti kombinovat nejisté znalos-
ti s nejistymi, ¢1 nepresnymi daty v béazi dat. Nejisté znalosti byvaji zpravidla
vyjadreny jako znalosti s pridélenou mirou duvéry v jejich platnost, nejistd data
jsou obsazena v nejistych odpovédich uzivatele (odpovédi typu “nevim”, ”asi
ano”, ”“spide ne” apod.).

5. Expertni systémy musi byt schopny poskytovat radu i v situacich, kdy
cast vyzadovanych dat neni dostupna. Je tedy kladen duraz na to, aby v baz
znalosti byly zahrnuty néasobné ¢i alternativni cesty odvozovani.

6. Expertni systém musi byt nejen schopen vést s uzivatelem dialog, ale
1 diléi zavéry a kterykoliv dotaz vysvétlit a zdivodnit .
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4.2.2 Struktura a funkce expertnich systému

7 hlediska charakteru fesenych tloh lze expertni systémy v podstaté rozdélit na
diagnostické a planovaci.

Diagnosticky expertni systém provadi efektivni interpretaci dat s cilem ur-
cit, ktera z hypotéz nejlépe koresponduje s redlnymi daty tykajicimi se daného
konkrétnfho piipadu. Reseni probih4 formou postupného ohodnocovan{ a pre-
hodnocovani diléich a cilovych hypotéz v rdmci pevné daného vnitiniho (stro-
jového) modelu feseného problému.

Struktura nejrozsitenéjsi tiidy diagnostickych expertnich systémt je znéazor-
néna na obr.4.17. Jaidrem takového systému je Fidici (odvozovaci) mechanismus,
ktery s vyuzitim béze znalosti a baze dat po kazdé odpovédi z baze dat uptes-
fiuje aktudlni model konzultovaného pifpadu. Ridici mechanismus je odpovédny
za vybér dotazu, od jehoz zodpovézeni ocekava nejvétsi prinos k upresnéni ak-
tualnfho modelu, a za Gpravu aktuilniho modelu po obdrzeni odpovédi. Baze
dat muze byt obecné tvofena jak pfimymi odpovédmi uzivatele, tak hodnotami
automaticky odectenymi z méficich pfistroju.

Aktualni model je reprezentaci souc¢asného stavu feseni tlohy, tj. mnozinou
viech momentalné platnych poznatki a faktd (tj. bazi dat a faktografickymi
znalostmi z baze znalosti), a mize se ménit dvojim zpisobem:

a) pfidanim dalsiho Gdaje do baze dat,
b) odvozenim nového poznatku na zakladé aktualniho modelu.

Casto je aktualni model vyjadien aktualizovanymi hodnotami jistot (vah,
pravdépodobnost{ apod.) poznatki zahrnutych v bazi znalosti. Na po¢atku ma-
ji jednotlivé poznatky z baze pfifazeny apriorni hodnoty jistot a v pribéhu
programu jsou tyto hodnoty ménény.

Planovacimi expertnimi systémy jsou obvykle feSeny tlohy, kdy je znam
cil feSeni a pocatecni stav a systém ma s vyuzitim dat o konkrétné feseném
pfipadu nalézt (pokud mozno optimalni) posloupnost kroki, kterymi lze cile
dosdhnout. Podstatnou casti téchto expertnich systému je generator moznych
feseni, ktery automaticky kombinuje posloupnost kroka. S rostoucim poctem
kroku rostou velmi rychle kombinatorické moznosti pfi vytvareni jejich posloup-
nosti (kombinatorickd exploze) . Znalosti experta i data o redlném pFipadu jsou
pak uzivany k vyraznému omezeni kombinatorické exploze zkoumanych feseni.
Vysledkem ¢innosti planovaciho systému je seznam pripustnych reseni.
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|
| | vysvétlovaci | béze dat
| systém \
| ~
| | uzivatel
baze | L ridici |
snalosti | mechanismus |
' ' mérici
| | Fstroje
p )
L aktudlni |
obecné znalosti | model |
z dané | | data k danému
problematiky | | piipadu

Obr.4.17: Struktura diagnostického expertniho systému

Na obr.4. 18 je blokové zachycena struktura jedné tiidy planovacich expert-
nich systémi, opirajicich se o princip generovani a testovani pripustnych feseni.
Ridicf mechanismus s vyuzitim baze znalost{ a baze dat ovliviiuje vybér piipust-
nych operatorli, omezuje generativni schopnost generatoru.

Expertni systémy bez baze znalosti a bez baze dat se nazyvaji ”prazdnymi”
expertnimi systémy . Doplnénim baze znalosti k prazdnému systému se systém
orientuje na Feseni piislusné problematiky (problémové orientovany expertni
systém). Dodénim béze dat je pak Fesen konkrétni piipad.

