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Predmluva

vvvvvv

uvedeni na zacatku 80-tych let minulého stoleti prodé€laly bouflivy rozvoj a v soucasnosti jsou
pouzivany v mnoha oblastech lidské ¢innosti, jako napt. ve véde, technice, vyrobé, obchodé atd.

Tyto ucebni texty jsou urCeny pro piedmét Expertni systémy v magisterskych studijnich
programech [InZenyrskd informatika a automatizace (specializace Informatika) a Aplikovana
informatika a rizeni. Obsahov¢ tato problematika souvisi s predméty Algoritmy umélé inteligence
a Jazyky pro umélou inteligenci.

Ucebni texty jsou ¢lenény do sedmi kapitol. Prva kapitola obsahuje uvod do expertnich
systémti. Dals§i dvé kapitoly jsou vénovany zplisoblim reprezentace znalosti a mechanismim
jejich vyuzivani, pfiCemz se neberou do uvahy neurcitosti. Metodami zpracovani neurcitosti se
zabyva kapitola 4. Kapitola 5 charakterizuje proces tvorby expertniho systému. Uzkym mistem
tohoto procesu je ziskavani znalosti. V ném hraje vyznamnou roli strojové uceni, kterému je
vénovana kapitola 6. Z mnoha prosttedki pro tvorbu expertnich systémi byl pro podrobné&;si
prezentaci v téchto ucebnich textech zvolen volné Sifitelny systém CLIPS, zaloZzeny na
dopfedném usuzovani a porovnavani se vzorem. Jinym dilezitym zplsobem usuzovani je
usuzovani zpétné, kterym je vybaven napf. vyhodnocovaci systém jazyka Prolog. Tento jazyk by
m¢él byt popsan v planovanych uéebnich textech pro predmét Jazyky pro umélou inteligenci.

V téchto ucebnich textech jsou prezentovany nékteré vysledky, dosazené v ramci
vyzkumného zaméru CEZ: J22/98: 261100009 Netradicni metody studia komplexnich a
neurcitych systémii.
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1. Uvod do expertnich systému

1.1 Charakteristika expertnich systémii

Feigenbaum definuje expertni systém (ES) jako pocitaCovy program, simulujici rozhodovaci
¢innost experta pii feSeni slozitych uloh a vyuzivajici vhodné zakddovanych, explicitné
vyjadifenych znalosti, pfevzatych od experta, s cilem dosahnout ve zvolené problémové oblasti
kvality rozhodovani na arovni experta.

Expertni systémy se vyznacuji nasledujicimi charakteristickymi rysy (typickym je prvy rys,
dalsi rysy jsou zadouci, ale nemuseji byt vzdy pfitomny):

e oddéleni znalosti a mechanismu jejich vyuzivani (tim se expertni systémy odlisuji od
klasickych programi),

e schopnost rozhodovani za neurcitosti,
e schopnost vysvétlovani.

V literatufe se mizeme setkat také s pojmem znalostni systém (knowledge-based system),
ktery je podle starSiho pojeti obecnéjSi nez pojem expertni systém. Expertni systém tedy lze
chépat jako zvlastni typ znalostniho systémi, ktery se vyznacuje pouzivanim expertnich znalosti
a nékterymi dal$imi rysy, jako je napt. vysvétlovaci mechanismus. V posledni dobé€ vSak dochézi
ke stirani rozdilti mezi témito pojmy.

Problematice expertnich systémi jsou vénovany napi. knihy (Giarratano a Riley 1998),
(Gonzalez a Dankel 1993), (Jackson 1999), (Liebowitz a De Salvo 1989), (Nikolopoulos 1997) a
(Popper a Kelemen 1988).

1.2 Struktura expertniho systému

Expertni systém obsahuje tyto zakladni slozky (jejich vzajemné vazby ukazuje obr. 1.1):
e bazi znalosti,

e inferen¢ni mechanismus,

e I/O rozhrani (uZivatelské, vyvojové, vazby na jiné systémy),

e vysvétlovaci modul,

e modul pro akvizici (ziskavani) znalosti.

Baze znalosti

Baze znalosti obsahuje znalosti z urcité domény a specifické znalosti o feSeni problému v této
doméné. Znalosti mohou byt nejriznéjsiho charakteru:

e od nejobecnéjsich znalosti az po znalosti vysoce specifické

e od ,ucebnicovych® znalosti az po znalosti ,,soukromé® (tj. takoveé, jaké by si expert ani
nedovolil publikovat)

e od exaktné prokazanych znalosti az k nejistym heuristikam
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e od jednoduchych znalosti az po metaznalosti (tj. znalosti o znalostech)

Pro reprezentaci znalosti jsou nejcasteji pouzivany tyto prostiedky:

e matematicka logika,

e pravidla (rules),

e rozhodovaci stromy (decision trees)

e sémantické sité (semantic nets),

e ramce a scénare (frames and scripts),

e objekty (objects).

Baze znalosti

Znalostni inzenyr,
doménovy expert

Prazdny ES

Vysvétlovaci
modul

Inferen¢ni
mechanismus

Modul akvizice
znalosti

Uzivatelské rozhrani

Rozhrani k jinym systémim

Uzivatel

DBS, programy,
méfici pfistroje, ...

Obr 1.1. Architektura expertniho systému

Znalosti mizeme klasifikovat jako:

o melké (shallow knowledge), které jsou zaloZeny na empirickych a heuristickych znalostech.

o hluboké (deep knowledge), zalozené na zékladnich strukturach, funkcich a chovani objektt.

Obdobné muzeme i1 usuzovani charakterizovat jako mélké (shallow reasoning) nebo
hluboké (deep reasoning). Pro hluboké usuzovani jsou uzite€nymi modely ramce a objekty.
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V pribéhu feSeni konkrétniho problému se vytvari bdze fakti, ktera obsahuje data
k feSenému problému (vstupni udaje a postupné odvozované vysledky).
Inferen¢ni mechanismus

Inferencéni mechanismus obsahuje obecné (doménové nezavislé) algoritmy schopné fesit
problémy na zdklad¢ zadanych fakti pomoci manipulace se znalostmi z baze znalosti. Typicky
inferen¢ni mechanismus je zalozen na

¢ inferencnim pravidle pro odvozovani novych poznatkii z existujicich znalostt,
e strategii prohledavani baze znalosti.

V (Giarratano a Riley 1998) je uveden nasledujici ptehled metod inference:
e Dedukce — logické usuzovani, pii némz zaveéry museji vyplyvat z predpokladi.
o Indukce — postup od specifického piipadu k obecnému.

o Abdukce — usuzovani sméfujici ze spravného zavéru k predpokladim, které jej mohly
zpisobit.

e Heuristiky — pravidla ,,zdravého rozumu* zalozena na zkusenostech.
e Generovani a testovani — metoda pokust a omyli.
e Analogie — odvozovani zavéru na zdklad¢ podobnosti s jinou situaci.

e Defaultni inference — usuzovani na zakladé¢ obecnych znalosti v pfipad¢ absence znalosti
specifickych.

e Nemonotonni inference — je mozna korekce resp. ustup od dosavadnich znalosti na zakladé
nového pozorovani.

o [ntuice — obtizn¢ vysvétlitelny zplsob usuzovani, jehoz zdvéry jsou moznd zalozeny na
nevédomém rozpoznani n&jakého vzoru. Tento typ wusuzovani zatim nebyl v ES
implementovan a snad by se k nému mohlo blizit usuzovani neuronovych siti.

Dulezitou schopnosti inferenéniho mechanismu je zpracovani neurcitosti.Neurcitost
v expertnich systémech se mize vyskytovat jednak v bazi znalosti a jednak v bazi faktt. Zdroji
neurcitosti jsou:

e nepresnost, nekompletnost, nekonzistence dat,
e vagni pojmy,
e nejisté znalosti.

Neurcitost mize byt reprezentovana a zpracovavana napt. pomoci nasledujicich ptistupt a
prostiedkd:

e pravdépodobnostni (Bayesovské) ptistupy,
o faktory jistoty,
e Dempster-Shaferova teorie,

o fuzzy logika.
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1.3 Typy expertnich systémii

Expertni systémy muizeme klasifikovat podle riiznych hledisek. Podle obsahu baze znalosti
muzeme expertni systémy rozd¢lit na:

e problémové orientované, jejichz baze znalosti obsahuje znalosti z ur¢ité domény.
o prazdné (shells), jejichz baze znalosti je prazdna.
Podle charakteru feSenych problémit mizeme expertni systémy rozd¢lit na

o diagnostické, jejichz tikolem je urcit, kterd z hypotéza z predem definované konecné mnoziny
cilovych hypotéz nejlépe koresponduje s daty tykajicimi se daného konkrétniho ptipadu.

e planovaci, které obvykle fesi takové tlohy, kdy je znadm cil feSeni a pocatecni stav a je tieba
s vyuzitim dat o konkrétnim feSeném piipadu nalézt posloupnost krokl, kterymi Ize cile
doséhnout.

1.4 Tvorba expertnich systému

V procesu tvorby expertniho systému se vyskytuji nasledujici ¢innosti:

vybér hardwaru a softwaru,

e navrh uzivatelského rozhrani,

e akvizice znalosti (ziskani a reprezentace znalosti),
e implementace,

e validace a verifikace.

Vytvafenim expertnich systémil se zabyva znalostni inZenyrstvi (knowledge engineering).
V procesu tvorby ES piedstavuje izké misto akvizice znalosti (knowledge acqusition bottleneck).
Toto uzké misto pomahaji piekonat metody strojového uceni (machine learning).

Nastroje pro tvorbu expertnich systémi mtizeme rozd¢lit do téchto skupin:
e prazdné expertni systémy (napt. EXSYS, FLEX, G2, HUGIN, M4, ...),
e specialni programova prostiedi (CLIPS, OPSS, Lisp, Prolog, ... ),

e obecna programova prostiedi (napt. Pascal, Delphi, C, C++Builder, ... ).

1.5 Aplikace ES

Aby mélo smysl pouzit expertni systém pro feSeni n¢jakého problému, museji byt splnény dvé
nasledujici podminky:

1. Musi se jednat o problém slozity rozsahem nebo neur€itosti vztahi, pro néjz exaktni metoda

feSeni bud’ neni k dispozici, nebo neni schopna poskytnout feseni v pozadované dobé.

2. Efekty plynouci z pouziti expertniho systému museji prevySovat vynalozené naklady. To
znamena, ze by mélo jit o problém s opakovanou potiebou feSeni a znaénymi finan¢nimi
dopady, pro n&jz lidsti experti jsou drazi nebo omezen¢ dostupni.
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Typické kategorie zpiisobu pouZiti expertnich systémii:

Konfigurace — sestaveni vhodnych komponent systému vhodnym zptisobem.

Diagnostika — zjisténi pficin nespravného fungovani systému na zaklad¢ vysledka
pozorovani.

Interpretace — vysvétleni pozorovanych dat.

Monitorovani — posouzeni chovéani systému na zakladé porovnani pozorovanych dat
s ocekavanymi.

Planovani — stanoveni posloupnosti ¢innosti pro dosazeni pozadovaného vysledku.
Prognozovani — ptedpovidani pravdépodobnych disledki zadanych situaci.
Ladeni — sestaveni ptedpisu pro odstranéni poruch systému.

Rizeni — regulace procesi (mlze zahrnovat interpretaci, diagnostiku, monitorovani,
planovani, prognézovani a ladéni).

Uceni — inteligentni vyuka pii niz studenti mohou klast otazky napt. typu proc, jak, co kdyby.

Priklady aplikaci expertnich systémt je mozno najit napt. v knize (Mital a Anand 1994).

Vyhody expertnich systémi:

schopnost fesit slozité problémy,

dostupnost expertiz a snizené naklady na jejich provedeni,
trvalost a opakovatelnost expertiz,

trénovaci nastroj pro zacate¢niky,

uchovéni znalosti odbornikli odchazejicich z organizace.

Nevyhody expertnich systémii:

nebezpeci selhani ve zménénych podminkéach,

neschopnost poznat meze své pouZzitelnosti.

1.6 Historie vyvoje ES

Poté, co pii feSeni praktickych problémi selhaly obecné metody feseni, byla pochopena nutnost
vyuzivat specifické (expertni) znalosti z ptislusné problémové domény. Etapy vyvoje je mozno
specifikovat takto:

1965-70  pocate¢ni faze (Dendral)
1970-75  vyzkumné prototypy (MY CIN,PROSPECTOR, HEARSAY II)
1975-80  experimentalni nasazovani

1981- komer¢né dostupné systémy

-10 -
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Pti charakteristice vyvoje expertnich systémt se také hovoii o dvou generacich.
Charakteristické rysy prvé generace ES jsou tyto:

e jeden zpUsob reprezentace znalosti,

e malé schopnosti vysvétlovanti,

e znalosti pouze od experttl.

Druha generace ES ma nasledujici charakteristiky:

e modularni a vicedroviiova baze znalosti,

e hybridni reprezentace znalosti,

e zlepSeni vysvétlovaciho mechanismu,

e prostfedky pro automatizované ziskavani znalosti.

V ramci 2.generace ES se také objevuji hybridni systémy, v nichz se klasické paradigma
expertnich systémil kombinuje s dal$imi ptistupy, jako jsou neuronové sité a evolu¢ni metody.

-11 -
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2. Pravidlové expertni systemy

2.1 Reprezentace znalosti v pravidlovych systémech

Znalosti v pravidlovych systémech jsou reprezentovana pomoci pravidel (rules), kterd mohou mit
napiiklad takovéto tvary:

IF ptfedpoklad THEN zavér

IF situace THEN akce

IF podminka THEN zavér AND akce

IF podminka THEN dutsledek1 ELSE dasledek?2

Cast pravidla za IF (leva strana pravidla) se nazyva antecedent, podminkova &ast, nebo také ¢ast
vzorii. Tato ¢ast miize sestavat z individualnich podminek, resp. vzori. Cast pravidla za THEN
(prava strana pravidla) se nazyva konsekvent a mize také obsahovat né¢kolik akci nebo zavért.
V ptedpokladové casti se mohou vyskytnout spojky AND a OR, v disledkové Casti se mize
vyskytnout spojka AND. Soucésti pravidla mize byt také tzv. kontext, ve kterém ma byt pravidlo
uvazovano.

Priklady pravidel:

IF auto_startuje = ne AND svétla_sviti = ne THEN diagn6za = vybitd baterie

IF barometr = stoupa THEN mozZnost desté¢ = nizkd AND moZnost_slune¢na = vysoka
Pravidlo mtize také obsahovat neurcitosti. Napf. v pravidle

IF vyska osoby(X) = velkd THEN hmotnost osoby(X) = velka

se jednak objevuje neurCity pojem velka, jednak pravidlo samo je nemusi platit vzdy. V ramci
této kapitoly se vSak neurcitostmi nebudeme zabyvat a budeme ptedpokladat deterministicka
pravidla.

Pravidlo IF p THEN g neznamena totéz, co implikace p = ¢. V expertnim systému se
provede akce ¢, je-li p splnéno. Naproti tomu implikace je definovdna pravdivostni tabulkou a
jeji vyznam muze byt v pfirozeném jazyce vyjadien fadou zptisobt.

Pravidlo IF £ THEN H se Casto zapisuje také ve tvaru
E— H,
kde E ptedstavuje pozorovani (evidence) a H znamena hypotézu (hypothesis).

Pravidlovym systémiim se také ftikd produkcéni systémy. Produkéni pravidla jsou
formalismus, ktery byl ptivodné jako pfepisovaci pravidla pouzivan v teorii automatd, formalnich
gramatikach a pfi navrhovani programovacich jazyk.

VétSina znalostnich systémil je zaloZena na pravidlech, nebo kombinuje pravidla s jinym
zpisobem reprezentace. Pravidlové systémy se od klasickych logickych systémt odliSuji
nemonotonnim uvazovanim a moznosti zpracovani neurcitosti. Neurcitost se mize vyskytnout
jednak v ptedpokladech pravidla, jednak se miZe tykat pravidla jako celku.

-12 -
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2.2 Inference v pravidlovych systémech
Inference v pravidlovych systémech je zaloZena na pravidle modus ponens:
E,E—>H
H
To znamena, Ze jestlize plati ptedpoklad £ a pravidlo £ — H, pak plati zavér H. Modus ponens

(ponere znamend tvrdit) predstavuje pfimé usuzovani. Nepiimé usuzovani je dano pravidlem
modus tollens (tollere znamena poprit):

~H,E > H
—E

Reseni problému spociva v nalezeni fady inferenci (inference chain), které tvoii cestu od
definice problému k jeho feseni. Existuji dv€ zékladni strategie v procesu usuzovani:

e  Usuzovani Fizené daty (doptedné tetézeni, forward chaining):

Pii této strategii se za€ina se vSemi zndmymi daty a postupuje se k zavéru. Usuzovani fizené
daty je vhodné pro problémy zahrnujici syntézu (navrhovani, konfigurace, planovani,
rozvrhovani, ... ).

o  Usuzovani iizené cili (zpétné tetézeni, backward chaining):

Tato strategie vybira mozny zavér a pokousi se dokazat jeho platnost hledanim dat, které jej
podporuji. Je vhodna pro diagnostické problémy, které maji maly pocet cilovych hypotéz.

I v pravidlovych systémech mtizeme rozliSovat mezi mélkym a hlubokym uvazovanim, a to
podle:

e délky inferencniho fetézce,
e podle kvality znalosti v pravidlech.
Naptiklad odvozeni zavéru H z pravidel
A—>F CAF—>G
BANE—>F DAG—>H
je hlubsim usuzovéanim, nez odvozeni H z pravidla
AANBACAD—>H

Pravidlovy syst¢ém mulze byt implementovan dvéma zakladnimi zpisoby a to jako
inferencni sit’ (inference network), nebo jako systém porovndvdni se vzorem (pattern-matching
system).

V ptipad¢ inferencni sité¢ jsou zavéry pravidel fakta, kterd koresponduji s predpoklady
jinych pravidel. Inferencni sit muze byt reprezentovana jako graf, jehoz uzly jsou fakta a
orientované hrany odpovidaji pravidlim. Inferen¢ni sité jsou uzite¢né pro domény, kde pocet
moznych fesSeni je limitovan, jako jsou napft. klasifikacni nebo diagnostické problémy. Tyto
systémy jsou vSak méné flexibilni. Inferen¢ni sit¢ se snadnéji implementuji a snadnéji se v nich
zajistuje vysvétlovani. Na obr. 2.1 je ukédzan ptiklad inferencni sit€ pro nasledujici systém
pravidel:
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AAB—>P BAD—Q P->X OAR—>Y
C—>P CAE—>R O0->X
Uvedena inferencni sit’ je piikladem tzv. AND/OR grafu (oblou¢ky spojujici hrany odpovidaji

operaci konjunkce).

Ggﬂ

O O 0 6 ©

Obr. 2.1. Priklad inferen¢ni sité

V systému porovnavani se vzorem jsou zavéry pravidel obecnéj$i a miZeme je chapat jako
kolekce faktd, které mohou nebo nemuseji korespondovat se vzory popsanymi v predpokladech
jinych pravidel. Vztahy mezi fakty a pravidly se ustavuji az pii béhu na zdklad¢ uspésSného
porovnani faktl se vzory, které se nachazeji v levych ¢astech pravidel. V piipadé shody vsech
vzori v levé Casti pravidla s fakty v bazi fakti se mohou provést akce v pravé Casti pravidla
(napf. to mize byt zapis faktu do baze faktii nebo zruseni faktu v bazi fakta).

Systémy zalozené na porovnani se vzorem se vyznacuji vysokou flexibilitou a schopnosti
fesit problémy. Jsou spise aplikovatelné v doménéch, kde pocet moznych tesSeni je vysoky nebo
neomezeny, jako je navrhovani, planovani a syntéza.V téchto doménach nejsou preddefinovany
vztahy mezi fakty a pravidly. V systémech porovnavani se vzorem se hife zajiStuje podpora
rozhodovani za neurcitosti. V rozsahlych aplikacich hrozi snizeni efektivnosti pfi vyhledavéani
aplikovatelnych pravidel.

2.3 Dopiedné retézeni
V algoritmu doptedného fetézeni se opakuji tfi nasledujici kroky:
1. Porovnani (matching):

Pravidla ze znalostni baze jsou porovnavana se znamymi fakty, aby se zjistilo, u kterych
pravidel jsou splnéné predpoklady.
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2.

Reseni konfliktu (conflict resolution):

Z mnoziny pravidel se splnénymi piedpoklady se vybira pravidlo podle priority a v ptipadé
vice pravidel se stejnou prioritou podle néjaké strategie. Piiklady strategii feSeni konfliktu:

e strategie hledani do hloubky (depth strategy), pii niz jsou preferovana pravidla
pouzivajici aktualngjsi data (data, ktera se v bazi faktii vyskytuji kratsi dobu)

e strategie hledani do Sitky (breath strategy), pti niz jsou preferovana pravidla pouZzivajici
starSi data

e strategie slozitosti resp. specificnosti (complexity strategy) — preferovana jsou specialné;jsi
pravidla (pravidla majici vice podminek)

e strategie jednoduchosti (simplicity strategy) — preferovana jsou jednodussi pravidla
Provedeni (execution):

Provede se pravidlo vybrané v pfedchozim kroku. Dusledkem provedeni pravidla miize byt
pfidani nového faktu do baze faktii, odstranéni faktu z baze faktl, piidani pravidla do baze
znalosti apod.

