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Predmluva

Skriptum  ”Uméla inteligence a rozpoznavani”  je urceno studentim
tfetiho roéniku fakulty aplikovanych véd Zapadoceské univerzity v Plzni, ktefi
si zvolili studijni obor ”Informatika a vypocetni technika”. Vykliddana latka
plné pokryva osnovu stejnojmenného predmétu, ktery je ve stavajicim studijnim
programu zafazen jako predmét zdkladni, tj. pro vsechny studenty oboru, a pre-
hlednym zptsobem poskytuje posluchacim orientaci a zdkladni znalosti v dané
problémové oblasti. Ctenaf nepotiebuje v pfedchozim studiu ziskat 74dné zna-
losti ani zkuSenosti z oblasti umélé inteligence (ty ziskd absolvovanim pfedmé-
tu), avsak dosti dilezitym pfedpokladem pro Gspésné zvlddnuti vykladané latky
jsou dobré znalosti diskrétni matematiky, rozsahlejsi zkusSenosti v programovéani
v nékterém z vyssich programovacich jazyki a schopnost aplikovat alespon béz-

Celkové pojeti pfedmétu je jednoznacné odvozeno od studijniho oboru, pro
jehoz posluchace je pfedmét uréen. Je proto ponékud odlisné, nez je zvykem pii
vyuce umeélé inteligence na oborech ”kybernetickych”. Zakladni metody a al-
goritmy umélé inteligence (dale jiz jen UI) a rozpoznavani{ jsou zde vykladany
pouze jako jiz existujici prfedmét zdjmu (nezbytny objekt). Nejsou z hlediska
svych principidlnich vlastnosti pFilis detailné pitviny a déle rozvijeny (to podle
nézoru autord pFislusi pravé oblasti kybernetiky), nybrz hlavn{ pozornost je vé-
novana jejich implementacim a konkrétnim programovym realizacim. Pfedmét
?Uméla inteligence a rozpoznavani” pro studenty oboru Informatika a vypo-
Cetni technika si klade za cil poskytnout studentim nejen prehledné a logicky
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usporadané informace z dané problémové oblasti, ale také je naucit analyzovat,
implementovat a realizovat zakladni metody a ilohy Ul na dostupnych vypocet-
nich prostfedcich, s vyuzitim béznych programovacich jazykt a programovych
prostiedki. De facto se jedna o volné navazéani na znalosti ziskané v predmé-
tech ” Programovaci techniky” a ” Programové struktury” a jejich dalsi rozsiteni
v oblastech préice s rozsdhlymi poli dat (pFedevéim maticemi) a zfetézenymi
seznamy, generovani a prohledavani stromovych grafti, realizace rozsahlych ta-
bulek a soubort dat s vicendsobnym pristupem, konstrukce jednoduchych bézi
dat, jakoz 1 aplikace zakladnich poznatki z teorie forméalnich jazyku pro analyzu
strukturalnich popisi rozpoznavanych objekti.

Vyznamnou soucasti prednaseného prfedmétu jsou ukazky vyuziti principa
umélé inteligence a metod rozpoznavani pfi konstrukci a aplikaci modernich
vypocetnich systému a prostfedki, resp. jejich pridavnych moduli, jednotek ¢i
zalizeni. Tato partie vsak neni ve skriptu obsaZena, nebot jeji napln je zavisla
na okamzitém vybaveni katedry technikou a programovym vybavenim, které se
v prubéhu casu neustile méni a doplnuje. Jeji zahrnuti do 1atky s prihlédnutim
k soucasnému vybaveni katedry by ucinilo skriptum plné vyuzitelné v podstaté
jen v jediném skolnim roce, pro kazdy dalsi skolni rok by népln partie musela
byt inovovéna podle stavu vybaveni katedry a to by znamenalo kazdoroéné
nové vydavani skripta, coz bohuzel neni ani v ¢asovych moznostech autort, ani
v ekonomickych moznostech fakulty.

Snahou autort skripta bylo podat vyklddanou latku kompaktné a v takovém
rozsahu, aby skriptum (a soucasné i pfednaseny predmét) poskytlo budoucimu
?poéitacové” orientovanému odbornikovi jen znalosti zcela nezbytné pro orien-
taci v dané problémové oblasti, a nezabihat do detaild, které budou predmétem
zdjmu studenta teprve v piipadé, Ze si v zdvéru studia zvolf specidlni (volitelné)
predméty zamérené na oblast umeélé inteligence a rozpoznavani.

Plzen, leden 1994 Autofi



Kapitola 1

Co je ”umeéla inteligence”

aneb jemny uvod do problematiky

Motto:
Vsichni lid€ od pFirody touzi po védéni.
Aristoteles,

384 — 322 pf.n.l.

Technické moznosti, funkéni schopnosti a zejména rozsahlé programové vy-
baveni soucasnych vypocetnich prostfedki (zdmérné se zde neomezime pouze
na oblast "klasickych” nebo dokonce osobnich pocitaéil, pfestoze ony tvori pre-
vazné procento dnes vyrobci produkované vypocetni techniky, ale z hlediska
principidlné snadno realizovatelnych funkénich moznosti modernich éislicovych
systému poskytuji uzivateli obvykle jen znac¢né omezenou podmnozinu téchto
funkénich vlastnosti, a to z jednoduchého divodu, ze pro bézné komercni vyuzi-
t{ pocitace napt. pro evidenci ndkupu a prodeje zbozi v obchodé ¢i psani texti
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nebo dopist ty ”dokonalejsi” funkce prosté nejsou zapotfebi) v posledni dobé
vyznamné rozsitily okruh tloh a problémi, které lze s pomoci vypocetni tech-
niky efektivné resit. Lze konstatovat, ze soudobé vypocetni systémy spolu se
svym, na konkrétnim technickém prostfedku (hardware) ¢asto nezavislym pro-
gramovym vybavenim jiz mnohonésobné predcily predstavy, které tviirce prv-
nich pocitact pii jejich konstrukei pavodné inspirovaly. Vlastnosti vétsiny dnes
dodavaného programového vybaveni a vykonnost hardware ¢islicovych systému
umoznuji zpracovavat 1 takové tlohy, jejichz feseni se jesté pred nékolika malo
roky povazovalo za vyhradni doménu lidské inteligence. V té souvislosti vznikla
v prubéhu poslednich dvaceti let teoreticky pomérné naroéna védni disciplina,
ktera takové tilohy zkouma a pokousi se je s vyuzitim modernich vypocetnich
prostiedku Fesit. Podle charakteru tloh a zpusobu jejich feSeni dostala nazev
Uméld inteligence (angl. Artificial Intelligence, ném. Kiinstliche Intelligenz).

1.1 Prirozena versus uméla inteligence

Ackoli pojem inteligence béiné pouzivame k oznaceni nékterych lidskych vlast-
nosti, nejsme schopni jednoznacné vyjadrit nebo dokonce definovat, co vse ten-
to pojem obsahuje, které projevy lidské cinnosti méame ¢i nemame povazovat
za projevy inteligence. Nékdo mezi projevy inteligence (v tomto piipadé pfiro-
zené) zahrnuje schopnosti prizptsobovat se, uéit se, jini ztotoznuji tuto vlastnost
se schopnosti icelné vyuzivat pamét nebo pochopit situaci, predvidat dusledky
svych rozhodnuti ap. Obtiznost pfesnéjsiho vymezeni obsahu pojmu inteligence
vyplyva zfejmé z toho, ze projevy zivé hmoty jsou produktem jejiho miliény let
trvajictho vyvoje.

Inteligenci, nebo lépe miru inteligence jedince zatim nelze zddnymi prostfed-
ky objektivné méfit. Inteligentni chovani zpravidla posuzujeme pouze prostied-
nictvim vnéjsich projevi jedince, které pak lze uréitym zpusobem vyhodnocovat
(na jejich hodnoceni jsou zalozeny nap¥. dobfe zndmé 1Q) testy). Mezi vnéjsi pro-
jevy prirozené inteligence patfi napf. schopnost rozpoznédvat objekty a situace
realného svéta, vytvaret si modely svéta nebo situaci a pracovat s nimi, upres-
fiovat je a zdokonalovat u€enim, zobechovat poznatky, vytvaret (definovat) nové
pojmy, vyuzivat analogie, stanovovat si cile apod. Do jaké miry v8ak tyto pro-
jevy jsou skuteéné projevy inteligence? Samotny vyskyt zminénych projeva
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jesté nic neznamend. Zpravidla jesté zédlezi na tom, na jaké tirovni obecnosti je
Gloha (test) FeSena. Napf. rozpoznani trojrozmérného télesa tvaru krychle od
télesa tvaru kvadru na zdkladé zmérenych délek hran jisté neni tloha vyzadujici
prilinou inteligenci. Ale rozpoznavani obecnych objekti nebo situaci, s nimiz
se v kazdodennim zivoté setkavame, mezi "inteligentni” Glohy zafadime. V je-
jich pfipadé totiz uz nevystac¢ime s jednoduchym geometrickym popisem, nybrz
musime soucasné vyuzivat napt. vizualni informace o zkoumanych objektech, je-
jich akustické projevy, musime zvazovat mozné interpretace zjisténych tudaja, t].
které idaje v daném misté a daném case prichazeji v ivahu ve vztahu k fesené
tloze, stavu okoli ap. Zahrnuti informaci tohoto typu vytvafi mnozstvi variant
FeSeni, pricemZ pomoci znalosti a zkuSenost{ (které byvaji také kodifikovany ja-
ko projevy inteligence) a na zdkladé posouzeni vSech dostupnych informaci se
snazime vybrat jen velice omezeny poéet variant FeSeni (v optimélnim pFipadé
dokonce pouze jedinou), které povazujeme za nejlepsi. U ¢Elovéka ovSem takovy
vybér variant bude vidy subjektivné zatizen — vybér variant fesen{ téze tlohy
provedeny nékolika individui témér s jistotou nebude totozny.

Méame-li uméle vytvofeny systém povazovat za inteligentni, pak samozfej-
mé od néj budeme vyzadovat, aby produkoval obdobné vnéjsi projevy. A na
porovnévani vnéjsich projevu inteligence ¢lovéka a uméle vytvoreného systému
byly zalozeny vSechny diivéjsi definice umélé inteligence. Marvin Minsk: z MIT
pred vice nez dvaceti 1éty definoval umélou inteligenci jako ”védu o vytvareni
strojii nebo systémii, které budou pri reseni zadaného tkolu uzivat takového
postupu, ktery bychom — kdyby ho realizoval ¢lovék — povazovali za projev jeho
inteligence”. Tato definice je velice v8eobecnd a souvisi s testem, ktery navrhl
A.N.Turing pfed vice nez 30 1éty a ktery lze stru¢né popsat takto:

Clovék — operdlor md vyiesil urcity (zadany) tkol a k vyFesent dkolu je izolovdn
v uzaviené mistnosti, ve kiteré muze svojt cinnost konzultovat pouze prostred-
nictvim dvou pocitacovich termaindli, lhostejno kterého. Jeden z termindlu je
vsak pripojen na vykonny vipocetni systém vybaveny "urcitou ddvkou inteligen-
ce”, prostrednictvim druhého termindlu md operdtor moinost konzultovat své
zdméry s jingm clovékem — nositelem pFirozené nteligence. Operdtor priroze-
né predem nevi, kam je kiery termindl pripojen. Konzultace spocivd v kladeni
riznych otdzek souvisejicich se zadanou dlohou. Pokud clovék — operdtor nebu-
de ant po dostatecné dlouhé dobé schopen urcit, ktery z termindli je pFipojen
k pocitaci, bude vipoceini systém, resp. jeho program pokliddn za inteligenini.

Tento test dnes prirozené muze vyvolat ismév. Pfi hlubsim zamysleni ale zjis-
time, ze pres ¢asovy odstup od doby jeho vzniku na aktualnosti a racionalité
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nic neztratil. Ve smyslu vyse uvedenych tvrzeni jsme totiz nuceni 1 ”inteligen-
c1” v chovani uméle vytvorenych systému posuzovat pouze podle jejich vnéjsich
projevu. Navic vzdy pujde o vnéjsi projevy programu, ktery nékdo vytvoril,
cili projevy chovani systému budou v urcité miie odrazet rysy chovani tvuréi-
ho subjektu. Z funkénich vlastnosti soudobého cislicového vypocetniho systému
pfirozené plyne, ze jakakoli variabilita ve zpracovani bude pouze vybérem z pre-
dem pripravenych variant (vétvi) programu a bude — jako ostatné p¥i jakémkoli
zpracovani na pocéitaci — zalezet na komplexnosti a precisnosti, s jakou tvirce

danou ulohu zpracoval.

Uméle vytvoreny systém, ma-li se navenek chovat ”inteligentné”, musi pfi
FeSeni zadané tlohy postupovat obdobné jako clovék, tzn. musi sbirat vSechny
dostupné tdaje o Gloze (které v tlohich UT obvykle nazyvime fakty), pomoci
pfipravenych algoritmiu je tfidit, ohodnocovat a podle daného kritéria uspota-
davat a koneéné na zakladé vysledki zpracovani faktd se musi rozhodnout pro
alternativy postupu feseni. Neméa-li dostatek informaci pro rozhodnuti o dalsim
postupu, musi byt schopen pozadat o doplnéni informaci a nové ziskané in-
formace zatfidit do jiz existujicich. Pfitom se vypocetn{ systém nemtze opirat
pouze o "hrubou sflu” vypocetni techniky, tj. nevyhodnocovat postupné vsechny
varianty feSeni, protoze ¢asto byva jejich pocet tak vysoky, ze ani superrychlé
systémy by nebyly schopny v pfijatelném case tato vyhodnocen{ provést. Bude
Fesit pouze nékteré varianty, pro néz se na zdkladé dostupnych Gdaji (fakti)
musi icelné rozhodnout. Inteligentni systém tak musi nékteré varianty postupu
vySetfovat prednostné, jiné, které poklada za malo nadéné kandidaty rFeseni,
docasné nebo zcela odlozi. Obecné zde plati (a to i pro ¢lovéka s pFirozenou
inteligenci), Ze ¢im méné neGspésnych variant systém pfi hleddn{ Fesen{ analy-
zuje, tim se jevi jeho chovani inteligentnéjsi. V idealnim pfipadé, tj. pfi existenci
viech Gdaji o Gloze a stoprocentni definici cile (cilového stavu), by systém mél
posuzovat a realizovat pouze varianty rychle vedouci k cili. To je ovéem pouze
1dedlni predstava, ve skutecnosti témér vzdy pracujeme s informacemi netiplny-
mi nebo neurcitymi. A to je dalsim charakteristickym rysem systému s umélou
inteligenci — museji byt schopny pokud mozno spolehlivé funkce 1 pfi neuréitych
a neuplnych faktech.

V realném svété je posuzovani variant Feseni tilohy mozné na zékladé vyuziti
znalosti o tloze. Lze tedy fici, ze inteligentni systém cCerpa svoji inteligen-
cl ze souboru, nebo lépe baze znalosti. Znalost se nidm tak objevuje jako
dalsi zakladni pojem z oblasti umélé inteligence, ktery bude v dal$im nutno
formalizovat a precisnéji definovat. Zatim nam postaci, kdyz si znalosti bude-
me intuitivné definovat jako vyssi typ datové struktury, ktery kromé obvyklych
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atributti datovych struktur obsahuje také akce (operace) jednoznaéné charak-
terizujici prislusnou znalost (viz déle). M4a-li systém znalosti efektivné vyuzivat,
museji byt tyto vhodné usporddiny a snadno pristupné. Tim se oteviraji dal-
81 dva problémové okruhy umeélé inteligence: jak znalosti reprezentovat a jak
je efektivné ukladat. Obecné se otazka reprezentace znalosti povazuje za jeden
kapitola. Problém ukladani a vyhled4dvani znalosti je dnes posunut do oblasti
vyuziti komerénich databazovych systému pro navrh bazi znalosti.