Odvozovaci (fidici) mechanismus zabezpecuje vyuzivani znalosti v expert-
nim systému. Ucelena teorie odvozovacich mechanismu neexistuje. Pfi navrhu
téchto mechanismii se obvykle vychézi z pojmi 1 vysledki obecné teorie Feseni
itloh (problem solving), pFedevsim z predstavy prohleddvani stavového prostoru
(viz druhd kapitola). U redlnych systémt tato teorie nestaci a musi byt vyuzi-
vany:

a) dalsf principy Fizeni (princip agendy, démoni, nemonoténni inference aj.),

b) techniky tzv. aproximativni inference, tj. zpracovani nejisté informace.
Realny odvozovaci mechanismus je obvykle tvofen vice ¢i méné slozitym kom-
plexem inferencnich metod.
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vysvétlovaci |
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Obr. 4.18: Struktura planovaciho expertniho systému

4.2.3 Stavovy prostor a jeho prohledavani

V kazdém okamziku se prostfedi nachazi v nékterém ze svych stavi. Poéateéni
model popiseme pocatecnim stavem, koncovy model koncovym stavem. Mnozinu
vSech stavi nazyvame stavovy prostor. Prechody mezi modely odpovidaji pre-
chodium mezi stavy. Stavovy prostor lze reprezentovat orientovanym grafem; uzel
grafu reprezentuje stav, orientovana hrana prechod mezi stavy. ReSent tloh lze
formulovat jako hledani piipustné cesty mezi uzlem pocatecéniho stavu a uzlem
ciflového stavu ve stavovém prostoru. Cilovy stav nemusi byt popsan explicitné,
mohou byt udany pouze podminky, které musi splnovat.

Nyni muazeme tlohu popsat obecnym formalismem produkénich systéma,
pricemz kazdému pfechodu mezi stavy odpovida pravé jedno produkéni pravidlo.
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Pii hledani cesty z pocatetniho do nékterého z cilovych stavi muzeme po-
stupovat od pocatecniho stavu k cili, pak hovofime o primém retézeni pravidel
(forward rule chaining), nebo od cile smérem k pocateénimu stavu, pak hovo-
fime o zpétném retézeni pravidel (backward rule chaining), nebo oba rezimy
vhodné kombinovat.

V piipadé pfimého Fetézeni se nejprve generuje a expanduje (expanzi uzlu
rozumime nalezeni mnoziny véech moznych bezprostiedné nésledujicich uzli)
pocatecni uzel, v priabéhu procesu prohledavani se pak expanduji nékteré z difve
expandovanych uzla. Je-li vygenerovan néktery uzel z mnoziny cili, prohleda-
vani konéi, nebot ve stromu TFeSeni existuje orientovand cesta z pocatecniho do
koncového uzlu.

Regen{ tloh mé obvykle nedeterministicky charakter. Neni pevné definovano
poradi aplikace pravidel v pripadé, ze na dany stav lze aplikovat pravidel vice
(hovoiime o tzv. konfliktni mnoZiné pravidel ).

Vzhledem k rozsahu béznych tiloh mize byt ndhodné 1 systematické prohle-
davani stavového prostoru velice neefektivni. Podobné, jako jsme v druhé kapi-
tole definovali heuristickou ohodnocujici funkei, je 1 zde mozné podle charakteru
tlohy definovat funkci, kterd pro kazdy uzel dosud vygenerovaného stromu ve
stavovém prostoru uréi jeho ohodnoceni. Hodnoty hodnotici funkce se vyuzivaji
k dalsimu vybéru uzlu pro expanzi. Podle toho, zda se v ohodnocujici funk-
¢l vyuziva znalosti o dané tloze ¢i nikoliv, se rozlisuji algoritmy informované
a algoritmy neinformované (viz druhd kapitola).

Stejné jako v teorii feseni Gloh 1 zde délime neinformované metody na slepé
prohledavani do hloubky a slepé prohledavani do Sitky. Metody slepého pro-
hledavéani jsou vzdy uplné, tj. existuje-li cesta k cili, pak bude vzdy nalezena,
ale bude expandovan netimérné vétsi pocet uzli, nez je skutecné tfeba k feseni.

Jednou z moznosti formalizace informovanych algoritmu je vyjadfeni heu-
ristické znalosti ve tvaru jiz znamé heuristické funkce . Efektivni metoda prohle-
davani stavového prostoru, vyuzivajici tuto ohodnocujici funkei, se 1 zde nazyva
A* algoritmus (viz druhd kapitola). Dalsi moznosti je zahrnout znalosti do pred-
pokladu jednotlivych produkénich pravidel, ¢imz zmensime pocet stavi, v nichz

v ow

je pravidlo aplikovatelné. Prohledavame tedy mensi ¢ast stavového prostoru.