Obvykle je pfitom uplatiiovana podminka, ze pravidlo mize byt aktivovano pouze jednou

se stejnou mnozinou fakt.

Kromé¢ pravidel se v bazi znalosti mohou vyskytovat také metapravidla. Rozdil mezi nimi

je v tom, ze pravidla provadéji uvazovani, kdezto metapravidla fidi uvazovani.

Vhodnymi aplikacemi pro dopfedné fetézeni jsou:

Monitorovani a diagnostika fidicich systémi pro fizeni procesi v redlném case, kde data jsou
kontinualné¢ ziskdvana a ménéna a kde existuje malo pfedem urcenych vztahii mezi vstupnimi
daty a zavery. V téchto aplikacich se z davodu potieby rychlé odezvy pouziva inferen¢ni sit’.

Problémy zahrnujici syntézu (navrhovani, konfigurace, planovani, rozvrhovéni, ... ). V téchto
aplikacich existuje mnoho potencidlnich feseni a pravidla proto museji vyjadfovat znalosti
jako obecné vzory. Pfesné vztahy (inferen¢ni fetézce) tudiz nemohou byt pfedem urceny a
museji byt pouzity systémy porovnavani se vzorem.

2.4 Zpétné retézeni

Algoritmus zpétného fetézeni sestava z téchto krok:

1.
2.

Utvor zasobnik a naplii jej vSemi koncovymi cili.

Shromazdi vSechna pravidla schopna splnit cil na vrcholu zasobniku. Je-1i zasobnik prazdny,
pak konec.

Zkoumej postupné vSechna pravidla z pfedchoziho kroku.

a) Jsou-li vSechny pifedpoklady splnény, pak odvod zavér (proved pravidlo). Jestlize
zkoumany cil byl koncovy, pak jej odstran ze zasobniku a vrat’ se na krok 2. JestliZe to byl
podcil (dil¢i cil), odstran jej ze zasobniku a vrat’ se ke zpracovani ptedchoziho pravidla,
které bylo doc¢asné odloZeno.
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b) Jestlize fakty nalezené v bazi faktii nespliluji predpoklady pravidla, je zkouméani pravidla
ukonceno.

c) Jestlize pro néktery parametr predpokladu chybi hodnota v bazi faktl, zjistuje se, zda
existuje pravidlo, z néhoz by mohla byt tato hodnota odvozena. Pokud ano, parametr se
vlozi do zasobniku jako podcil, zkoumané pravidlo se docasné odlozi a ptejde se na krok
2. V opaéném piipad¢ se tato hodnota zjisti od uzivatele a pokracuje se v kroku 3.a)
zkoumanim dal$iho pfedpokladu.

4. Jestlize pomoci zadného ze zkoumanych pravidel nebylo moZzné odvodit hodnotu disledku,
pak dany cil ztistdva neurcen. Odstrani se ze zdsobniku a pokracuje se krokem 2.

Zpétné fetézeni je vhodnéjsi pro aplikace, majici mnohem vice vstupli nezZ moznych zavért.
Dobrou aplikaci pro zpétné fetézeni je diagnostika, kde Clovék komunikuje se znalostnim
systtmem a zaddvd data pomoci klavesnice. VétSina diagnostickych systémi byla
implementovana pomoci inferen¢ni sité, protoze vztahy mezi fakty jsou obvykle dobie znamy.
Idedlni pro zpétné fetézeni jsou rovnéz klasifikaéni problémy. Tento typ aplikace mize byt
implementovan bud’ pomoci inferen¢ni sité¢ nebo pomoci vzorti v zavislosti na slozitosti dat.

2.5 Algoritmus Rete

Doptedny systém porovndvani se vzorem je velmi neefektivni. V kazdém cyklu se museji
opakované porovnavat vSechna pravidla se v§emi fakty v bazi fakt. Podle odhadu az 90% casu
prace produkéniho systému je vénovano opakovanému porovnavani se vzorem. Pfitom po
provedeni pravidla vétSina baze fakti a tudiz také jejich ucinkli na pravidla zlstava nezménéna.

Rete je ucinny porovndvaci algoritmus redukujici dobu porovnavéani na zaklad¢ sitové
struktury, ve které jsou uloZeny informace o ztotoznéni podminek s fakty v bazi fakti. Tento
algoritmus pouZziva nasledujici sitovou strukturu:

e Uzly sité jsou startovaci uzel a déle jeden uzel pro kazdou podminku a konjunkci podminek.
Konjunktivni uzly s vystupnim stupném 0 koresponduji s pravidly. S kazdym uzlem je
spojena mnozina faktl, se kterymi je podminka ztotoZznéna.

e Hrany sité jsou oznaceny vazbami nebo vztahy proménnych vyskytujicich se v pocate¢nim
uzlu hrany.

Fakt, ktery je ptidavan do baze faktl (resp. ruSen v bazi fakti), je reprezentovan ptiznakem.
Tento piiznak je zpocatku umistén ve startovacim uzlu, a odtud se pak §ifi po siti. Pfiznak mtize
projit hranou, jestlize jeho argumenty spliuji vztah spojeny s hranou. Jestlize v uzlu,
odpovidajicim pravidlu, vSechny pfiznaky spliuji podminky pravidla, pak se pravidlo pfida do
konfliktni mnoZiny (resp. odstrani z konfliktni mnoZiny).

Priklad sit'ové struktury pro algoritmus Rete:

Ptedpokladejme, Ze madme v bazi znalosti dvé pravidla:
IF a(X, 1) AND b(X, Z) THEN gl(X, 2)
IF a(X, 2) AND b(X, Z) THEN g2(X, Z)

Pak odpovidajici strukturu ukazuje obr. 2.2. Tento obrazek odpovida situaci, ze v bazi faktt jsou
fakty a(3, 1), a(3, 2), b(3, 4).
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alX, Y) a3,1),a(3,2)

b(X, Z)

a(3, 1), b(3, 4) a(3,2), b3, 4)

a(X, 1), b(X, 2) a(X, 2), b(X, Z)

Obr. 2.2. Priklad sitové struktury pro algoritmus Rete

PopiSme nyni kroky vedouci ke stavu na obr. 2.2.

1. Pfedpokladejme, Ze na pocatku je baze faktl prazdna. Pak také vSechny uzly této struktury
jsou prazdné.

2. Necht se v bazi fakti objevi fakt a(3, 1). Pak bude umistén do uzlu oznaceného symbolem
a(X, Y) a bude postupovat dal po hran¢ s podminkou Y =1, takze se dostane do uzlu
s oznacenim a(X, 1), b(X, Z). Odpovidajici pravidlo vSak jesté nebude pfidano do konfliktni
mnoziny, protoze neni k dispozici zadny fakt, ktery 1ze unifikovat s b(3, Z).

3. Jestlize je do baze faktt ptidan fakt b(3, 4), objevi se v uzlu oznaceném symbolem b(X, Z) a
po hranach se dostane do uzli s oznacenim a(X, 1), b(X, Z) a oznaCenim a(X, 2), b(X, Z). Prvy
argument piiznaku b(3,4) se shoduje s prvym argumentem piiznaku a(3, 1), takze prvé
pravidlo bude ptiddno do konfliktni mnoziny.

4. Obdobné¢ pfidani faktu a(3,2) do baze fakti povede k jeho umisténi do uzli s oznacenim
a(X, Y) a oznaCenim a(X, 2), b(X, Z) a nasledné¢ k piidani druhého pravidla do konfliktni
mnoziny.

w N

pfi¢emz se mazou vSechny jeho kopie vyskytujici se v uzlech a z konfliktni mnoziny jsou pak
také odstranéna odpovidajici pravidla. Napi. odstranéni faktu bH(3, 4) zbaze faktd by vedlo
k odstranéni obou pravidel z konfliktni mnoziny.
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2.6 Priklady pravidlovych systémi

ART prazdny ES zalozeny na Lispu, doptedné fetézeni, algoritmus Rete
CLIPS programov¢ prostredi, dopiedné fetézeni, algoritmus Rete

EXSYS prazdny expertni systém, dopiedné a zpétné fetézeni

M4 programové prostiedi, dopfedné a zpétné fetézeni, porovnavani se vzorem

ILOG-RULES programové prostfedi, dopfedné fetézeni, algoritmus Xrete

OPSS programové prostiedi, dopiedné fetézeni, algoritmus Rete

2.7 Vyhody a nevyhody pravidlovych systémii

Vyhody:
e modularita,
e uniformita,

e pfirozenost.

Mozné nevyhody a problémy:

e nebezpeci nekonecného fetézeni,
e pifidani nové rozporné znalosti,

e modifikace existujicich pravidel,
o neefektivnost,

e neprihlednost,

e pokryti domény (existuji domény vyZzadujici ptili§ mnoho pravidel).
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3. Nepravidlove a hybridni expertni systémy

Mezi nepravidlové reprezentace znalosti patii napt. rozhodovaci stromy, sémantické site, Petriho
site, ramce a objekty.

3.1 Sémantické sité

Sémanticka sit’ (semantic net) je ohodnoceny orientovany graf. Uzly reprezentuji objekty a hrany
predstavuji vztahy mezi objekty. Misto pojmu sémanticka sit’ se také pouziva pojem asociativni
sit. Sémanticka sit’ poskytuje vys§i Groven porozumeéni akcim, pfi¢inam a udalostem, které se
vyskytuji v odpovidajici doméné. To umoziuje UpInéj$i usuzovani znalostniho systému
o problémech z této domény. Sémantickd sit umoznuje reprezentaci fyzikalnich, kauzalnich a
taxonomickych vztah.

A

je

Bedfich Kraus
von Zillergut

ma iy )
je ma rad je

h 4

Y
lukovnik vojensky
plukovni © Juha

Obr. 3.1. Priklad sémantické sité
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Ukazka sémantické sit€¢ je uvedena na obrazku 3.1. Jsou zde zachyceny vztahy je, je casti,
ma, patri, ma rad, ukraden kym. Zejména vztahy je (is-a, ISA), je casti (part-of), ma (has-a) se
v sémantickych sitich vyskytuji velmi ¢asto. Je nutné si dat pozor na interpretaci vztahu is-a,
ktery miize mit napf. tyto vyznamy: je instanci, je prvkem, je podmnozinou, je podtiidou, je
ekvivalentni s. Napt. Fox je instanci ttidy stdjovy pinc a tiida stdjovy pinc je podtiidou tfidy pes.
V nékterych systémech a knihach se is-a pouziva ve vyznamu je instanci, zatimco vztah mezi
ttidami se oznacuje jako a-kind-of (AKO). Ale napt. v systému ART is-a oznacuje vtah mezi
ttidami a pro oznaceni vztahu je instanci se uziva instance-of.

Sémanticka sit’ podporuje dédiCnost a tranzitivitu. Napft. tfida stdjovy pinc¢ dédi vSechny
vlastnosti tfidy pes a tyto vlastnosti se tedy pfedpokladaji také u vSech jejich instanci. Piikladem
tranzitivniho uvazovani je tato ivaha: Bedfich Kraus von Zillergut je plukovnik, plukovnik je
vojak a tedy Bedtich Kraus von Zillergut je vojak.

Vyhody sémantické sité:

e explicitni a jasné vyjadreni,

e redukce doby hledani (pro dotazy typu dédi¢nosti nebo rozpoznavani).
Nevyhody:

e neexistence standardnich definic jmen vazeb,

e neexistence interpretac¢nich standardu,

e nebezpeci chybné inference,

e nebezpeci kombinatorické exploze (zvlaste tehdy, je-1i odpovéd’ na otdzku negativni).

3.2 Ramce

Ramce (frames) jsou struktury pro reprezentaci stereotypnich situaci a odpovidajicich
stereotypnich Cinnosti (scénaril). Tento prostiedek reprezentace vychdzi z poznatku, ze lidé
pouzivaji pro analyzovani a feSeni novych situaci rdmcové struktury znalosti ziskanych na
zaklad¢ predchozich zkuSenosti.

Ramce se pokouseji reprezentovat obecné znalosti o tfidach objektii, znalosti pravdivé pro
vétSinu pripadid. Mohou existovat objekty, které porusuji nékteré vlastnosti popsané v obecném
ramci. Rdmce jsou preferovanym schématem reprezentace v modelovém a ptipadovém usuzovani
(model-based reasoning, case-based reasoning). Pro reprezentaci ramcii se pouzivaji specialni
jazyky, jako napt. KRYPTON, FRL, KSL.

Réamec je tvofen jménem a mnozinou atributi. Atribut (rubrika, slof) miize dale obsahovat
polozky (links, facets), jako napi. aktudlni hodnotu (current), implicitni hodnotu (default), rozsah
moznych hodnot (range).

Dalsimi polozkami slotu mohou byt specialni procedury, jako napt. if-needed, if-changed,
if-added, if-deleted. Tyto procedury jsou automaticky aktivovany, jestlize nastanou ptislusné
situace. Napf. v systému FLEX se pouzivaji nasledujici typy udéalostmi fizenych procedur:

e Jaunches (aktivuji se pfi vytvareni instance ramce)
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e watchdogs (aktivuji se pti ptistupu k aktudlni hodnoté slotu)
e constraints (aktivuji se pfed zménou hodnoty slotu)

e demons (aktivuji se po zmeéné hodnoty slotu)

Priklady ramci:

Ramec Majetek

Jméno:

Specializace ¢eho:

Ramec Janovo auto

majetek
objekt

Typ: rozsah: (auto, lod’, dtim)
if-added: procedure PRIDE] MAJETEK
Vlastnik: if-needed: procedure NAJDI VLASTNIKA
Umisténi: rozsah: (doma, prace, mobilni)
Stav: rozsah: (chybi, Spatny, dobry)
Zaruka: rozsah: (ano, ne)
Ramec Auto
Jméno: auto
Specializace ¢eho: majetek
Typ: rozsah: (sedan, sportovni_viiz)
Vyrobce: rozsah: (GM, Ford, Chrysler)
Umisténi: mobilni
Kola: 4
Ptevodovka: rozsah: (manualni, automaticka)
Motor: rozsah: (benzinovy, naftovy)

Jméno: Janovo_auto
Specializace ¢eho: auto

Typ: sportovni_viiz
Vyrobce: GM

Vlastnik: Jan Chodec
Ptevodovka: automaticka
Motor: benzinovy
Stav: dobry

Zaruka: ano

Réamce mohou byt generické nebo specifické. Ptikladem generickych ramcii jsou ramce
Majetek a Auto, zatimco ramec Janovo auto je specificky. Ramec Auto reprezentuje celou tfidu
aut, kdezto v ptipad¢ ramce Janovo auto se jedna o urcité konkrétni auto.

Mezi ramci mohou existovat vztahy dédi¢nosti, které umoziuji distribuovat informace bez
nutnosti jejich zdvojovani. Ramec miize byt specializaci jiného obecnéjsiho radmce (vztah typu
specialization-of) a souc¢asné¢ muze byt zobecnénim jinych ramcti (vztah typu generalization-of).
Vztah specialization-of muze mit podobu a-kind-of (ramec je podramcem jiného ramce) nebo an-
instance-of (rdmec je instanci jiného ramce). Ve vyse uvedeném priikladu je ramec Majetek
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podramcem ramce Objekt, ramec Auto je podramcem ramce Majetek a ramec Janovo auto je
instanci ramce Auto.

V systému FLEX existuji napf. tyto vztahy mezi ramci:
e Rodi¢ — potomek (is-a, is-a-kind-of):

Tento vztah mize byt typu 1:1, 1:n, n:1. Dédéni nékterého atributu mize byt pro urcity ramec
potlaceno.

e Ramec — instance ramce (is-an-instance-of).

Tento vztah je typu 1:1. Pfitom je navic mozné dédéni néjakého specifického atributu od
néjakého specifického ramce.

e Vlastnictvi rdmce (atributem ramce muze byt jiny radmec).

Vyhody ramci:

e snazsi usuzovani fizené oCekavanim (na zaklad€ vyuziti démont),

e organizace znalosti (vEtsi strukturovanost a organizace nez v sémantickych sitich),

e samofizeni (schopnost ramcii urcit svou vlastni aplikovatelnost v dané situaci),

e uchovavani dynamickych hodnot (ve slotech rdmctl); vyhodné pii simulaci, planovani,
diagnostice, ... .

Mozné nevyhody:

e potize s odliSnosti objekti od prototypu,

e obtizné pfizplisobeni novym situacim,

e obtizny popis detailnich heuristickych znalosti.

3.3 Objekty

Objekty podobné jako ramce sdruzuji deklarativni znalosti a procedurdlni znalosti. Objekt je
programova struktura, obsahujici jak data, tak metody (procedury), které s témito daty pracuji.
Data objektu jsou piistupnd pouze prostfednictvim metod objektu. Tato vlastnost se oznacuje
jako zapouzdreni (encapsulation) . Objekt je instance tiidy. Ttida je skupina objektt, které maji
stejné vlastnosti (datové slozky) a stejné chovani (metody).

Mezi ttidami mohou existovat tyto typy vztaht:
e De¢dicnost:

Od jedné tfidy (bazové, rodicovské) mizeme odvodit tfidu jinou (odvozenou, dcetfinnou).
Dcefinnd tfida dédi vSechny slozky své rodi¢ovské tfidy a k nim muze ptidat svoje vlastni.
Zdédéné metody je mozno predefinovat. Objekt tiidy prredek miZe byt v programu zastoupen
objektem tiidy potomek (mize se jednat i o nepifimého potomka). Tento typ vztahu je
ilustrovan obrazkem 3.2.
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e Vlastnictvi (skladéni) :

Slozkou tfidy mtize byt jina tfida. Skladani objektt ilustruje obr. 3.3.

Trida T M /

Atributy: A1, A2 vytvoreni
instance

Metody: M1, M2

M2

odvozeni
tridy

Ttida T1 (od T)

Atributy: A3

Metody: M1, M3

Obr 3.2. Ttidy, objekty a dédi¢nost

Na obr. 3.2 tfida T'1 dédi od tiidy T atributy A1 a A2 a metodu M2. Dale definuje atribut 43,
metodu M3 a predefinovava metodu M1.
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Ttida T1

v

vytvofeni

Atributy: al, a2 .
Instance

al, a2
m3 m2

Metody: m1,m2,m3

Ttida T2

Atributy: A typu T1

Obr 3.3. Skladani tfid a objekti

Objekty spolu komunikuji tak, ze si navzdjem posilaji zpravy; obvykle to znamena, ze
jeden objekt (odesilatel zpravy) vola metodu jiného objektu (pfijemce zpravy). Existuji dva
zpusoby urceni piijemce zpravy:

e Casnd vazba (early binding) — ptijemce zpravy je uréen v okamziku kompilace.

e pozdni vazba (late binding) — ptijemce zpravy je urcen az za beéhu programu; pomoci pozdni
vazby se realizuje polymorfismus (mnohotvarost).

Jazyky pro objektové programovani rozdélujeme na:
e jazyky Cisté¢ objektové (Smalltalk, Actor, CLOS, ...)

e jazyky podporujici OOP, ale umoziujici programovat i neobjektové (Borland Pascal, Object
Pascal, C++, ...)

-4 -



Jifi Dvorak Expertni systémy

Vyhody objektii:

e abstrakce

e zapouzdieni (ukryvani informace)
e dcdicnost

e polymorfismus

e znovupouzitelnost kodu

Nevyhody (podobné jako u ramcii):
e jak se vyporadat s odchylkami od normy?

e jak zohlednit nové dosud neuvazované situace?

3.4 Hybridni systémy

Zatimco u 1.generace expertnich systéml byl v rdmci jednoho systému pouzivan pouze jeden
zpusob reprezentace znalosti, expertni systémy 2.generace obvykle pouzivaji hybridni
(kombinované) reprezentace znalosti. Hybridni reprezentace, které jsou dostupné v nejcastéji
pouzivanych prostfedcich pro vyvoj ES, kombinuji pravidlove, ramcové a objektoveé orientované
techniky. Umoziuji tzv. modelovy ptistup k tvorbé systému a usnadniuji vyvoj modeld.

Hybridni systémy, kombinujici ramce a pravidla, pouzivaji napf. rdmce pro reprezentaci
strukturdlnich znalosti a pravidla pro usuzovani o téchto znalostech. Ramce také mohou byt
vyuzity pro implementaci sémantickych siti.

Mezi hybridni systémy patii napf.:
ACQUIRE prazdny ES, pravidla, ramce a objekty
CLIPS programové prostredi, objekty a pravidla

FLEX programové prostiedi implementované v Prologu, pravidla a ramce, dopfedné a
zpétné fetézeni

G2 objektoveé orientované prostiedi, pravidla, modely a procedury, diagnostické a
fidici aplikace

Rete++ programové prostiedi, pravidla a objekty, doptfedné a zpétné fetézeni

Rtworks programové prostiedi, objekty a pravidla

XpertRule programové prostfedi, rozhodovaci stromy a tabulky ptiklada
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3.5 Systémy typu tabule

Architektura typu tabule (blackboard architecture) je ptikladem implementace tzv.
oportunistického usuzovani (opportunistic reasoning, opportunistic problem solving). Pti tomto
zpusobu znalosti nejsou striktné¢ aplikovany v pfimém nebo zpétném usuzovani, ale jsou
pouzivany v nejpiihodnéj$i dob€ nejvhodnéjsSim zplsobem. Metoda usuzovani je volena
dynamicky v zavislosti na tom, co systém naposledy zjistil. Tato forma usuzovani je vhodna
v aplikacich, kde znalosti o feSeni probléml mohou byt roz€lenény do nezavislych moduld, které
pak kooperuji pfi feSeni problému.