Vratime-li se po téchto tivahach zpét k otdzce definice, co to vlastné uméla
inteligence je, resp. co vSe do ni patfi, mizeme na jejich zdkladé zformulovat
nasledujici slovni definici:

CLOVEKEM UMELE VYTVORENY SYSTEM BUDEME POVAZOVAT ZA INTELIGENT-
NI (TZN., ZE SYSTEM BUDE OBSAHOVAT INTELIGENTNI PRVKY, AVSAK UMELE
VYTVORENE - CILI PRVKY UMELE INTELIGENCE), POKUD BUDE SCHOPEN:

1) SPOLEHLIVE ROZPOZNAVAT PREDMETY, JEVY A SITUACE, V NICHZ SE
’ ’
NACHAZI,

2) VYTVARET SI JEJICH FORMALNI NEBO FUNKCNI MODELY, JAKOZ I MO-
DELY CHOVANI SVEHO OKOLI, § NIMZ JE V INTERAKCI,

3) ANALYZOVAT A FORMALIZOVAT VZTAHY MEZI ROZPOZNANYMI PREDME-
TY, JEVY CI SITUACEMI A TAKE VZTAHY KE SVEMU OKOLI,

4) NA ZAKLADE POZNATKU (ZNALOSTI) ZISKANYCH CINNOSTMI (AKCEMI)
UVEDENYMI V BODECH 1 - 3 VYVOZOVAT PRISLUSNE ZAVERY, TJ.

e PRIJIMAT TAKOVA UCELNA ROZHODNUTI, ABY BYLO CO NEJSNAZ-
$TM 7ZPUSOREM A V CO NEJKRATSTM CASE DOSAZENO STANOVENEHO
CILE,

e PREDVIDAT VSECHNY PODSTATNE DUSLEDKY TECHTO ROZHODNUTI,

¢ OBJEVOVAT NOVE 7ZAKONITOSTI MEZI JEDNOTLIVYMI MODELY A NA
JEJICH ZAKLADE UPRAVOVAT (MODIFIKOVAT) JIZ VYTVORENE MO-
DETY.
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1.2 Hlavni problémové a aplika¢ni oblasti UI

1.2.1 ReSeni tloh (Problem solving)

ReSenf iloh piedstavuje dnes pomérné rozsahlou souéést problematiky umélé
inteligence. Lze Fici, ze rozvo] tématické oblasti feseni loh byl puvodné inspiro-
van pomérné naivni predstavou, aby vypocetni systém vyftesil tu ¢i onu tlohu,
se kterou si clovék tieba nevi rady. Prirozené cely problém feSeni tiloh nelze
formulovat tak zjednodusené. V praxi obvykle jde o nalezeni nékterého konkrét-
nfho, z néjakého hlediska optiméalntho (¢astéji pfiblizné optiméalnfho) postupu
FeSeni, pricemz zadavatel musi byt schopen tlohu formalné spravné a hlavné
jednoznacné formulovat. Coz nebyva jednoduché.

Do problémové oblasti feseni tloh muzeme také zafadit problematiku hrani
her, nebot ve svém principu nam obvykle jde o nalezenf nejsnazsi cesty jak do-
sahnout kyzeného cile — vyhrat nad soupefem. Hrani her je v8ak algoritmicky
velmi obtiznd zdleZitost, ndroénd predevsim na uloZend data a znalosti (pojem
znalosti zde pouzivame ve vyse uvedeném pojeti, které budeme v dalsim pre-
cisovat), je mu zejména v ekonomické oblasti pfisuzovian dnes znaény vyznam,
a proto je nékdy uvddéno jako samostatnd podoblast Ul

Ve struénosti mtizeme ¥ici, ze kazda Gloha je formalné definovdna (popsdna)
vychozim stavem, mnozinou cilovych stavii (kterd muze obsahovat také pou-
ze jediny prvek anebo cilovy stav nemusi byt pfedem explicitné zadan a je
dén obecné platnymi podminkami — viz Sachové Glohy) a mnoZinou pFipust-
nych akei. Ukolem vypocetniho systému vybaveného umeélou inteligenci bude
nalézt takovou posloupnost pripustnych akci, ktera tlohu prevede z vychoziho
stavu do nékterého stavu cilového. Formalné pak fesen{ tlohy mizeme formulo-
vat pomoci symboliky programového systému GPS (General Problem Solver),
ktera vychazi z funkcionalni predstavy tlohy jako dvojice objekti, kde prvni ob-
jekt, tzv. pocateéni, predstavuje vychozi stav Glohy a druhy objekt, tzv. cilovy,
charakterizuje koneény stav tlohy. ReSenim tlohy pak je nalezeni posloupnosti
operatoru, kterd prevadi pocatecni objekt v objekt cilovy.
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1.2.2 Automatické dokazovani (Theorem proving)

Nalezeni dikazu matematické véty zpravidla byva oznacovano jako jedna z vr-
cholnych intelektualnich cinnosti ¢lovéka. Matematik, ktery provadi dukaz néja-
ké véty, musi byt nejen schopen formulovat hypotézy a dedukovat z existujicich
faktd nové zavéry, ale také musi umét intuitivné odhadnout, které dilci ¢asti
dikazu (formulované a samostatné dokazované nap¥. jako lemmata) museji byt
provedeny v prvé fadé a v jakém poradi, aby kompletni dukaz jednak byl vibec
doveden do Gspésného konce a jednak aby celkovy postup provedeni dikazu byl
formalné spravny. Rozhodnuti, jak postup dokazovini dekomponovat na casti
FeSendé relativné samostatné (a nezdvisle), jsou obvykle zavisla na mnoZstvi spe-
ciilnich znalosti a zkuSenost{ ziskanych v piedchozi ¢innosti, tj. pfi provadéni
jinych matematickych dikazu.

Existujici programové systémy provadéjici dikazy matematickych vét jsou
proto koncipovany obdobnym zplsobem, tzn. maji v sobé takové znalosti (i kdyz
jen v omezené mife dané kapacitnimi moznostmi) zakomponoviny a pFi své ¢in-
nosti je dokdzou obdobnym zpusobem jako ¢lovék spésné aplikovat. Samozfe]-
mé, ze lze provadét pouze takové vypocetni akce a vyuzivat jen takové znalosti,
které lze disledné formalizovat a v relativné jednoduché formé (kvili rychlému
vybavovan{) uchovivat v paméti vipoéetniho systému.

Formalizace deduktivniho procesu pomoci nékterého vyrazového prostiedku
do znacéné miry usnadnuje popsat postupy uvazovani experti, ukladat je do pa-
méti vypocetniho systému jako znalosti a pak je pfi dokazovéni efektivné vyuzi-
vat. Radu bé&znych komplikovanych tloh, jakymi je napf. stanoveni medicinské
&1 technické diagnézy nebo inteligentni postupy vyhledavéani dat v databézich lze
Géinnou formalizaci pfevést na tlohy automatického dokazovani. Toto tvrzeni
lze snadno ilustrovat napf. jednou z nejjednodussich lékarskych diagnostickych
tloh — zdnétlivé onemocnéni v organismu lze jednoznacné prokdzat zvisenou
sedimentaci.

1.2.3 Inteligentni postupy vybavovani udaju z databazi
(Intelligent retrieval from databases)

Soucasné databazové systémy slouzi k dlouhodobému uchovavani nejriznéjsich
druhi rozsahlych, vnitiné strukturovanych informaci. Béznym cilem aplikace da-
tabazovych systémi pak je poskytovani informaci z databazi ¢lovéku na zékladé
zodpovidani jeho dotazi polozenych ve zvoleném dotazovacim jazyce. Omezeni
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se na pouhého ¢lovéka je zde vsak témér trestuhodnym zjednodusenim, nebot
na datab&ze se dnes mohou obracet se svymi dotazy 1 ruzné technické systémy,
derni vypocetni systém vybaven ”urcitou davkou inteligence”, sam dokéaze svij
dotaz na databazi formulovat. Jednd se o zcela pfirozeny postup, ktery dnes
pouziva vétsina expertnich systémi pi1 pristupu ke znalostem, resp. faktim
ulozenym v bazi znalosti, resp. faktu. Zakladn{ tlohou pak bude nejen naleze-
ni pozadovanych dat s co nejkratsi odezvou, nybrz zpravidla na systému také
pozadujeme, aby z uloZenych dat dokdzal odvodit (vydedukovat) pozadovanou
odpovéd na zadanou otazku. Je-li umély systém schopen takového deduktivniho
uvazovani, lze mnozstvi uklddanych skutecénosti ve formé dat vyraznéji zredu-
kovat, coz se pfiznivé odrazi mj. 1 ve zrychlené odezvé databazového systému.

1.2.4 Reprezentace znalosti a znalostni systémy (Know-
ledge engineering and expert consulting systems)

Zmalost{ experti je obvykle vyuzivano k feseni Gzce specializovanych tiloh na vel-
mi vysoké odborné tirovni. Resené tilohy mohou byt povahy analytické (diagnos-
tika v mediciné nebo technicka diagnostika) nebo syntetizujici (planovan{ 1é¢by,
névrh vyrobnfho postupu ap.). Znalosti jsou zdkladnim pfedpokladem procesu
usuzovani (odvozovan{) a vypocletni systém s umélou inteligenc{ lze v této souvis-
losti zjednodusené chapat jako systém, ktery shromazduje a ve vhodné podobé
uchovava uzitecné znalosti a pak je adekvatné pouziva. U znalostnich systému
zpravidla rozlisujeme dva obsahové odlisné druhy informaci — fakta (elementédrni
data, jejichz platnost, pravdivost ¢éi vérohodnost je dokazéna nebo ji lze doka-
zat) a vlastni znalosti (postupy, procedury, algoritmy, ...), které ne vidy byvaji
aplné. Potom hovoiime o jisté neurcitosti ve znalostech, eventualné 1 v datech
(faktech) a navzdory této neurcitosti musi znalostn{ systém dospét k néjaké-
mu zavéru. Komunikace uzivatele se znalostnim systémem byva obvykle vedena
formou vhodného dialogu pFipominajic{ konzultaci experta s klientem (odtud
anglicky nazev), béhem niz uZzivatel upfesiiuje data, s nimiZ systém pracuje.
Vysledkem ¢innosti znalostniho systému pak je rozhodnuti, resp. Fesenf (postup
FeSeni problému) — napf. stanoveni diagnézy pacienta, navod jak odstranit po-
ruchu nejedouciho automobilu ap. K rozhodnuti ¢éi nalezeni feseni pak znalostni
systém vyuzivad poznatkl (postupti) z oblasti Feseni Gloh nebo automatického
dokazovani.
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1.2.5 Vnimani prostfedi (Perception problems)

Vnimani prostredi je jednou z nejvyznamnéjsich vlastnosti zivych organismi.
Uréitou ¢ast téchto vlastnosti se ¢lovék snazi prenést také na uméle vytvore-
né systémy. Zikladn{ aplikac¢ni oblast{ strojového vnimanf{ je dnes robotika (viz
déle) — bez vnimani bezprostiedni situace i vlivi okolf si vlastné inteligentniho
robota (nikoli pouze manipulator nebo nap¥. svafovaci automat) nelze ani pfed-
stavit. Podle charakteru vnimani pak hovorime o vizudlnim vniméni a analyze
scény, resp. o pocitacovém vidéni (analyze vizuélni informace poiizené napf. te-
levizni kamerou), akustickém vnimdan{ (zpracovin{ akustickych signéli a lidské
Fedi sejmuté akustickymi ¢idly) & zpracovani taktilni (hmatové) informace. Vse-
chny tfi druhy vnimani prostfedi pak k dosazeni pozadovanych zavért obvykle
vyuzivajl metod a prostfedkid rozpoznavani (viz odst. 1.2.8).

1.2.6 Automatické planovani a rozvrhovani ¢innosti
(Combinatorial and scheduling problems)

V soucasné dobé znacéné potfebnou a z teoretického 1 implementacniho hlediska
velmi zajimavou tfidou tloh patficich do oblasti Ul jsou tlohy nalezeni op-
timalniho rozvrhu, resp. planu ¢innosti souvisejicich napf. s vyrobou urcitého
vyrobku, realizaci stanovenych akci ap. Klasickou tlohou tohoto typu je dobfe
znamy problém obchodniho cestujiciho, ktery ma navstivit N zadanych mist
v takovém poradi, aby jeho cesta od mista k mistu s navratem do vychoziho
mista byla z hlediska ujeté vzdalenosti nebo vynalozenych nakladi optiméalni
(hledisko minimaln{ vzdalenosti byv4 vyuzivdno v pFipadé cestovdn{ stejnym
dopravnim prostfedkem, hledisko miniméalnich naklada pfi cestovani riznymi
dopravnimi prostfedky na vétsi vzdalenosti, napf. kombinace letadlo + vlak,
auto nebo lod). Uloha je obvykle feSena pomoci grafu o N uzlech a vysledkem
je nalezen{ takové cesty v grafu (kruznice, nebot cestujici se musi vratit do vy-
choziho mista), kdy cestujici kazdé misto navstivi pouze jednou a niklady na
uskuteénéni cesty budou miniméalni. Jinym typem tloh je opét znamy problém
osmi dam na Sachovnici rozmisténych tak, aby nebyly v interakei. Ulohy tohoto
typu maji velmi mnoho FeSeni a hleddni jednotlivych pfripustnych feseni jed-
noduchymi metodami obvykle pfivodi kombinatorickou explozi a byva jednak
obtizné vybrat vhodné FeSeni a jednak pro nalezeni véech moznych feseni nemusi
stacit kapacita ani velkého pocitace.
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Vétsina Gloh zminéného typu (véetné napf. tlohy obchodniho cestujiciho)
pati{ do kategorie tzv. NP-Gplnych (non-polynomial complete) tloh, jejichz Fe-
geni je nalezeno po koneéném poctu kroku metody a pro néz bylo jiz zpracovano
mnoho teoretickych metod. Podstatou metod obvykle byvé urceni vztahu mezi
rozsahem 0lohy (rozsahem tlohy obchodniho cestujictho mize byt napf. pocet
navstivenych mist) a poftem kroki metody, které museji byt realizovany, aby
bylo nalezeno alespon uspokojivé feseni. Obecné pro feseni libovolné tlohy exi-
stuji tfi typy tohoto vztahu - linedrni, polynomialni nebo exponencialni. Zalezi
pak pouze na vlastnim zadéani Glohy, jakého typu dany vztah je. Ma-1i napf.
obchodni cestujici navstivit mista lezici na jedné Zelezniéni trati a pouzije-li pro
uskutecénéni cesty vlak, pak algoritmicka slozitost optiméalniho feSeni tlohy je
pFiblizné linedrni. Casova, resp. operatni slozitost metody Feen{ NP-tplné tlo-
hy vsak v obecném pripadé roste exponencidlné s rozsahem tlohy. Existuji sice
urcité zpusoby rozkladu tlohy vedouci k nalezeni priznivéjsiho vztahu mezi poc-
tem kroku metody a rozsahem tlohy, jejich platnost vSak nelze zobecnit, jejich
hodnocenim a dal§im rozvojem se zabyva obecna teorie algoritmi a tématicky
presahuji ramec tohoto skripta.

1.2.7 Robotika (Robotics)

Robotika je jednou z nejvyznamnéjsich aplikacnich oblasti umélé inteligence. Pro
rozvo] inteligentnich robotd mélo velky vyznam tspésné feseni elementarnich
kombinatorickych a logickych tloh, protoze se jim potvrdila moznost imitace
lidské kognitivni ¢innosti strojem. Systémy typu ”oko-ruka” se dobfe uplatnuji
pfi konstrukei a programovani mobilnich roboti.

Inteligentnim nebo kognitivnim robotem se rozumi pocitacem fizeny integro-
vany systém, ktery je schopen autonomnii cilové orientované interakce s realnym
prostiedim, je schopen vnimat a rozpoznavat prostiedi, v némz se nachéazi, je
schopen vytvéafet si a pribéziné modifikovat jeho model a predevsim je schopen
robot se rozhoduje o vlastn{ ¢innosti na zakladé vnitini reprezentace vnéjsiho
prostiedi v souladu se zadanymi cili a obvykle je schopen ovliviiovat zmény pro-
stfedi manipulovidnim s pfedméty vlastnim pohybem. Musi byt také schopen
prubézné komunikace s clovékem, a to v pfirozeném nebo umélém jazyce. To
vSe znamena, ze inteligentni robot si musi na zékladé poznani cile zadané tlohy
sestavit vlastni plan feseni Glohy a tento nasledné také vykonat. Planem ¢innosti
robota se rozumi posloupnost krokt v ¢innosti robota reprezentovanych elemen-
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tarnimi operatory, jejiz provedenim dosdhne robot pozadovaného cilového stavu.
Algoritmicky systém inteligentniho robota, ktery je schopen automaticky gene-
rovat odpovidajici plany na feseni Gloh v daném prostfedi, se obvykle nazyva
planovacim systémem nebo také generatorem planu a vychazi z poznatki teorie
FeSeni tloh a automatického planovani a rozvrhovani ¢innosti.

1.2.8 Rozpoznavani (Pattern Recognition)

Rozpozndvinim objektt, jevii nebo situaci rozumime tFidéni (klasifikaci) objek-
tl, jevi a situaci do pfedem uréenych mnozin objektti (jevi, situaci,...), které
nazyvame klasifikacnimi tridami, podle jejich spoleénych nebo naopak rozdil-
nych vlastnosti. Klasifikaéni tFidy jsou v idealnim pripadé disjunktni, v redlném
svété se vSak obvykle prolinaji, a proto klasifikace do takovych tfid neni jedno-
znacna. Lze pouze tvrdit, Ze zaFazeny objekt patii do dané t¥idy s jistou prav-
dépodobnosti. Vétgina tloh rozpoznavani je tak tlohami s pravdépodobnostnim
charakterem a pro jejich feSeni se vyuziva aparatu teorie pravdépodobnosti.