Velmi efektivni zptasob vyuzivani znalosti o Gloze je vyjadfovani znalost{ ve
formé samostatnych pravidel (tzv. metapravidel), kterymi se pak #{di pouzi-
vani pravidel definujicich tlohu. Tento zptisob dovoluje oddélit pravidla, ktera
definuji lohu, od pravidel, ktera ji pomahaji fesit, tj. od fidici strategie.
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V souvislosti s obecnym pfistupem k prohledavani stavového prostoru lze
vyuzivat dalsich velmi efektivnich technik; napt.:

a) Dekompozice tlohy na podilohy : rozklad tlohy na diléi, jednodussi pod-
tlohy. Dekompozici tilohy zpravidla vyjadiujeme soucinové-souétovym grafem

(viz odst.2.6.1).

b) Hledani v hierarchicky uspoiddaném stavovém prostoru: danou tlohu lze
popsat v rtiznych stavovych reprezentacich, které se 1isi obecnosti popisu a jsou
hierarchicky uspotraddany. Hledani vysledného feseni je usporadano hierarchicky,
poc¢inaje nejobecnéjsim podstromem. Kazdy krok je rozlozen na posloupnost
krokt v méné obecném prostoru atd. az je nalezeno vysledné feseni v nejméné
obecném, a tedy 1 "nejjemnéjsim” prostoru.

¢) Metoda generovani a testovani: generator nabizi feseni, ta jsou testovana
a odmitana, nesplnuji-li zadané omezeni. Znalosti problému lze vhodné rozdélit
mezi generator a testér. Velmi efektivni je metoda hierarchického uspotradani
generovani a testovani, ktera umoznuje odmitnout feseni na zakladé jenom jeho
castecného popisu.

4.2.4 Dalsi techniky pro konstrukci fidicich mechanismu

Agenda: v prubéhu feseni Glohy se jako vedlejsi produkt feseni asociativné
vytvari a pretvari zasobnik dalgich tkolua, které by mély byt prioritné feseny. Po
dokonceni dil¢tho tkolu se pristupuje k feseni dalstho tkolu, ktery je pravé na
vrcholu zasobniku.

Démoni: vychazi se z pfedstavy o ¢innosti jakychsi skiftka (démoni), ktefd
tise sedi a pozoruji inferenéni proces. Do procesu zasahuji jen za pfedem speci-
fikované situace. Vyuziva se programu vyvoldvanych za urcité situace (pattern
— invoked programs). Po kazdém kroku FeSeni je nutno provéfovat, zda jsou
splnény podminky pro vyvolani démont.

Nemonotdnni inference : uvazovani na zakladé predpokladu, které se mohou
ukazat jako nesplnitelné nebo neptijatelné. Pracuje se napf. s pravidly typu
” Jestlize je spnéno A a jestlize je moiné predpokladat B, pak plati C'” . Ridici
mechanismy pfipoustéjici nemonoténni inferenci musi byt vybaveny efektivnimi
algoritmy pro korektni tpravu aktualniho modelu po ”zhrouceni” puvodnich
predpokladd v pribéhu feseni tlohy.
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Tabule: k teseni velmi slozitych problémt se vyuziva vétsi pocet samostat-
nych bazi znalosti (zdroji znalosti’). Dilé zavéry jsou ukladany do tzv. tabule,
t]. do datové a Fidici struktury, pristupné vsem zdrojum znalosti. Podstatné
mezivysledky jsou zapisovany do tabule. Udaji v tabuli muze byt ”evokovana”
aktivita nékterych dalsich zdrojt znalosti, které opét svymi zavéry prispéji do
tabule atd. Zavedeni a vyuzivani datové struktury typu tabule vychézi z predsta-
vy, ze dand {loha je feSena panelem expertl raznych specializaci. Princip tabule
umoznuje zaostfovat pozornost na feseni dil¢ich problému bez ztraty globalniho
pohledu.

4.2.5 Prace s neurdéitosti

Nejistota byva vyjadfovana vahami, mérami, stupni duvéry, faktory véreni, sub-
jektivnimi pravdépodobnostmi ap. Casto se pouziva hodnot z intervalu < 0, 1 >
nebo < -1, 1 >.

Jak se vyuziva pravidla, pokud splnéni predpokladu neni jisté? Jak se urcu-
je mira davéry zavéru v pripadé, Ze existuje vice pravidel se stejnym zavérem?
Vétsina modelt poéita vyslednou duvéru v zavér vazenim vlivu vSech podpo-
rujicich a vyvracejicich pravidel a dat. Kazdé tvrzeni by mélo mit pfifazeno
apriorni miru divéry (vahu).