Praci systému typu tabule je moZzno charakterizovat nasledujicim ptikladem. Experti jsou
ve tfide s tabuli. Komunikovat mohou pouze pisemné pfes tabuli a k dispozici maji pouze jeden
kousek kiidy. Ridici mechanismus sleduje myslenky expertfl, vyhodnocuje mozné ptispévky a
rozhoduje, kdo dostane kiidu.

Zdroj znalosti 1 <

A

\ 4

Zdroj znalosti 2

Tabule

A

Zdroj znalosti 3

A

Ridici mechanismus

Obr 3.4. Struktura systému typu tabule
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Strukturu systému typu tabule ukazuje obr. 3.4. Hlavni komponenty jsou tyto:

e Zdroje znalosti: Obsahuji dil¢i znalosti potfebné pro feSeni dil¢ich problémt (mohou to byt
individudlni znalostni systémy); jsou piipustné riizné reprezentace znalosti.

e Tabule: Spolecna databaze, pies niz zdroje znalosti komunikuji.

e Ridici mechanismus: Koordinuje zdroje znalosti; doporuduje akce, které mohou provést;
urcuje, které zdroje jsou nejvhodnéjsi k tomu, aby ptispély k nalezeni feseni; rozhoduje, co je
aktualné v popiedi zajmu.

Cinnost systému typu tabule probiha v nasledujicich krocich:

1. Zdroj znalosti provadi n¢jakou zménu na tabuli. Zdznam o téchto zménéch je zapsan do
oblasti fidicich dat.

2. Kazdy zdroj znalosti zkoumd relevantni informace na tabuli, urcuje, které akce by mohl
provést a navrhuje tyto akce fidicimu mechanismu.

Ridici mechanismus zkouma informace z ptedchozich dvou krokt a uréuje ohnisko zajmu.
4. Ridici mechanismus vybere zdroj znalosti a objekt tabule. Systém se vraci na krok 1.

Kritéria ukonceni jsou zajiStovdna pii vytvafeni systému. Obvykle jsou zabudovana do
jednoho ze zdroju znalosti.

Piikladem systému typu tabule je systétm GBB (Generic Blackboard Builder), coz je
objektove orientované programové prostiedi pro vyvoj systémi typu tabule. GBB byl vytvofen v
jazyku Common Lisp. GBB je pouzivan nejen pro vyvoj novych aplikaci, ale také pro
integrovani existujicich aplikaci jako komponent sofistikovanéjSich aplikaci. GBB piedstavuje
oteviené a rozsifitelné prostiedi, kde moduly mohou byt psany v jakémkoli jazyku. K dalSim
rysim systému GBB patii:

e velmi uc¢inné prostiedky pro vyhledavani objektu,
e prostiedky pro inteligentni fizeni a integraci,
e grafické rozhrani pro tvorbu, ladéni a pouzivani komponent.

Systémy typu tabule jsou vhodné pro diverzifikované problémy (rizné formy vstupnich dat,
nejasné definované cile, pouziti mnohonasobnych linii uvazovani) a pro distribuovana prostredi.
K dal$im vyhodam patii hierarchickd organizace, datova abstrakce, moznost odlozeni rozhodnuti,
volné seskupovani znalosti a jejich uziti. Nevyhodami téchto systéma je to, ze jsou drahé pro
vytvafeni a pouzivani a Ze je obtizné urcit vhodné roz¢lenéni znalosti.

_27 -



Jifi Dvorak Expertni systémy

4. Zpracovani neurcitosti

4.1 Neurcitost v expertnich systémech

Neurcitost je charakteristickym rysem slozitych systémi. Vlastni povaha reality zplsobuje, Ze
poznatky, které z ni ziskavame, jsou neurcité ¢i vagni. Pfi¢inami neurcitosti jsou:

e problémy s daty; napf.:
— chyb¢jici nebo nedostupna data
— nespolehliva data (napt. z divodu chyb méfeni)
— nepiesna nebo nekonzistentni reprezentace dat
e nejisté znalosti; napt.:
— znalost nemusi byt platna ve vSech piipadech

— znalost miize obsahovat vagni pojmy.

Neurcitost byva v ES vyjadifovana obvykle numerickymi parametry, které se v riznych
systémech nazyvaji rGzné, napt. vahy, miry, stupne divery, faktory jistoty. Tyto numerické
parametry se pfifazuji jednotlivym tvrzenim nebo pravidlim. Casto nabyvaji hodnot z intervalu
(0,1) nebo (-1,1).

Vétsinou se neurcitost vyjadiuje pomoci jediného cisla. Postupné se vsSak zacinaji
prosazovat pristupy, v nichz je neurcitost vyjadfovana dvojici Cisel (tato dvojice mize byt napft.
interpretovana jako interval hodnot). Existuji také systémy, kde se pracuje s kvalitativné
vyjadifenymi neurcitostmi.

Ptistupy ke zpracovani neurcitosti mizeme rozd¢lit do dvou zékladnich skupin:

e piistupy zalozené na ad hoc modelech, pouzitych napft. v:
— systému MYCIN (jsou zde pouzity faktory jistoty),
— systému PROSPECTOR (pseudobayesovské ptistupy).
e piistupy zaloZené na teoretickych principech, napt. na:
— teorii pravdépodobnosti,
— teorii fuzzy mnoZin,
— teorii fuzzy miry (sem patii napt. Dempster-Shaferova teorie a teorie moznosti).

Omezme se vtéto kapitole na problematiku pravidlovych systéma. Pfi zpracovani
neurcitosti se zde stfetdvame s nasledujicimi problémy (problémy aproximativni inference):

e Jak kombinovat neurcitd data v predpokladu pravidla?
e Jak kombinovat neurcitost pfedpokladu pravidla a neurcitost pravidla jako celku?

e Jak stanovit neurcitost zavéru, k némuz vede nékolik pravidel?
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4.2 Bayesovsky pristup

Bayesovsky pfistup je nejstarSi a nejlépe definovanou technikou pro zpracovani neurcitosti.
Uvazujme znalost ve tvaru pravidla £ — H, které tika, ze predpoklad (pozorovani, evidence) E
podporuje zavér (hypotézu, hypothesis) H. Neurcitost zdvéru H v zavislosti na predpokladu £
muze byt kvantifikovana pomoci podminéné pravdépodobnosti P(H | E), kterda je dana podle
Bayesovych vzorcii takto:

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

P E) P(E| H)P(H)
P(E|H)P(H)+ P(E|—-H)P(—H)

P(H | E) =

Dale mizeme definovat apriorni a aposteriorni pravdépodobnostni Sanci nasledovné:
Apriorni pravdépodobnostni Sance:

oy - PUD___PUD
P(—H) 1-P(H)

Aposteriorni pravdépodobnostni Sance:

o | £y~ PHIE) __PUHIE)
P(—H |E) 1-P(H |E)

Pravdépodobnost lze ze Sance vypocitat podle vztahu

0
0+1

Z Bayesovych vzorct pro P(H|E) a P(—H | E) plyne, Ze
O(H|E)=L-O(H)
kde

_ P(E|H)
- P(E|—H)

L se nazyva mirou postacitelnosti (velka hodnota L >> 1 tika, ze ptedpoklad E je postacitelny k
dokazani hypotézy H).

Obdobné plati
O(H |—-E)=L"-O(H)
kde

,_ PGEIH)
P(—E |=H)

je mira nezbytnosti (mala hodnota 0 < L" << 1) znamena, Ze E je nezbytné pro dokazani H).
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4.3 Prospectorovské systémy (pseudobayesovsky pristup)

Miry postacitelnosti a nezbytnosti zadava pro kazdé pravidlo expert jako svoje subjektivni vahy.
Pravidlo £ — H se vlastné chape jako pravidlo

if E then H with vaha L else H with vaha L,
resp. jako dvojice pravidel
E—>H(@L)a—E—>HL.

Misto uvedenych mér muze expert zadat pravdépodobnosti P(H | E) a P(H |-E) , pomoci
nichz se pak tyto miry vypoctou. Napf.
__P(H|E) 1-P(H)
1-P(H|E) P(H)

Ptedpokladejme nyni, ze k vyroku E neni pfifazena logickd hodnota pravda nebo nepravda,
ale je k dispozici pouze néjaké relevantni pozorovani E’. Pak plati

P(H|E"Y=P(HAE|E"Y+P(HA-E|E")=
=P(H|EANE"P(E|E)+P(H|-EAE")P(—E|E")
Muzeme udé€lat tento opravnény piedpoklad: Vime-li, Ze E je pravda nebo nepravda, pak

pozorovani £’ nepiinasi zadnou dal$i informaci o H. Potom muzeme predchozi vztah piepsat do
tvaru

P(H |E")=P(H |E)P(E|E")+ P(H|—E)P(—E | E") =
= P(H | ~E)+[P(H | E)~ P(H | ~E)|P(E | E")
Vztah
P(H | E') = P(H | =E)+[P(H | E)~ P(H | =E)|P(E| E")
piedstavuje linearni zavislost P(H| E") na P(E | E").
Protoze vSak expert nezavisle zadava P(H | E) a P(H |-E) (ptimo nebo prostiednictvim L a
L") a dale P(H) a P(E), je uvedena piimka pfeuréena a mize dojit k rozporu (zaddvané udaje

nemuseji byt konzistentni). Proto se vySe uvedeny teoreticky vztah nahrazuje néjakou
aproximaci. Obvykle se fixuji tyto tfi body grafu:

[0, P(H|=E)], [P(E), P(H)] a [1, P(H| E)].
Mezi témito body se pak zavislost interpoluje linearnimi funkcemi.
Uvazujme napt. piipad P(H |-E) < P(H) < P(H | E). Pak mizeme P(H | E") aproximovat
pomoci vztaht
P(H)-P(H|—E)
P(E)

P(H|E"Y=P(H|—-E)+ -P(E|E"

proO0LP(E|E")<XP(E)a
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P(H |E)- P(H) N

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

P(E|E") - P(E))

pro P(E)XP(E|E") < 1.

Problém kombinace vice pravidel se stejnym zdvérem je v prospectorovskych systémech
feSen nasledujicim zpisobem. Méjme pravidla E; — H, E; - H, ..., E, — H. Pak se aposteriorni
Sance za predpokladu nezavislosti evidenci E; vypocte takto:

OH |E A..AE)=L,-....L,-O(H)

Pokud misto ptfesnych evidenci E; jsou k dispozici pouze pozorovani E;" , pak se
aposteriorni Sance vypocte podle vztahu

OH |E{A..ANE)=L{-....L,-O(H)
kde
L OUH | E))
" O(H)

Problém kombinace predpokladl fesi prospectorovské systémy tak, ze vztahy pro vypocet
vah disjunkce, konjunkce a negace piedpokladii pfebiraji z fuzzy logiky.

Disjunkce predpokladii:
P(E, v E;) = max{P(E,), P(E,)]
Konjunkce ptedpokladi:
P(E, A E,) =min{P(E,), P(E,)}
Negace predpokladu:
P(=E)=1-P(E)

Vyhody bayesovskych pristupii:
e dobré¢ teoretické zaklady

e dobre definovana sémantika rozhodovani

Nevyhody:

e potieba velkého mnozstvi pravdépodobnostnich dat

e nebezpeci neltplnosti a nekonzistence dat

e predpoklad nezavislosti evidenci E; byva v praxi ziidka splnén

e moznost ztraty informace v dsledku popisu neurcitosti jednim ¢islem

e obtiznost vysvétlovani
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4.4 Pristup zaloZeny na faktorech jistoty

Faktory jistoty (certainty factors) byly poprvé pouzity v systému MY CIN. Cilem bylo eliminovat
nckteré¢ slabiny cisté pravdépodobnostniho pfistupu. Znalosti jsou vyjaddieny opét ve tvaru
pravidel £ — H, ptfi¢emz s kazdym pravidlem je spojen faktor jistoty CF. Tento faktor nabyva
hodnot z intervalu (—1,1) a je uréen pomoci mér divery a neduvéry MB a MD:

MB—-MD

CF =
1-min{MB, MD}

Faktor jistoty vyjadiuje stupen divéry v hypotézu H, jestlize ptedpoklad E je pravdivy (1 zna-
mena absolutni davéru, —1 absolutni nedtvéru).

Mira dtvéry (measure of belief) je definovana takto:

1 pro P(H) =1

MB(H, )= max{P(H | E), P(H)}~ P(H)

1- P(H)

jinak
Mira duvéry nabyva hodnot z intervalu (0,1). Vyjadiuje stupen, ve kterém je divéra v hypotézu

H podporovana pozorovanim evidence E.

Mira neduvéry (measure of disbelief) je definovana vztahem:

1 pro P(H)=0

MD(H, E) =
P(H)-min{P(H | E), P(H)}
P(H)

jinak

Mira nedivéry nabyva hodnot z intervalu (0,1). Vyjadfuje stupen, ve kterém je nedivéra v
hypotézu H podporovéana pozorovanim evidence E.

Ptedpoklad E v pravidle £ — H nemusi byt znam s absolutni jistotou. Mlize byt odvozen z
jiného pravidla nebo zadan uZivatelem s néjakym faktorem jistoty CF(E). Pak se vysledny faktor
jistoty vypocte takto:

CFnew(Ha E): CFold(H’ E)CF(E)

Jestlize pritom predpoklad E obsahuje konjunkci nebo disjunkci dil¢ich podminek, pak se
pti vypoctu CF(E) pouZziji nasledujici vzorce:

CF(E, v E,) = max{CF (E,), CF(E,)}
CF(E, A Ey) = min{CF (E,), CF (E,)}

Problém kombinace vice pravidel se stejnym zavérem je v systému MYCIN feSen
nasledovné. Mé&me pravidla £y - H, E; > H, ..., E, > H. Oznatme CF, = CF(H, E\, ..., E,).
Vypocet CF, se provede podle nasledujiciho vzorce:
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CF, +CF(H,E,)-(1-CF,_,)
proCF,_;>0aCF(H,E,)>0

CF, ={CF,_, +CF(H,E,)-(1+CF,_)
proCF, ;<0aCF(H,E,)<0

CF, |+CF(H,E,)
1-min{CF,_|,|CF(H,E,)||

jinak

b

Vyhody pristupti zaloZenych na faktorech jistoty:
e jednoduchy a u¢inny vypocetni model
e shromazdéni potiebnych dat podstatné snazsi nez v jinych metodach

e snazS§i implementace vysvétlovaciho mechanismu

Nevyhody:
e absence pevnych teoretickych zaklada

e implicitni pfedpoklad nezavislosti evidenci E;

4.5 Dempster-Shaferova teorie

Dempster-Shaferova teorie byla vyvinuta ve snaze o piekonani nékterych nedostatkl
pravdépodobnostniho pfistupu, jako napf. reprezentace neznalosti (ignorance) a pozadavku, ze
soucet mér diveéry v udalost a jeji negaci musi byt roven 1. Zatimco pravdépodobnost predstavuje
stupen, ve kterém je tvrzeni povazovano za pravdivé, mira domnéni v DS teorii predstavuje
podporu tomuto tvrzeni. Rust pravdépodobnosti hypotézy redukuje pravdépodobnost
komplementu, kdezto v DS teorii rist podpory hypotézy nezplisobuje zménu podpory
komplementu. DS teorie je obecnéjsi nez bayesovsky ptistup, jelikoz divéra ve tvrzeni a divéra
v negaci tohoto tvrzeni nemusi byt v souctu rovna 1.

DS teorie vychazi z pojmu prostiedi, coz je Gplny systém vzajemné disjunktnich zakladnich
hypotéz :

X= {hla h25 5hn}

Zdkladni prirazeni (basic probability assignment, mass probability function) je funkce
definovana na mnozin¢ v§ech podmnozin mnoziny X a nabyvajici hodnot z intervalu (0, 1), tj.

m: 2> (0, 1),

ktera ma tyto vlastnosti:
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m(@)=0, > m(4)=1

AcX

Hodnota m(A4) predstavuje miru diivéry, ze plati pravé hypotéza A4, pficemz nevypovida nic o
mife davéry ve slozky mnoziny 4. Nemusi tedy platit m(B) < m(4) pro B — A. Rekneme, Ze 4 je
fokalni element, jestlize m(A4) > 0.

Mira domnéni (measure of belief) v platnost hypotézy 4 je definovana jako soucet
zékladnich pfifazeni vSech podmnozin mnoziny A4:

Bel(A)= Y m(B)

BcA

Na rozdil od zakladniho pftitazeni tedy Bel(A) vyjadiuje miru domnéni v hypotézu 4 nebo v
jakoukoli z jejich podmnozin. Plati nasledujici vztahy:

Bel(A) + Bel(A) < 1,kde A°=X— 4,
Bel(A) < Bel(B)pro A B,
Bel(X)=1.
Mira vérohodnosti (measure of plausibility) je definovana takto:
PI(4) = 1- Bel(A%)
Hodnota P/(A) vyjadiuje miru chyby pfi zamitnuti 4. Plati
Bel(A4) < Pl(A)
PI(A) + PI(A%) > 1,
PIl(4) < PI(B) pro A c B.
Mira domnéni a mira vérohodnosti vymezuji interval domnéni:
( Bel(A), PI(A) )

Tento interval vyjadiuje rozsah nasi jistoty o hypotéze A. Rozdil Pl(4) — Bel(A) se nazyva
nejistota o hypotéze A nebo ignorance.

Kombinace zékladnich ptitazeni je dana Dempsterovym pravidlem:
2 m (A):my(B)
A,BCX, ANB=C

- D my(A)-my(B)

A,BCX, ANB=0

””3(C)=1

Zakladni pfifazeni m; a m, mohou pochézet od riznych expertt, piipadné m; mize byt vychozi
zékladni ptifazeni a m, zdkladni pfifazeni ziskané na zdkladé novych skutecnosti.

Jestlize pozorujeme B, pak se zakladni pfifazeni, domnéni a vérohodnost 4 méni takto:

> m(C)

CcX,CnB=A4

- 2 m(C)

CcX,CnB=Y

m(A|B)= " prod=J; m(J|B)=0
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Bel(A U B®)— Bel(B)

Bel(A|B) = 5ol
PI(4|B)= %

4.6 Fuzzy pristupy ke zpracovani neurcitosti

Fuzzy pristupy ke zpracovani neurcitosti se opiraji o fuzzy mnoziny, lingvistické proménné a
vicehodnotovou logiku.

4.6.1 Fuzzy mnoZiny
Fuzzy mnozina A v univerzu U je definovana jako dvojice
A=U, py)
kde U#J je klasickh mnozina a u, je funkce piislusnosti (charakteristickd funkce),
y:U— <0; 1>. Hodnota u,(x) se nazyva stupen pfisluSnosti prvku x k fuzzy mnoziné¢ A.

Pojem fuzzy mnoziny je zobecnénim pojmu klasické mnoziny, nebot’ klasickou mnozinu 4 lze
definovat stejnym zptsobem s tim, ze u, :U — {0; 1} .

Prazdna fuzzy mnozina ¢ je definovana funkci pfisluSnosti s (x) =0 pro vSechnax € U.

Nosic (support) fuzzy mnoziny A4 je klasicka mnozina
supp(4) = {x| p14(x) > 0}
Jadro (kernel) fuzzy mnoziny A4 je klasicka mnozina
ker(A) = {x| uy(x) =1}
Vyska (height) fuzzy mnoziny A je definovéana takto
hgt(A) = sup{,uA(x) |x e U}

Rekneme, Ze fuzzy mnozina je normdini, jestlize ker A# D ahgt A= 1.

Zvlastnim ptipadem fuzzy mnoZiny je fuzzy cislo. Fuzzy cislo A je fuzzy mnoZina na universu
redlnych cisel, ktera je urcena Ctvetici bodu (a(l), a?, a(3), a(4)) a po castech spojitou funkci
ptislusnosti s ndsledujicimi vlastnostmi: (i) a® <a® <q® < a@; (1) p4(x)=0 pro x< a®,

x2a®¥; (1) p4(x)=1 pro a? <x<a®; (iv) u4(x) je rostouci na <a(1), a(2)> a klesajici na
<a(3)’ a(4)>.

V praktickych aplikacich je obvykle obtizné kvalifikované stanovit funkce ptisluSnosti se

slozitéjSim pribéhem. V takovych piipadech se proto pouzivaji lichobéznikova nebo
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trojuhelnikova fuzzy cisla. Funkce piislusnosti lichobéznikového fuzzy cisla je plné urcena
étvetici (a(l), a(z), a(3), a(4)) takto:

) o ox—a® e g® o
M 4\X)=max| min s L1,
4 a?@ _ a0 0 _,®

Trojuhelnikové fuzzy cislo je plné urceno trojici hodnot (a(l),a(z),a(3)). Mizeme je

povazovat za zvlastni ptipad lichob&znikového fuzzy Ccisla, kde a? =a®, Ptiklady
lichobéznikového a trojihelnikového fuzzy ¢isla jsou ukdzany na obr. 4.1.