Protoze vlastnosti klasifikovanych objektt se zpravidla zjistuji pozorovdnim
nebo méfenim a nésledné prevadéji na hodnoty uréitych veli¢in (nap¥. elektric-
kych signéld), pFicemz pro jejich vyjadieni je nezbytna i nékolikandsobné trans-
formace zjisténych nebo naméienych hodnot, vysetfujeme ve skuteénosti urcity
obraz (&iselny, symbolicky) objektu, a proto se ¢asto hovoF{ o oblasti rozpoz-
navani obrazi. Dnes existuje fada metod rozpoznavani zalozenych na riznych
teoretickych principech a na jejich aplikaci je zaloZeno predevsim vnimani pro-
stfedi (viz odst. 1.2.5) a porozuménf lidské fedi (zpracovan{ pfirozeného jazyka),
1 kdyz ve druhém pfipadé jde o znacné slozitou problematiku, kdy metody roz-
poznavani maji uplatnéni zeyména v prvotni fazi zpracovani fecového signalu, tj.
pii rozpoznavani feCovych segmentu a fecovych jednotek jako jsou césti slabik,
slabiky, slova, jednoduch4 slovni spojeni ap.

Metody rozpoznavani dnes nachazeji uplatnéni v takovych praktickych ob-
lastech, jakymi jsou rozpoznavani tisténého nebo 1 ruéné psaného textu a jeho
pfevod na textovy soubor, klasifikace otiski prsti a identifikace jejich puvod-
ce, rozpoznavani mluvenych poveld pro fizeni technologickych zafizeni, v 1ékar-
ské 1 technické diagnostice, pfi analyze struktur materiald a defektoskopickych
zkouskach, pfi analyze snimku z druzic ap. Aplikaéni oblast metod rozpoznavani
je velice §iroka, programova realizace fady metod se stala sou¢ésti standardniho
programového vybaveni vypocetnich systému vSech kategorii. Vzhledem k si-
F1 aplikaci se ponékud detailnéjsimu rozboru zakladnich metod rozpoznavani
vénuje patéd kapitola skripta.
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1.2.9 Porozuméni pfirozenému jazyku (Natural language
understanding)

Porozuméni prirozenému jazyku je samostatnou aplikaéni oblasti metod UI, pfi-
cemz pro zpracovani napf. bézné plynulé feci nachézeji uplatnéni metody prak-
umeélé inteligence, protoze cilem aplikace je vytvorit takové programové a tech-
nické vybaveni pouzitého vypocetniho systému, které mu umozni ”porozumét”
pokynim zadavanym ¢lovékem béznymi vétami prirozeného jazyka (nebo za-
tim alespori jeho podmnoziny). Pfitom rozliSujeme dvé zdsadné odligné formy
komunikace ¢lovéka s vypocetnim systémem v prirozeném jazyce — komunikaci
vedenou klasickymi komunikacnimi prostredky, tj. zadavanim pozadavki nebo
ptikazi prostiednictvim bézné klavesnice se zobrazovanim odpovédi napf. na ob-
razovce termindlu (jednodussi varianta, nebot jednotliva slova véty pFirozeného
jazyka jsou explicitné a zpravidla bezchybné zaddvdna a zretelné oddélovana)
a komunikaci hlasovou, ktera je vedena lidskym, resp. syntetickym hlasem. Dru-
ha forma vyzaduje vyuziti velmi dokonalych metod rozpoznavani zalozenych na
znacné slozitych teoretickych modelech a jejich detailnéjsi popis vyrazné presa-
huje rdmec skripta.

Podstata porozuméni prirozenému jazyku spociva v tom, ze bézny jazyk
slouzi ke komunikaci mezi inteligentnimi bytostmi, které jsou vybaveny pfiblizné
stejnym modelem svéta. Sdélovana véta je fragmentem modelu osoby sdélujici,
ktery zapadi do modelu osoby zpravu prijimajici. Zbytek se doplni kontextem
z modelu. Je-li pfijemciv model dostateéné bohaty a inferenéni mechanismus
pro doplnéni z kontextu piislusné vyvinuty, staci kratka véta k porozumeéni slozi-
tym projeviim svéta. Zakladem pro vytvoren{ systému porozumeéni prirozenému
jazyku je proto nejen aplikace metod rozpoznavani pro syntaktickou, séman-
tickou a pragmatickou analyzu hlasového projevu clovéka, ale také vytvoreni
dostatecné bohatého vnitiniho modelu, ktery bude odrazet vsechny podstatné
vlastnosti a rysy dané problémové oblasti, v niz bude komunikace v pfirozeném
jazyce vyuzito (problémové nezavisld komunikace v celé vyrazové bohatosti kte-
réhokoli ”zivého” prirozendho jazyka zatim bohuZel vibec nepfipadd v tvahu).



Kapitola 2

Reseni uloh

Jak bylo uvedeno v predchézejici kapitole, rozvo] problematiky reseni iloh
byl v pocateénich fazich inspirovdn pomérné naivni predstavou, ze by vypo-
cetni systém mohl samostatné fesit Glohy, u nichz nalezeni uspokojivého Feseni
clovéku cini jisté obtize. Druhou predstavou je pfeneseni rutinnich ¢innosti sou-
visejicich s feSenim napf. skupiny podobnych ¢i pfibuznych tloh na vypocetni
systém. Tato pFfedstava je pro odbornika z oblasti vypocetni techniky jiz poné-
kud prijatelnéjsi, nebot odpovidéd smyslu vyuzivani vypocetni techniky. V praxi
pak obvykle jde o nalezeni nékterého konkrétniho, z nékterého hlediska opti-
malnfho (¢astéji priblizné optimalniho) postupu feseni, pFicemz zadavatel musi
byt schopen tlohu formalné spravné a hlavné jednoznacné formulovat. Do ob-
lasti feseni Gloh patff také problematika hrani her, nebot ve svém principu i zde
zpravidla jde o nalezeni nejsnazsi cesty jak dosdhnout kyzeného cile — vyhrat
nad soupefem.

Struéné jsme uvedli, ze kazd4 Gloha musi byt formalné definovédna (popsana)
vychozim stavem, mnozinou cilovych stavi (kterd miize obsahovat pouze jediny
prvek nebo cilovy stav nemusi byt pfedem explicitné zadan a je ddn obecné
platnymi podminkami — viz Sachové filohy) a mnoZinou pFipustnych akci, resp.
operaci. Ukolem vypocetniho systému vybaveného umélou inteligenci pak je
nalezen{ takové posloupnosti pfipustnych akel{ (operaci), kterd Glohu pfevede

17
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ze zadaného vychoziho stavu do nékterého stavu cilového. Prvnim nasim tkolem
proto bude zavedeni takového formalniho aparitu, ktery nam umozni kazdou
tlohu jednoduse, prehledné a pfitom jednoznaéné definovat.

2.1 Uloha a teorie feseni tiloh

U kazdé Gilohy nejprve uvazujme dvé mnoziny stavi (jevi, pozorovani, tvrze-
ni,...) X ={z1,z9,...} a Y ="{y1,ys2, ...}, které nazveme mnozinou vstupnich,
resp. vystupnich stavi, a o nichz predpokladame, Ze mezi nimi existuje vztah
modelovany operdtorem Rjp € R takovy, ze

Ry
&g Yy

, ij k=12 ..

Mnoziny X, Y mohou byt konecéné 1 nekonecné. Popsanou situaci lze jednoduse
zapsat trojici (X, Y, R) .

Ulohou nazveme situaci, kdy zndme dvé slozky z trojice (X, Y, R) a hled4-
me zbyvajici slozku. Proces hledani zbyvajici (chybégjici) slozky pak nazveme
hleddnim Feseni Glohy. Teorie FeSeni tloh (Problem Solving Theory) se zabyva
zkoumanim obecnych metod, jak fesit libovolnou tlohu, tj. jak nalézt chybéjici
slozku v trojici (X, Y, R). Teorii Feseni Gloh tedy nezajima Feseni jedné kon-
krétni Glohy, nybrz nalezeni obecné metody, jak postupovat pi1 hledéni feseni
rozmanitych tloh z néjaké dostateéné bohaté mnoziny tloh.

Podle toho, kterd slozka z (X', ), R) nenf znadma, rozlisujeme tfi typy Gloh:

1. Glohy deduktivni— u nichz hleddme mnoZinu vystupnich stavi (de facto
mnozinu moznych feSeni Glohy); situaci mizeme symbolicky vyjadFit jako
trojici (X,7,R),

2. tlohy abduktivni — u nichz zndme mnozinu vystupnich stavi a mnozinu
piipustnych akel (operaci) a hleddme mnozinu vstupnich stavi — (7, Y, R),

3. tlohy induktivni— u nichZz jsou zndmy mnoziny X a ) a hleddme mno-
zinu akei, kterd prevadi tlohu z nékterého z vystupnich stavi do nékterého
z vystupnich — (X, ¥, 7).

Dedukce je zcela mechanicky proces produkujici vzdy jen jedinou mnozinu
FeSeni, kterd nazyvame fesenimi exaktnimi. Vysledkem abdukce muze byt exakt-
ni FeSeni, pokud zobrazeni definované operatorem Ri, Ry € R, k=1,2,... je
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bijektivni (tj. prosté a na). V opaéném pFipadé mizeme mechanicky uréit (apli-
kaci inverznich operatort R;l, Ry € R, k=1,2,...) mozné vysledky. Zadny
z téchto vysledkt vsak nen{ exaktni; kazdy z nich je pouze hypotézou, nebot ze
zadani tlohy nelze rozhodnout, ktery z vysledki je “ten pravy”.

U indukce je situace jesté obtiznéjsi. Redeni, tj. nalezeny operator, resp. posloup-
nost operatort, je vidy hypotézou. Avsak na rozdil od abdukce je informace
obsazend v zadani tlohy natolik malé, ze mozné operatory neumime ze samot-
ného zadani algoritmicky odvodit. Formulace hypotéz u induktivnich aloh je
v pravém slova smyslu tvofiva ¢innost, k niz ¢lovék vyuziva analogii, vizualnich
predstav aj. Presto si neni ziskanym vysledkem jist a zformulovanou hypoté-
zu musi zpétné deduktivné provérovat, zda vyhovuje zadanym mnozinam stavi

X a ).
Vyse uvedené skutecnosti Ize ilustrovat pomoci nasledujiciho prikladu:

Priklad 2.1:  Necht X = {2}, Y = {4} a R obsahuje jedinou operaci, a to

umocnéni dvéma. Potom:
Dedukce: dano X = {2}, R = {z?}; vysledkem je J = {4};
Abdukce: dano Y = {4}, R = {z?}; vysledkem je X = {—2,2};

Indukce:  déno X = {2}, ¥ = {4}, R obsahuje zfejmé umocnéni dvéma, ale
také by mohla obsahovat nasobeni dvéma a pfi¢teni dvou.

Jako dalsi praktické priklady lze uvést:

Dedukce: Vypocet odezvy dynamického systému na zadany vstupni signal, béh
programu na ¢islicovém pocitadi;

Abdukce: Lékarskd a technickd diagnostika, pouziti znalostnich a expertnich
(konsultaénich) systémau;

Indukce: Identifikace systému, hledani dikazu matematické véty, formulovani
zakonitost! v prirodnich a spoleéenskych védach, sestaveni programu pro po-
¢ita¢ nebo planu ¢innosti robota ¢ syntéza regulatoru ze zadanych vstupnich
a vystupnich specifikaci.

Nas bude v dalsim zajimat pfedevsim feSeni induktivnich tloh, protoze de-
duktivni nebo abduktivni tlohy jsou diky své mechaniénosti v podstaté jed-
noduché. Analogii a vizudlni pfedstavivost ale dosud neumime naprogramovat,
a tak pi1 formulovan{ hypotéz postupujeme dvéma zpisoby:
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1. Apriorné zvolime mnozinu operatoru, kterou zpravidla parametrizujeme,
a nastavovanim vhodného parametru vybirame takovy operator, ktery vy-
hovuje zadanym mnozindm stava X a Y . Takovy pfistup je vyuzivan
napf. v teorii Fizeni, u uéicich se systémt aj.

2. Apriorné zvolime koneénou mnozinu elementarnich operatori, ze kterych
se snazime skladanim vytvorit vysledny, tzv. kompoziéni operator, kte-
ry vyhovuje zadanym mnozindm X a Y . Tento zpisob je zdkladem
véech dosavadnich postupu hledani feseni tloh, které byly v oblasti umélé
inteligence zatim vytvofeny.

Oba uvedené zpusoby obecné dovoluji vybirat vhodnou hypotézu R z ne-
konecné mnoha variant, pficemz — jak uz bylo Feéeno vyse — postup vybéru
hypotézy obecné nevyplyva ze zadédni Glohy. V tomto smyslu jsou induktivni
tlohy nedeterministické. Nedeterminismus je jednim z klicovych pojmi umélé
inteligence, a proto mu vénujme samostatny odstavec.

2.2 Nedeterminismus

Hlavolam 78”7 mé na desce o 3 x 3 polickich osm prubézné ocislovanych
kament, devaté policko je volné. Presouvianim kameni na volné policko je moz-
né postupné meénit usporadani kamenu. Ukolem ¢lovéka (nebo ”inteligentniho”
stroje) bude ze zadaného vychoziho (pocateéniho) usporddani kament dosih-
nout jejich postupnym piesouvinim zadaného cilového usporadani, napft.:

R =7

- = o
0O o o
O o W

1
8
7

o O b
ST o

Ziejmé jde o induktivni Glohu: vychoz{ (pocateéni) usporddani (stav) a cilové
usporadani jsou jednoprvkové mnoziny X |, resp. ) , mnozina elementarnich
operatoru je dana pravidly hry, kterd bychom si mohli pfedstavit napf. jako
posuvy prazdného policka (v obrazku O ) nahoru, doli, doleva, doprava, pficemz
prazdné policko samoziejmé nesmi opustit hraci desku. Pravidla hry mizeme
obecné zapsat jako

if podminka then akce |,
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coz v dalsim budeme strucnéji zapisovat ve tvaru  podminka —— akce . Jed-
notliva pravidla pro pfesouvini kameni (operdtory) pak budou mit nasledujici
podobu (prazdné policko nazvéme ”blank”):

"blank” neni v hornim fadku ——  posuh "blank” nahoru |,
"blank” neni v dolnim fadku ——  posuh "blank” dold ,
"blank” neni v levém sloupci ——  posuh "blank” doleva ,

"blank” neni v pravém sloupci ——  posuh "blank” doprava .

Pravidla hry spolu se zadanim vychoziho a cilového usporadani kament pred-
stavuji vSe, co dokdzeme z formulace tlohy ziskat. Je to informace znacné ne-
Gplné, nebot na kazdy stav muazeme aplikovat vidy nejméné dvé pravidla a ze
zadani Glohy nevyplyva, které z nich mame vybrat. Pravé v tom spoéivi ne-
determinismus této tlohy. Neméame-li Zadnou informaci o tom, které z pravidel
aplikovatelnych na dany stav vybrat, musime vybirat nidhodné s rizikem, ze
nas vybér bude chybny. Pokud pozdéji chybu objevime, musime se vratit az
do mista vzniku chyby. Z toho divodu si musime mista, ve kterych prijiméame
nahodné rozhodnuti, pamatovat a fikdme jim uzly vétveni. Proces hledani Fege-
n{ Glohy je pak metodou pokusii a omyli (nékdy téz fikdme metodou zkousek
a chyb). Proces hledan{ fesen{ lohy mizeme znazornit acyklickym grafem, kte-
ry budeme déle nazyvat stromem Feseni Glohy (strom Fesen{ vySe uvedené tlohy
"hlavolam 8” je zndzornén na obr. 2.1). Uzly stromu jsou uzly vétveni{, hrany
stromu pFedstavuji jednotlivé alternativy postupu feSeni (aplikace pravidel pro
presouvani kameni), které jsme jiz vyzkouseli.

Dusledkem nedeterminismu v feSen{ Gloh je, Ze nalezeni spravného FeSeni
tlohy mize trvat velmi dlouho nebo proces hledéni feseni dokonce neskonci
viibec. Proto se obvykle snazime ziskat néjakou dalsi dopliaujici informaci o tlo-
ze, na jejimz zékladé bychom mohli zformulovat kritérium umoznujici vybirat
jen takové hypotézy, které maji nejvétsi nadéji vyhovét danym mnozinam stavi,
a ty potom deduktivné provérovat. Této doplinujici informaci fikdme heuristi-
ka, protoZze pom&ha nalézt Feseni (heuréka = uZz jsem na to prisel!). Na rozdil
od exaktnich poznatki u heuristik pfesné nevime, za jakych predpokladi jsou
pravdivé. Vime jen, ze jsou pravdivé v béznych, typickych situacich.