Zacinaji se postupné prosazovat pristupy, v nichz je neurcitost vyjadrovana
intervalem hodnot. Napf. M. Ginsberg navrhl charakterizovat neurcitost dvo-
jici ¢isel, z nichz jedno vyjadiuje mez, pii které jsme jesté ochotni na zakladé
evidenci vérit v zavér, a druhé mez, kdy uz zavér zamitame.

V pripadé kvalitativni metody aproximativni inference se nepracuje s ne-
jistotou, vyjadfenou éislem ze spojitého intervalu hodnot, nybrz s diskrétnimi
pravdivostnimi hodnotami z nespojitého intervalu (”Témér jisté”, ”Velmi pre-
svedcive”, ” Presvéd¢ive”, ” Malo presvéd&ive”, ”Mozna”, ”Spise ne”). V uréitém
zjednoduseni lze fici, ze pro kazdou pravdivostni hodnotu urcitého tvrzeni lze
v bazi znalosti najit vhodné produkéni pravidlo.

Inference s vyuzitim neurcitych znalosti a neuréitych dat se nazyva aproxi-
mativni inference. Techniky aproximativniinference tvoii podstatnou ¢i dokonce
dominantni ¢ast fidicich mechanismu. Proto délime bézné pouzivané expertni
systémy podle prioritné vyuzivané reprezentace znalosti na expertni systémy
zalozené na pravidlech a na ramecich.
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4.2.6 Expertni systémy zaloZené na pravidlech

U planovacich systému se — az na vzacné vyjimky — nepracuje s neurcitosti; bu-
deme se tedy vénovat pouze diagnostickym expertnim systémim. V nich byvaji
znalosti vyjadfeny ve zjednoduseném tvaru produkénich pravidel, tzv. pravidel
E— H:

IF < predpoklad E > THEN < zdaver H > WITH < vdha V >,

kde E (evidence) a H (hypotéza) jsou tvrzeni vychozi a zavérné (pfedpoklad
a zévér) a viha V' je subjektivnim stupném duvéry experta v platnost pravidla.
Pravidlo E — H chapeme takto:

?Je-li spinéni predpokladu E naprosto jisté, akceptuj zavér H s vahou V7.

Bazi znalosti, vyjadienou pravidly typu E — H, lze s vyhodou reprezentovat
orientovanym grafem : kazdému tvrzeni pfifadime uzel grafu, kazdému pravid-
lu orientovanou hranu. Ziskany acyklicky orientovany graf zachycuje strukturu
inferen¢niho procesu a nazyva se inferenc¢ni sit. Tvrzeni, kterd vidy vystupuji
jen jako predpoklady, jsou reprezentovana listy v grafu inferencni sité. Tvrzeni,
ktera vzdy figuruji v pravidlech jen jako zavér, jsou reprezentovana kofeny gra-
fu. Ostatni tvrzeni jsou tzv. mezilehla tvrzeni. Stupné duvéry experta v ”silu”
jednotlivych pravidel (vdhy V) tvoi{ ohodnoceni hran inferenéni sité.

Veskera aktualni informace je zachycena ve stupnich davéry v platnost jed-
notlivych tvrzeni; tyto parametry se méni $ifenim informace podél orientovanych
cest v grafu inferenéni sité s vyuzitim expertovy znalosti o sile pravidel. V rezimu
vybéru dotazu se v siti vychdzi od pravé vysetfované vrcholové hypotézy (kofen
grafu). Vyhledavé se ve sméru od kofene k listim v pFislusném podgrafu takovy
uzel, jemuz piislusejici tvrzeni nebylo dosud vySetfeno, pficemz od zodpovézeni
tohoto tvrzeni lze ocekavat velmi podstatny pfinos k upfesnéni aktualniho mo-
delu. Vybér dotazu je realizovan prohledavanim (obvykle do hloubky) grafu od
kofene grafu (cile) k listim (pozadavkim na data). Hovoiime o strategii vybéru
Fizené cilem (goal-driven), resp. o zpétném Fetézeni pravidel.

V rezimu zpracovani idajii z baze dat nastava aktualizace parametri (stupii
divéry) vsech uzli, které lezi na nékteré z orientovanych cest v grafu inferenénf
sité vedoucich ze zodpovézeného uzlu k nékterym cilovym hypotézam. Aktua-
lizace modelu je pak fizena strategii data—driven, tj. strategii s pfimym nebo
lépe dopfednym fFetézenim pravidel.

Pfi vedeni konzultace se provéfuje jedna z cilovych hypotéz (cilovymi hy-
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potézami jsou obvykle vechny vrcholové hypotézy i nékterd tvrzeni mezilehld),
pricemz se trvale stfidé rezim vybéru dotazu s rezimem zpracovani Gdaji z baze
dat, a to do okamziku, kdy je

o dany cil zcela vySetfen (systém k nému nemd dalsich otdzek)
nebo

e uzivatel pfevezme iniciativu.
Vysledkem konzultace je koneéné ohodnoceni cilovych hypotéz, jejich uspota-
déani ve smyslu tohoto ohodnoceni.