£a(X) La(x)

A A

Obr. 4.1. Priklady fuzzy ¢isel (a) lichobéznikové, (b) trojuhelnikové

M¢éjme fuzzy mnoziny A= (U, n,), B=(U, up). Pak zakladni operace s fuzzy mnoZinami
jsou definovany takto:

Doplnék fuzzy mnoziny A: A=, H7), g(x)=1-py(x)
Sjednoceni fuzzy mnozin 4 a B: AUB=U, uy,5) Hyup(x)= max{,uA (x), up (x)}
Prinik fuzzy mnozin 4 a B: ANB=U, uy~p) Hy~p(x)= min{,uA(x), ,uB(x)}

Vztahy rovnosti a inkluze jsou definovany nasledujicim zptisobem. Rekneme, Ze
A =B, pravé kdyZ u,(x) = ug(x) pro viechnax € U,
A c B, pravé kdyz p,(x) < pg(x) pro vSechnax € U,
A c B, pravé kdyz u,(x) < pg(x) pro vSechnax € U.

Necht A=(U, py), B=(V, ug). Pak kartézsky soucin fuzzy mnozin 4 a B definujeme jako
fuzzy mnozinu

AXB=(UxXV, typ) s Hap(x, y)=minfu,(x), up(»)}

Fuzzy relace je fuzzy mnozina

R=U,; xU, x...xU,, up)

kde Uy,U,,...,U,, jsou klasické mnoziny a up:U; xU, x...xU, —><O, 1>. Fuzzy relace

rozSifuje pojem relace na takové piipady, v nichZ nelze jednoznac¢né rozhodnout, zda mezi
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danymi dvéma ¢i vice objekty existuje vztah nebo ne. Kartézsky soucin fuzzy mnozin je
zvlastnim ptipadem fuzzy relace.

Necht m <n, 1<i) <iy <..<i, <n a R=(U; xU; x..xU; , ug). Cylindrické rozsireni

fuzzy relace Rna U; xU, x ... xU,, je fuzzy relace Cyl(R) = R’ s funkef piislusnosti
Mg (X15 X5 oy X)) = PR (X 5 X s s X )

Necht R=(U %V, ug) a S=W xW, ug) jsou fuzzy relace. Silna kompozice relaci R a § je
fuzzy relace Ro S = (U xW, up,g) s funkci pfisluSnosti

IUROS(X’ Z) = Sup min{,uR(x, y)a IUS(yJ Z)}
yeV

4.6.2 Lingvisticka proménna

Lingvisticka (slovni, jazykovd) proménnd je takovd proménnd, jejiz hodnotami jsou slova.
Vyznamy téchto slov jsou reprezentovany jako fuzzy mnoziny v né¢jakém univerzu.

Lingvisticka promeénnd je obecné definovana jako uspotadand pétice
X=X,T.U,G, M)

kde X je jméno proménné, 7 je mnozina terml (tj. slovnich hodnot, kterych mize proménna
nabyvat, U je univerzum (neprazdna klasickd mnozina), G je mnozina syntaktickych pravidel,
pomoci nichZ jsou generovany hodnoty z7 a M je mnozina sémantickych pravidel, ktera
interpretuji hodnoty z T jako fuzzy mnoziny s univerzem U.

Napt. pro slovni proménnou X = vék mlize mnozina 7 obsahovat hodnoty mlady, stary, ne
stary, velmi mlady, viceméné mlady, spise stary, ... . G je gramatika, ktera urcuje, jak se tyto
hodnoty generuji ze zékladnich (termindlnich) symbolt mlady, stary, a, nebo, ne, velmi,
viceméné, spise, ... . Zakladni slovni hodnoty (mlady, stary) jsou reprezentovany fuzzy
mnozinami, zatimco logickym operatorim (a, nebo, ne, ... ) a jazykovym operatorim (velmi,
viceméné, spise, ... ) mohou odpovidat fuzzy mnozinové operace.

Uvedeny priklad je prikladem tzv. strukturované lingvistické promeénné. Lingvisticka
proménna se nazyva nestrukturovana (normalni), jestlize mnozina 7 je dana konecnym vyctem
hodnot (tedy neni zapotiebi gramatika G) a identifikator kazdé slovni hodnoty z T je totozny
s nazvem fuzzy mnoziny, kterd je interpretaci této slovni hodnoty. V disledku toho mizeme
lingvistickou proménnou reprezentovat trojici X = (X, 7,U), kde T je konecna mnozina fuzzy

mnozin s univerzem U.

Napft. slovni proménna rychlost robotu mize nabyvat tii slovnich hodnot nizka, stredni a
vysoka, kterym odpovidaji fuzzy cisla definovana na intervalu redlnych cisel (viz. obr. 4.2).
Obvykle se pozaduje, aby soucet funkci pfislusnosti byl pro kazdy bod univerza roven 1.
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i) vchiost robatu

nizka stiedni wiysok A

Obr. 4.2. Slovni proménna rychlost robotu

4.6.3 Vicehodnotova logika

Vicehodnotova logika je logika s vice nez dvéma pravdivostnimi hodnotami, které se zpravidla
nachazeji v intervalu (0, 1). Pojem vicehodnotové logiky je star§i nez pojem fuzzy mnoziny,
avSak kjejimu vétSimu rozSifeni dochazi az v souvislosti s ndstupem fuzzy mnozin. Stupen
piislusnosti u,(x) prvku x k fuzzy mnoziné€ 4 lze totiZ interpretovat jako pravdivostni hodnotu

predikatu x € 4.

Mnozinu C =0, 1) zde budeme povazovat za mnozinu logickych (pravdivostnich) hodnot,
pficemz 0 predstavuje pravdu a 1 nepravdu. Logickd konstanta je tedy libovolné realné &islo
z intervalu (0, 1). Logickd proménna je proménna nabyvajici hodnot z mnoziny C.

Mnozinu L= {v, A, & =} budeme nazyvat mnozinou logickych spojek a jeji prvky
logickymi spojkami s témito nazvy: disjunkce, konjunkce, odvaizna konjunkce, implikace.

Necht W je kone¢nd mnozina logickych proménnych. Formuli nazveme konecny fetézec,
definovany nasledujicimi pravidly:

1. Je-li a € C, pak « je formule.

2. Je-li fe W,pak S je formule.

3. Jestlize pa yjsou formule a * € L, pak (¢ * ) je formule.
Interpretace formule je dosazeni logickych konstant za logické proménné.

Necht O je mnozina vSech formuli a QQ(Q) mnozina vSech jejich interpretaci. Pravdivostnim
ohodnocenim nazveme zobrazeni V: Q(Q) — C, splitujici nasledujici pozadavky:

1. "a)=aprokazdé a e C.

2. V(pvy)=max(V(p),V(y)) pro viechna ¢, y € Q(Q).

3. Vipnre)= min(V((o), V(l//)) pro vSechna ¢, v € Q(Q).

4. Vip&y)= max(O, Vip)+V(y)-— 1) pro vSechna ¢, v € Q(Q).
5. V(p=w) = min(l, 1-V(p)+ V(g//)) pro vSechna ¢, v € Q(Q).
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Operaci negace definujeme takto:
-9 =¢p=0
Pro pravdivostni ohodnoceni negace pak dostaneme obvykly vztah:
V(=) =V(p=0)=min(l, 1-V(p))=1-V(p)
Mezi konjunkci a odvdznou konjunkci existuje nasledujici vztah:
Vip&yw) <V (p Ay)pro vsechna ¢, e Q(Q)

Pouziti odvazné konjunkce je namisté tam, kde mezi dil¢imi vyroky existuje vnitini souvislost.
Napft. misto konjunkce vyroki ,,Jan je tlusty™ a ,,Jan je podobny Petrovi®“ bychom méli pouzit
odvaznou konjunkci, nebot’ tloustka je soucastim podoby a tedy pravdivost prvého vyroku je
castecn¢ obsazena v pravdivosti druhého vyroku. Vysledna pravdivost by pak méla byt obecné
mensi nez pravdivost kazdého z vyrokda.

Implikace definovana vztahem 5 je Lukasiewiczova implikace. Existuje fada dalSich definic
zobecnéné implikace, jako napf.

Kleene-Dienesova:

Vip=y)=max(1-V(p),V(w))

Zadehova:
V(p=y)=max(1-V(p), min(V (p), V' ()))
Godelova:
1 proV(e) <V(y)
Ve=y)= {V(l//) jinak

Definice dalsich zobecnénych implikaci je mozno najit v (Druckmiiller 1998), kde je také
provedeno jejich srovnani. Z né&j vychazi nejlépe Lukasiewiczova implikace.

4.6.4 Kompozi¢ni pravidlo usuzovani
Uvazujme pravidlo
IF X=ATHEN Y=B

Pti fuzzy ptistupu ke zpracovani neurcitost se hodnoty 4 a B chdpou jako fuzzy mnoziny,
obvykle reprezentujici n¢jaké slovni hodnoty. Piikladem mutize byt pravidlo

IF teplota = nizkd THEN tlak = maly.

Necht 4=U, u ), B=(, up). Pak pravidlo IF X = 4 THEN Y = B mlzeme chépat jako
fuzzy relaci

R= (U X V, M R)
Ve fuzzy systémech se charakteristicka funkce této relace ¢asto definuje vztahem

pp(x, ) =min{u4(x), ()}
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a relace se oznacuje ndzvem Mamdaniho implikace, ackoli o se implikaci v pravém smyslu slova
nejedna.

Inference v deterministickych pravidlovych systémech je zaloZena na pouziti pravidla modus
ponens. Ve fuzzy systémech se pracuje se zobecnénym pravidlem fuzzy modus ponens:
X=A4, IFX=ATHENY =8B
Y=5

Necht' A" = (U, p ). Pak fuzzy mnozina B’ = (V, up') muze byt uréena takto:

() = sup min{u ,(x), g (x, )}

Je-li univerzum U kone¢na mnozina, mizeme operator sup nahradit operatorem max. Jednd se
vlastné o kompozici unarni relace A’ a binarni relace R. Proto tento zptisob usuzovani oznacuje
nazvem kompozicni pravidlo usuzovani. Jiny zplsob usuzovani zalozeny na fuzzy logice je
implementovan v systému LMPS.

Ptedpokladejme nyni, ze znalostni baze je tvofena m pravidly tvaru
IF X, =4, AND X, = 4;, AND ... AND X, = 4;,, THEN Y = B,
kde 4; =(U;, u Ai/) a B; =(V, pp ). Témto pravidlim odpovidaji fuzzy relace
Ry = (U xUy x..xU, xV, ug )
Podminku na levé strané i-t¢ho pravidla miZeme také vyjadfit ve tvaru X =4;, kde
X=(X,X,,....,X,)) a 4 =A4;xA;,x..x4;,. Fuzzy mnozina 4, mize byt také vyjadiena
jako prinik cylindrickych rozsifeni fuzzy mmnozin A4; =(U;, 1y ) mna univerzum
ij

U, xU, x...xU, . Obvykle se ptedpokladd, ze jednotliva pravidla jsou propojena spojkou OR
(nebo). T¢é odpovida operace sjednoceni fuzzy mnozin, takze bdaze znalosti mize byt
reprezentovana relaci

Necht’ nyni je polozen dotaz
X =4y a Xy =4y a...a X, = 4,; jaka je hodnota ¥ ?
Odpovedi systemu je fuzzy mnozina By = (V, up ), jejiz funkee pfislusnosti je urcena vztahem
tp, (y) = sup min{ omin gy (x;), max up (X,y)}
xelU j=lL..,n ST i= ., m !

kde x=(xy,x,5,...,x,) a U=U; xU, x...xU, . Pi1 pouziti Mamdaniho interpretace relaci R;
muzeme tento vztah prevést do tvaru
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g, (v)= max mind s (), min  sup minfu, (x)) g (x)]
1= m ]:,...,nxjeuj ’

g eens

Uvedeny tvar umoziiuje efektivnéjsi vypocet. Popsany Mamdaniho inferen¢ni mechanismus pro
dvé pravidla se dvéma nezavisle proménnymi ilustruje obr. 4.3. Pfedpoklada se dotaz tvofeny

ostrou hodnotou xlo prvé proménné a fuzzy hodnotou X S proménné druhé. Vyslednd odpovéd

. N s
je oznaena symbolem R .

HAi(XJ p.Aé(xz) Hg )
1 1 AAé 1- "
X 7N \\m /A
0 | X, 0 : | %, 0 ¥
MA?(XI) | n,2(x;) | | Hg2(y)
1 | T 2 | 1 2
| Af A5 : B
| | |
I
AV
\ AR / \
0 x? X 0 X% 0 ¥
1 o3)
14
[
0 ¥

Obr. 4.3. Mamdaniho inferen¢ni mechanismus

Popsany inferen¢ni mechanismus byl implementovan v praci (Kréek 2003) pro lokalni
navigaci tfikolového mobilniho robota. V modelu byly pouzity c¢tyfi vstupni proménné
(vzdélenost od cile, uhel nato¢eni vzhledem k cili, vzdalenost od nejblizsi piekazky a twhel
natoCeni vzhledem k nejbliz8i piekazce) a dvé vystupni proménné (rychlost robota a uhel
natoCeni predniho kola). Fungovani systému bylo ovéfeno simulaénim programem. Informace o
této aplikaci je mozné najit také v praci (Kréek a Dvorak 2003).
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4.6.5 Systém LMPS

LMPS (Linguistic Model Processing System, Druckmiiller 1991) je systém pro slovni modelovani
funkci a relaci. Slovni model je formule, ve které jsou nahrazeny logické proménné
charakteristickymi funkcemi fuzzy mnozin, které sémanticky interpretuji slovni hodnoty
lingvistickych proménnych.

Systém LMPS rozliSuje dva typy slovnich proménnych:

e slovni proménnd s redlnym univerzem — jeji hodnoty jsou reprezentovany fuzzy mnozinami
z univerza, které je mnozinou realnych ¢isel,

e slovni proménnd s univerzem slovnich hodnot — jeji hodnoty nelze kvantifikovat uzitim
mnoziny realnych ¢isel (piikladem miliZe byt slovni proménna nemoc).

V systétmu LMPS se pouzivaji tfi typy slovnich modelii: CCD-model, CIC-model a Cl&-
model. CCD-model je vhodny pro modelovani relaci, které nejsou funkcemi. Tento model lze
pouzit i k modelovani funkci, ale CIC-model a CI&-model maji pro tento ucel lepsi vlastnosti.

CCD-model je tvofen CC-prohlasenimi, ktera jsou propojena spojkou disjunkce. CC-
prohlaseni ma tvar

XijedaX,jed a...aX,jed, aY jeB,

kde X; a Y jsou lingvistické proménne a A; a B jsou jejich slovni hodnoty. CC-prohlaseni je

vlastné sémantickou interpretaci IF-THEN pravidla pfi pouziti Mamdaniho ,,implikace®. CCD-
model interpretuje pravdu tak, ze pravdivé je to, co tvrdi alespon jedno prohlaseni. Model neni
citlivy na spory mezi prohlaSenimi a nebere v Givahu redundantni informace.

CIC-model a Cl&-model jsou tvoieny CI-prohlaSenimi tvaru
Jestlize X| je 4ya X, je Ay a...a X, je 4, pak Y je B
Cl-prohlaseni je sémantickou interpretaci IF-THEN pravidla pfi pouziti Lukasiewiczovy
implikace. V CIC-modelu jsou prohlaseni propojena pomoci konjunkce, kdezto v Cl&-modelu je
k tomuto ucelu pouzita odvazna konjunkce. V téchto modelech se za pravdivé povazuje to, co
neni v rozporu s zadnym prohlaSenim. Oba modely jsou citlivé na spory (absolutni spor
v prohlasenich vede k Uplné ztraté informace) a berou v tivahu redundantni informace. Vlastnosti

CIC-modelu redundantni informace obecné zhorSuji, kdeZto u Cl&-modelu je tomu naopak
(pokud tyto informace nejsou vzajemné sporng).

Systému LMPS jsou zddvany dotazy tvaru
Jaka je hodnota Y, jestlize X|je H, a X, je Hy a...a X, je H,?

Pii vypoctu odpovédi na zadany dotaz syst¢tm LMPS postupuje nasledujicim zplsobem.
Predpokladejme, Ze hodnoty proménné X ; (j = I, ... ,n) jsou definovany na univerzu U; a
hodnoty proménné Y na univerzu V. Kazdé¢ CC-prohlaseni je nahrazeno formuli

oy nay N...ay NB(Y)

a kazdé Cl-prohlédseni je nahrazeno formuli

o nay A, = [(Y)

-4 -



Jifi Dvorak Expertni systémy

pro kazdé y € V, kde

a; = )12?]73 iminLqu (x), 4, (x))} pro X ; srealnym univerzem

L pro X ; s univerzem slovnich hodnot
0 je-liH;#4;

B(») = pug(y) pro Y s redlnym univerzem

1 je-liy=B . ,
L) = o pro Y s univerzem slovnich hodnot
0 je-liy#B

Pak pro kazdou hodnotu y € V jsou tyto formule spojeny logickymi spojkami v, resp. A, resp. &
podle toho, zda se jedna o CCD, resp. CIC, resp. Cl&-model. Tak pro kazd¢ y € V vznikne jedina
formule, jejiz pravdivostni ohodnoceni urcuje stupenn ptfislusnosti hodnoty y k fuzzy mnozing,
ktera je odpovédi na zadany dotaz.

4.6.6 Defuzzifikace

Odpovédi fuzzy expertniho systému na zadany dotaz je fuzzy mnoZzina. Casto ale v praxi
potiebujeme, aby odpovédi byla jedind ostrd hodnota. Proces, v némz néjaké fuzzy mnoziné
piifazujeme ostrou hodnotu, kterd ji vjistém smyslu nejlépe reprezentuje, nazyvame
defuzzifikaci.

Necht’ odpovédi je fuzzy mnozina By = (V, ,uBO), kde V je mnozina realnych Cisel. Mezi
nejcastéji pouzivané metody defuzzifikace patii tyto metody:

Vvoew

o Metoda teziste (COA, center of area).

A%

charakteristickou funkci odpovédi. V ptipadé spojitého univerza V je tato soufadnice urcena
vztahem

[, yas, (v)dy
Yo = —d
IV #p, (¥)dy
Pro diskrétni univerzum se misto integralu pouzije suma.

e Metoda maxima.

Jako ostra odpoved je vybran bod absolutniho maxima funkce up (), t.

Yo = argmax s ()
yeV

Pokud je takovych bodi vice, mize se pouzit néktera z nésledujicich metod.
e Metoda prvého maxima (FOM, first of maxima).

Ostrou odpovedi je prvy bod, v némz funkce x5 (y) nabyva absolutniho maxima.
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o Metoda prumerného maxima (MOM, mean of maxima).

Ostrou odpovedi je primér z hodnot y, v nichz funkce x5 (y) nabyva absolutniho maxima.

Defuzzifikace odpovédi v systému LMPS probihd nésledovné. Pokud charakteristicka
funkce odpovédi nabyva svého maxima v jediném prvku univerza V, pak tento prvek predstavuje
nejpravdivéjsi moznou odpovéd na zadany dotaz. Je-li takovych prvkl vice, pak v pfipadé

vvvvv

charakteristickou funkci odpovédi.

4.7 Bayesovské sité

Bayesovska sit’ (Bayesian belief network) je orientovany acyklicky graf, jehoz uzlim odpovidaji
nahodné proménné a vazby reprezentuji kauzalni zavislosti mezi t€émito proménnymi. Hrana X —
Y znamena, ze X kauzalng ovliviluje Y (pozorovani X poskytuje kauzalni podporu Y, pozorovani Y
poskytuje diagnostickou podporu pro X). Bayesovska sit’ umozituje provadét prediktivni i
diagnostické inference.

Kazdému uzlu je pfifazena tabulka rozdéleni pravdépodobnosti. Jestlize uzel nema Zadné
pfedchiidce (rodice), jednd se o nepodminénou pravdépodobnost, v opacném piipadé jde o
podminénou pravdépodobnost.

Necht G=(V, E) je orientovany acyklicky graf a necht v € V. Definujme néasledujici
mnoziny:
Cv)y={ueV|(u,v) e E},
D(v)={w e V|existuje cestazvdow},
Av)={xe V| #vax ¢ C(v) U D(v)}.

Mnozina C(v) je mnozinou bezprostiednich pfedchiidcii (rodic¢i) uzlu v, D(v) je mnozinou vSech
naslednikl uzlu v (nejen bezprosttednich). V ptipad¢ bayesovské sité prvky C(v) nazyvame také
pricinami.

Necht’ (€2, P) je pravdépodobnostni prostor, kde 2= x ... x ,,anecht X; (i=1, ...,
n) je projekce 2 na O (tj. X; : £2 — €2 je ndhodnad proménnd). Necht' (V, E) je orientovany
acyklicky graf, kde V = {Xi, ... , X, }. Rekneme, Ze (V, E, P) je bayesovskd sit’, jestlize pro
vSechna X; € V a vSechna W < A(X;) jsou X; a W podminéné nezavislé pii daném C(X;). To
znamena, ze kdyz W= {Y1, ..., i}, CX) ={Z1, ... Zn}, PYV1 A ... AYeAZI A ... A Zy) # 0, pak

PX|\YiAN o AVAZIN oo ANZy) =PXG | ZI A o N Zy).