Pridanim heuristiky prestava byt iloha ¢isté induktivni, nebot kromé mnozin
stavi X a ) zname apriorné néco 1 o operatorech R € R . Tim vice ¢
méné omezime nedeterminismus tlohy a hledani feseni se zjednodusi, 1 kdyz
v jednotlivych pFipadech nalezeni feseni nemusi byt kratsi (rychlejsi).
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Obr.2.1: Strom feSeni tlohy hlavolam " 8"

2.3 Reprezentace tulohy

Aby bylo mozno nalezeni feseni dané tlohy ”svérit pocitaci”, je pii dnesnich
moznostech vypocetnich systému zcela nezbytné fesenou tlohu jednoznacéné po-
psat, tj. vytvorit tzv. formalni popis ilohy. Jak jiz bylo naznaceno vyse, tlohu
mivédme obvykle definovanu poéateénim, resp. vychozim stavem, mnozinou ko-
necnych, resp. cilovych stavi a mnozinou pravidel, ktera nam umoznuji prevést
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Glohu postupné (v jednotlivych krocich) ze stavu vychoziho do stavu cilového.
Béhem postupu feSeni tlohy, tj. pfi aplikaci jednotlivych pravidel, hovofime
o prechodech tlohy z jednoho stavu do stavu dalsiho, pficemz vSechny stavy,
které jsme prosli na cesté ze stavu vychoziho do nékterého stavu cilového, na-
zveme mezilehlymi nebo téz vnitfnimi stavy tlohy. Uloha je pak jednoznacné
popsana mnozinou stavii, v nichZ se mize nachézet (a z nichz nékteré mizeme
definovat jako stavy vychozi a jiné jako stavy cilové), a mnozinou pravidel pro
prechody mezi stavy. Takovy popis lohy nazveme popisem stavovym, resp. re-
prezentaci ulohy ve stavovém prostoru. Mnozinu stavil, v nichz se mize tloha
nachézet, nazveme stavovym prostorem iilohy.

7 hlediska realizace postupu hledani feseni tlohy na pocitaci obvykle ho-
vofime o popisu stavii obsahem databaze, cilovy stav podminkou, kterou musi
obsah databaze splhovat, a prechody mezi stavy pravidly, jak databéazi, resp.
jeji obsah meénit. Tato pravidla jsou de facto zobecnénou formou prepisovacich
pravidel zndmych z teorie formalnich jazyku a nazyvaji se produkcni pravidia.

Reprezentace tlohy ve stavovém prostoru zévisi na celé fadé faktord. Jsou
jimi zejména typ tlohy, produkéni pravidla, moznosti zvoleného programovaciho
jazyka ¢i programového systému apod. Pii1 volbé reprezentace bude ziejmé do-
minantnim pozadavkem pozadavek co nejicinnéjsi a nejpohodlnéjsi manipulace
s tllohou. Je mozné volit napf. fetézce symbolu, vektorovou reprezentaci, matico-
vou reprezentaci, stromové nebo seznamové struktury. Produkéni pravidla jsou
realizovana operatory. Operatory provadéji transformaci jednoho stavu tlohy
na jiny stav. Lze je chapat jako zobrazeni jednoho prvku stavového prostoru do
jiného prvku tohoto prostoru. Protoze pfi feseni Gloh pracujeme s popisy sta-
v, lze prfedpokladat, ze operatory jsou funkcemi téchto popist stavi a funkéni
hodnoty jsou vzdy popisy stavu. Teoreticky by bylo mozné tuto funkci reprezen-
tovat tabulkou, kterd kazdému ” vstupnimu” stavu pfifad{ jisty stav ”vystupni”.
Prakticky to vSak nebyva mozné, nebot pocet stavi konkrétn{ ilohy byva prilis
vysoky a tabulku by se ndm nepodafilo umistit do paméti, nehledé k tomu, ze
vytvoreni takové tabulky neni trivialni zalezitosti.

Hledani FeSeni tilohy pomoci jeji reprezentace ve stavovém prostoru nazveme
hledanim ve stavovém prostoru. Prohledavani stavového prostoru lze pomér-
né jednoduse popsat grafem. Jednotlivé stavy tlohy odpovidaji uzlim grafu,
prechody mezi stavy hrandm. Jednomu z uzld odpovida pocatecni stav tlohy,
nésledujici uzly predstavuji stavy mezilehlé (nebo vnitFni), do nichz lze z poca-
teéniho stavu prejit atd. Hrany grafu obvykle orientujeme, ¢imz vyznacujeme
sméry prohledavani stavového prostoru. Uzel grafu n;, do néhoz z uzlu n; ve-
de orientované hrana, nazveme bezprostrednim naslednikem uzlu n; . Naopak
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uzel n; nazyvame bezprostfednim predchidcem uzlu n; . Nalezeni vSech bez-
prostiednich naslednikt uzlu n; oznacujeme jako expanzi tohoto uzlu. Pocet
orientovanych hran od vychoziho uzlu grafu do daného uzlu oznacujeme jako
hloubku uzlu. Mame-li napf. Glohu reprezentovanu stromovym grafem uvede-
nym na obr. 2.1, pak vychozi stav tlohy lezi v kofeni stromu a mé hloubku 0,
uzel grafu reprezentujici cilovy stav feseni ilohy je listem a ma hloubku 4.

Kazdy prechod mezi dvéma stavy muzeme ohodnotit kladnym éislem. Toto
¢islo 1ze chapat jako cenu, resp. néklady, které musime vynalozit na prechod (po-
uzit{ produkénfho pravidla) ze stavu n; dostavu n; . V grafové reprezentaci je
pfifazena cena jednotlivym hrandm. Pokud existuje posloupnost orientovanych
hran (cesta) z uzlu n; do uzlu ng , ohodnotime pfechod z uzlu n; do uzlu
ng souctem cen (ndkladi) prislusnych hran. Casto nés zajiméa nalezen{ nejmensf
ceny cesty (nejmensich nakladd) z vychoziho uzlu do uzlu ny .

2.4 Produkéni systémy

V pfedchozim odstavci jsme na prikladu hlavolamu ” 8” naznacili, ze zdanlivé
1 znacné raznorodé induktivni Glohy a postup jejich FeSeni lze popsat jednot-
nym zpusobem, pomoci specidlniho formalismu. Tento formalismus se nazyva
produkcni systém. Produkéni systém je odvozen z Postovych systému a Marko-
vovych algoritmu, coz jsou systémy za urcitych podminek ekvivalentni Turingo-
vym strojam.

Produkéni systém sestava z nasledujicich ¢asti:

1. Databdze tlohy obsahuje fakta, coZ jsou specifické poznatky (Gdaje) tyka-
jici se pravé (pouze jen) fesené Glohy. Z hlediska zptisobu reprezentace jsou
fakta ulozené v databazi Glohy reprezentovina zpravidla deklarativné.

2. Baze znalosti obsahuje produkéni pravidla, coz jsou obecné poznatky, resp.
postupy pouzitelné v pravé feSené tiloze, ale také pro feseni celé tf¥idy po-
dobnych tloh (nékdy fikdme tloh stejného nebo podobného charakteru).
Produkéni pravidla si miazeme predstavit jako procedury, které danym
zpusobem méni obsah databédze. Kazdé produkéni pravidlo ma tvar

podminka ——  akce .

Jestlize nékterd data uloZend v databazi spliuji podminku uvedenou na
levé strané produkéniho pravidla, mize byt produkéni pravidlo provede-
no (provedena pfedepsand akce). Z implementaénfho hlediska se vlastné
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jedna o podminéné volani procedury nebo funkce, kterd danou akci reali-
zuje. Z hlediska zpusobu reprezentace znalost{ se zde jedna o proceduralni
reprezentaci.

3. Ridici mechanismus nezavisi na feSené tiloze. Jeho tikolem je:

e provést volbu, které aplikovatelné pravidlo bude v daném okamziku
pouzito,

e vybrat fakta z databize, ktera budou dosazena do podminky zvole-
ného produkéniho pravidla,

o ukondit FeSeni (vypocet), je-li splnéna cilovd podminka.
4. Mnozina cili, které maji byt splnény.

Cilovd podminka, p¥i jejimz splnéni ¥idici mechanismus ukoncuje Feseni (vy-
pocet), mize byt dvojtho druhu:

a) explicitni, odvozend z mnoziny cfld,

b) implicitni, nejde-li na dany obsah databaze aplikovat Zddné dals{ produké-
ni pravidlo.

devsim na ném zdlez{, po kolika krocich (& zda vibec) bude dosazeno cilové
podminky a tak nalezeno hledané feseni. Ridici mechanismus mize pracovat ve
dvou rezimech:

1. Pfimochody (forward) rezim se vyznacuje tim, ze p¥i pouzit{ produkéniho
pravidla se nejprve provéiuje podminka a je-li tato splnéna, provede se
akce (z implementaénfho pohledu se vyvola pFislusnd procedura). Tento
postup se opakuje do té doby, az aktudlni obsah databaze spliuje cilovou
podminku. Rizen{ tedy postupuje od pocateéniho obsahu databéze odpo-
vidajiciho pocateénimu stavu v feSeni tilohy smérem k takovému obsahu
databaze, ktery odpovida nékterému z cilovych stavi alohy.

2. Zpétnochody (backward) reZim se vyznacuje tim, ze pfi pouziti pravidla
se nejprve provéfuje jeho akce a je-li jejim vysledkem obsah databéze
odpovidajici cili feSeni, snazi se naplnit podminky tohoto pravidla. Tento
postup opakuje tak dlouho, az se podafi nalézt takovy obsah databaze,
ktery odpovida vychozimu stavu tlohy.
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2.5 Strategie hledani reseni alohy

V odstavci 2.3 jsme fekli, ze:

— stav dlohy je pfedstavovan uzlem (vrcholem) stromového grafu,

— pocatecnimu stavu Glohy odpovida kofen stromového grafu,

— nékteré z koncovych uzld (vrcholii) grafu odpovidajf cilovym stavim,

— orientovand hrana vedouci z uzlu n; do uzlu n; reprezentuje prechod z i-tého
stavu do stavu nového (j-tého),

— aplikaci vSech produkénich pravidel (operator) na dany stav ilohy dostaneme
vSechny mozné nésledujici stavy Glohy (provedeme expanzi uzlu).

Hledani feseni llohy spo¢iva v nalezeni cesty, ktera spojuje pocateéni uzel grafu
s uzlem koncovym, ktery pfedstavuje cilovy stav (cil feSeni Glohy). Pfi hledani
cesty v grafu mizeme postupovat jak ve smyslu orientace hran, tj. od uzlu
pocateéniho k uzlu koncovému (cflovému) — pak hovoFime o rezimu prohled4vani
grafu prfimém, resp. primochodém, tak obracené, tj. proti smyslu orientace hran
— potom hovofime o rezimu prohledavani zpétném, resp. zpétnochodém, coz je
v souladu s tvrzenimi uvedenymi v predchazejicim odstavei.

Ridici strategie generuje strom Feeni, ktery je podgrafem orientovaného gra-
fu reprezentujiciho stavovy prostor. K tomu, aby bylo dosazeno Fesen{ (hledané
FeSeni bylo nalezeno), je tfeba se umét v grafu ” pohybovat” | coz zajistuje pravé
vyse zminéna ridici strategie. Cilem fidicich strategii je efektivni prohledavani
pomérné rozsdhlych stavovych prostoril Fe§enych tloh. Efektivnost spoc¢iva bud
ve vybéru nejvhodnéjstho produkéniho pravidla (operdtoru), jehoz aplikaci se
novy stav priblizi k cilovému stavu, nebo ve vybéru vhodného vrcholu k expan-
zi. Regitel se proto snazi ziskat ze zadan{ Glohy informace, které by tlohu vice
specifikovaly a tim omezily kombinatorickou expanzi stavi tlohy. Tyto informa-
ce se oznacuji jako heuristické, nebot jejich exaktnost nelze prokazat.

7, popisu fidicitho mechanismu, ktery realizuje zvolenou fidici strategii, vidi-
me, Ze obsahuje nedeterminismus: blize neurcéeny pokyn "vyber’. Pritom tusi-
me, Ze pravé vybér produkénich pravidel a fakti z databaze mé rozhodujici vliv
na postup fedeni lohy. Ridic{ mechanismus si kromé toho musi ” pamatovat”
J1z vyzkouSené posloupnosti pouzitych pravidel a vygenerovanych obsaht data-
bazi (vygenerovanou ¢ast stromu FeSeni). Vétsinou ale ma fidici mechanismus
k dispozici pouze netiplnou informaci pro vybér nejvhodnéjsiho pravidla, a pro-
to musi obsahovat také postupy hledéni, pfi kterém zkousi rizné posloupnopsti
pravidel, dokud nenajde takové feseni, jehoz obsah databaze vyhovuje cilové
podmince.
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Ridici strategie rozdélujeme podle zptlisobu aplikace pravidel (operatori) na
dvé skupiny:

1. neodvolatelné (irrevocable) — tj. takové, které aplikuji pravidlo (operétor)
tak, Ze tento vybér operatoru uz nelze pozdéji zménit,

2. pokusné (tentative) — tj. takové, které umoznuji v pFipadé potreby vratit
se k urc¢itému uzlu a na stav odpovidajici uzlu, do néhoz jsme se vratili,
aplikovat jiné pravidlo (operétor).

s vy

Pii neodvolatelné tidici strategii je vybrano néjaké aplikovatelné produkéni
pravidlo a je nenavratné aplikovano na dany obsah databaze bez moznosti tento
vybér pozdéji zménit (vratit). Tato strategie je pouZitelna jen pro nejjednodussi
Glohy (doslova jen hficky), jakou je napf. jiz zminény hlavolam ”8”. Aby neodvo-
latelna Fidici strategie nebyla naprosto neinformovana, muze vybirat produkéni
pravidlo podle néjakého dodatecného predpisu. Pro hlavolam ”8” zvolime napf.
gradientni metodu. K tomu definujeme vhodnou ”ohodnocujici” funkci, ktera
pro libovolny obsah databaze vypocte jeho ohodnoceni. Ridici mechanismus pak
vybir4 takové produkéni pravidlo, které produkuje obsah databaze s nejvétsim
pririastkem, resp. bytkem ohodnoceni. Jestlize takové pravidlo neexistuje, vy-
bere se alespon takové pravidlo, které ohodnoceni nezméni. Jestlize ani takova
moznost neexistuje, Feseni Glohy (vypocet) se obvykle zastavi a signalizuje ne-
tispéch v hledani feseni.

Blizsim rozborem se dé usoudit, ze gradientni metody jsou ve svych moz-
nostech také velmi omezené a k cili vedou opét jen u téch nejjednodussich aloh.

Piiklad 2.2: U hlavolamu ”8” mitzZeme za ohodnoceni vzit zdporné
vzaty pocet kameni, které nejsou na svém misté. Priklad pouziti neodvolatelné
strategie pro feSeni ”8” je uveden na obr. 2. 2.

ﬂlj»—k@

SHCORND
[ SN

©
1
8
7

o ho
S N

Obr.2.2: Reseni hlavolamu ”8” pfi pouziti gradientni metody

Pii pokusné fidici strategii se pouzivd hledani feseni spojené s konstrukei
stromu feSeni. Uzly stromu FeSeni odpovidaji jednotlivym stavim feSeni Glohy
reprezentovanym prislusnymi obsahy databaze, hrany pak pouzitym produkénim
pravidlam. Jestlize fidici mechanismus vybere néjaké aplikovatelné produkéni
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pravidlo, zapamatuje si ptivodni obsah databéze 1 pouzité produkéni pravidlo
(tj. 7rozsiFi” strom FeSeni) a teprve potom toto produkéni pravidlo aplikuje
na aktualni obsah databaze. Diky tomu se fidici mechanismus muze v pripadé
potfeby vratit k pfedchozimu uzlu stromu Feseni (pfedchozimu obsahu databdze)
a na puvodni obsah databize pouzit jiné aplikovatelné pravidlo.

Pokusné strategie se pfi hledani feseni tloh vyuzivaji pomérné hodné a dale
se ¢lenf na strategie slepé a cilené (viz déle).

2.5.1 Mechanismus navraceni (backtracking)

Cinnost mechanismu navraceni (backtracking) mizeme ve strucnosti popsat
zhruba takto:
Pii vybéru produkéniho pravidla aplikovatelného na dany obsah databize vy-
tvori fidici mechanismus uzel vétveni a zapamatuje si puvodni obsah databaze
a aplikované pravidlo. Potom toto pravidlo aplikuje a vytvori novy obsah da-
tabédze. Jestlize se pf1 hledani feSeni dostane do stavu, ktery oznacime jako
chybovy (fail) — viz déle, vrati se ¥idic{ mechanismus k poslednimu vygenerova-
nému uzlu vétveni, resp. k jeho databazi, a vybere v poradi dalsi aplikovatelné
pravidlo. Jestlize takové pravidlo jiz neexistuje, zrusi tento uzel vétveni a prejde
na bezprostfedné predchazejici uzel vétveni.

Chybovy stav (fail), tj. pokyn k navratu, mize nastat v téchto pfipadech:

1. nové vygenerovany uzel se jiz v zapamatované cesté stromu feseni vysky-
tuje (tj. doslo by k ”zacyklen{” algoritmu),

2. bylo dosazeno zadané maximalni hloubky stromu FeSeni, aniz by bylo fe-
gen{ Glohy (cilovy stav) nalezeno,

3. ze zadani Glohy explicitné plyne, 7e pravé vygenerovany uzel urcité nelezi
na cesté vedouci k FeSeni tlohy.

7 popsané ¢innosti mechanismu je zjevné, ze produkéni pravidla museji byt
néjakym zptlisobem sefazena, aby se fidici mechanismus mohl orientovat, kters
pravidla jiz byla pouzita (vyzkousena) a které pravidlo ma byt vybrano ja-
ko dalsi. Mechanismus navraceni si obvykle pamatuje pofadové ¢islo pouzitého
pravidla.