4.2.7 Expertni systémy zaloZzené na ramcich

V expertnich systémech zalozenych na ramcich probiha postupné vyplinovani
systému struktur ramce. Algoritmy pro manipulaci s neurcitou informaci a pro
?vypocet” neuréitosti maji charakter heuristik a ad hoc technik.

Postupy spojené s polozkami ramet lze povazovat za uréitd produkéni pra-
vidla vyvolavana strategii vyplnovani ramcu. Ramcova reprezentace je tedy spe-
cidlnim pripadem produkénich systému s pravidly soustfedénymi kolem séman-
ticky vyznamnych pojmu (entit) a vyvolavanych podle schématu provéfovani
vlastnosti pojmu (entit).

4.3 Inferenéni sit

Zakladem baze znalosti pro znalostni systém je reprezentace znalosti pravidly
typu B — H, kterd lze interpretovat takto: je-li pravdivé tvrzeni E (anglicky
evidence), je pravdivé i tvrzeni H (anglicky hypothesis). Je patrné, ze jde o
specialni pfipad produkénich pravidel s omezenimi kladenymi na situacni a akéni
cast pravidel. Situaéni ¢ast pravidla bude splnéna, pokud je v bazi dat nalezeno
néjaké tvrzeni F, akéni ¢ast potom znamend zapis jiného tvrzeni H .

Dalsi zvlastnost reprezentace znalosti vyplyva ze skutecnosti, ze situaéni a
akéni st pravidel maji stejny tvar (jednd se o tvrzeni) a ze jedno tvrzeni mize
vystupovat v nékterych pravidlech jako hypotéza H , v jinych jako pfedpoklad
E . Pak lze bézi znalosti definovanou pravidly typu E — H reprezentovat
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orientovanym grafem, a to tak, ze kazdému tvrzeni odpovida uzel a kazdému
pravidlu orientovand hrana. Takovy orientovany graf nazyvame inferenc¢ni siti.
Retézen{ pravidel je v takové bazi znalosti (na rozdil od klasického produkéniho
systému) explicitné uréeno.

V inferencni siti lze obvykle nalézt uzly tii typa:

e Vrcholové uzly, z nichz nevede zadnéa orientovand hrana. Tyto uzly reprezen-
tuji tzv. vrcholové hypotézy, v terminologii teorie grafi norny.

e Listové uzly, do nichz nevede z4dnéa orientovana hrana. Listové uzly reprezen-
tuji tzv. listova tvrzeni, jejichz platnost je vzdy nutno ovéfovat pozorovanim
redlného svéta (v terminologii teorie grafi je nazyvidme zdroji).

o Mezilehlé uzly, které nejsou ani vrcholovymi, ani listovymi. Tyto uzly repre-
zentuji mezilehld tvrzeni, kterd mohou byt bud dokazovéna z listovych nebo
hierarchicky nize umisténych tvrzeni, nebo nékdy téz ovéfovana primym po-
zorovanim redlného svéta.

Ta tvrzeni, kterd maji byt v pribéhu konzultace potvrzena ¢ vyvracena,
se nazyvaji cilovymi hypotézami. Cilovymi hypotézami jsou obvykle vsechny
vrcholové hypotézy a mohou jimi byt 1 vybrané mezilehlé hypotézy.

Kazdy uzel mize byt bud dotazovatelny (dotaz na platnost pfislugného tvr-
zeni nebo na kvantifikaci tvrzeni je mozné polozit uzivateli), nebo nedotazovatelny
(nemd smysl ptat se uzivatele na platnost).

Inferencni sit predstavuje jistou fixni, orientovanou strukturu znalosti, kostru
slouzici jak k vybéru vhodnych otdzek k zodpovézeni uzivatelem (vybér probiha
metodou zpétného Fetézeni pravidel od vrcholovych uzli smérem k listim), tak
i k 8ifeni informace dodané od uzivatele (piimé Fetézeni pravidel od listu k
vrcholovym uzlim).

Zmalostni systém pracuje jak s neurcitosti ve znalostech (tj. s neurcitymi
pravidly), tak s neurcitosti v datech (tj. s nejistymi Gdaji od uzivatele). Ne-
uréitost kazdého tvrzeni v inferenéni siti je zachycovana stupném neurcitosti,
ktery je pfifazen kazdému tvrzen{ a ktery nazyvame pravdépodobnosti (i kdyz
se vlastné jedné o pseudopravdépodobnost). Tato pravdépodobnost muze naby-
vat hodnoty od 0 (kategorickd neplatnost daného tvrzeni) az po 1 (kategoricka
platnost tvrzenf).