ZjednoduSené fecCeno, kdyz zndme pfi¢iny X; , nic jiného nez X; samotné nebo jeho
naslednici ndam nemtze dat néjaké dalsi informace o X; . Misto pojmu bayesovska sit’ se nékdy
uzivaji pojmy kauzalni sit’ i influencni diagram.

Necht’ X je ndhodna proménna s oborem hodnot O(X) a P je pravdépodobnost. Symbolem
P(X) rozumime funkci definovanou na O(X) tak, ze pro x € O(X) je P(x)=P(X = x). Zapisy

pravdépodobnosti miizeme déale zjednodusit nasledujicim zpisobem. Necht' V' = {Xi, ... , X,},
C(X) =142, ..., Zy}. Pak definujeme

Py =P{Xi} U ...u{X,}) =P, ..., X)) =PXi A ... AKX,
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PX; | CX)=PXi| Zy, ... . Zn) =PXi| Zi A ... A Zy).
Pomoci uvedené symboliky mizeme definici bayesovské sité prepsat takto: Rekneme, Ze
(V, E, P) je bayesovska sit’, jestlize pro vSechna X; € V a vS§echna W < A(X)), P(W v C(X))) # 0,
plati, ze
PX;| WO C(X)) = P(X; | C(X)).
Necht’ (V, E, P) je bayesovska sit’. Pak plati:
Py= []P(xIcx)

XeV
P(C(X))=0

Necht' (V, E) je orientovany acyklicky graf, kde V = {Xi, ... , X, }, pficemZ X; jsou
proménné s obory hodnot O(X;). Necht’ X | C(X)) je nezaporna redlna funkce takova, ze
erO(X)f (x]CC0)=1
pro vSechny kombinace hodnot proménnych z C(X). Pak
0Q=0(X) x ... x OX,) a P =[]r(x|cx))
XeV

definuji pravdépodobnostni prostor, pro n&jz (V, E, P) je bayesovska sit. Pfitom P(X | C(X)) je
bud’ 0 nebo X | C(X)).

Konstrukce bayesovské sité probihd v téchto krocich:
1. Specifikujeme veli¢iny X, ... , X, a jejich obory hodnot O(X)).
2. Zkonstruujeme orientovany acyklicky graf (V, E), kde V' = {X, ..., X,.}, vyjadiujici kauzalni
zavislosti mezi veli¢inami.

3. Odhadneme pravdépodobnost P tak, ze odhadneme P(X|C(X)) pro vSechna X, vSechny
hodnoty X a vSechny kombinace hodnot proménnych z C(X). Podle pfedchozi véty je
nezbytné splnéni pouze téchto podminek:

0<P(X|C(X))<1
> Plx|CCN)=1

xeO(X)

Problém feSeny pomoci bayesovské sit€¢ je mozno zjednodusené formulovat nésledujicim
zpusobem. Necht je dana bayesovska sit’ (V, E, P) amnoziny Uc V, W V, U W= . Jsou-li
zadany hodnoty proménnych z mnoziny U, je tieba zjistit P(W| U).

Po zadéni hodnot nékterych proménnych se provadi inference, coz znamena piepocet
podminénych pravdépodobnosti pro ostatni proménné. Inference v bayesovské siti je zaloZzena na
Bayesovych vzorcich.

Obecné je vySe zminény problém NP-tézky, coz znamend, Ze pro néj neexistuji algoritmy
s polynomidlni ¢asovou slozitosti. Pokud bayesovska sit’ nema specilni strukturu, je nutné pouzit

aproximacni techniky, které jsou obvykle zalozeny na n¢jakych transformacich bayesovské sité
na jednodussi tvar.
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Rekneme, Ze bayesovska sit’ je jednoduSe souvisld, jestlize mezi kazdymi dvéma uzly
existuje prave jedna neorientovand cesta. Jednoduse souvisla sit’ se také nazyva polystrom nebo
les. Zvlastnim ptipadem polystromu je strom, coz je graf, kde kazdy uzel ma nejvyse jednoho
rodi¢e. Pro polystromovou bayesovskou sit’ existuji algoritmy pro inferenci, které maji
polynomidlni ¢asovou slozitost.
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5. Tvorba expertniho systému

Problematikou tvorby expertnich (znalostnich) systém se zabyva znalostni inZenyrstvi
(knowledge engineering). Znalostni inZenyrstvi ma mnoho spolecnych rysi se softwarovym
inZzenyrstvim. OdliSnosti se tykaji typu, povahy a mnozstvi reprezentovanych znalosti.
U softwarového inzenyrstvi se jednd o dobie definované algoritmické znalosti. Povahu a
mnozstvi téchto znalosti potfebnych pro feSeni daného problému lze pfedem dobie odhadnout.
U znalostniho inZenyrstvi se jednad o extenzivni, nepfesné a Spatné definované znalosti, jejichz
povahu a mnozstvi lze pfedem velmi Spatné¢ odhadnout. To zplsobuje potize v pocatecnich
etapach vyvoje ES pii odhadu potfebného usili a pfi tvorb& navrhu.

5.1 Zivotni cyklus expertniho systému
Model zivotniho cyklu ES kombinuje rychlé prototypovani a inkrementalni vyvoj a obsahuje tyto
etapy:

Analyza problému.

Specifikace pozadavk.

Predbézny navrh.

Pocatecni (rychlé) prototypovani a vyhodnocovani.
Konecny navrh.

Implementace (ziskavani a reprezentace znalosti).
Validace a verifikace (testovani).

Zmény navrhu.

Udrzba.

A A A O

Etapy 6, 7 a 8 se iteran¢ opakuji pro jednotlivé ¢asti (subsystémy) expertniho systému.

5.1.1 Analyza problému

Cilem analyzy je posoudit vhodnost aplikace znalostnich technik pro feSeni daného problému.
Kfritéria pro toto posouzeni mohou byt rozdélena do dvou skupin:

e Vhodnost aplikace

e Dostupnost zdroji

Vhodnost aplikace
Pti posuzovani vhodnosti aplikace si musime klast nasledujici otazky:
1. Problém skute¢né existuje?

2. Jsou pro n¢j vhodné znalostni techniky? Tato otazka se rozpada na nasledujici dil¢i otazky:
— Mohou byt replikovéany lidské znalosti feSeni problému?

— Znalosti jsou pfevazné heuristické?
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— Jsou tyto znalosti dobfe chapany a akceptovany?

— Expertizy se ¢asto méni (nejsou konstantni)?

— Vstupni data jsou nekompletni nebo nepiesna?

— Znalostni piistup k feSeni je lepsi nez jiné prostredky?

Odpovédi na tyto otdzky maji riznou vdhu a nemuseji byt vSechny kladné. Museji byt
posuzovany jako celek s ohledem na konkrétni podminky).

3. Je znalostni pfistup opravnén z hlediska nakladii a ptinosii?

Dostupnost zdrojt

Posuzovani dostupnosti zdroji vede k nasledujicim otazkdm:
1. Ma projekt manazerskou podporu? Jedna se o:

— dostatek Casu

— potiebné prostiedky a Skoleni

— disponibilitu expertti

Je podpora ze strany experti?

Jsou experti kompetentni?

Jsou experti komunikativni?

Jsou experti fyzicky dostupni?

AR

Jsou k dispozici jiné zdroje znalosti?

5.1.2 Specifikace pozadavki
Specifikace pozadavkli miize mit nasledujici strukturu:
1. Uvod.
Charakteristika problému, profil uzivateld, cile projektu.
2. Funkce expertniho systému.
Vstupy a vystupy systému, pomocné funkce, implementaéni priority.
3. Omezeni.

Hardwarovd omezeni, externi rozhrani, kompatibilita s ptfedchozimi produkty, rychlost,
spolehlivost, udrZzovatelnost, bezpecnost, identifikace chyb.

4. Zévérecné pozadavky

Metody validace a verifikace, poZadavky na dokumentaci, jiné pozadavky.
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5.1.3 Predbézny navrh
Predbézny navrh by mél zahrnovat nasledujici body:
1. Vybér paradigmatu reprezentace znalosti.

— Pravidla nebo logika — vhodné pro mélké znalosti.

— Struktury (ramce objekty, sémantické sit¢) — vhodné pro hluboké a strukturdlné provazané
znalosti.

— Hybridni systémy — spojeni strukturalnich znalosti se schopnosti inference.
Vybér metod usuzovani (souvisi s volbou reprezentace).
Vybér néstrojlii (komeréni nebo zdkaznicky systém?).

Vybér lidskych zdroju (znalostni inzenyti, vedouci tymu, experti).

A

Pozadavky na vyvojovy tym (ddny zejména slozitosti a rozsahem systému).

Kritéria pro vybér komeréniho shellu
1. Paradigma reprezentace znalosti a usuzovani.
2. Flexibilita.
Uzivatelsky definované funkce, externi rutiny, vestavéné funkce, podpora datovych struktur.
3. Specialni pozadavky.

Casové usuzovani, operace v realném case, zpracovani neurcitosti, pfistup k externimu
softwaru, grafika, okna.

4. Pomocné funkce.

Editor znalostni baze, trasovani, vysvétlovani, testovaci a verifikaéni pomiicky, graficka
prezentace znalostni baze.

5. Vykon.
6. Podpora vyrobce.

Dokumentace, on-line help, podpora horkou linkou, $koleni, konzultace.
7. Naklady.

5.1.4 Rychlé prototypovani

Rychlé prototypovani (rapid prototyping) vyuziva prostiedky jako Lisp, Prolog a/nebo komercné
dostupné prazdné ES (shells) s cilem rychle vytvofit fungujici prototyp findlniho systému. Na
zékladé¢ vyhodnoceni prototypu museji byt vSechna piedbéznd rozhodnuti potvrzena nebo
zménéna.

Pocatecni prototyp by mél mit dobré uzivatelské rozhrani a rozumné robustni podmnozinu
znalosti, aby zamysleni uzivatelé mohli posoudit jeho aplikovatelnost. Prototyp miize byt sice po
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vyhodnoceni dale modifikovan, ale doporucuje se jeho opusténi a zapoceti implementace ES na
zéklad¢ konecného navrhu od pocatku.

5.2 Ziskavani znalosti

Ziskavani znalosti (knowledge acquisition) je kliCovou operaci implementace ES a predstavuje
nejdelsi a nejpracnéjsi ¢ast vyvoje ES. Akvizice znalosti je proces zjistovani (elicitation) znalosti
ze zdroju (expertd, textll, dat, obrazkd, ... ) a jejich reprezentace v bazi znalosti.

Proces napliiovani béaze znalosti probihd inkrementalné (incremental development).
Postupné jsou implementovany zvladnutelné a relativné ucelené ¢asti znalosti (subsystémy). Po
implementaci kazdé casti probiha testovéani, na jehoz zédkladé mohou byt provedeny piipadné
zmény v navrhu.

Existuji dva zékladni zplisoby ziskévani znalosti:
1. Ziskavani znalosti od expertti formou spoluprace mezi znalostnimi inzenyry a experty
— 1:1 (nejcastéjsi pripad)
— 1l:nm
— m:1
— m:n
2. Automatizované ziskavani znalosti (strojové ucenti)
— od expertl
— ztextl

— z dat (data mining)

Proces ziskavani znalosti od expertti se obvykle d¢€li do tii fazi:

1. Seznameni s problémem, ziskani zdkladnich znalosti (spoluprace nejen s expertem ale také se
zadavatelem a uzivatelem)

2. Ziskavani obecnych znalosti.
3. Ziskavani specifickych znalosti.

Prace s jednim expertem probiha obvykle formou interview. Je nutné pfitom brat v uvahu
nebezpeci zavleCeni zavleCeni chybné expertizy. Toto nebezpeci je nizsi pii praci se skupinou
expertt, kterd je obvykle zaloZena na panelové diskusi nebo brainstormingu. Prace se skupinou
expertll je ovSem naro¢n¢jsi na pripravu a pribeh a hrozi pii ni nebezpeci konfliktlh mezi experty.

Ptiprava interview zahrnuje optimalizaci a planovani. Optimalizace interview spociva v
peclivém napléanovani a efektivnim fizeni priabehu. Plan interview obsahuje:

e misto kondni — v pocatecni fazi na pracovisti experta, pozdéji (je-li to mozné) na pracovisti
znalostniho inZenyra

e doba trvani — kolem 2 hodin, rozhodné ne vice nez 3
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cile interview — stanoveny na zéklad¢ ptehledu vysledkii pfedchoziho sezeni

S planem interview je tfeba experta pfedem seznamit.

Pti zisk&vani znalosti od experta se pouZzivaji tyto techniky:
Nestrukturované interview (bézny rozhovor, vhodné pro pocatecni fazi)
Strukturované interview (kladeni cilenych dotazi, ziskani detailniho pohledu)
Mysleni nahlas (expert popisuje sva myslenkové pochody a chovani pfi feSeni problému)

Pokus o feseni problému pod dohledem experta s cilem vcitit se do jeho myslenkovych
pochodt

Metoda repertoarové tabulky (repertory grid)

Sloupce této tabulky odpovidaji objektiim z dané oblasti a fadky odpovidaji tzv. konstruktim.
Kazdy konstrukt je tvofen dvéma meznimi (nejlépe protikladnymi) vlastnostmi objektu.
Policka tabulky obsahuji ¢iselna ohodnoceni ptislusnosti objektu k jednomu ¢i druhému pélu.

Pti praci s experty je tieba se vyrovnat s fadou problémi. Jednim z nich je znamy paradox

znalostniho inzenyrstvi: Cim vice se experti stdvaji kompetentnimi, tim mén¢ jsou schopni popsat
znalost, kterou pouzivaji pfi feSeni problémil. Dal$i mozné problémy vyplyvaji z nasledujiciho
ptehledu typt problémovych expertii:

expert obavajici se ztraty postaveni po zavedeni ES
cynicky expert

veleknéz oboru

paternalisticky expert

nekomunikativni expert

lhostejny expert

pseudovzdélanec v umélé inteligenci
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6. Strojové uceni

Metody strojového uc¢eni mizeme rozdélit napt. takto (Mitchell 1997):

Prohledavani prostoru verzi (version space search)

Techniky rozhodovacich stromt (decision tree learning)

Techniky rozhodovacich pravidel (learning sets of rules)

Techniky konceptudlniho shlukovani (conceptual clustering techniques)
Posilované uceni (reinforcement learning)

Uceni zalozené na vysvétlovani (explanation based learning)
Usuzovani na zaklad¢ analogii (analogical reasoning)

Bayesovské uceni (Bayesian learning)

Evolu¢ni techniky (evolution techniques)

Uceni neuronovych siti (artificial neural networks)

6.1 Prohledavani prostoru verzi

Prostor verzi (version space) je mnoZzina vSech popist konceptl, konzistentnich s trénovacimi
daty. Existuji tii algoritmy prohledavani prostoru verzi (Mitchell):

Algoritmus generalizace (specific to general search)
Algoritmus specializace (general to specific search)

Algoritmus eliminace kandidatt (candidate elimination algorithm). Tento algoritmus udrzuje
dvé mnoziny kandidujicich konceptl. G je mnozina maximalné obecnych koncepti, S je
mnozina maximalné specifickych konceptli. Algoritmus specializuje G a generalizuje S.

Uvedené algoritmy pouzivaji jak pozitivni, tak 1 negativni ptiklady cilového konceptu. Je sice
mozné zobecnovat pouze z pozitivnich ptikladi, ale negativni ptiklady jsou dilezité v prevenci
pfehnaného zobecnéni.

Algoritmus eliminace kandidati:

1.

Vloz do G nejobecnéjsi koncept a do S prvy pozitivni piiklad.

2. Pro kazdy pozitivni ptiklad p

a) Odstrain z G vSechny prvky, které nepokryvaji p.

b) Kazdy prvek S, ktery nepokryva p, nahrad’ jeho nejmensi generalizaci, ktera pokryva p.

¢) Odstran z S vSechny prvky, které jsou obecnéjsi nez néjaké jiné prvky S nebo obecnéjsi
nez n¢jaké prvky G.

Pro kazdy negativni ptiklad n

a) Odstran z S vSechny prvky, které pokryvaji n.

b) Kazdy prvek G, ktery pokryva n, nahrad’ jeho nejmensi specializaci, kterd nepokryva n.
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¢) Odstran z G vSechny prvky, které jsou specifi¢téjsi nez néjaké jiné prvky G nebo
specifictéjsi nez néjaké prvky S.
4. Jsou-li G a § prazdné, postup konci (neexistuje zadny koncept, ktery by pokryval vSechny
pozitivni ptiklady a zddny negativni). Je-li G = § a obé mnoziny jsou jednoprvkové, postup
rovnéz kon¢i (cilovy koncept byl nalezen). V ostatnich piipadech se vrat’ na krok 2.

6.2 Techniky rozhodovacich stromi

Tyto techniky vychazeji se z ptikladii popsanych vektory atributii a indexy tifid. Vytvaii se
rozhodovaci strom, jehoZ nelistové uzly odpovidaji atributim a listové uzly jsou ohodnoceny
indexy tfid (kazdému atributu i1 kazdé tfidé mize odpovidat n€kolik uzl). Hrany vychazejici z
nelistového uzlu jsou ohodnoceny hodnotami ptislusného atributu.

Zakladni algoritmy jsou tyto:
e D3 (Iterative Dichotomizer) — Quinlan
e TDITD (Top-Down Induction of Decision Trees)
Rozsitenim algoritmu ID3 je systém C4.5.
Rozhodovaci strom milzeme pfevést na soubor pravidel tak, Ze kazdé cesté z kofenového
do listového uzlu odpovida jedno pravidlo.
Algoritmus ID3
Vytvoteni rozhodovaciho stromu algoritmem ID3 probiha v nésledujicich krocich:
1. Vybere se jeden atribut jako kotfen stromu.
2. Mnozina trénovacich piikladi se rozdéli na podmnoziny podle hodnot tohoto atributu.
3. Postupné se zpracuji vSechny tyto podmnoziny takto:

a) Obsahuje-li podmnoZina pouze piiklady z téze tfidy, vytvoii se pro tuto podmnozinu
listovy uzel a ohodnoti se indexem piislusné tridy.

b) V opacném ptipad¢ se vybere dalsi atribut jako atribut podstromu. Tento atribut se pak
zpracuje podle boda 2 a 3.

Jako nejvhodnéjsi mize byt vybran napf. atribut, ktery ma
e nejmensi entropii
e nejvetsi informacni zisk nebo nejveétsi pomérny informacni zisk

Necht’ 4 je atribut, a;, ay, ..., a, jsou jeho hodnoty a cy, ¢, ..., ¢, jsou klasifikacni ttidy.
Pak entropie atributu 4 se vypocte podle vztaht

H(A)=Y P(a;)H(a;)
Jj=1

H(a;)==Y P(c;|a,)log(P(c; |a;))

i=1
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kde P znamena pravdépodobnost, logaritmus mé zaklad vétsi nez 1 (obvykle je zdklad roven 2) a
pokud je pravdépodobnost rovna nule, pak se hodnota vyrazu P-log(P) povazuje za nulovou.

Informacni zisk je mira odvozena z entropie:
Zisk(A)=H(C)—H(A)
kde

H(C)=-Y_P(c;)log(P(c;))

i=1

Nevyhodou entropie a informacéniho zisku mtze byt skute¢nost, ze neberou v tivahu pocet
hodnot atributu. Proto se n€kdy pouziva pomérny informacni zisk:

PomérnyZisk(A) = —leSk(,A)
Vetveni (A)
kde

n
Vétveni(A) = —ZP(aj)log(P(aj))
j=1
Problémy rozhodovacich stromii a moZnosti jejich odstranéni

Vytvoteny rozhodovaci strom miize byt pfili§ rozsahly, coz snizuje jeho srozumitelnost. Mize
také dojit k ,,pfeuceni (overfitting) rozhodovaciho stromu, tj. k dosaZeni neimérné piesnosti
stromu v situaci, ze trénovaci data jsou zatizena Sumem.

Strom je mozno zjednodusit tak, ze misto toho, aby listovému uzlu odpovidaly pouze
piiklady jedné tiidy, se spokojime s tim, ze pfiklady jedné tfidy budou v listovém uzlu
prevazovat. Zjednoduseni (redukci) stromu je mozno provést dvéma zpiisoby:

e Pivodni algoritmus se modifikuje doplnénim néjakého kritéria, které indikuje, zda ma uzel
déle expandovat. Timto zptisobem se redukovany strom vytvoii ptimo.

e Vytvoii se uplny strom a nasledné se provede jeho protezani (post-prunning). Postupuje se
zdola nahoru a u kazdého podstromu se podle néjakého kritéria rozhoduje, zda se ma
podstrom nahradit listovym uzlem. Tento zptisob je obvyklejsi.

Zdokonaleni technik rozhodovacich stromi

e Prace s numerickymi atributy.

V ptipadé spojitych hodnot nebo velkého poctu diskrétnich hodnot se obor hodnot rozdéli na
intervaly, které se pak povazuji za diskrétni hodnoty atributu.

e Chybéjici hodnoty atributti.

Jednou z moznosti je uvazovat misto chybéjici hodnoty nejcastéj$i hodnotu ptislusného
atributu. Jinou moznosti je uvazovat vSechny hodnoty atributu s vahami danymi relativnimi
¢etnostmi jejich vyskytu v trénovacich datech.
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e Ceny atributi.