7 uvedeného popisu ¢innosti mechanismu navraceni vyplyva, Ze mechanis-
mus si pamatuje vzdy jen jedinou cestu stromu FeSeni vedouci od kofene k po-
slednimu vygenerovanému uzlu. Proto je mechanismus navraceni snadno imple-
mentovatelny a nékdy se mu proto dava prednost pred dokonalejsimi Fidicimi
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strategiemi. Jeho nevyhodou je skutecnost, ze musi znovu prochazet a rozvi-
jet uzly (stavy), ve kterych jiz dfive byl a které "zapomnél”. Jako vidy i zde
stoji proti sobé dva faktory algoritmické slozitosti: ¢as a pamét. Backtracking
dava prednost malé potfebé paméti za cenu vysSich narokd na cas potiebny
k vypoctu.

Mechanismus navraceni se obvykle implementuje tak, ze cesta, kterou si ma
Fidici mechanismus zapamatovat, se reprezentuje jako zietézeny seznam nebo
zésobnik, jehoz prvky jsou tvofeny dvojicemi ( databdze , pouZité pravidlo ) |
pficemz posledni vygenerovand dvojice se vidy ukladd na zacdtek seznamu,
resp. na vrchol zdsobniku. Dostane-li se mechanismus do tzv. chybového (fail)
stavu, vezme se databdze z prvni dvojice uchované v seznamu (zdsobniku) a
pouzije se dalsi pravidlo; mechanismus navraceni vsak v tomto pripadé musi
zménit pouzité pravidlo v prvni uchované dvojici. Jestlize zadné dalsi produkéni
pravidlo jiz neexistuje, zrusi se prvnf{ dvojice v seznamu (na vrcholu zésobniku),
vezme se databaze z dvojice, kterd byla puvodné na druhém misté, a aplikuje
se dalsi v poradi ptislusné pravidlo.

Popsany algoritmus lze schématicky zapsat nésledovné [Nilsson82]:

Recursive procedure BACKTRACK (DATA)
{DATA reprezentuje databdzi prislusného stavu feseni}

1 if TERM (DATA) then return NIL; { TERM je logické funkce
(predikat) nabyvajici hodnoty true v piipadé, Ze obsah databdze
DATA spliuje cilovou podminku implementovaného produkéniho sys-
tému. Jako priznak tspésného ukonceni hledani feseni je procedurou
vracen NIL, resp. prazdny seznam. }

2 if DEADEND (DATA) then return FAIL; { DEADEND je
logicka funkce nabyvajici hodnoty true v pfipadé, ze mechanismus
se dostal do chybového (fail) stavu (podminky viz vySe) a nelze
dale Gspésné pokracovat vpred k hledanému cili feSeni. V takovém
ptfipadé vraci procedura symbol FAIL jako priznak dosaZeni chybo-
vého stavu. }

3 RULES — APPRULES (DATA); { APPRULES je funkce
urcujici, kterd produkéni pravidla a v jakém porfad{ budou na da-
ny obsah databdze DATA aplikovana }
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4 LOOP: if NULL (RULES) then return FAIL; { neni-li zddné
dalsi aplikovatelné pravidlo, konéi procedura chybovym (fail) stavem
a vraci symbol FAIL }

5 R < FIRST (RULES); { aplikovdno bude v pofadi prvni, resp.
podle daného kritéria "nejlepsi” pravidlo }

6 RULES «— TAIL (RULES); { z posloupnosti aplikovatelnych

produkénich pravidel je vyjmuto zvolené pravidlo }

7 NEW_DATA — R (DATA); { na obsah databize DATA je apliko-
vano produkéni pravidlo R z posloupnosti RULES a je vygenerovan

novy obsah databize NEW_DATA }

8 PATH — BACKTRACK (NEW_DATA); { procedura BACK-
TRACK je vyvol4dna rekursivné pro novy obsah databéze }

9 if PATH = FAIL then goto LOOP; { vratilo-li vyvolani proce-
dury BACKTRACK chybovy priznak FAIL, piechaz{ na pouziti
dalstho produkéniho pravidla (pokud takové existuje) }

10 return CONS (R, PATH); { v opaéném ((spésném) piipadé je
pridano nové aplikované produkén{ pravidlo na éelo seznamu (vrchol
zésobniku) reprezentujictho vygenerovanou cestu ve stromu Fesenf
z pocateéniho uzlu do uzlu aktualnfho }

Jak vyplyva z uvedeného algoritmu, mechanismus navraceni nemusi vybi-
rat produkéni pravidla v kazdém kroku ndhodné nebo podle zadaného poradi,
nybrz pro vybér nasledujiciho aplikovaného pravidla lze vyuzit néjaké heuristi-
ky. Na rozdil od dokonalejsich metod hledan{ v grafu (viz dale) je vSak pouziti
heuristiky u backtrackingu vzdy ¢isté lokalni zalezitosti, ¢ili vzdy je omezeno na
jeden konkrétni uzel stromu fesen{ (pro kazdy uzel mus{ byt definovéna specidlni
heuristika), coz komplikuje formulaci algoritmu.

Priklad 2. 3: Nékolik prvnich krokt postupu hledan{ reseni tilohy hlavola-
mu ”8” v situaci, ktera byla uvedena na obr. 2. 2, pomoci mechanismu navraceni
je uvedeno na obr. 2. 3; cely strom feSeni pak na obr. 2.4.

Vyse popsany algoritmus mechanismu navraceni se nazyva backtracking sta-
vovy, nebot kromé aplikovanych pravidel si ” pamatuje” 1 stavy, resp. jim prislus-
né obsahy databéze (state-saving system). Kromé néj existuje jesté backtracking
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Obr. 2.4: Strom fesen{ Glohy hlavolam "8" pfi pouziti algoritmu navraceni
(tuéné je vyznalena cesta nalezeného Fesenf)
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operdtorovy neboli Floydiv. Ten v seznamu (zasobniku) reprezentujicim cestu
od pocateéniho uzlu stromu feseni k uzlu aktudlnimu uchovava pouze apliko-
vana produkéni pravidla, coz ma vyhodu v minimalnich narocich na obsazenou
pamét. Na druhé strané je vSak Floydav algoritmus vyrazné naroc¢néjsi na ¢as
vypoctu, protoze pri obnové obsahu databaze prislusejiciho nékterému z pred-
chozich stavi se musi znovu postupné vygenerovat véechny obsahy databéze od
stavu pocatecniho az po stav hledany. Vyssi casova slozitost Floydova algoritmu
pak je duvodem, pro¢ se v prevazné vétginé pripadi implementuje backtracking
stavovy.

2.5.2 Metody hledani v grafu

Zakladni algoritmus

Mechanismus navraceni ”zapomind” vsechny cesty ve stromu Feseni, které
skondily chybovym (fail) stavem. Pamatuje si pouze cestu od kofene k posled-
nimu vygenerovanému uzlu. Dokonalejsi metody hleddni v grafu (graph search)
si naopak pamatuji celou dosud vygenerovanou cast stromu feseni. To mé tu
vyhodu, Ze se zamezi zbytecnému opétovnému generovani uzli, s nimiz se fidici
mechanismus jiz setkal, ale na druhé strané ma znaéné niroky na pamét (které
ale dnes uz nejsou problémem). Vhodné definovanymi heuristikami se vSak d4
generovani stromu feSeni pomérné hodné zredukovat. Diky tomu, ze vSechny
vygenerované uzly jsou ”zapamatovany”, lze pro casové tinosné nalezeni feseni
(cilového stavu) pouzit G¢inné globalni heuristiky.

Pro hledanf v grafu je typické, Ze na uzel stromu FeSeni (stav), resp. jemu
odpovidajici obsah databaze, aplikujeme vSechna aplikovatelnd produkéni pra-
vidla, ¢imz dostaneme v8echny jeho bezprostfedni nasledniky. Proces vygenero-
vani véech moznych bezprostfednich nasledniki uzlu budeme v dalsim nazyvat
expanzi uzlu.

Dale budeme predpokladat, ze mame k dispozici néjakou ohodnocujici funk-
ci, kterd pro kazdy obsah databdze (stav) vypocita jeho kvantitativni{ ohodno-
ceni.

Zakladni algoritmus hledani v grafu si pro jednoduchost znézornime vyvojo-
vym diagramem uvedenym na obr.2.5. Implementace algoritmu je zalozena na
pouziti dvou seznamovych struktur OPEN a CLOSED, pfiemz v sezna-
mu OPEN jsou ulozeny uzly, které dosud nebyly expandovany, a v seznamu
CLOSED uzly, které jiz expandovany byly anebo se pro expanzi z néjakého
diivodu nehodi.
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Obr. 2.5: Vyvojovy diagram zakladniho algoritmu hledani v grafu



2.5. Strategie hledani reseni tlohy 35

Abychom si blize vysvétlili funkei zakladniho algoritmu hledani v grafu, uva-
zujme hypoteticky piiklad podle obr.2.6. V kroku (***) algoritmu (viz obr. 2.5)
budeme brat v ivahu minimum ohodnocujici funkce. Obr. 2.6 a zobrazuje strom
FeSeni bezprostfedné pred expanzi uzlu ns, ktery mé v tomto okamziku nejmensi
ohodnoceni (14). Necht bezprostfednimi nésledniky uzlu ns jsou uzly n4(14),
n7(14) a ng(12), kde ¢isla v zdvorce udavaji ohodnoceni uzli. Tyto uzly se jiz ve
stromu feseni vyskytuji, a proto budeme postupovat vétvi zdkladniho algoritmu
oznacenou (*) .

a) pred expanzi uzlu ns: b) po expanzi uzlu ns:
OPEN = [n11(15), n12(16), n9(15),  OPEN = [ng(12), nz(14), ne(16),

nz(15), ns(16), na(14), n15(16)]

7113(16)]
CLOSED = [7110(16), 7’Lg(13), 715(13), CLOSED = [712(14), 715(13), 714(13),

714(13), 711(14), 710(15)] 711(14), 710(15)]
15) 15)
fig fig
14) ,/(14) (16) 14) /4 (16)
] n n2

13)/%« 13)/%« (12) o
na ns na ns @ ( )@

(16) l (15) Eb\ (16) l
s

v O
)

n10

e Vi

Obr.2.6: Jeden krok algoritmu hledani v grafu (expanze jednoho uzlu)
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Nové vygenerovany uzel na(14) md vyssi ohodnoceni nez jiz existujici uzel
n4(13); proto zrusime nové vygenerovany uzel na4(14). Nové vygenerovany uzel
n7(14) ma nizsl ohodnoceni nez existujici uzel nz(15), ktery je v seznamu
OPEN; proto se podle (**) v obr.2.5 zrusi ”stary” uzel. Nové vygenerovany
uzel ng(12) ma rovnéZ nizéi ohodnoceni nez uzel ng(13), ktery se naléza
v seznamu CLOSED. Podle (**) proto zrudime ”stary” uzel ng(13) vietné
véech jeho nasledniki ng, ni1, ni2 ze seznamu OPEN a mnig ze seznamu
CLOSED. Situaci po expanzi uzlu no ukazuje obr.2.6b.

Zakladni algoritmus hledani v grafu méa fadu variant. Vyse uvedeny postup
hledani predstavuje jednoduchou a snadno implementovatelnou verzi. Tento al-
goritmus lze déle modifikovat v tom smeéru, ze algoritmus neexpanduje uzel
najednou, ale postupné generuje jednotlivé jeho bezprostifedni nésledniky; ex-
pandovany uzel je presunut do seznamu C'LOSED teprve tehdy, az jsou vyge-
nerovani vsichni jeho bezprostfedni naslednici. Takovd modifikace je pamétove
tspornéjsi a obvykle rychlejsi nez vyse uvedend zakladni verze.

7 implementaéniho hlediska je tfeba poznamenat, ze generovany strom reseni
se neuchovava v paméti jako zvlastni komplikovand grafova struktura, nybrz se
vyuziva toho, ze kazdy uzel (kromé kofene) mé pravé jen jednoho bezprostied-
niho predchidce. Ke kazdému uzlu v seznamu OPEN ¢ CLOSED se
proto kromeé jeho ohodnoceni piidava zpétny ukazatel na jeho bezprostfedniho
predchiidce (obdoba bindrnich vyhleddvacich stromi se zpétnym zietézenim na
bezprostFedniho (symetrického) pfedchiidce nebo néslednika).

Vyse zminénd implementace vnitiné reprezentuje strom feseni tllohy, v némz
pak snadno nalezneme hledanou vyslednou cestu z poc¢ateéniho do cilového sta-
vu tlohy — hledané feseni. Od dosazeného cilového stavu budeme postupovat
ve smyslu zpétnych ukazatelt az k uzlu poéateénimu a vhodnym zpusobem na-
lezenou cestu ulozime. Udrzovani zpétnych ukazatelt je pomérné jednoduché,
a proto jsme ho v popisu zakladniho algoritmu explicitné neuvadéli.

Slepé strategie hledani feseni

Podle toho, zda pro prohledavani stromového grafu reprezentujiciho graf fe-
geni llohy mame ¢i nemame k dispozici néjakou vhodnou heuristiku, rozlisujeme
prohledavaci strategie na slepé a cilené | resp. heuristické . V tomto odstavci
objasnime pripad, kdy zaddnou vhodnou heuristiku k dispozici neméame.

V tlohach umélé inteligence rozlisujeme dva typy strategie slepého hledani
v grafu: strategii hledani do hloubky a hledani do sitky .
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Strategie hledani v grafu do hloubky (depth—first search) dava pFi expanzi
prednost tém uzlim, které maji nejvétsi hloubku. Hledani v grafu do hloubky
predstavuje specidlni pFipad zdkladniho algoritmu (obr.2.5) takovy, pro néjz
plati:

— ohodnoceni uzlu je rovno hloubce uzlu,

— v kroku (***) algoritmu se bere maximum ohodnocent,

— v kroku (***) jesté musime ptidat test, zda jiz bylo dosaZeno zadané maxi-
mélni hloubky prohledavani; pokud ano, pak se algoritmus vraci ke kroku
predchozimu (tj. k testu, zda seznam OPEN je prazdny).

Maxima&lni hloubka prohleddvani musi byt zadana z toho divodu, Ze pravé roz-

vijen4 cesta nemusi vést k zddanému cili, mohla by byt nekonecné dlouhé a vy-

cerpali bychom pfidélenou oblast paméti bez nalezeni feseni, 1 kdyz toto by mélo
hloubku napf. jen 2, ale lezelo by na jiné cesté.

Pouziti strategie hledani do hloubky pro nalezeni feseni hry ”osmicka” je
ilustrovano obrazkem 2. 7. Ciselné idaje uvedené u jednotlivych uzlé grafu ozna-
cuji poradi expanze uzli, zadana maximaln{ hloubka generovaného stromu feseni
byla rovna 5.

Pozndmka 2.1: Hled4n{ v grafu do hloubky a mechanismus navraceni (back-
tracking) jsou velmi podobné algoritmy a lis{ se pouze v tom, Zze:

e pfi hledani do hloubky se generuji najednou vsichni bezprostiedni nasled-
nici (je provedena expanze uzlu), zatimco podle algoritmu mechanismu
navracen{ je generovian pouze jediny naslednik (aplikaci pFislusného pro-
dukénfho pravidla ve stanoveném pofad{) — viz odstavec 2.5. 1.

e fidici mechanismus si pfi hleddni do hloubky ”pamatuje” cely vygenero-
vany strom FeSeni, zatimco mechanismus navraceni pouze posledni vétev.

7 téch duvodt se obvykle ddva prednost mechanismu navraceni, nebot je snaze
implementovatelny a ma vyrazné nizsi pamétovou slozitost (ndroky na pamét),
pochopitelné za cenu vyssi algoritmické slozitosti (¢asové delsi vypocet).

Strategie hledani v grafu do §ifky (breadth—first search) d4va pfi expanzi
prednost uzlim s nejmensi hloubkou. Jde opét o zvlastni pfipad zakladniho
algoritmu hledani v grafu s tim, Ze:

— ohodnoceni uzlu je rovno hloubce uzlu,
— v kroku (***) algoritmu se bere minimum ohodnoceni.
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Obr.2.7: Graf stromu feseni pfi hledani do hloubky

Piiklad aplikace strategie hledani do sifky pro nalezeni feseni hlavolamu
? osmicka” je uveden na obr. 2. 8. Ciselné tidaje uvedené u jednotlivych uzli grafu
opét oznacuji poradi expanze uzli. Pfi podrobnéjsi analyze postupu hledani
FeSeni pomoci strategie hledani do §itky zjistime, Ze algoritmus vzdy nalezne
nejkratsi cestu k cilovému uzlu (stavu), tj. "nejrychlejs{” feSeni, pokud ovSem
takové Feseni (takovd cesta) viibec existuje.
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Obr.2.8: Graf stromu feSeni pii hledéni do sitky
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¥ »

Heuristické strategie hledani reseni

Metody slepého hledani v grafu jsou obecné schopny najit cilovy uzel, kdyz
povolime dostateénou hloubku stromu feseni. Je to vSak za cenu obrovského
mnozstvi vygenerovanych uzli stromu. Proto se obvykle pfi ndvrhu produké-
nich systému snazime nalézt néjakou heuristiku, kterd by nam pomohla nalézt
FeSeni 1 pfi relativné malém poctu vygenerovanych uzla. Takovym fidicim me-
chanismim se fika heuristické strategie hledani reseni.