Na pocatku konzultace nabyvaji pravdépodobnosti apriornich hodnot (za-
dava je expert), v pribéhu konzultace se tyto hodnoty podle informaci méni —
hovofime pak o aposteriornich hodnotdich pravdépodobnosti.
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Neurcitost pravidel ¥ — H byva vyjadfoviana dvéma stupni, a to

e stupném postacitelnosti pravidla, reprezentovanym subjektivni ”pravdépo-
dobnosti” P(H/FE), tj. pravdépodobnosti, 7e plati zavér H, plati-li kate-
goricky E, a

e stupném nezbytnosti pravidla, reprezentovanym subjektivni ”pravdépodob-
nosti” P(H/-F), tj. pravdépodobnosti platnosti zavéru I, jestlize pfedpo-
klad E kategoricky neplati.

Jako priklad neurcitého pravidla uvedme nasledujici pravidlo £ — H :
JESTLIZE PAK (jednéa se o anginu)
(pacient ma Cerveno v krku) se stupném P(H/E) = 0.8
JINAK (jednd se o anginu)
se stupném P(H/-E) = 0.001.
Tedy tvrzeni E = pacient ma cerveno v krku,
H = jedna se o anginu,
stuperi postacitelnosti P(H/E) = 0.8,
stupeni nezbytnosti P(H/-E) = 0.001.
Pravidlo Ize interpretovat takto:
” Jestlize ma pacient Cerveno v krku, pak bude mit anginu se subjektivni (exper-
tem odhadnutou) pravdépodobnosti 80%; pokud pacient v krku ¢erveno nemad,
je subjektivni pravdépodobnost anginy 0.1%.”

V inferenéni siti je tedy kazdému uzlu (tvrzeni) pfifazena pravdépodobnost,
kterd se v prubéhu konzultace (v procesu dodavani konkrétnich fakti) postupné
méni. Kazdému pravidlu jsou pfifazeny (expertem) dva pevné stupné, a to stu-
pen postacitelnosti a stupen nezbytnosti. Tyto stupné vyjadiuji ”silu” pravidla
a slouzi predevéim k prfepoétu pravdépodobnosti zavéru pii zméné pravdépo-
dobnosti predpokladu v etapé §ifeni informace od listi smérem k vrcholovym
hypotézam.

Dosud byla popsana jenom nejjednodussi, zakladni varianta inferencni si-
umoznuje zahrnovat logické vazby mezi tvrzenimi, vyjadfovat metaznalosti ve
formé Fidicich (kontextovych a prioritnich) vazeb i zpracovivat nejen kvalitativ-
né ("ano”, ”ne”, ”asi ano”, "nejspis ne” atd.) vyjaddfené informace od uzivatele,
nybrz 1 kvantitativni, numerickd data a znalosti strukturalizovat a efektivné
vyuzivat taxonomickymi strukturami.

Ke zpracovani kvantitativnich odpovédi uzivatele (hodnota této odpovédi
je dale oznacovina symbolem x) je mozné pouzivat dvou typu kvantitativnich
uzld, které jsou urceny ke zpracovani dvou typa kvantitativnich odpovédi:
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Typ Q (intervalovy uzel): Odpovéd uzivatele se sklad4 z uddni ¢iselného in-
tervalu < xy,2z2 > a stupné jistoty, ze skutecnd hodnota z lezi v tomto
intervalu (napf. obsahuje-li uzel dotaz ”Jak staré je auto?”, uzivatel odpo-
vida napt. 78 — 9, 4”7 coz znamend, ze udava rozmezi 8 az 9 let se stupném
jistoty 4).

Typ S (jednohodnotovy uzel): Odpovédi uzivatele je pfesnd hodnota z, a to
bez udani stupné jistoty, nebot pfi exaktni kvantitativni odpovédi lze oceké-
vat naprostou jistotu (napf¥. na dotaz ”Jakou m4 pacient teplotu?” uzivatel

odpovi ”37,57).

Reprezentace kvantitativnich uzli je fesena takovym zpusobem, ze kazdy uzel
obsahuje rozdéleni stupnice ¢iselnych hodnot x na disjunktni intervaly.

Béaze znalosti pro znalostni systém je vytvorena podle nasledujicich zasad:

Kazdé elementarni tvrzeni je reprezentovano uzlem sité.

Pravidla typu E — H se znazornuji orientovanou hranou v grafu inferené¢ni
sité.
Podle zpisobu vypocétu aposteriorni pravdépodobnosti uzlu délime uzly na:
o uzly logické (AND, OR a NOT), které vyjadiuji logickou pravdivost
dil¢ich tvrzeni a jejichz aposteriorni pravdépodobnost se poéitd podle
vztahu, prevzatych z oblasti fuzzy logiky,
o uzly Bayesovského typu, jejichz aposteriorni pravdépodobnost je vycis-
lovana podle Bayesova vztahu.