V nékterych aplikacich mtize hrat roli i cena zjiSténi hodnoty atributu. V takovém ptipadé
muzeme pii tvorbé rozhodovaciho stromu napt. pouzit modifikované kritérium informacniho
zisku

Zisk(A)?

Z( A= Cena(A)

6.3 Techniky rozhodovacich pravidel

Mnoziny rozhodovacich pravidel mizeme odvodit z rozhodovacich stromid. Jiny zplsob
predstavuji algoritmy pokryvani mnozin, jako napf.:

e algoritmus AQ (Michalski)
e algoritmy CN2 (Clark, Niblet), CN4 (Bruha, Kockova)

U vySe uvedenych technik vytvafena pravidla neobsahuji proménné. Naproti tomu v
induktivnim logické programovani pravidla mohou obsahovat proménné a maji tvar Hornovych
klauzuli 1.tadu (prologovskych klauzuli). K systémtim induktivniho logického programovani ptii
napf-.:

e FOIL (Quinlan)
e PROGOL (Muggleton)
e TILDE (Blockeel, De Raedt)

Algoritmus AQ

Algoritmus AQ je urcen rovnéz pro uceni z klasifikovanych ptikladi popsanych pomoci atributi.
Jeho vystupem je soubor pravidel popisujicich v§echny pozitivni pfiklady z trénovaci mnoZiny.

Algoritmus 1ze shrnout do nasledujicich bodu:

1. Rozd¢l mnozinu piikladi na dvé podmnoZiny: podmnozinu P pozitivnich piikladd a
podmnozinu N negativnich ptikladu.

2. Vyber z mnoZiny P jeden ptiklad a oznac jej s (seed neboli jadro).

3. Nalezni v§echny maximalni generalizace popisu jadra s tak, Ze jimi nesmi byt pokryt zadny
negativni ptiklad.

4. Podle vhodného preferencniho kritéria vyber nejlepsi z téchto popist a zatad’ jej do mnoziny
popisti. Odstran z mnoziny P vSechny piiklady pokryté timto popisem.

5. Je-li mnozina P prazdna, ukonci praci (vyslednym popisem je disjunkce vSech nalezenych
popist). V opacném piipad¢ se vrat’ na bod 2.
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MozZna zdokonaleni algoritmu AQ:

Ptipad vice tfid.

Zakladni podoba algoritmu uvazuje dvé tfidy. RozSifeni se obvykle provede tak, Ze pro
kazdou tiidu ¢ se za pozitivni povazuji priklady této tfidy a za negativni vSechny ostatni.
Jinou moZnosti je vytvaret pravidla ke vSem tfiddm soucasné (tak pracuji algoritmy CN2,
CN4).

Data zatizend Sumem.

Algoritmus miiZzeme upravit tak, ze v kroku 3 nepozadujeme, aby pravidlo pokryvalo ptiklady
pouze jedné tidy.

Rozhodovaci seznam.

Algoritmus AQ vytvari tzv. neuspotadany soubor pravidel. Opakem je uspoiadany soubor
pravidel, neboli rozhodovaci seznam (decision list), ve kterém jsou pravidla propojena
pomoci ELSE. Podminka za ELSE IF tedy implicitné¢ obsahuje negaci podminek vSech

pfedchéazejicich pravidel. Algoritmy CN2 a CN4 umoZiuji tvorbu uspotfddaného 1
neuspoiadaného souboru pravidel.

6.4 Konceptualni shlukovani

Algoritmus konceptudlniho shlukovani sestava z téchto krokii:

1.

Z mnoziny vSech ptiklad vyber k jader sy, ... , sx (hodnotu k zadava uzivatel). Vybér mize
byt proveden ndhodn€ nebo pomoci néjaké selekéni funkce.

Pro kazdé jadro vytvof maximalné obecny popis, ktery by je odlisil od vSech ostatnich jader.
Kazdy takovy popis je nazyvan protokonceptem. Vytvotené protokoncepty nemuseji byt
disjunktni.

Uprav protokoncepty tak, aby byly disjunktni. Zpravidla existuje nékolik raznych feSeni
(mnozin konceptll), z nichz se pomoci vyhodnocovaci funkce vybere to nejlepsi.

Neni-li splnéno zvolené kritérium ukonceni, vyber nova jadra (z kazdého stavajiciho
protokonceptu se vybere jedno) a piejdi zpét ke kroku 2. V opacném ptipadé vyber nejlépe
ohodnocené feseni a proces ukonci.

Disjunktni koncepty mohou byt vytvofeny napf. takto:
Vytvofti se seznam L piiklada, pokrytych vice protokoncepty.

Jako pocatecni hodnoty vytvatenych disjunktnich konceptt C; se polozi C; = {s;} (i=1, ...,
k).

Vezme se prvni piiklad ze seznamu L a odstrani se z tohoto seznamu.

Pro kazdy z protokonceptii P; pokryvajicich vybrany piiklad e se pokusné vytvoii novy co
nejobecnéj$i popis tak, aby pokryval piiklad e a shluk C; a neptekryval se s zadnym z
ostatnich konceptil.
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5. Pomoci vyhodnocovaci funkce vybereme nejlepsi z téchto popisi. Necht' je to popis
odpovidajici protokonceptu P;. Priklad e ptiddme ke shluku C; . Je-li seznam L prazdny,
postup kon¢i. V opacném ptipadé se vracime na krok 3.

Poznamky ke konceptualnimu shlukovani

e Vyhodnocovaci funkce

Muze zahrnovat fadu kritérii, jako napf. miru rozdilnosti mezi shluky, pocet proménnych
umoznujicich diskriminovat mezi shluky, jednoduchost popisu shluki, apod.

e Ukoncovaci kritérium

Muze to byt napt. pocet iteraci, po které nedoslo k vyznamnému zlepSeni vyhodnocovaci
funkce.

e Volba jader ze stavajicich shluki

V algoritmu CLUSTER/2 (Michalski) se s vyuzitim vhodné metriky vybira prvek nejblizsi
sttedu kazdého shluku. V pfipadé¢ neuspokojivych shlukl, které se po nckolik iteraci
nezlepsSuji, se jako nova jadra vybiraji prvky nejblizsi k hranici shluku.

6.5 Uceni zaloZené na vysvétlovani

Uceni zalozené na vysvétlovani obsahuje tyto slozky:
e Cilovy koncept, jehoz definici je tfeba vytvofit.

e Trénovaci ptiklad jako instance cile.

e Doménova teorie (mnozina pravidel a faktl, které jsou pouzivany k vysvétleni, pro¢ je
trénovaci priklad instanci cilového konceptu).

e Kritéria popisujici tvar, ktery definice cile mohou nabyvat.

V prvém kroku se pomoci doménové teorie konstruuje vysvétleni trénovaciho piikladu.
Obvykle se jedna o dikaz, ze ptiklad logicky vyplyva z teorie, pficemz tento diikaz mizZe byt
reprezentovan napi. pomoci stromové struktury.

V dalSim kroku je zobecnénim tohoto vysvétleni ziskana definice cilového konceptu.
Zobecnéni spociva v substituci proménnych za ty konstanty v dikaznim stromu, které zaviseji
pouze na trénovacim piikladu. Na zakladé zobecnéného dikazniho stromu se definuje pravidlo,
jehoz zavér je koten stromu a predpoklad je konjunkci listi.

Existuje tfada zpisobl konstrukce zobecnéného diukazniho stromu. Jednou z moznosti je
(Mitchell et al.) nejprve zkonstruovat dikazni strom, ktery je specificky pro trénovaci ptiklad, a
nasledné tento dikaz zobecnit tzv. cilovou regresi (goal regression). Cilova regrese unifikuje
zobecnény cil s kofenem diikazniho stromu pomoci potiebnych substituci. Algoritmus rekurzivné
aplikuje tyto substituce na dalsi uzly stromu, dokud vSechny vhodné konstanty nejsou zobecnény.

DeJong and Mooney navrhuji alternativni pfistup, ktery v podstaté spocivd v paralelnim
vytvateni zobecnéného i specifického stromu. To je uskutenéno pomoci tzv. vysvétlovaci
struktury (explanation structure), kterd reprezentuje abstraktni strukturu dikazu. Pfi vytvareni
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této struktury se konstruuji dva substitué¢ni seznamy, jeden pro specificky strom a druhy pro
obecny strom.

6.6 Metody zaloZené na analogii

Uceni zalozené na analogii znamend uceni novych koncepti nebo odvozovani novych feseni
prostfednictvim pouziti podobnych konceptil a jejich feSeni. K zdkladnim metodam patfi:

e Ptipadové usuzovani (Case-Based Reasoning, CBR)

e Pravidlo nejblizsiho souseda (nearest neigbour rule)

e Uceni zalozené na instancich (Instance-Based Learning, IBL)
e Lin¢ uceni (lazy learning)

e Pamétové uceni (Memory-Based Learning)

Znalosti jsou reprezentovany v podobé baze jiz vyteSenych problémi. Pii usuzovéni se k
danému problému v této bazi hledd nejpodobnéjsi ptipad a jeho feseni se adaptuje na novou
situaci. Faze uceni pak predstavuje zapamatovani znalosti z vyfeSené¢ho problému pro budouci
pouziti. Pfi u€eni se tedy neprovadi generalizace z ptikladi (proto nazev liné uceni).

Piipadové usuzovani

CBR je zalozeno na vyhledavani a ptizptisobovani starych feSeni novym problémim. Obecny
CBR cyklus 1ze popsat pomoci nasledujicich ¢ty krokd:

1. Vyhledani (retrieving) nejvice podobného ptipadu nebo piipadi.

2. Pouziti (reusing) informaci a znalosti z tohoto ptipadu k vyfeSeni daného problému.
3. Revize (revising) navrzeného feSeni.
4

Uchovani (retaining) ¢asti téchto zkuSenosti tak, aby byly pouZitelné pro feSeni budoucich
problému.

Kromé specifickych znalosti reprezentovanych ptipady hraji uritou roli v tomto procesu i
obecné znalosti z ptislusného oboru.

V nejjednodussi podobé je piipad reprezentovan pomoci uspotadané dvojice (problém,
reSeni), kde problém je obvykle popsan vektorem hodnot atributi (q,...,a,). Tato forma
odpovida pravidlu qy,...,a, — Feseni . Atribut mizZe byt Ciselny (diskrétni nebo spojity), ostry
symbolicky (jeho hodnotami jsou fetézce znakil s urCitymi vyznamy) nebo vagni lingvisticky
(kazda lingvisticka hodnota je reprezentovana pomoci odpovidajici fuzzy mnoziny). V jistych
situacich mize byt feSenim akce s U€inky, které nejsou a priori zndmé a dokonce ani urcené
zadanymi daty. To vede k rozSiteni konceptu ptipadu na trojici (problém, reseni, ucinky).

Existuji dva hlavni pfistupy k vyhledavani podobnych ptipada:

e Prvni je vypocetni pfistup, kde se podobnost mezi piipady pocita z hodnot atributd tvoticich
piipad.
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e Druhy je indexacni nebo reprezentacni piistup. Podobnost mezi ptipady je zakdodovana piimo
do struktury baze ptipadi. Pfipady jsou propojeny indexovymi strukturami, které umoziuji
vyhledéani podobného ptipadu.

Poznamenejme, ze ptedchozi dva ptistupy mohou byt pouzity i v kombinaci.

Prvnim krokem v CBR je vyhledavani podobnych ptfipadii a velmi dilezitou roli pfi ném
hraje podobnostni mira. Pojeti relace podobnosti je zobecnénim pojmu relace ekvivalence, ktera

je reflexivni symetricka a tranzitivni. Relace podobnosti miize byt definovana jako zobrazeni sim:
U x U — [0, 1], splityjici tyto tfi nasledujici vlastnosti:

VxeU,sim(x,x)=1, (reflexivita)
vV x,yeU,sim(x, y)=sim(y, x), (symetrie)
Vx,y,zeU,sim(x,y)®sim(y,z)<sim(x, z), (® - tranzitivita)

kde ® je binarni operace na jednotkovém intervalu s nékterymi dopliiujicimi vlastnostmi. Tato
operace je obvykle t-norma, t.j. ® je operace na [0, 1] neklesajici v obou argumentech, ktera je
asociativni, komutativni a pro niz plati 1 ® a = a (1 je neutralni prvek), 0 ® a = 0 (0 je
absorbujici prvek).

Podobnostni mira na mnozin¢ hodnot atributu se nazyva lokalni mira zatimco mira na
celém objektu se nazyva globdlni mira. Jednim ze zakladnich tkold v CBR je spojit vhodnym
zpusobem lokalni podobnostni miry do globalni podobnostni miry. Piehled podobnostnich mér je
podan v praci (Dvoiak a Hodal 2001). Prace (Dvoiak a Seda 2004) obsahuje srovnani existujicich
a nove¢ navrzenych podobnostnich mér pro fuzzy cisla).

Piipadové usuzovani miize byt pouzito napf. pro navigaci mobilnich robotl. Existujici
pristupy jsou popsany v (Dvotak a Hodal 2003). Zakladni ptistup pii globalni navigaci robota je
takovy, ze ptipady jsou tvofeny celymi cestami, které robot jiz Gspésné absolvoval. Je-1i zadan
novy problém pocate¢nim a cilovym bodem pak za podobny ptipad se povazuje cesta, jejiz jeden
krajni bod lezi v blizkosti zadan¢ho pocatku a druhy v blizkosti zadané¢ho cile. Adaptace pak
spoc¢iva v doplnéni usekti spojujicich zadané body s krajnimi body vybrané cesty. Lepsiho vyuziti
dosud ziskanych zkuSenosti robota se dosédhne, kdyZz je mozné jako podobné piipady pouzit nejen
celé existujici cesty, ale také jejich Casti. Takové metody jsou navrzeny v praci (Dvotak a kol.
2004).

6.7 Bayesovské uceni

Bayesovské uvazovani je jednak zdkladem pro algoritmy uceni, které pifimo manipuluji
s pravdépodobnostmi, a jednak je také je nastrojem pro analyzu a pochopeni ostatnich algoritmi
strojového uceni. Vyhodou metod bayesovského u€eni je schopnost klasifikovat ptiklady do tfid
s urcitou pravdépodobnosti.

Metody Bayesovského uceni zahrnuji:
e Bayesovsky optimalni klasifikator
e Gibbstv algoritmus

e Naivni bayesovsky klasifikator
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e Uceni bayesovskych siti

Naivni bayesovsky klasifikator vychazi z predpokladu, Ze jednotlivé evidence E), ... Ex
jsou podminéné¢ nezavislé pti platnosti hypotézy H. Pak plati
P(H)
P(H |Ey,...,Ex) =(—)HP(E,. | H)
P(Ey,...Ex)

Naivni bayesovsky klasifikator je pak dan vztahem:

K
H yp =argmax P(H )| [ P(E; | H )
H, i=1

J
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7. Systém CLIPS

Zkratka CLIPS znamena C Language Integrated Production System. CLIPS je prostiedi pro
vyvoj expertnich systémtl. Znalosti v CLIPSu mohou byt reprezentovany pomoci pravidel, funkci
a objektu. Vestavény inferencni mechanismus rozhoduje o tom, ktera pravidla maji byt pouzita a
kdy. Tento mechanismus je zaloZzen na dopfedném fetézeni, porovnavani se vzorem a algoritmu
Rete. Format CLIPSu je podobny jazyku LISP. Na rozdil od LISPu vSak CLIPS rozliSuje mala a
velka pismena.

Hlavnimi syntaktickymi kategoriemi v CLIPSu jsou:

Konstrukty (pro definici faktd, pravidel, Sablon, funkci, tfid, objekti, globalnich proménnych,

)

e Prikazy (pro ladéni, praci s konstrukty, fakty, prostiedim, ... )

e Funkce (matematické, predikatové, vstupni a vystupni, proceduralni, fetézcové, pro ttidy,
objekty, pravidla, Sablony, fakty, ... )

Na nejvyssi urovni se program v CLIPSu se sklada z:

e konstrukta (konstrukty dale mohou obsahovat ptikazy, volani funkci a poznamky)

poznamek (poznamka je libovolny text zaCinajici sttednikem a koncici znakem tadku).

7.1 Fakty

Fakt (fact) je jedno nebo vice poli (fields) uzavienych do kulatych zavorek. Pole mohou byt
pojmenovana nebo nepojmenovand (jména poli se zavad€ji v definici Sablony). U nepojme-
novanych poli zalezi na jejich potadi a prvé pole obvykle popisuje vztah mezi ostatnimi fakty.
Pole se oddéluji mezerami, tabuldtory nebo fadky. Pojmenovand pole (rubriky, sloty) maji tvar:

(jméno rubriky hodnota 1 .. hodnota n)
Ptipad n > 1 se tyka tzv. vicepolové rubriky.

Neni dovoleno vnotfovat fakty do jinych faktii a ¢isla nemohou vystupovat jako samostatné
fakty.

Hodnoty poli ve faktu mohou mohou mit tyto typy: FLOAT, INTEGER, SYMBOL,
STRING, FACT-ADRESS. Symbol zacina tisknutelnym ASCII znakem, za nimzZ nasleduje
jeden nebo vice tisknutelnych ASCII znaki. CLIPS rozliSuje velka a malad pismena. String musi
zacinat a kon¢it uvozovkami.

Pokud pole nemé zadnou hodnotu, zapisuje se na jeho pozici specidlni symbol nil. Logické
hodnoty jsou v CLIPSu reprezentovany pomoci symbolti TRUE a FALSE.

Fakty jsou organizovany v bazi (seznamu) fakti, pfi¢emz jsou jim automaticky ptridélovany
identifikatory. Fakt je v bazi faktd oznacen identifikatorem faktu

f-index faktu

Index faktu je celé &islo bez znaménka. Cislovani zagina od nuly a zvySuje se s krokem 1. Nula je
rezervovana pro specialni fakt (initial-fact).
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Vkladani fakti do baze faktl se provadi pomoci funkce assert nebo pomoci konstruktu
deffacts ve spojeni s ptikazem reset. Ruseni faktl se provadi pomoci funkce retract nebo pomoci
konstruktu undeffacts ve spojeni s ptikazem reset.

Je mozné najednou definovat celou skupinu faktli pomoci konstruktu
(deffacts jméno skupiny faktd
"nepovinnd poznamka"

fakt 1

fakt n)

Definované fakty jsou do baze faktii vlozeny piikazem reset. Odstranéni skupiny fakti dané¢ho
jména se zajisti pomoci konstruktu

(undeffacts jméno skupiny fakti)

ve spolupraci s piikazem reset.

7.2 Sablony

Sablona je seznam pojmenovanych poli, zvanych rubriky (sloty). Sablony umozituji pouZivat
fakty, na jejichZ pole se mizeme odvolavat pomoci jejich jmen namisto pomoci specifikace jejich
pozic. Sablony se definuji pomoci konstruktu deftemplate:

(deftemplate jméno sSablony
"nepovinnd poznamka"

definice rubriky 1

definice rubriky n)

Rubriky mohou byt jednopolové (slots) nebo vicepolové (multislots). Jednopolova rubrika
obsahuje pravé jedno pole, kdeZto vicepolova rubrika miiZe obsahovat jedno, vice nebo zadné
pole.

e Definice jednopolové rubriky:
(slot jméno rubriky atribut 1 .. atribut m)
e Definice vicepolové rubriky:
(multislot jméno rubriky atribut 1 .. atribut m)
Atributem mtize byt bud’ atribut default nebo atribut omezeni.

Atribut default urcuje implicitni (defaultni) hodnotu, kterd se pii vytvareni faktu vlozi do
slotu, jehoz hodnota nebyla zadana.

(default vyraz 1 .. vyraz n)

Jednotlivé vyrazy predepisuji implicitni hodnoty. Vice hodnot se objevuje v pripadé multislotu.
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Atribut default miiZe byt zadan také témito zpisoby:
(default ?DERIVE)
(default ?NONE)

Klicové slovo ?DERIVE urcuje, ze do ptislusného slotu bude automaticky dosazena vhodna
hodnota. Pro typ SYMBOL je to nil, pro typ STRING je to prazdny fetézec, pro typ FLOAT je to
dolni mez rozsahu povolenych hodnot (pokud rozsah neni zadan, tak je to 0.0 ), pro typ
INTEGER je to prva hodnota ze seznamu povolenych hodnot resp. dolni mez rozsahu (jinak je to
0). Klicové slovo ?NONE znamena, Ze se zddna implicitni hodnota nedosazuje a ze hodnota slotu
musi byt zadana.

Atributy omezeni:

e Atribut typu:

(type specifikace typu)

Mozné jsou specifikace: SYMBOL, STRING, LEXEME (symbol nebo string), INTEGER,
FLOAT, NUMBER, FACT-ADDRESS.

e Atribut rozsahu (meze jsou numerické konstanty):
(range mez 1 mez 2)

e Atribut kardinality (meze jsou celoCiselné konstanty):.
(cardinality mez 1 mez 2)

Tento atribut se pouziva u vicepolovych rubrik. Pocet poli vicepolové rubriky se musi
pohybovat v zadanych mezich.

e Atribut povolenych hodnot:

(allowed-values hodnota 1 .. hodnota n)

7.3 Pravidla

Definice pravidla mé nésledujici tvar:

(defrule jméno pravidla "nepovinna poznamka"

vzor 1 ;levda strana pravidla
VZOr n

=>

akce 1 ;prava strana pravidla
akce m )
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Vzor je vlastné jakasi podminka, ktera se testuje pro fakty v bazi fakti. Akci mize byt volani
funkce nebo ptikaz.