Abychom mohli pouzit heuristiku u metod hledani v grafu, je tfeba ji1 defi-
novat napf. v podobé ohodnocujici funkce, kterd pro kazdy uzel (obsah datab4-
ze) poskytne kvantitativni ohodnoceni. Heuristické metody hledén{ se pak Fidi
zédkladnim algoritmem hledani v grafu (obr. 2.5) s tim, ze v kroku (***)
zuje minimum ohodnocujici funkce. Pomoci ohodnocujici funkce se ze seznamu
OPEN vybiraji pro expanzi "nejnadénési” uzly. Nejcastéji se za ohodnocujici
funkci bere funkce, ktera urcuje ¢ odhaduje ”vzdalenost” nebo "nékladnost”
cesty mezi danym (pravé ohodnocovanym) a cilovym uzlem grafu (¢i mnozinou
cilovych uzll, existuje-li jich vice). V raznych hfickdch a hlavolamech mizeme
za ohodnocen{ uzlu (obsahu databéze) vzit napf. pocet dosazenych bodi, pocet
kostek (kament), které nelezi na cilové pozici atp.

se€ uva-

Jako priklad si ukazme ¢innost algoritmu heuristického hledani v grafu pro
hlavolam ”8”. Uvazujme ohodnocujici funkci ve tvaru

fn) = d(n) + w(n) |

kde d(n) je délka cesty od pocateéniho uzlu k n—tému uzlu,
w(n) je pofet kamenti v databdzi n-tého uzlu nelezicich na svych mistech.

Strom feseni hlavolamu ”8” pomoci vyse uvedené heuristické funkce je uveden
na obr. 2.9 na nasledujic{ strance. Cisla nad levym hornim rohem struktury re-
prezentujici stav (uzel grafu) udavaji potadi, v némz byly uzly expandovény,
¢isla v krouzcich pak ohodnocen{ uzlu (stavu databéze) pfi pouziti vyse defino-
vané heuristické funkce.

Poznamka 2.2: Za povsimnuti stoji fakt, ze pokud bychom ohodnocujici
(heuristickou) funkei definovali jako f(n) = d(n), dostali bychom metodu
hledéani do sifky.

Pii heuristickém hledani v grafu se obvykle pozaduje, aby byla nalezena op-
timalni cesta od pocéateéniho do cilového uzlu, tj. napf. cesta s minimalni cenou.
Kromsé toho se téz pozaduje, aby ndklady na hleddni (tj. doba vypoétu a pocet



2.5. Strategie hledani reseni tlohy 41

vygenerovanych uzli grafu) byly co nejmensi. Tyto pozadavky jsou vsak pro-
tichudné: pozadujeme-li nalezeni optimalni cesty, musime vygenerovat mnoho
’nadémnych” uzli; nebudeme-li naopak generovat véechny "nadéné” uzly, muaze
se stat, Ze nalezend cesta nebude optimé&lni.

V nésledujicim odstavci si ukdzeme, jaké podminky musi splnovat ohodno-
cujici funkce, aby zajistovala nalezeni optimalni (nebo alesponi suboptimélni)
cesty, a za jakych podminek lze snizit naklady na hledani feseni.

@

Obr.2.9: Graf stromu feseni pfi heuristickém hledani v grafu
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Algoritmus A¥*

Optimalni cesta z pocatetniho do cilového uzlu je — jak jiz bylo Feéeno
— cesta 8 minimdalnimi ndklady (minimalni cenou). Je proto vhodné definovat
funkei  f*(n), kterd jako vysledek poskytuje skutecnou (minimélni) cenu opti-
malni cesty z vychoziho uzlu grafu do uzlu cilového prochézejici uzlem n. Tuto
cenu muzeme principidlné rozdeélit na dvé slozky

[f(n) = ¢*(n) + h*(n)

kde ¢*(n) je cena optimélni cesty z vychoziho uzlu do uzlu n,
h*(n) je cena optimaln{ cesty z uzlu n do uzlu cilového.

Pii hledani feseni tlohy v8ak optimalni cestu & priori nezname a neznime
proto ani tvar funkce f*(n). Nezbyvd ndm nic jiného, nez funkci f*(n) odhad-
nout. Odhady heuristické funkce f*(n) oznaéime f(n), resp. §(n) a h(n).
Potom plati

fn) = g(n) + h(n)

kde §(n) je odhad ceny optimélni cesty z vychoziho uzlu do uzlu n,
h(n) je odhad ceny optimélni cesty z uzlu n do uzlu cflového a

f(n) je odhad ceny optimalni cesty z vychoziho uzlu do cilového vedouci
pres uzel n.

Jako funkci g(n) lze vzit nejmens{ dosud nalezenou cenu cesty z vychoziho
uzlu do uzlu n ve stromu feSeni, ktery byl do daného okamziku vygenerovan.
Tzn., ze §(n) dostaneme souctem cen vsech hran na cesté z vychoziho uzlu do
uzlu n ve vygenerovaném stromu FeSeni. Zjevné plati, Ze ¢*(n) < g(n), nebot
stale muze existovat dosud nevygenerované cesta se skutecné minimalni cenou.

Stanoveni funkce h(n) je velmi obtizné. Muzeme spoléhat jen na heuris-
tickou informaci, ktera je k dispozici pro fesenou tlohu. Proto se nékdy funkce
h(n) nazyvé ryze heuristickou funkei (pouze slozka h(n) funkce f(n) je nosi-
telem heuristické informace, hodnota funkce §(n) je zpravidla uréena determi-
nistickym vypoctem). P¥ikladem odhadu h(n) je funkce w(n) z predchoziho

piikladu Feseni hlavolamu ”8”.

Zakladni algoritmus hledani v grafu, ktery za ohodnocujici funkci bere funkei
definovanou jako f(n) = §(n) + h(n), se nazgva algoritmus A . Jestlize viak
ryze heuristickd funkce h(n) je nezdpornym dolnim odhadem funkce h*(n),
tj. pro kazdé n plati
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0 < Mn) < h*n)

dostavame ”optiméalni” verzi algoritmu A nazyvanou jako algoritmus A*
(¢teme " A — star”).

Poznamka 2. 3: Vsimnéme si, Ze pii h(n) = 0 a jednotkovych cenédch hran
stromu FeSen{ Glohy plati f(n) = §(n) a dostavame tak algoritmus hled4ni
do sifky. Navic se jedn4 o algoritmus A*, nebot h(n) = 0 je dolnim odhadem
(i kdyz uréité ne nejlepsim) pro kazdou funkei h*(n).

Poznamka 2.4: Rikdme, 7e algoritmus prohled4véani stromu fesen{ je pFi-
pustny, jestlize skon¢i svoji éinnost nalezenim optimaln{ cesty (tj. cesty s napf.
optimaln{ cenou) z vychoztho do cilového uzlu v libovolném grafu, pokud tato
cesta existuje. D4 se dokazat [Nilsson82], ze algoritmus A* je pripustny.

Poznamka 2.5: Na heuristickou funkci algoritmu A* mohou byt klade-
na néktera dalsi omezeni. Nejcastéi se pozaduje jeji monoténnost. Omezujici
podminka pro definici monoténni heuristické funkce pripominé trojihelnikovou
nerovnost [Nilsson82]. Jeji podrobnéjsi rozbor presahuje ramec tohoto skripta.
Pomoci ni vsak mizeme dokézat, Ze jakmile se algoritmus A* s monoténni
heuristickou funkef rozhodne expandovat néjaky uzel n , potom cesta vedouci
z vychoziho uzlu do uzlu n je jiz optimélni, neboli §(n) = g¢g*(n). Z toho
dal plyne, ze hodnoty f(n) posloupnosti expandovanych uzli jsou nerostouci
posloupnosti. Dalsim disledkem je, Ze u uzlu vybraného pro expanzi neni tieba
kontrolovat, zda se vyskytuje v seznamu CLOSFE D , ¢iliseznam CLOSED pii
realizaci metody nemusime vibec zavadét. Jinymi slovy, "navaddéni” na cilovy
uzel grafu feseni Glohy pomoci monoténni heuristické funkce je natolik pfesné,
7ze nehrozi nebezpeci zacykleni a vzhledem k nizkému poctu vygenerovanych,
resp. expandovanych uzli se vyrazné snizuji niroky na c¢as potfebny pro po-
rovnavani aktualnich obsahi databaze. Na zavér jesté poznamenejme, Ze ryze
heuristicka funkce h(n) = w(n) asamoziejmé pak také f(n) = d(n) + w(n)
z pfredchoziho prikladu hlavolamu ”8” jsou funkce monoténni.

Efektivnost algoritmu hledani v grafu

Kdybychom pi1 hledani FeSeni tlohy pozadovali jen nalezeni optimaélni, napt.
nejkratsi cesty od vychoziho k cilovému uzlu, vystacili bychom s algoritmem
hledéni do sitky. Ten vSak, jak vime, neméa zadnou ”heuristickou silu”, coz se
jako negativni disledek projevi v enormné vysokém poctu generovanych uzla
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grafu. My vsak z hlediska efektivnosti algoritmu zpravidla pozadujeme, aby
pocet generovanych uzli stromu feseni nebyl prili§ vysoky, ¢ili vygenerovany
strom feseni nebyl prili§ ” kosaty”.

D4 se dokéazat [Nilsson82], ze vice informovany algoritmus typu A* pri
své ¢innosti vygeneruje méné uzli stromu. Pfitom vice informovanym algorit-
mem rozumime algoritmus s funkei h(n), ktera je t&sné&jsim (lepsim) dolnim
odhadem funkce h*(n). Vice informovany algoritmus tak vyZaduje pFesnéjs
heuristickou informaci. Na druhé strané vsak generovani méné kosatého stromu
FeSeni neznamenad, ze algoritmus je efektivnéjsi. Vice informovany algoritmus se

Vidime, ze efektivnost algoritmu hledani feSeni zavisi pfedev8im na tvaru
(algoritmické slozitosti) heuristické funkce. P¥i jeho vybéru, resp. jeho formulaci,
nam nepomiuze zadna teorie, musime se spoléhat jen na adekvatnost analyzy
tlohy ¢i na vlastni intuici.

Na zavér si proto zopakujme, ze efektivnost algoritmu hledani reseni uréuji
nasledujici faktory:

e cena cesty od vychoziho do cilového uzlu stromu feseni Glohy,
e pocet vygenerovanych uzli (”kosSatost”) stromu Fesent,

e algoritmicka slozitost vypoctu heuristické funkce.

Efektivnost algoritmu hledéni feSeni lze v nékterych pripadech zlepsit tim, ze
nebudeme pozadovat, aby funkce h(n) byla dolnim odhadem funkce h*(n).
Tak lze fesit 1 pomérné komplikované tlohy, avsak za cenu, Ze nalezené reseni
nemusi byt optimalni, a pochopitelné pii realizaci metody musime pouzit seznam
CLOSED (viz vy8e uvedend pozndmka ¢.3).

Jako priklad uvedme opét tlohu hlavolamu "8" s cilovym stavem defino-
vanym stejné jako v odstavei 2.2 (obr.2.1). Ryze heuristickou funkci 7 (n)
definujeme pomoci vztahu

h(r) = P(n) + 3S(n) |,
kde P(n) jesoulet vzdalenosti kazdého kamene od svého cilového mista (v poé-
tu moznych posunt kamenti) a S(n) je mira poruseni poradi kamenii: za kazdy
kéamen nenachazejici se ve stfedu hraciho pole, ktery nenf nasledovan spravnym
kamenem (ve smyslu definovaného cilového stavu Feseni tilohy), pFi¢itdme dvé,
za kdmen ve stfedu pole pric¢itdme hodnotu 1.
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Neni snad tfeba zduraznovat, ze vyse uvedend definice slozky ryze heuristické
funkce S(n) plati pouze pro pfipad cilové konfigurace hlavolamu ”8” definované
v odst. 2.2, tj. s pradzdnym mistem uprostfed hracfho pole; pro jinou cilovou
konfiguraci hlavolamu bychom funkci S(n) museli definovat analogicky, tj.
napf. pfi cilovém stavu  1-2-3; 4-5-6; 7-8-0 (zapsdno ”po fadcich”) za kdmen

vy

v pravém dolnim rohu hraciho pole pficitat 1 atd.

Vyse uvedenym zptsobem definovana funkce h(n) vsak neni dolnim odha-
dem funkce h*(n). Pfesto pfi jejim pouziti algoritmus hled4nf{ feseni postupuje
pomérné rychle k hledanému cflovému stavu (viz obr. 2.10). Ackoli nejde o al-
goritmus A* a nenf zaruceno nalezen{ optimaln{ cesty, byla v uvedeném prikladé
optimalni cesta pomoci vyse definované heuristické funkce nalezena.

2.6 Rozklad dlohy na podilohy

Diky nedeterminismu p¥i feSeni Gloh (viz odstavec 2.2) zndme v soucasno-
sti jedinou obecnou metodu Feseni induktivnich Gloh, u nichz neni k dispozici
heuristicka informace — slepé prohledévani grafu feseni tlohy, pfi némz explicit-
né sestrojujeme strom reseni tlohy, ktery vylucuje ”zabloudéni” do nekoneéného
cyklu (viz odstavec 2.4). Protoze velikost stromu Feseni obecné exponencialné
nartsta s jeho hloubkou, je tato metoda mimoradné nirocna na ¢as vypoctu
a obsazeni pameéti pocéitace. Z toho divodu je Gcelné pouzivat heuristiky, které
vice ¢1 méné ”orezou” vétve stromu feSeni na pfijatelnou miru a tim usnadni
dosazeni cilového stavu.

Metoda heuristického hledani v grafu popsané v predchozim odstavci dovo-
luje vyuzit jen takové heuristiky, ze kterych dokazeme sestavit néjakou ohod-
nocujici funkci. Pro fadu tloh je ovSem obtizné ¢i dokonce nemozné takové
heuristiky zformulovat. Nékdy vsak lze ziskat heuristiky jiného druhu, kterymi
lze pivodni Glohu rozloZit na koneény pocet diléich dloh (podiiloh), které jsou
snaze Tesitelné. Pokud podaloha neni elementarni ilohou, t). takovou, ze ji lze ve
smyslu produkéniho systému realizovat aplikaci jediného produkéniho pravidla,
mizeme se pokusit znovu ji rozlozit na dalsi diléf Glohy (podilohy) atd.

Rozklad tlohy na podialohy si mizeme ukazat na jednoduchém prikladé kla-
sické Glohy pfemistovani hanojskych vézi. V poéateénim stavu Glohy je hanojska
véz skladajici se z N kotoucu o ruznych primeérech situovana na levém koli-
ku, ktery oznaéme A (viz obr. 2.11). Ukolem Glohy je pfemistit jednotlivé
kotouce na pravy kolik (oznadeny C' ) s pomoci stfednfho koliku B tak, ze
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se smi vzdy premistovat jen vrchni kotoué a zadny kotoué nesmi nikdy lezet na
kotou¢i mensiho priméru. Kotouce oznaéme podle velikosti (priiméru) celymi
cisly 1,2, ..., N.

A B C A B C

Obr.2.11: Uloha ” Hanojské véze”

Libovolny stav ilohy popiseme seznamem [ A, B, C ], kde symboly A, B, C
predstavuji seznamovou reprezentaci ulozeni kotouct na koliku A, B, resp. '
v poradi shora doli. Nenachazi-li se na koliku zadny kotouc, bude seznam prézd-
ny (reprezentace pomoci nil). Na obr. 2. 11 vyobrazen4 Gloha se pak d4 symbo-
licky zapsat jako

H: [[123] nil nil] — [nil nil [123]].

Takto definovanou tilohu mitzeme rozlozit na ti1 diléi Glohy, které budou
predstavovat prevedeni vychoziho stavu tlohy pres dva mezistavy do cilového
stavu.  Pomoci vyse uvedené seznamové symboliky lze rozklad na podualohy
zapsat nasledovné:

Hy: [[123] il nil] — [X Y [3]],
Hy [X Y [3]] — [X Y [23]],
Hy: [X' Y' [23]] — [nilnil [123]].