Zvlastnim typem Bayesovského uzlu je EXE—uzel.
Uzly mohou byt:

o nekvantitativni (v priibéhu konzultace se ovéfuje platnost piislusného
tvrzeni),

o kvantitativni (v pribéhu konzultace se od uzivatele vyzaduje kvantifikace
pfislusného tvrzeni).

Logické uzly jsou vidy nekvantitativni.

Kvantitativni uzly délime na:

o Q-uzly, které vyzaduji odpovéd uzivatele formou ¢iselného intervalu stup-
né jistoty, resp. vice digjunktnich intervalu a stupni jistoty,

o S—uzly, které vyzaduji odpovéd uzivatele v podobé jedné presné éiselné
hodnoty).
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e K jednothivym uzltim inferenéni sité prisluseji doplikové informace, a to
o ke kazdému uzlu:
— typ uzlu,
— text prislusného tvrzeni,

[¢]

k nekvantitativnimu uzlu Bayesovskému:

— apriorni pravdépodobnost P(F) tvrzeni,

— adaj o tom, zda je uzel dotazovatelny, nedotazovatelny nebo reprezen-
tuje cilovou hypotézu,

o k nekvantitativnimu uzlu logickému:
— adaj o tom, zda je uzel dotazovatelny, nedotazovatelny nebo reprezen-
tuje cilovou hypotézu,

o ke Q-uzlu:
— tdaje o rozdéleni stupnice ¢iselnych hodnot x na digjunktni intervaly
(potet intervali, meze),
— distribuéni funkce apriorni pravdépodobnosti P(H/FE, ) ve tvaru stupio-
vité ("schodovité”) funkee,

k S—uzlu:
— tdaje o rozdéleni stupnice ¢iselnych hodnot x na digjunktni intervaly
(potet intervali, meze),
k EXE-uzlu:
— jméno volaného programu a seznam parametra,

[¢]

[¢]

k dotazovatelnému uzlu:

— identifikator odpovédi v datovém souboru, resp. ndzev polozky odpo-
védi v databazovém souboru (je-li pozadovano),

— komentaf (je-li pozadovan),

[¢]

o k cilovému uzlu:
— nézev polozky ve vystupnim databizovém souboru (je-li pozadovano),

e Uziti kvantitativnich uzla je vazano nasledujicimi omezenimi:
o @Q-uzly a S—uzly mohou byt pouze listovymi, dotazovatelnymi a necilo-
vymi uzly a v pravidlech, kde E je kvantitativni uzel, mize byt uzlem H
jen nekvantitativni Bayesovsky uzel.

e 7 hlediska reprezentace neuréitosti se v inferencni siti vyskytuji pravidla typu
E — H ve variantach

o nekvantitativni uzel — Bayesovky nekvantitativni uzel
K hrané reprezentujici dané pravidlo jsou pfifazeny subjektivni, expertem
uréené stupné, a to stupen postacitelnosti pravidla, vyjadieny podminé-
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nou pravdépodobnosti P(H/E), a stupen nezbytnosti pravidla, vyjadieny
podminénou pravdépodobnosti P(H/—FE);
nekvantitativni uzel — logicky uzel
K hrané reprezentujici dané pravidlo neni pfifazen zaddny stupen neurci-
tosti;
(Q—uzel — nekvantitativni Bayesovsky uzel
Pravidlo se vyjadfuje po ¢astech konstantni, nespojitou funkei P(H/FE, ),
rozdéleni intervali je specifikovano v zapisu prislusného Q—-uzlu.
Priklad:
Uvazujme pravidlo E — H:
E: 7Stari vozu je x let”
Necht se jednd o Q-uzel s intervaly <0;2), <2;6), <6;8), <8;10),
<10;12> let.
H: ”Velké ro¢ni investice do oprav”
Expert napf. specifikuje zdvislost P(H/FE,z) ndsledujici stupriovitou (scho-
dovitou) funkei s hodnotami:
interval P(H/E,x)

0-2 1.14
2-6 1.10
6-8 1.14
8§10 1.34
10 - 12 1.73

Do zapisu vazby E — H je tedy nutno zaznamenat posloupnost stupni
P(H/E, ): 1.14, 1.10, 1.14, 1.34, 1.73. Intervaly, k nim# stupné p¥isluseji,
Jsou specifikovany v zapisu Q—uzlu. Pochopitelné, Ze presnéjsi aproximaci
zavislosti P(H/E, x) by bylo moiné ziskat rozdélenim redlné osy na v&tsi
pocet Intervali.