Pravidlu miize byt explicitné pridélena priorita deklaraci
(declare (salience hodnota))

ktera se zapisuje bezprostfedné pied prvy vzor v levé strané pravidla. Mozné hodnoty priority se
mohou nachazet v rozsahu od —10000 do 10000. JestliZe priorita neni explicitn€ urena, CLIPS ji
implicitn€ nastavuje na hodnotu nula.

7.4 Proces inference

CLIPS zkousi ztotoznit vzory pravidel s fakty v seznamu faktl. Jestlize se podatilo ztotoznit
vSechny vzory v levé strané pravidla s fakty, pravidlo je aktivovdno a ulozeno do agendy.
Agenda mize obsahovat jedno nebo vice aktivnich pravidel.

Je-li v agend¢ vice aktivnich pravidel, CLIPS automaticky urcuje, které aktivni pravidlo je
vhodné ke spusténi. Aktivni pravidla jsou v agendé uspotrddana podle rostouci priority (salience)
a vybirano je pravidlo s nejvyssi prioritou. Jestlize existuje vice pravidel se stejnou prioritou, pak
se uplatiiuje metoda LIFO.

CLIPS provede akce pravé strany vybraného pravidla. Toto pravidlo je pak odstranéno
zagendy. V kazdém provadécim cyklu je provedeno jedno vybrané pravidlo. Tento proces
pokracuje tak dlouho, dokud agenda neni prazdna nebo dokud neni dan piikaz k zastaveni.

Opétovna aktivace a deaktivace pravidla se fidi témito zasadami:
e Zadné pravidlo se nepouZije vicekrat se stejnou mnozinou faktt.
e Pouzité pravidlo je opét aktivovano, jestlize jeho vzory jsou ztotoznény:
— s novymi fakty, které predtim neexistovaly, nebo

— s fakty, které pfedtim existovaly, ale byly odstranény a znovu vloZeny.

Nepouzité aktivni pravidlo je z agendy odstranéno, jestlize se zménily podminky nutné k jeho
aktivaci. Tento U€¢inek ma napt. piikaz reset, ktery odstrani existujici fakty ze seznamu fakta.

7.5 Vzory

MoZné podoby vzorii:
e Uspofadany vzor:
(symbol omezeni 1 .. omezeni n), n=0
Uspotadany vzor se pouziva pro porovnavani s fakty, jejichZz pole nejsou pojmenovana a
tudiz zalezi na jejich potadi.
e Vzor sablony:

(jméno Sablony vzor 1 rubriky .. vzor n rubriky)
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Vzor jednopolové rubriky:
(jméno rubriky omezeni)
Vzor vicepolové rubriky:
(jméno rubriky omezeni 1 .. omezeni m)
e Ptifazeni vzoru:
jednopolova proménna <- jednoduchy vzor

Na proménnou se navaze adresa faktu, ktery se ztotozni se vzorem (tato adresa muze byt pak
v pravé ¢ast pravidla vyuZita napt. k odstranéni pravidla pomoci ptikazu retract).

e Testovaci podminka:

(test volani funkce)
e Negace:

(not vzor)

Dojde ke ztotoznéni, pravé kdyz se v bazi fakti nevyskytuje zadny fakt, ktery by vyhovoval
danému vzoru.

e Konjunkce:
(and vzor 1 .. vzor n), n>1
Museji byt ztotoznény vSechny uvedené vzory.
¢ Disjunkce:
(or vzor 1 .. vzor n), n>1

Staci ztotoZnéni alespon jednoho z uvedenych vzort.

Typy omezeni poli ve vzoru:
e Wildcard:
?  (zastupuje prave jedno pole)
$?  (zastupuje zadné, jedno nebo vice poli)

Tyto zastupné znaky pouzivame, pokud nas nezajima hodnota pole, ale pouze jeho
pritomnost.

e Jednoduché omezeni:
term
~term (symbol ~ zakazuje bezprostfedné nasledujici hodnotu)
MozZné tvary termu:
konstanta,
proménnd,

:volani funkce,
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=volani funkce
(znaky : a = zpiisobi vyhodnoceni nasledujiciho vyrazu).
e Slozené omezeni z jednoduchych omezeni a infixovych spojek:
| ... povoluje kteroukoli hodnotu ze spojenych omezeni

& ... zpusobi soucasné pouziti spojenych omezeni

7.5 Proménné

Proménné mohou byt lokdlni a globalni, jednopolové a vicepolové. Identifikdtor lokalni
jednopolové proménné ma tvar:

?jméno_proménné

Je-li porovnani vzoru obsahujiciho proménnou s faktem Usp&€$né, je na proménnou
navazana ji odpovidajici hodnota z faktu. Tato hodnota proménné zlstava jak na levé, tak i na
pravé strané¢ pravidla, dokud neni zménéna na pravé stran€ pravidla. Navazani hodnoty
k proménné na pravé stran¢ pravidla je mozné pomoci funkce bind. Teprve poté, co je na
proménnou navazana néjaka hodnota, je mozné tuto proménnou pouZzit.

Vazba na hodnotu je pro lokalni proménné platnd pouze v ramci provadéného pravidla
(pouze globalni proménné jsou vazany ve vSech pravidlech).

Pouzijeme-li v identifikdtoru proménné znak $, jedna se o vicepolovou proménnou, na
kterou miiZe byt navazdna Zadn4, jedna nebo vice hodnot:

$?jméno proménné

Je-li vicepolova proménna uvedena na pravé strané pravidla, muze se znak $ vynechat.
Vicepolové hodnoty systém vraci uzaviené do zavorek.

Identifikator globalni proménné vypada takto:
?*jméno proménné*
Globalni proménné spolu s jejich vychozimi hodnotami se definuji pomoci konstruktu defglobal:
(defglobal prirazeni 1 .. prirazeni n)
Ptitazeni vychozi hodnoty globalni proménné:
globdlni proménna = vyraz

Hodnotu globalni proménné je mozno zménit pomoci funkce bind.

7.6 Funkce
Volani funkce ma nasledujici podoby:

e Volani funkce kterd nemé argumenty:

(jméno_ funkce)
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e Volani funkce s argumenty:
(jméno funkce arg 1 .. arg n)

U vétsiny funkci argumenty jsou vyrazy, které se nejprve vSechny vyhodnoti a na ziskané
hodnoty se pak aplikuje funkce. Vyjimkou jsou napi. procedurdlni funkce, kde se s argumenty
zachdzi jinym zplsobem.

V Clipsu se vyskytuji nasledujici pteddefinované funkce:
e Matematické funkce
e Predikatové funkce
e Vstupni a vystupni funkce
e Pro zpracovani sekvenci a vicepolovych hodnot
e Retézcové funkce
e Proceduralni funkce
e Pro ziskani informaci o definovanych faktech, Sablonach, pravidlech, funkcich, modulech.
e Pro praci s fakty
e Pro praci s agendou
e Pro praci se tfidami a objekty
e Pro praci s generickymi funkcemi

e Rizné specialni funkce
Uzivatel také mize definovat svoje funkce pomoci konstruktu deffunction:

(deffunction jméno funkce "nepovinna poznamka"
(par 1 .. par n) ;seznam parametru

akce 1

akce m)

Seznam parametr mize byt i prazdny. Parametry se zapisuji jako jednopolové proménné, pouze
posledni z nich mize byt vicepolova proménnd. Pokud neni vysledna hodnota funkce urcena akci
return, je uréena zaveérecnou akci (pokud tato akce ma hodnotu).

Z matematickych funkci jsou k dispozici napf. tyto:
+, —, *, /, div (celoCiselné d€leni), mod (zbytek po celo¢iselném déleni), ** (mocnina),
max, min, abs, exp, log, logl0, sqrt (druhd odmocnina), round (zaokrouhleni).

Predikatové funkce nabyvaji hodnot TRUE nebo FALSE. Mezi tyto funkce patii:

e srovnavaci funkce: eq (rovno pro lib.typy), neq (nerovno pro lib. typy), = (numericky rovno),
<> (numericky nerovno), >=, >, <=, <
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o logické funkce: not, and, or

e funkce pro testovani typu: floatp, integerp, numberp, symbolp, stringp, lexemep (symbol nebo
string)

7.6.1 Vstupni a vystupni funkce

Vstup z klavesnice zajistuji funkce read a readline:
(read)
(readline)

Hodnotou téchto funkei jsou prectené udaje. Funkce read precte jeden udaj a pak ptejde na novy
radek. Funkce readline ptecte vSechny udaje az do konce fadku a vytvofi z nich fetézec.

Vystup na obrazovku zajistuje funkce printout
(printout t vyraz 1 .. vyraz n)
Parametr ¢ ur€uje, ze se jedna o obrazovku.

Vstup a vystup pii praci se soubory zajistuji opét funkce read, readline a printout. V tom
pfipad€ musi byt jako prvni argument téchto funkci uvedeno jako logické jméno souboru.

(read logické jméno)
(readline logické jméno)
(printout logické jméno vyraz 1 .. vyraz n)

Pted ¢tenim/zapisovanim ze/do souboru musi byt soubor otevien pomoci funkce open a po
skonceni prace uzavien pomoci funkce close.

(open jméno souboru logicke jméno)

(close logicke jméno)

7.6.2 Vicepolové funkce

Vicepolové funkce jsou urceny pro vytvareni nebo rozklad vicepolovych hodnot. Jména téchto
funkci kon¢i znakem $ (vyjimkou jsou predikatové funkce, které kon¢i pismenem p).

e Funkce create$:
(create$ vyraz 1 .. vyraz n)

Hodnoty argumentd se spoji do vicepolové hodnoty. Volani této funkce bez argumentii
vytvoii prazdnou vicepolovou hodnotu ().

e Funkce insert$:
(insert$ vicepolovy vyraz
pozicni vyraz vyraz 1 .. vyraz n)

Jedna nebo vice hodnot se vlozi do vicepolové hodnoty na misto uréené pozi¢nim vyrazem.
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e Funkce replace$:
(replace$ vicepolovy vyraz
pozice 1 pozice 2 vyraz 1 .. vyraz n)

Cast vicepolové hodnoty specifikovand pozicnimi vyrazy se nahradi hodnotami zadanych
vyrazu.

e Funkce delete$:
(delete$ vicepolovy vyraz pozice 1 pozice 2)
Zrusi se ¢ast vicepolové hodnoty specifikované pozi¢nimi vyrazy.
e Funkce explode$:
(explode$ fetézcovy vyraz)
Z tetézce se vytvoii vicepolova hodnota.
e Funkce implode$:
(implode$ vicepolovy vyraz)
Z vicepolové hodnoty se vytvoii fetézec.
e Funkce first$:
(first$ vicepolovy vyraz)
Pomoci této funkce se ziskad hodnota prvého pole vicepolové hodnoty.
e Funkce rest$:
(rest$ vicepolovy vyraz)
Tato funkce vrati zbytek vicepolové hodnoty bez prvého pole.
e Funkce nth$:
(nth$ poziéni vyraz vicepolovy vyraz)
Ziska se hodnota pole specifikovand pozi¢nim vyrazem.
e Funkce subseq$:
(subseq$ vicepolovy vyraz pozice 1 pozice 2)
Z vicepolové hodnoty se extrahuje Cast specifikovana pozi¢nimi vyrazy.
e Funkce length$:
(length$ vicepolovy vyraz)
Hodnotou této funkce je pocet poli zadané vicepolové hodnoty.
e Funkce members$:
(member$ jednopolovy vyraz vicepolovy vyraz)

tato funkce urci pozici zadané jednopolové hodnoty ve vicepolové hodnot¢.
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o Funkce subsetp:
(subsetp vicepol vyraz 1 vicepol vyraz Z2)

Tato predikatovd funkce nabyvd hodnotu TRUE, je-li hodnota prvého argumentu
podmnozinou hodnot druhého argumentu.

7.6.3 Proceduralni funkce
Proceduralni funkce vlastné predstavuji ptikazy. Mizeme je rozdélit na:
e Jednoduché proceduralni funkce:

Tyto funkce zajist'uji provedeni jediné specializované akce. Jedna se napi. o funkce bind,
return, break.

e Strukturované proceduralni funkce:
Tyto funkce organizuji provadéni akei. MiiZe jit o:
— provedeni skupiny akci (funkce progn a progn$)
— podminéné provedeni akei (funkce if a switch)
— opakovani akci (funkce loop-for-count a while)
Uvedené funkce jsou obdobou strukturovanych piikazi zndmych z imperativnich
programovacich jazykd.
Vybrané jednoduché proceduralni funkce:
e Funkce bind ptitadi proménné novou hodnotu.
(bind proménna vyraz 1 .. vyraz n)

e Funkce return ukoncéi vykonavéani funkce definované pomoci konstrukce deffunction a
v ptipadé specifikované hodnoty je vysledkem vykonani tato hodnota.

(return)

(return vyraz)

e Funkce break okamzité ukonci pravé provadény cyklus.
(break)

Provedeni skupiny akci:
e Funkce progn zajisti provedeni skupiny akci. Vyslednou hodnotou je hodnota posledni akce.

(progn akce 1 .. akce n)

e Funkce progn8 provede skupinu akci pro kazdé pole vicepolové hodnoty.

(progn$ vicepolovy vyraz akce 1 .. akce n)

Podminéné akce:

e Funkce if zajisti podminéné provedeni skupiny akci.
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(1f podminka then akce 1 .. akce m)
(1f podminka then akce 1 .. akce m
else akce 1 .. akce n)

e Funkce switch umozni vétveni vypoctu do vice vetvi.
(switch testovy vyraz pripad 1 .. pripad m)
Ptipady maji tvar:
(case srovnavacli vyraz then akce 1 .. akce n)
Posledni pfipad miiZze mit také tento tvar:

(default akce 1 .. akce n)

Opakované akce:

e Ptikaz loop-for-count umozni iterativni vykonavani akci v cyklu se specifikovanym poctem
opakovani.

(loop-for-count specifikace rozsahu do akce 1 .. akce n)
Specifikace rozsahu miiZze mit tyto podoby:
ukoncovacl vyraz
(fidici proménna cyklu pocatecni vyraz
ukonc¢ovaci vyraz)

e Ptikaz while umozni iterativni vykonéavani akci v cyklu bez predem specifikovaného poctu
opakovani.

(while podminka do akce 1 .. akce n)

7.6.4 Vybrané funkce pro praci s fakty
e Funkce assert zajisti ptidani faktu do seznamu faktt.
(assert fakt)

e Funkce retract zajisti odstranéni faktu ze seznamu faktd (index odstranéného faktu ziistava
nevyuzit).

(retract specifikdtor faktu)

Specifikator faktu je bud’ index faktu nebo proménnd, jejiz hodnotou je adresa faktu v bazi
fakta.

e Funkce modify modifikuje obsah specifikovanych rubrik. Provedeni této akce znamena
odstranéni pivodniho faktu z baze faktl a vloZeni nového faktu obsahujici modifikované
hodnoty.

(modify specifikdtor faktu rubrika 1 .. rubrika m)
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Specifikace rubriky ma tvar:

(jméno rubriky vyraz 1 .. vyraz n)

7.6.5 Vybrané funkce pro pracis agendou

Funkce agenda vypiSe seznam aktivovanych pravidel.
(agenda)
Funkce halt ukon¢i provadéni pravidla.
(halt)
Funkce get-strategy vypise aktudlni strategii feSeni konfliktu.
(get-strategy)
Funkce set-strategy nastavuje strategii feSeni konfliktu (strategii vybéru pravidla z agendy).

(set-strategy typ strategie)

Jednoduché strategie FeSeni konfliktu (tykaji se pravidel se stejnou prioritou):

Strategie depth:

Piednost se dava pravidlim, aktivovanym s novéj$imi daty. Tato strategie je implicitni.
Strategie breadth:

Piednost se dava pravidllim aktivovanym se star§imi daty.

Strategie simplicity:

Prednost se dava nové aktivovanym jednodus$im (obecn€j$im) pravidlim (pravidlim s
mens§im poc¢tem testovanych podminek).

Strategie complexity:

vétsim poctem testovanych podminek).
Strategie random:

Pravidla se vybiraji nahodné.

SloZené strategie rFeSeni konfliktu:

Strategie lex:

Pravidla se stejnou prioritou se setfidi podle aktualnosti dat s nimiz byla aktivovana od
nejaktudlnéjsich k nejméné aktualnim (strategie depth). Jestlize dvé pravidla maji stejnou

24

Strategie mea:

Pravidla se stejnou prioritou se setfidi podle aktudlnosti dat odpovidajicich prvni testované
podmince. JestliZze neexistuje jasny vitéz, uplatni se strategie lex.
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7.6.6 Vybrané funkce (prikazy) pro praci s prostiedim

e Priikaz reset zrusi fakty v bazi faktd, vlozi fakt (initial-fact) s identifikdtorem f-0 do baze
fakta, vlozi fakty definované konstruktem deffacts do baze faktl, odstrani fakty definované
konstruktem undeffacts z baze fakti.

(reset)

e Ptikaz batch provadi ptikazy ze souboru.
(batch jméno souboru)

e Piikaz clear vymaze prostfedi CLIPSu.
(clear)

e Piikaz exit opusti prostiedi CLIPSu.
(exit)

e Ptikaz load zavede konstrukty ze souboru.
(load jméno souboru)

e Ptikaz save ulozi konstrukty do souboru.

(save jméno souboru)
7.7 Objekty v CLIPSu

7.7.1 Tridy a objekty

Zakladnim kamenem objektové technologie je t#ida. Ttida v CLIPSu je Sablona, kterad popisuje
spole¢né atributy a chovani objektl. Objekt je instance tfidy. Aby byla definovana tfida, musi byt
specifikovana jedna nebo vice ptimych rodicovskych tiid (radtiid). Opakem nadtiidy je podtiida
(dcefinna tfida). Podtiida dédi atributy a chovani od vSech svych nadtiid (pfimych i nepfimych).
Atributy objektl tfidy jsou popsany pomoci rubrik (sloti). Chovani objektt tfidy je definovano
pomoci obsluh zprav.

Hierarchii preddefinovanych tfid v CLIPSu ukazuje obr. 7.1. Je doporuceno, aby
uzivatelské tfidy byly definovany jako podtiidy tfidy USER.
Definice tiidy:
(defclass jméno tridy "nepovinna poznamka"
(is-a jméno nadtridy 1 .. jméno nadtridy m)
(role typ role)
(pattern-match typ role pri porovnavani)

definice rubriky 1

definice rubriky n
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dokumentace obsluhy zpracovani zpravy 1

dokumentace obsluhy zpracovani zpravy K)

Specifikace typtu roli jsou nepovinné¢ a definice tfidy nemusi obsahovat zadné rubriky ani
dokumentaci obsluhy zprav.

OBJECT
PRIMITIVE
/ \\A INITIAL OBJECT
NUMBER INSTANCE ADDRESS MULTIFIELD LEXEME
INTEGER FLOAT / \ SYMBOL STRING
INSTANCE-NAME INSTANCE-ADDRESS FACT-ADDRESS EXTERNAL-ADDRESS

Obr 7.1. Hierarchie pieddefinovanych tiid

Role tfidy mohou byt dvojiho typu:
(role abstract)
(role concrete)

Pro abstraktni tfidu nejdou vytvofit instance. Tfida je implicitné abstraktni. Pro konkrétni tfidu je
mozné vytvorit instance (objekty).

Role pfi porovnavani mohou byt rovnéz dvojiho typu:
(pattern-match reactive)
(pattern-match non-reactive)

Objekt tfidy mize nebo nemusi reagovat na porovnani se vzorem. Implicitni je druha moznost.
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Instance tiidy
Instance tfidy jsou definovany pomoci konstruktu
(definstances jméno skupiny instanci
"nepovinnd poznamka"

definice instance 1

definice instance n)

Definované instance jsou vytvofeny po provedeni piikazu reset. Specifikovana definice instanci
muze byt zrusena pomoci konstruktu

(undefinstances jméno skupiny instanci)
ve spolupraci s piikazem reset.
Definice jednotlivych instanci se zapisuji nasledovne:
(jméno _instance of jméno tridy

rubrika 1

rubrika n)
Jednotlivé rubriky jsou zaddvany takto:
(jméno rubriky hodnota 1 .. hodnota n)

V definici instance nemusi byt uvedena zddnd rubrika. Vytvofend instance obsahuje v
nezadanych rubrikach implicitni hodnoty ur¢ené atributem default.