Podivame-li se blize na podalohu H3, je zfejmé, Ze pomocné proménné X' a Y’
oznacuji situaci [ 1] nil , resp. nil [ 1], protoze kotou¢ 1 musf lezet bud na
koliku A nebo B. Obdobné pomocné proménné X a Y v dilél Gloze Ho
symbolicky reprezentujf situaci [12] nil ,[1][2],[2][1],resp.nil [12].
Rovnéz muzeme snadno ukézat, ze takové feSeni je optimalni, protoze pouziti
tohoto rozkladu tilohy na podilohy vyzaduje generovani pravé 2V —1 uzli (zde
N = 3), coz je délka nejkratsiho FeSeni.
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2.6.1 AND/OR grafy

Rozklad tlohy na podilohy se obvykle znazornuje grafem, jehoz uzly repre-
zentuji ilohu ¢ jednothivé podalohy a uzly, které nejsou listy, jsou dvojiho typu
(viz obr.2.12):

e AND - uzly predstavuji konjunkei podiloh, tj. k feseni Glohy (podtlohy)
reprezentované AND—uzlem je nutné, aby byly FeSeny vsechny diléi Glohy
(tzn. vSechny dil&f tlohy museji byt Fesitelné); AND—uzly jsou zobrazoviny
v grafu tak, ze hrany vychézejici z tohoto uzlu jsou spojeny oblouckem;

e OR — uzly predstavuji disjunkci podiloh; k Fesen{ tilohy (podtlohy) re-
prezentované OR—uzlem postaci, aby byla feSena alespon jedna z podiloh
(alespori jedna z podaloh musi byt Fesitelnd).

Takto definovany graf rozkladu Glohy na podilohy se nazyvd AND/OR grafem
a nékdy byva téz nazyvan transformacnim nebo konjunktivné disjunktivnim
grafem [Havel80].

Rozklad symbolické tlohy G na podtalohy G4 az Gy znazornény pomoci
AND/OR grafu je zobrazen na obr.2.12, rozklad Glohy premistovani kotouctu
mezi koliky Hanojskych vézi na diléi podalohy muzeme pak symbolicky vyjadrit
AND/OR grafem zobrazenym na obr.2.13. Elementarni podialohy jsou na uve-
denych obrazcich vyznaceny dvojitym rameckem.

G

Gi G» Ga

Gy G Gs Gr

Obr.2.12: AND/OR graf rozkladu symbolické tlohy G
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1,2,3na C

1,2na B 3 na C 1,2 na C

elementarni operace

H 1naC “ “ 2naB H H 1naB

‘ 1naA H “ 2 na C “ H 1naC “

elementarni operace

Obr.2.13: AND/OR graf rozkladu Glohy ”Hanojské véze”

Symbolické integrovani je jedna z metod umoznujicich rozklad tlohy na pod-
tlohy. Operétory, které redukuji danou tlohu na podilohy, mohou byt zalozeny
na pravidlu integrovan{ per-partes, na vypoé¢tu integralu souc¢tu (souétu integra-
14), vytykan{ konstanty pfed integral a riznych typech substituci. Jeden piiklad
mozného rozkladu problému feseni neurcitého integrilu na podproblémy je uve-
den na obr. 2. 14 na nésledujici strané (obrazek byl pfevzat z [Nilsson82]).

2.7 Programové systémy pro reseni tiloh

V tomto odstavci se jen velmi struéné zminime o nékterych programovych
systémech, resp. programovych balicich, které byly v minulych létech pro fe-
geni jednodussich tloh ve svété vyvinuty a vyznamné prispély k rozvoji umélé
inteligence.

2.7.1 Programovy systém GPS

GPS je zkratka pro General Problem Solver (obecny fesitel aloh). Jeho
prvni navrh vznikl na konei padesatych let a byl inspirovan tehdejsimi poznat-
ky z psychologie lidského mysleni. Radou autori byl rozvijen az do pocatku
sedmdesitych let a pfi jeho vyvoji §lo mj. o dosazeni nasledujicich dvou cili:
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Obr.2.14: AND/OR graf rozkladu Glohy feSen{ neuréitého integralu

a) ukézat, jak lze pocitace vyuzit pro feSeni Gloh vyzadujicich inteligenci,
b) pFispét k poznéni, jak clovék takovéto Glohy Fesi (cil pro umélou inteligenci
ponékud netypicky).

Teoretickym pfinosem systému GPS je metoda nazvana analyza prostred-
ki a cilii. Princip metody je zaloZen na postupném rozkladu tloh na podalohy
metodou vypoctu diferenci [Kotek86]. GPS vychézi z diferenci mezi pocatecnim
a cilovym stavem feSen{ Glohy a snazi se tyto diference postupné zmengovat.
Jednotlivé diference usporadavé podle dilezitosti pro feseni, rdznym druhtm
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diferenci je pFifazen riuzny vyznam a snahou systému je zmensovat vzdy nejvy-
znamnéjsi diferenci.

GPS se pfi své ¢innosti mize dostat do stavu, ve kterém se jiz nachézel.
Aby se nedostal do nekonecného cyklu, musi si vést seznam jiz vygenerovanych
stavii, ktery je analogicky k seznamu CLOSED u obecného algoritmu hle-
dani v grafu. Pomoci tohoto seznamu, ktery je implementovan jako zasobnik,
GPS v pripadé potfeby uskuteéni navrat k predchozimu stavu. Kromé tohoto
seznamu (zasobniku) GPS pouzivd dalsi zasobnik pojmenovany OBJECTS .

Cinnost GPS miizeme popsat nasledovné: Cilovy stav posledni vyfegené pod-
tlohy se nachdazi na vrcholu zasobniku OBJECTS . Posledni vyfesena tloha
meéla za kol odstranit urcéitou diferenci, kterd v daném okamziku byla nejdu-

podilohu, kter4d ma tuto obnovenou diferenci znovu odstranit.

Vlastni feseni podilohy zac¢inéd procedurou, kterd se snazi vybrat produkéni
pravidlo, které by danou diferenci odstranilo nebo ji co nejvice zmensilo. Poté se
GPS snazi vybrané pravidlo na dany stav tlohy aplikovat. Nejde-li to, urci
pro¢ a tuto informaci pfeda zpét procedure hledajici produkéni pravidlo. Tento
postup rekurzivné opakuje tak dlouho, aZ je bud mozné celou sekvenci hledanych
pravidel aplikovat a tim odstranit diference, nebo skoné¢i netispéchem, neni-li
podiloha Tesiteln4. Podrobnéjsi popis systému GPS je uveden v [Havel80].

2.7.2 Programovy systém STRIPS

STRIPS je programovy systém, ktery byl vyvijen od poc¢atku sedmdesa-
tych let jako nasledovnik systému GPS a pochopitelné vyuziva vsech poznatku
ziskanych pfi vyvoji GPS. Vyvoj STRIPSu byl motivovan aplikaci v oblasti na-
vrhovéani a konstrukce inteligentnich roboti, av8ak jeho zakladni algoritmus méa
obecné vyuziti.

Stavy Fesené tlohy jsou popsany formulemi predikidtového poétu 1.fadu
v klausuldrnim tvaru (viz ndsledujici kapitola skripta), je specifikovin po¢ateéni
a cilovy stav tlohy. Pravidla pro prechody mezi stavy jsou popsina trojicemi
(C, D, A) , kde C je podminka aplikovatelnosti pravidla, D je mnoZina klausuli,
které budou z popisu stavu vynechany, pouzije-li se toto pravidlo, a A je mno-
zina klausuli, které budou v pfipadé aplikace pravidla pfidany. V proceduralni
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sémantice nehovoiime o odstranovani diferenci, ale o splhovéni cili. Principidlné
to znamené, ze objevi-li se nova diference, vznikl novy cil, ktery je tfeba splnit.

Resen{ tlohy systémem STRIPS za¢ina tim, e se systém snaz{ splnit zadany
cil feSeni. Jestlize cil koresponduje se specifikovanym cilovym stavem, je feSeni
tlohy tGspésné ukonceno, protoze popis feseni byl zadan v pocatecéni databazi.
Jestlize ne, snazi se systém vybrat takové produkéni pravidlo, v jehoz seznamu
se vyskytl fakt korespondujici se zadanym cilem. Najde-1i takové pravidlo, musi
stejnym zpusobem pokracovat v plnéni cili uvedenych v samostatném sezna-
mu cild pravidla. Tento rekursivni proces skonéi tehdy, kdyz jsou vsechny cile
splnény.

Uvedeny postup je v8ak jen pouhym nacrtem postupu STRIPSu. Nacrtem
proto, Ze pfi jeho sestavovdn{ STRIPS neuvazoval vedlejsi (postranni) efekty
provedeni pravidel. Tento ”hruby” nacért postupu, ktery v dalsim nazveme pla-
nem, nemusi byt jednoduse realizovatelny a musi se "odladit”. ” Ladéni” planu
provadi systém automaticky, a to tak, ze postupné aplikuje produkéni pravidla
a jakmile zjist{ nesrovnalost v aplikovatelnosti pravidla na aktualni stav data-
baze, stanovi si jako nejblizsi cil jeji odstranéni. Splhovani nové stanoveného cile
probiha naprosto stejnym postupem. STRIPS opét nejprve vytvori nacrt planu
a potom postupné provéfuje jeho realizovatelnost (splnitelnost). Takovéto ”eta-
py” se postupné vnoruji do sebe do libovolné hloubky tak dlouho, az lze ptavodni

plan plné realizovat nebo se zjist{ (dokédze), ze zadana Gloha nem4 Fesent.

2.7.3 Programovy systém PLANNER

Programovy systém PLANNER byl vyvijen v MIT (Massachusetts Institute
of Technology) paralelné k systému STRIPS. Predstavoval viak ve své dobhé
vyznamny pokrok predevsim proto, ze jako prvni vyuzival procedurdlni repre-
zentace znalosti (viz ¢tvrta kapitola tohoto skripta). PLANNER, reprezentuje
konkrétni 1 obecné poznatky pro feseni tlohy obdobné jako STRIPS. Rozdil je
v8ak v tom, ze nepFipousti, aby fakta spojend s konkrétni situaci (popisujici
konkrétn{ situaci — stav v FeSen{) obsahovala proménné. Striktné rozlisuje speci-
fické poznatky o konkrétni fesené tiloze a obecné poznatky vztahujici se k dané
tloze. Obecné poznatky plati véeobecné pro celou tfidu loh a proto maji ve své
reprezentacl promeénné, za které se podle potfeby dosazuji konkrétni objekty.

Specifické poznatky o konkrétnich pfedmétech (objektech) se nazyvaji fakta
a jsou ulozeny v databézi. Jak uz bylo fec¢eno, vyrazy reprezentujici konkrétni
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fakta nesmi obsahovat proménné. Fakta jsou v systému PLANNER reprezen-
tovdna deklarativnd (vyuzivaji deklarativni reprezentaci znalosti — viz déle).
Pomoci faktd nelze tudiz vyjadiit obecné poznatky. Ty se uklddaji do baze
znalosti v podobé pravidel. Pravidla obsahuji informaci, za jakych podminek
mohou byt pouzita a jak jejich provedeni ovlivni obsah databaze. Pravidla jsou
tedy nositeli proceduralni reprezentace znalosti.

U pravidel systému PLANNER rozlisujeme hlavu pravidla a jeho télo. Télo
obsahuje posloupnost prikazu realizujicich operaci, hlava pravidla je jeho popi-
sem (obdobné jako hlavicka procedury) umoziujicim jeho vyvol4ni. Pravidlo
mize byt aplikovano jen na ty vyrazy, které koresponduji s jeho hlavou. Uziti
funkce goal (cil) v téle pravidla ma v systému PLANNER zésadn{ vyznam,
nebot definuje pravidla, kterd se snazi splnit cil, jenz je jejich argumentem.

Jestlize bychom systém PLANNER chtéli struéné charakterizovat, pak se
jedna o pravidlovy dedukéni systém, ktery pracuje jak v pfimochodém, tak
i ve zpétnochodém rezimu (viz ¢tvrta kapitola), pficemz pfi dedukei vyuzivd
prevazné rezimu zpétnochodého.

2.7.4 PROLOG

Programovaci jazyk PROLOG je v soucasné dobé nejrozsifenéjs$im progra-
movym systémem pouzivanym pro Feseni loh umélé inteligence. Uréen je pfe-
devsim pro feseni problémi, v nichz se vyskytuji objekty riznych typu a relace
nad nimi. PROLOG pievzal nékteré myslenky a techniky ze systému PLANNER
a jeho zékladn{ ideou je vyuzit{ logického kalkulu (zde predikatového poétu) pro
programovani. Je zakladnim pfedstavitelem jazyku pro logické programovéni
a bude mu vénovéana pozornost v nasledujici kapitole skripta.



Kapitola 3

Zaklady logiky a logického
programovani

Védni disciplina nazyvana logika je naukou, kterd se jiz po vice nez dvé tisi-
cileti zabyva studiem lidského uvaZovani. Své kofeny m4 jiz v antickém Recku,
?logiké techne” znamend v Teétiné uméni uvazovat. Mezi zékladni dlohy lo-
giky patfi nalézani metod spravného usuzovani, tedy postupt, které dovoluji
prechazet od poznatku, jejichZ pravdivost byla ovéfena, k poznatkim novym,
vyplyvajicim a také pravdivym.

Existuji dva zpthsoby poznavani skute¢nosti: primy a neprimy. Primé
poznavani je empirické a spo¢iva v aplikovani prisludného poznévaciho postupu
na objekty redlného svéta, jichz se tyké. Patii sem napf. pozorovani, méreni
a experimentovani. Druhy zpisob poznavani — nepiimy — je zalozen na vyply-
vani novych poznatkd z poznatki jiz diive ziskanych. VétSinou mu predchézi
empirické poznavani a usuzovani vyjadiuje zavislosti mezi poznatky ptvodnimi.
Nékdy se tento zptsob poznavani nazyva také teoreticky. Metody teoretického
poznavani — vyplyvani — zkoum4 logika.

Zjisténé poznatky jsou zaznamendvany vhodnym jazykem. Logika nabizi ja-
zyky navrzené pravé k témto celum. Lze provérovat jejich syntax, tedy zabyvat
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se spravnou tvorbou jejich vyrazt. Symboly logickych jazyki v8ak vét§inou od-
kazuji k né¢jakym vyznamuam, je tedy tieba se zabyvat i zpracovanim sémantiky.

Jazyky logickych poc¢tit (nékdy pouZivame pojmu kalkulil) umoziuji jednak
pfesné a Usporné vyjadfovat poznatky, jednak formalizovat usuzovani. Kazdy
symbol abecedy jazyka zastupuje ¢ast poznavané reality ve svété, o kterém
jazyk vypovidé, je mu tedy prisouzen vyznam. Ze symbold jazyka vytvarime
podle syntaktickych pravidel slova. Spravné vytvorena slova jazyka logickych
kalkult nazyvame formule.

Nové poznatky muZzeme odvodit dvéma zpusoby: dedukei a indukci.

Dedukce je zptisob usuzovani, kdy z pomérné malého poétu vychozich formuli
odvozujeme nebo dokazujeme formule dal$i. P¥itom je tfeba zachovavat logickou
pravdivost, tj. prechazet od pravdivych formuli opét jenom k pravdivym. Dika-
zem néjaké formule nazveme pii deduktivnim usuzovani kone¢nou posloupnost
formuli, jejiz poslednim ¢lenem je dokazovand formule a v niz pravdivost kazdé
formule byla nélezité prokdzana. To lze provést dvéma, zplisoby:

1. Formule tvofici jisty vychozi soubor jako pravdivé definujeme. Tyto formule
nazyvame axiémy. Axiém potom miize byt libovolnym ¢lenem dikazu (dtkaz =
posloupnost formul{} s vyjimkou posledniho; axiém totiZ dedukei nedokazujeme,
je pravdivy podle definice.

2. Pravdivost formuli v posloupnosti lze dokazat pomoci pravidel spravného
usuzovani z formuli, které nazyvame premisy (predpoklady), pfi¢em? pravidla
usuzovani zarucuji, ze jsou-li premisy pravdivé, je pravdivy i zdvér.

Za axiémy muzeme vzit napf. formule, které vyjadiuji zakladni vysledky
nageho pozorovan{ & experimentu (v pfipadé, Ze deduktivné zkoumame napf.
néjaky fyzikalni systém), nebo formule, které pokladame za evidentni. V pod-
staté lze Tici, Ze vybérem axiému vymezujeme tu ¢ast reality, kterou budeme
dedukci poznavat. Je to ta ¢ast, ve které axidmy plati.

Jednim ze zdkladnich pozadavki kladenych na soubor axiému je pozadavek
jejich bezespornosti. Soubor axiémi prohlasime za bezesporny, pokud existuji
pouze formule, které z néj lze pravidly spravného usuzovani odvodit. V opac-
ném pifpade (kdy lze odvodit libovolnou formuli) hovofime o sporném souboru
axiému. Bezespornost lze také definovat pozadavkem, aby ze souboru axiému
nebylo mozno odvodit néjaké formule a soucasné jejich negaci. Lze ukazat, Ze
obé definice bezespornosti jsou ekvivalentni, prvni z nich v8ak nepouziva pojem
"negace” .

Formule, které dokazujeme ze souboru axiémi, nazyvame teorémy (nékdy
té2 véty). Dikaz teorému (véty), tak jak jsme jej popsali, ma nékteré vyznamné
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vlastnosti: Teorém je odvoditelny podle pravidel spravného usuzovani z pred-
pokladi. Pfedpoklady jsou bud axiémy nebo teorémy, které z axidmt vyplyvaji
a lze je z nich dokazat. Teorém nemuze byt svym vlastnim predpokladem nebo
predpokladem svych piedpokladii.