S—uzel — nekvantitativni Bayesovsky uzel

Pravidlo se vyjadiuje po ¢astech linearni, spojitou funkei P(H/FE, x). Ta-
to funkee je v zdpisu vazby specifikovana hodnotami P(H /E) v hraniénich
bodech intervali; uvnitf intervalti se hodnoty P(H/E) lindrné aproximuji.

Priklad:
Uvazujme pravidlo E — H:
E: 7Stari vozu je x let”
Necht se jednd o S—uzel s intervaly <0;2), <2;6), <6;8), <8;10),
<10:12> let.
H: ”Velké ro¢ni investice do oprav”
Expert napt. specifikuje zdvislost P(H/E, x) po astech linedrni funkel.
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Do zapisu vazby E — H je tedy nutno zaznamenat hodnoty funkce
P(H/E,z) v celkem 6 hrani¢nich bodech 5 intervali (intervaly jsou spe-
cifikovdny v S—uzlu), nap¥. 0.2, 0.11, 0.1, 0.21, 0.53, 0.95.

e V orientovaném grafu reprezentujicim inferenéni{ sit nesméji vzniknout uza-
viené cykly.

e V béazi znalosti lze pouzivat Fidici kontextové vazby k podminovani vySetfo-
vani jednotlivych uzld inferencni sité, tj. tam, kde vysetieni nékterého uzlu
je vazédno podminkou na vysledek vySetfeni jiného uzlu (napf. nemé smysl
se ptat, zda bratr pacienta je geneticky postizen, pokud dostateéné neproka-
zeme, ze pacient ma bratra).

e Vedle kontextovych vazeb lze pouzivat 1 tzv. fidici prioritni vazby. Jejich po-
uziti je obdobné jako u kontextovych vazeb s tim rozdilem, ze ¥idici prioritni
vazba urcuje poradi vysetfovani uzli bez ohledu na velikost jejich aktualni
pravdépodobnosti.

4.4 Priklady technickych aplikaci

Znalostni systémy jsou uZivany k Feseni nejriznéjsich dloh, at jiz charakteru
analytického (klasifikace, interpretace dat, porozumeéni slozitym signalim, iden-
tifikace, lékafskd a technickd diagnostika), syntetizujictho (planovani, technické
navrhy, ndvrhy terapie v medicing, automatické programovani) ¢ smiseného
(aplikace pfi vyucovani, monitorovani).

V poslednich letech se objevily stovky systémi v nejrozmanitéjsich aplikac-
nich oblastech. Neyjméné polovina aplikaci je zaméfena na oblast mediciny. Zde
jsou pro ilustraci uvedeny nékteré znaméjsi systémy spolu s oblasti jejich exper-
tizy.

Aplikace v mediciné a pfibuznych oborech:

1. MYCIN - provadi diagnostiku pii infekénich onemocnénich;

2. PUF — interpretuje vysledky plicnich vySetfeni;

3. VM - monitoruje data na jednotce intenzivni péce a tidi "umélé plice”
v redlném case;

4. ONCOCIN - fidi l1éceni pacienta na jednotce onkologické péce;
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8.
9.
10.
11.

HEADMED - vyuziva se v klinické psychofarmakologii;

CLOT - diagnostikuje poruchy srazlivosti krve;

EMYCIN - 7prazdny” systém, ktery se pfedanim béze znalosti orientuje
na danou problematiku; na jeho zakladé byly vytvoteny systémy 1, 4, 5, 6
tohoto vyctu a 8, 9 v nasledujici skuping;

MOLGEN - planuje experimenty s DNA kyselinou;

CADUCEUS — idajné obsahuje 85% veskerych znalosti z interniho lékarstvi;
ATTENDING - provadi vyuku medika v oblasti anesteziologie;

EEG ANALYSIS SYSTEM - analyzuje EEG zaznamy.

Nemedicinské aplikace:

1.

o

11.

DENDRAL - identifikuje organické slouceniny na zékladé hmotnostniho
spektrogramu;

PROSPECTOR — pomahé geologim pii hleddni rudnych nalezist;

AL/X - identifikuje zdvady na technologickém zaFizeni;

R1/XCON — poméah4 pii konfigurovani poéitaci VAX/11 na zdkladé poza-
davki zékaznika;

ACE - identifikuje zavady na telefonnich kabelech;

HEARSAY II - systém pro porozuméni feéi, rozpoznava mluveny pozadavek
z databaze;

DIPMETER ADVISOR - interpretuje zaznamy z naftovych vrtg;

SACON - radi uzivatelum, jak pouzivat rozsahly program MARC pro struk-
turdlni analyzu;

DART - provadi diagnézu zavad pocitaca;

. CRIB - pomaha lokalizovat chyby v technickych prostiedcich a programovém

vybaveni pocitaci;
EDAAS - radi odbornikum, které informace je mozno zverejnit.