Jednotlivé instance mohou byt vytvareny a ruSeny pomoci ptikazii make a unmake:
(make-instance
jméno instance of jméno tridy

rubrika 1

rubrika n)

(unmake-instance jméno instance)

Ptikaz unmake rusi specifikovanou instanci zasldnim zpravy delete. To miizeme zajistit také
pomoci funkce send (viz § 7.7.4).
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Objekty a porovnani se vzorem
Mezi vzory v levé strané pravidla se mize objevit také vzor objektu:
(object vzor 1 atributu .. vzor n atributu)
Vzory atributii mohou mit tyto tvary:
(is—a omezeni)
(name omezeni)

(jméno rubriky omezeni 1 .. omezeni m)

7.7.2 Rubriky tridy
Definice rubrik tfidy v definici tfidy mohou mit nasledujici podoby:
(slot jméno rubriky fazeta 1 .. fazeta m)
(single-slot jméno rubriky fazeta 1 .. fazeta m)
(multislot jméno rubriky fazeta 1 .. fazeta m)
Fazety specifikuji charakteristiky rubrik (zptisob uloZeni hodnot, typ pfistupu, zplsob dédéni,
chovani pifi porovnavani se vzorem, viditelnost, ... ).
Typy fazet:
e Fazeta storage urcuje ulozeni hodnoty rubriky:
(storage local)
Hodnota je ulozena v instanci (tato moznost je implicitni).
(storage shared)
Hodnota je ulozena ve tfid¢€ a je sdilena objekty ttidy..
e Fazeta propagation urcuje zptusob dédéni:
(propagation inherit)
Je moZzné neomezené dédéni (tento zplisob je implicitni)
(propagation no-inherit)
Pti tomto zplisobu je mozné pouze piimé dédéni.
o Fazeta source urcuje zdroj fazet pti dédéni:
(source exclusive)
Fazety se dédi pouze od nejblizsiho predka (tato moznost je implicitni).
(source composite

Fazety, které nejsou explicitné specifikovany u nejbliz§iho piedka, se hledaji u dalsiho
nejbliz§iho predka.
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Fazeta pattern-match urcuje chovani rubriky pfi porovnavani se vzorem:
(pattern-match reactive)
(pattern-match non-reactive)

Samotna rubrika tedy muaze nebo nemusi reagovat na porovnani se vzorem. Implicitni je
druh4 moznost.

Fazeta access urcuje typ ptistupu k rubrice:
(access read-write)
(access read-only)
(access initialize-only)

Implicitné€ je nastavena moznost ¢teni 1 zapisu.

Fazeta create-accessor ur€uje, zda maji byt vytvofeny obsluhy put- (vloZzeni hodnoty) a/nebo
get- (ziskéani hodnoty); implicitné je tato fazeta urCena nastavenim fazety access.

(create—accessor ?NONE)

(create-accessor read)

(create-accessor write)

(create—-accessor read-write)
Fazeta visibility urcuje viditelnost rubriky pro pfedky a potomky:

(visibility private)

(visibility public)
U varianty private maji ptimy pfistup k rubrice pouze obsluhy definované tfidy (tato moznost
je implicitni).
Fazeta override-message indikuje zpravu pro piepsani rubriky v ptipadé, ze uzivatel nechce
pouzivat standardni zpravu put-.

(override-message ?DEFAULT)

(override-message <message-name>)
Dalsi typy fazet jsou stejné jako u Sablon:

— atribut default (slouzi k nastaveni pocatecni hodnoty rubriky)

— atributy omezeni

7.7.3 Obsluha zprav

Dokumentace obsluhy zprav v definici tfidy se mize zadat takto:

(message-handler jméno obsluhy)

(message-handler jméno obsluhy typ obsluhy)

Existuji nasledujici typy obsluhy: primary, around, before, after. Implicitni je typ primary.

=77 -



Jifi Dvorak Expertni systémy

Obsluha zprav se definuje pomoci konstruktu:
(defmessage-handler jméno tridy jméno zpravy
typ obsluhy
"nepovinnd pozndmka"
(par 1 .. par n) ;seznam parametri

akce 1

akce m)

Typ obsluhy nemusi byt uveden (implicitni je primary). Seznam parametri mize byt prazdny.
Parametry se zapisuji jako jednopolové proménné, pouze posledni z nich miZze byt vicepolova
proménna. VSechny typy obsluhy vztahujici se k ur€ité zpravé museji mit stejny pocet parametri.
Vysledna hodnota obsluhy je urcena posledni akei.

Typy obsluhy

Obsluha primary

Tato obluhaje urc¢ena pro realizaci hlavniho tkolu. Vraci hodnotu. Z hierarchie primary
obsluh tfidy aktivniho objektu a vSech jejich predkli se provede pouze ta nejspecificte)si
obsluha (ta nejbliz§i aktivnimu objektu). Primary obsluha ovSem miize volat primary
obsluhu ptimého ptedka pomoci funkci call-next-handler a override-next-handler.

Obsluha before

Provede se pred jakoukoli obsluhou typu primary. Nevraci hodnotu. Provedou se vSechny
before obsluhy objektu a jeho predkt v poradi od nejspecifictéjsi k nejobecnéjsi.

Obsluha after

Provede se po vSech obsluhdch typu primary. Nevraci hodnotu. Provedou se vSechny after
obsluhy objektu a jeho ptedki v potadi od nejobecnéjsi k nejspecificté;si.

Obsluha around

Vytvaii prostfedi pro ostatni obsluhy (zastinéné obsluhy), které jsou volany pomoci funkei
call-next-handler a override-next-handler. Vraci hodnotu.

Funkce call-next-handler vola dalsi zastinénou obsluhu.

(call-next-handler)

Funkce override-next-handler vola dalsi zastinénou obsluhu a méni jeji argumenty.

(override—-next-handler vyraz 1 .. vyraz n)

Funkce next-handlerp vraci hodnotu TRUE, jestlize existuje dalsi proveditelna obsluha.
V opa¢ném piipadé¢ vraci hodnotu FALSE.

(next-handlerp)
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7.7.4 Posilani zprav

Objekty (instance) mezi sebou komunikuji pomoci posilani zprav. Poslani zpravy zajistuje
funkce send kde misto vyrazu [jméno_instance] mize byt proménna.

(send [jméno instance] jméno zpravy)
(send [jméno instance] jméno zprdvy arg 1 ... arg n)

JestliZze obsluha zpravy neni definovéna ve tidé objektu, CLIPS zkousi obsluhy ptedku této tfidy.
Z hlediska efektivnosti je dobré definovat obsluhy co nejblize tfid€, pro niz jsou urceny.

Funkci send miiZzeme vyuZzit i pfi préaci s rubrikami:
(send [jméno instance]
put-jméno rubriky vyraz 1 .. vyraz n)
Do rubriky specifikované instance se vlozi hodnota (n > 1 v ptipadé¢ vicepolové rubriky).
(send [jméno instance] get-jméno rubriky)
Ziska se hodnota rubriky specifikované instance.

Specifickym zplsobem se pracuje s rubrikami aktivni instance. Aktivni instance je
instance, které byla zaslana zprava. Aktivni instance je ulozena ve specidlni proménné ?self.
Tato proménna se nesmi explicitné¢ vyskytovat v argumentu obsluhy zpravy.

?self:jméno rubriky

Tento vyraz zptistupiiuje hodnotu rubriky. Vyhodnocuje se vSak staticky, takze dojde k selhani,
pokud se obsluha nadttidy takto pokusi ziskat hodnotu rubriky podtiidy.

(dynamic-put vyraz jméno rubriky vyraz 1 .. vyraz n)

Timto zptisobem se vlozi hodnota do specifikované rubriky aktivni instance (n > 1 v pfipadé
vicepolové rubriky).

(dynamic-get vyraz jméno rubriky)
Takto se ziska hodnota specifikované rubriky aktivni instance.
Pomoci funkce send mizeme také rusit instance:
(send [jméno instance] delete)

Zrusi se specifikovand instance zaslanim zpravy delete. ZruSeni aktivni instance (tj. instance,
které byla zaslana zprava) miizeme zajistit také tak, ze v t€le obsluhy zpravy napiSeme

(delete-instance)

7.8 Priklady

Priklad 7.1

Ptiklad je jednoduchym programem pro fizeni stavby véze zkostek. Na pocatku se kostky
nachdzeji na hromadé. Pti stavbé véze nesmi byt polozena vétsi kostka na mensi. Program
piepina mezi dvéma ukoly:
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nalezeni dalsi volné kostky,

polozeni kostky na v¢z.

; STAVBA VEZE

; SABLONY

; Kostka je urcena tak,

(deftemplate kostka

(slot cislo (type INTEGER))
slot barva (type SYMBOL))

(
(slot velikost (type INTEGER))
(slot misto (type SYMBOL)

; V pripadé, Ze mistem je véz, pak
; sousedni kostky, kterd je nahotre a kteréd dole.

(deftemplate na

(slot nahore (type INTEGER))
(slot dole (type INTEGER))

(slot misto (type SYMBOL)

; INICIALIZACE

ze ma barvu, velikost a polohu.

(default hromada)))

vztah NA urcuje pro dvé

(default hromada)))

; Mame 3 kostky ruznych barev a velikosti.
; Predpokléddame, Ze se nachézeji na hromadé.

(deffacts poc-stav

(kostka (cislo 1) (barva cervena) (velikost 10))

(kostka (cislo 2) (barva zluta)
(kostka (cislo 3) (barva modra)
; PRAVIDLA

;Nastaveni prvého ukolu:

(defrule start
(initial-fact)
>

(assert (ukol najdi)))

(velikost 20))
(velikost 30)))

najit kostku.

; Zvednuti nejvéts$i kostky z hromady.

(defrule zvedni

?2ukol <- (ukol najdi)

?kostka <- (kostka

(velikost ?2vl)

(misto hromada))

(not (kostka (velikost ?v2&: (> ?v2 ?vl)) (misto hromada)))

=>

(modify ?kostka (misto ruka))
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(retract ?ukol)
(assert (ukol stav)))

; PoloZeni zakladni kostky vézZe.
(defrule poloz-zaklad
?ukol <- (ukol stav)

?kostka <- (kostka (misto ruka))
(not (kostka (misto wvez)))
>

(modify ?kostka (misto vez))
(retract ?ukol)
(assert (ukol najdi)))

; PolozZeni dals$i kostky na nejvyssi kostku vézZe.
(defrule poloz-dalsi
2ukol <- (ukol stav)

retract ?2ukol)
assert (ukol najdi)))

?kostka <- (kostka (cislo ?c0) (misto ruka))
(kostka (cislo ?cl) (misto wvez))

(not (na (nahore ?2c2) (dole ?2cl) (misto wvez)))

=>

(modify ?kostka (misto vez))

(assert (na (nahore ?c0) (dole ?cl) (misto wvez)))
(

(

; Zastaveni v ptripadé, Ze na hromadé se jiz nenachéazi
; zadnéa kostka.
(defrule stop

?2ukol <- (ukol najdi)

(not (kostka (misto hromada)))

=>

(retract ?ukol))

Priklad 7.2
Tento ptiklad ptfedstavuje jednoduchy systém pro planovani akci robota.

; RizenT roBoTA

; SABLONY

; "Cil" je vektor se 4 vlastnostmi:
; - akce, kterd ma byt provedena,
; - objekt, kterého se akce tyké

; - pocatecni pozice

; - koncovéa pozice
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(deftemplate Cil

(slot akce (type SYMBOL))
(slot objekt (type SYMBOL))
(slot z (type SYMBOL))
(slot do (type SYMBOL)))

; "Kde" zaznamenava pozici objektu
(deftemplate Kde
(slot objekt (type SYMBOL))
(slot pozice (type SYMBOL)))

; FAKTY

; Pocatecni stav:
; — robot je v misté A,
; — bedna je v misté B,
; — cillem je pfenést bednu do mista A
(deffacts PocStav
(Kde (objekt Robot) (pozice Mistold))
(Kde (objekt Bedna) (pozice MistoB))
(Cil (akce Prenes) (objekt Bedna) (z MistoB) (do MistoA)))

; PRAVIDLA

; Jestli bylo dosaZeno cile, pak konec
(defrule Stop

(Cil (objekt ?x) (do ?vy))

(Kde (objekt ?x) (pozice ?y))

=>

(halt))
; Jestli robot neni na stejném misté, jako objekt, ktery
; ma byt prenesen, pak presun robota na pozici objektu
(defrule Presun-robota

(Cil (objekt ?x) (z ?y))

(Kde (objekt ?x) (pozice ?y))

?pozice-robota <- (Kde (objekt Robot) (pozice ?z&~?y))

=>

(modify ?pozice-robota (pozice ?y)))
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; Jestlize je robot na spravném misté, pak presun robota
; a objekt na cilové misto
(defrule Prenes
(Cil (objekt ?x) (z ?y) (do ?z))
?pozice-objektu <- (Kde (objekt 7?x) (pozice ?vy))
?pozice-robota <- (Kde (objekt Robot) (pozice ?y))
=>
(modify ?pozice-robota (pozice ?z))
(modify ?pozice-objektu (pozice ?z)))

Piiklad 7.3

Ptiklad ilustruje praci s objekty. Jedna se o simulaci soutéze, kde soutézicim jsou pridélovany
nahodn¢ generované body. V kazdém kole je vyfazen soutézici s nejmensim poctem bodi. Soutéz
kon¢i, kdyz zbyva jeden soutézici.

(defclass osoba
(is—a USER))

(defclass soutezici
(is—a osoba)
(role concrete)
(pattern-match reactive)
(slot kolo (type INTEGER))
(slot body (type INTEGER)))

; INSTANCE

; Definice skupiny soutézicich.
(definstances soutez
(pepa of soutezici)
(karel of soutezici)
(robert of soutezici))

; OBRSLUHY ZPRAV

(defmessage-handler soutezici pridej-body (?zmena)
(dynamic-put body (+ ?self:body ?zmena)))

(defmessage-handler soutezici zvys-kolo ()
(dynamic-put kolo (+ ?self:kolo 1)))
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; PRAVIDLA

; Vychozi kolo ma ¢islo 1.
(defrule priprava
(initial-fact)
=>
(assert (kolo 1)))

; Jestlize jesSté existuje soutézici, ktery neabsolvoval
; aktudlni kolo, pridéli se mu body a zvysi se u néj c¢islo
; kola.
(defrule bodovani
(kolo ?m)
object (name ?x) (kolo ?né&: (> ?m ?n)))

(
(send ?x pridej-body (div (random) 1000))
(send ?x zvys-kolo))

; Jestli uZ vsSichni soutéZicil absolvovali aktualni kolo, urci
; se soutézici s nejmens$im poctem bodl a vyradi se.
(defrule vyrazeni

?kolo <- (kolo ?m)

(not (object (kolo ?né&: (> ?m ?n))))

(object (name ?x) (body ?vy))

(not (object (body ?z&: (< 2z ?vy))))

=>

(printout t ?2m ". kolo: " ?x " ma padaka" crlf)

(send ?x delete)

(retract ?kolo)

(assert (kolo (+ ?m 1))))

; Jestlize zbyl jediny soutézici, je vitézem.
(defrule vitez

(declare (salience 100))

?kolo <- (kolo ?)

(object (is-a osoba) (name ?x))

(not (object (is-a osoba) (name ?y&: (neqg ?2x 2vy))))
=>

(printout t ?x " je vitez!!!" crlf)

(

retract ?kolo))
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Priklad 7.4

Tento ptiklad ilustruje kombinace riiznych typii obsluhy zprav.
; NAZORY

(defclass osoba
(is—a USER)
(slot jmeno (type SYMBOL) (create-accessor read-write)))

(defclass optimista
(is—a osoba)
(role concrete)
(pattern-match reactive))

(defclass pesimista
(is—a osoba)
(role concrete)
(pattern-match reactive))

(defclass optimisticky-pesimista
(is—a pesimista)
(role concrete)
(pattern-match reactive))

(defclass pesimisticky-optimista
(is—a optimista)
(role concrete)
(pattern-match reactive))

(defclass skeptik
(is—a pesimisticky-optimista optimisticky-pesimista)
(role concrete)
(pattern-match reactive))

(defclass pijak
(is—a osoba)
(role concrete)
(pattern-match reactive))

(defclass pijak-optimista
(is—a pijak optimista)
(role concrete)
(pattern-match reactive))
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(defclass pijak-pesimista
(is—a pijak pesimista)
(role concrete)
(pattern-match reactive))

; OBSLUHY ZPRAV

(defmessage-handler pijak rika before ()
(printout t "lahev je "))

(defmessage-handler pijak rika after ()
(printout t " a bude prazdna"))

(defmessage-handler pijak-pesimista rika primary ()
(printout t "z poloviny prazdna"))

(defmessage-handler pijak-pesimista rika after ()
(printout t " bohuzel uz velmi brzy" crlf))

(defmessage-handler pijak-optimista rika primary ()
(printout t "z poloviny plna"))

(defmessage-handler pijak-optimista rika after ()
(printout t " az za nejakou dobu" crlf))

(defmessage-handler pesimista rika ()
(printout t " vsechno dopadne spatne" crlf))

(defmessage-handler optimista rika ()
(printout t " vsechno dopadne dobre" crlf))

(defmessage-handler optimisticky-pesimista rika before ()
(printout t "ne"))

(defmessage-handler pesimisticky-optimista rika before ()
(printout t "ne"))

(defmessage-handler skeptik rika before ()
(printout t "ale "))

(defmessage-handler skeptik rika primary ()

(printout t ", vsechno dopadne jinak, nez si
predstavujeme" crlf))
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(defmessage-handler osoba rika around ()
(printout t crlf ?self:jmeno " rika: " crlf)
(if (next-handlerp) then (call-next-handler)))

; INSTANCE

(definstances lide

(tomas of skeptik
(jmeno Tomas))

(honza of pesimisticky-optimista
(jmeno Honza))

(karel of optimisticky-pesimista
(jmeno Karel))

(xaver of pesimista
(jmeno Xaver))

(radek of optimista
(jmeno Radek))

(josef of pijak-optimista
(jmeno Josef))

(jarda of pijak-pesimista
(jmeno Jarda)))

; PRAVIDLA

(defrule nazor
(object (is-a osoba) (name ?x))
=>
(send ?x rika))

Pti pouziti uvedené¢ho programu obdrzime nasledujici vypis:

CLIPS> (reset)
CLIPS> (run)

Jarda rika:
lahev je z poloviny prazdna a bude prazdna bohuzel uz velmi brzy

Josef rika:
lahev je z poloviny plna a bude prazdna az za nejakou dobu

Radek rika:
vsechno dopadne dobre

Xaver rika:
vsechno dopadne spatne

Karel rika:
ne vsechno dopadne spatne
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Honza rika:
ne vsechno dopadne dobre

Tomas rika:
ale nene, vsechno dopadne jinak, nez si predstavujeme

CLIPS>

Priklad 7.5

Tento piiklad je ukdzkou jednoduchého expertniho systému, ktery diagnostikuje pficiny mokra
v domé. Zkoumany jsou tfi mistnosti: hala, koupelna a kuchyné. Z haly vedou dvete do koupelny
a do kuchyné. V kuchyni se nachazi okno. Béhem dialogu s uzivatelem systém klade dotazy a
zaznamenava odpovédi uzivatele do baze fakti. Na zakladé obsahu baze fakti a pravidel v bazi
znalosti systém odvozuje nova fakta a zaznamenava je do baze fakti.

; Expertni systém diagnostikujici pric¢iny mokra v domé

; FUNKCE

(deffunction dialog (?dotaz)
(printout t ?dotaz)
(bind ?odpoved (read))
?odpoved)

; PRAVIDLA (BAZE ZNALOSTT)

(defrule RO
(declare (salience 10))
(initial-fact)
=>
(bind ?x (dialog "hala je (mokra/sucha)?"))
(assert (hala ?x))
(bind ?x (dialog "koupelna je (mokra/sucha)?"))
(assert (koupelna ?x))
(bind ?x (dialog "kuchyne je (mokra/sucha)?"))
(assert (kuchyne ?x)))

(defrule R1
(hala sucha)
(koupelna mokra)
=>
(assert (unik-vody koupelna)))
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(defrule R2
(hala mokra)
(kuchyne sucha)
(koupelna mokra)
=>
(assert (unik-vody koupelna)))

(defrule R3
(kuchyne mokra)
=>
(bind ?x (dialog "okno je (otevrene/zavrene)?"))
(assert (okno ?x)))

(defrule R4
(okno otevrene)
=>
(bind ?x (dialog "prsi (ano/ne)?"))
(assert (dest ?x)))

(defrule RS
(okno otevrene)
(dest ano)
=>
(assert (voda-zvenku ano)))

(defrule RO
(or (okno zavrene)
(dest ne))
>

(assert (voda-zvenku ne)))

(defrule R7
(kuchyne mokra)
(voda-zvenku ano)
=>
(printout t "Zavri okno v kuchyni, vysus podlahu a cekej"
crlf))

(defrule RS8
(kuchyne mokra)
(voda-zvenku ne)
(not (and (hala mokra) (koupelna mokra)))
=>
(assert (unik-vody kuchyne)))
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(defrule R9
(koupelna mokra)
(hala mokra)
(kuchyne mokra)
(voda-zvenku ne)
=>
(assert (unik-vody koupelna-nebo-kuchyne)))

(defrule R10
(declare (salience -10))
(unik-vody ?kde)
=>
(printout t "Misto uniku vody: " ?kde crlf))

(defrule R11
(declare (salience -10))
(hala mokra)
(koupelna sucha)
(kuchyne sucha)
=>
(bind ?x (dialog "prsi (ano/ne)?"))
(if (eg ?x ano)
then (printout t "Mozna zateka stropem nebo dvermi.
Jinak nevim." crlf)
else (printout t "Opravdu, ale opravdu nevim, kde se tu
ta voda mohla vzit." crlf)))

(defrule R12

(declare (salience -10))

(hala sucha)

(koupelna sucha)

(kuchyne sucha)

=>
(printout t "Dej si panaka, at to tu neni jako u Suchanku."
crlf))
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