P1i budovéni axiomatizovaného deduktivniho systému se miZeme také setkat
s pojmem definice. Definice pojmenovavaji slozitéjsi poznatky a slouzi k vétsi
uspornosti zapisu. Teoreticky vzato se lze bez definic obejit, jejich prakticky
vyznam je v8ak znacény.

Indukce spoféivé v odvozovani obecného poznatku z fady poznatkd specidlnich.
Induktivni metody jsou spojovany s empirickym poznavanim, kterym specialni
pozadavky Casto ziskdvame. Chceme-li nap¥. dokidzat obecny poznatek ” V&ichni
sourozenci pana X majl krevni skupinu A”, provedeme kazdému sourozenci
pana X zkousku krve a jestliZe ve vSech pripadech zjistime skupinu A, je pozna-
tek dokdzan. Takovito metoda vychazi z posouzeni vSech moznych specilnich
ptipadl a nazyva se tplna indukce (nezaméhovat s matematickou indukef).
Je ziejmé, ze Gplné indukce je pravidlem spravného usuzovani. Dikaz Gplnou
indukci je v8ak proveditelny jen v pripadé koneéného poétu alternativ, které je
tfeba posoudit, a pifijatelny, pokud tento podet neni prili§ velky.

Casto se stava, ze viechny specilni piipady neni mozné vyhodnotit, protoze
jejich pocet je nekoneény nebo je koneény, ale pripadu je prilis mnoho. Pak se
uchylujeme k prozkoumaéani pouze omezeného koneéného poétu pripadu. Ziskany
usudek v8ak neni pravidlem spravného odvozovani a nazyva se neuplna indukce.
Ackoliv netplna indukce nemuze zarudit pravdivost zaveért, byva pomérné ¢asto
vyuZivana, protoZe je jedinym dostupnym zplisobem usuzovani (odvozovani).
Napf. vétSina poznatkd z fyziky je odvozena neGplnou indukci. Zavéry takto
ziskané pak nenazyvame teorémy (vétami), nybrZz zdkony.

3.1 Vyrokova logika

Nejjednodussi logikou je vyrokova logika. Tvrzeni, o kterych mé smysl roz-
hodnout, zda jsou pravdiva, nazyvame vyroky. Véty typu "tii plus étyfi je
sedm”, ” Jifi m4 sestru” jsou tzv. elementdrni vyroky. Jejich elementarnost spo-
éiva v tom, ze je nelze dale rozlozit na vyroky jednodussi. Vyrazy typu ”t¥i plus
étyfi” nebo "mé sestru” jiz nejsou vyroky, protoze nemd smysl hovofit o je-
jich pravdivosti. Vyrokova logika se nezabyva vnitini strukturou elementarnich
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vyroki, na elementérnich vyrocich posuzujeme pouze jejich pravdivost nebo ne-
pravdivost. Vyrokovou logiku zajimé pouze, zda vyroky nabyvaji jednu ze dvou
moznych pravdivostnich hodnot — pravda nebo nepravda ( true nebo false ).
Elementarn{ vyroky lze proto nahradit (zastoupit) libovolné zvolenymi symboly,
kterym prifadime stejnou pravdivostni hodnotu jako vyrokim zastoupenym.

Tiskacimi pismeny velké latinské abecedy (popf. s indexem) budeme ozna-
Covat vyrokové proménné. Vyrokova proménnd zastupuje elementérni vyrok
(viz vy&e), kterému mizeme ptifadit pravdivostn{ hodnotu. Obdobné miZzeme
prifadit pravdivostnim hodnotam pravda a nepravda jednodussi symboly
napf. 1 a 0 nebo T , F . Potom zastupuje-li napf. vyrokovi proménnd
A vyrok 7éislo 25 je sudé”, budeme Fikat Ze A mad hodnotu (nebo radgji A
nabyvd hodnoty ) 0, resp. F misto toho, abychom ¥ikali, Ze vyrok ”¢islo 25
je sudé” je nepravdivy. Piitom v8ak budeme neustdle mit na mysli, 7e A za-
stupuje uvedeny vyrok a symbol 0, resp. F znamend hodnotu "nepravda”.
Pfifazeni pravdivostni hodnoty elementarnim vyrokim vyrokova logika nefesi,
pravdivostni hodnotu ziskdme aplikovanim vhodného poznivaciho postupu na
zkoumanou realitu. Elementarni vyroky tedy vyjadfuji vysledky pfimého po-
znavani.

7 elementarnich vyrokd muZzeme tzv. logickymi spojkami a v pfipadé nut-
nosti téz zavorkami vytvaret slozené vyroky. Ve sloZenych vyrocich budeme
pouzivat logické spojky —, A, V, =, &  a jimi budeme definovat logické
funkce mnegace, logicky sou¢in (konjunkce), logicky soucet (disjunkce), pod-
minény soud (implikace), a logickd rovnost (ekvivalence). V dal§im budeme
predpokladat, Ze vyznam logickych spojek a jimi vyjadrenych logickych funkci
je dostateéné zndm z piedchoziho studia. Pokud ne, lze jej nalézt v libovolné
uéebnici zakladd logiky (nap¥. [Brabec80], [Manna81], [Stépanek82]).

3.1.1 Jazyk vyrokové logiky

Zavedenim vyrokovych proménnych, logickych spojek a zavorek jsme vyme-
zili symboly pouzivané jazykem vyrokové logiky. Vyrazy tohoto jazyka v dal-
$im vyuzijeme k popisovani naSich poznatkh z redlného svéta a k odvozovani
poznatku dalsich. Kazd4 posloupnost téchto symbola vak nepatii do jazyka vy-
rokové logiky (napf. A A —» B, — B atd.). Spravné vytvorené vyrazy jazyka
vyrokové logiky budeme nazyvat vyrokové formule. Jejich syntax vymezuje
nasledujici definice:
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Oznafme V ={-, A, V,—>,o,(,),4,B,C,...} abecedu jazyka vyrokové logiky,
kde A, B, C, ... oznatuji vyrokové proménné.

1. Kazda vyrokova proménnd je vyrokovou formuli.

2. Jestlize A a B jsou vyrokové formule, pak také (=.A), (AAB),

(AVB), (A—= B) a (A< B) jsou vyrokové formule.

3. Z4dné jiné vyrokové formule ne podle bodi 1 a 2 neexistuji.
Jazykem vyrokové logiky nad abecedou V potom nazyvame mnozinu viech
vyrokovych formuli spravné vytvotrenych ze symbolid abecedy V . Abeceda
V' mizZe byt kone¢na nebo nekonecnd, takto definované jazyky budou vzdy

nekonecné.

Velk4 psaci (kaligrafickd) pismena latinské abecedy, kterd jsme v definici
pouzili, nepatii mezi symboly jazyka vyrokové logiky. Jsou to metasymboly,
které jsme zavedli, abychom mohli o vyrazech jazyka vyrokové logiky vypovidat.
Vyrazy jazyka dostaneme, kdyz ve vyrokové formuli za vSechny metasymboly
dosadime vyrokové proménné. Tyto metasymboly maji podobny vyznam jako
netermindlni proménné u gramatiky.

Kazda obecnd vyrokova formule zastupuje nekoneéné mnoho vyrokl nebo
formuli. Napf. jestlize A, B a C jsou vyrokové proménné, pak vyrokovi
formule ((A < B) — A) zastupuje formule (4 & B) - 4), (B& C) = B)
atd. ProtoZe viak A a B mohou zastupovat té% vyrokové formule tvorené
podle bodu 2 z dalgich formuli, zastupuje uvedend formule také nap¥. formuli
((AAB) & C) - (AAB)) apodobné.

Existuji vyrokové formule, které jsou identicky pravdivé, tj. pravdivé pro
jakékoli pravdivostni hodnoty pfifazené proménnym vyskytujicim se ve vyrokové
formuli. Takovéto formule nazyvame vyrokové tautologie. Pravdivostni tabulka
vyrokové tautologie bude mit ve v8ech fadcich pravdivostni hodnoty 1, resp. T .
Piikladem vyrokovych tautologii jsou vyrokové formule

(=(AAB)) & ((-A V=B)),
(=(AVB)) & ((-A A=B))),

které jsou zndmy jako de Morganova pravidla pro Gpravy vyrokovych formuli.

Vyhodnocenim pravdivosti vy8e uvedenych vyrokovych formuli (de Morga-
novych pravidel) pravdivostni tabulkou snadno ovéfime, Ze formule jsou prav-
divé pro v8echna mozné prifazeni pravdivostnich hodnot vyrokovym promén-
nym, tj. Zze formule skute¢né jsou tautologiemi. Takové vyhodnoceni je vlastné
dikaz pravdivosti metodou Gplné indukce, kterou jsme popsali na poc¢atku ka-
pitoly. Podobné muZeme vyhodnocenim a zapisem do pravdivostni tabulky po-
soudit libovolnou vyrokovou formuli. Existuje tedy algoritmus, ktery o libovolné
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vyrokové formuli je schopen rozhodnout, zda formule je & neni tautologii. Vy-
rokové logika je tedy rozhodnutelna.

Formule, kterd je identicky nepravdiva, se nazyva kontradikce. Déle plati,
ze je-li formule A kontradikce, potom - A je vyrokova tautologie.

Jestlize formule A4 < B je vyrokovou tautologii, fikame, ze formule A4 a B
jsou logicky ekvivalentni.

Nyni si ukazme, jak pravidla spravného usuzovéni souviseji s vyrokovymi
tautologiemi:
Méjme dény vyrokové formule C & D a C — D . Budeme zkoumat, zda
z platnosti jedné z nich miZzeme usoudit na platnost druhé. ZapiSeme-li obé
formule formou pravdivostni tabulky (viz tabulka 3.1), zjistime, %e formule
C < D nabyvd hodnoty 1 v prvnim a ¢tvrtém radku, zatimco formule
C - D v prvoim, druhém a ¢tvrtém fadku. Formule C — D je pravdiva
pro ob& moznosti, pro které je pravdivd C < D a navic je jesté pravdiva pro
jednu dalgi kombinaci pravdivostnich hodnot formuli ¢ a D . KdyZ je pravdiva
formule C & D, je jisté pravdivii C — D, ¢li z pravdivosti C & D lze
opravnéné usuzovat na pravdivost formule C — D . Tuto skute¢nost mtzeme
zapsat formuli (C < D) — (C — D) , kterd je vyrokovou tautologii.

Tabulka 3.1: Pravdivostni tabulka sloZeného vyroku (4 & B) — (A — B):

A B Ae B A—B (A B)—-(A—B)
0 1 1 1

0 1 0 1 1

1 0 0 0 1

1 1 1 1 1

Rekneme, e vyrokové formule B vyplyvd z formule A, kdyz formule B je
pravdiva vzdy, kdyZ je pravdivé formule A . V piikladu uvedeném v piedchozim
odstavci formule C — D vyplyvaz C < D . Jestlize formule B vyplyva
z formule A (zapiSeme A B  viz dile), pak formule A — B je vyrokovou
tautologii. Formuli A nazyvame antecendent nebo premisa a formuli
B konsekvent nebo také konkluse (zdvér). Z definice logického vyplyvani
a z vlastnosti implikace mizeme odvodit dvé formulace véty vyznamné pro
dokazovani:

1. Formule B logicky vyplyva z formuli A;,A4s, ..., A; tehdy a jen tehdy,
kdyZ formule (A; A Az A ... A A) = B je vyrokovou tautologii.
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2. Formule B logicky vyplyva z formuli A;, As,..., A tehdy a jen tehdy,
kdyz formule (A1 A As A ... A A A= B) je vyrokovou kontradiked.

Z logického vyplyvani lze také odvodit daldi vyznamné pravidlo spravného
usuzovani, a to pravidlo odlouceni neboli pravidlo modus ponens, které fika,
ze jsou-li formule A a A — B vyrokovymi tautologiemi, pak i formule B je
vyrokovou tautologii.

Dosud jsme dokazovali, Ze néjaka formule je vyrokovou tautologii, iplnou
indukci s pouzitim sémantiky logickych funkci. Pravidlo modus ponens v8ak do-
voluje odvozovat dedukci. Zvolime nékteré vyrokové formule za axiémy jazyka
vyrokové logiky. Pokud vybereme jako axiémy vyrokové tautologie, umime pra-
vidlem modus ponens odvozovat daldi vyrokové tautologie. Jednim z takovych
moznych systémi axiému je nasledujici soubor formuli:

(A = (B A) (3.1)
(A= (B—=C) - (A=B)—=(A—-0))) (3.2)
(B—= - A) —» ((-B— A) = B)) (3.3)

Snadno se Ize piesvédcéit, Ze viechny tii formule jsou tautologiemi. Stadi sestrojit
prislugné pravdivostni tabulky.

V axiémech (3.1) aZ (3.3) se vyskytuji pouze dvé zdkladni logické funkce:
negace a implikace. Zbyvajici tfi 1ze pomoci nich definovat takto:

A A B definujeme jako - (A4 — -B)) (3.4)
A VvV B definujeme jako ((—=.A4) — B) (3.5)
A& B definujeme jako (4 — B) A (B - A) (3.6)

Formule ziskané dedukci 7 axiémil nazveme formalné dokazatelné. Ke kazdé
formalné dokazatelné formuli vSak musi existovat dikaz jeji logické pravdi-
vosti, jak bylo uvedeno v avodu této kapitoly. Pravidlo modus ponens umoziuje
plné abstrahovat od sémantiky jednotlivych logickych spojek a dovoluje praco-
vat s formulemi jako s posloupnostmi symboli, tedy z hlediska syntaktického.
Jestlize tedy najdeme v dosud provedené ¢asti dukazu formule 4 — B a A,
které jiz byly dokdzany, mizeme do dikazu piepsat formuli B a povaZovat ji
za, dokdzanou, aniz bychom zkoumali pravdivostni hodnoty. Korektnost tako-
vého kroku zaruéuje pravidlo modus ponens.

Kazda forméalné dokazatelnd formule jazyka vyrokové logiky je vyrokovou
tautologii, protoze axiémy (3.1) aZ (3.3) jsou vyrokové tautologie a pravidlo
modus ponens vede od tautologii opét k tautologiim. Otazkou oviem je, zda
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kazda vyrokové tautologie je formalné dokazatelnou formulf z axiému (3.1) aZ
(3. 3) pouzitim pravidla modus ponens. Lze dokdzat, Ze uvedeny soubor axiému
(3.1) az (3.3) je tplny v Sirokém smyslu & podle Godela, tj. kazd4d formule,
kter4 je tautologii, je z néj formalné dokazateln4 [Stépanek82].

Formule (3.1) aZ (3. 3) nejsou jedinou moznosti, jak zvolit axiémy vyrokové
logiky. Jinym pouzivanym souborem axiémi jazyka vyrokové logiky jsou napf.
formule

A = (B—- A (3.7)
A—->(B->C) - (A—=>B)—>(A—-0) (3.8)
AANB = A (3.9)
(AANB) - B (3.10)
A= (B - (A A B) (3.11)
A —= (A V B) (3.12)
B —» (A V B) (3.13)
A-=>C)—=>(B=-C) = ((AvB)—0)) (3.14)
A—-8B) - (A—> -B)—> A (3.15)
-—A - A (3.16)

Logickou funkci ekvivalence A < B opét definujeme jako (A4 — B) A (B — A).
Oba uvedené soubory axiémd, tj. formule (3.1) az (3.3) a (3.7) az (3. 16) jsou
ekvivalentni v tom smyslu, ze formule formalné dokazatelna z jednoho souboru
axiému je formalné dokazatelnd i z druhého. To lze dokéazat tim, Ze odvodime
jeden soubor axiémia dedukei z druhého. Protoze jsme fekli, Ze libovolnou vy-
rokovou tautologii lze formélné odvodit z axiému (3.1) az (3. 3), lze odvodit
i formule (3.7) aZ (3.16), viechny tyto formule jsou totiz vyrokové tautologie.
Lze ukazat, Ze plati i opacny vztah. Podobné existuje i mnoho dal$ich ekviva-
lentnich soubort axiému jazyka vyrokové logiky.

Prohlasgeni vyrokové tautologie za pravdivy vyrok je jisté opravnéné, nicméné
vyrokova tautologie neni zddnym poznatkem o zkoumané skuteénosti. Je totiz
identicky pravdiva, tedy pro libovolné pfifazeni pravdivostnich hodnot vyroko-
vym proménnym a jeji pravdivostni hodnota nezavisi na tom, jaké skutecnosti
jednotlivé proménné popisuji. Pravdivost logické tautologie vyplyva z jeji struk-
tury.

Empirické poznatky zapiSeme formulemi, které budou také pravdivé, ale ne-
budou vyrokovymi tautologiemi. To znamend, Ze pro nékteré kombinace prav-
divostnich hodnot budou tyto formule nepravdivé. Tim, Ze takovouto formuli
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prohlésime za pravdivou, fikdme, Ze tyto kombinace nemohou nastat. Vylu-
¢ujeme je na zdkladé pozorovani apod. V tomto pfipadé jsou v8ak vyrokovym
proménnym prifazeny vzdy uréité konkrétni hodnoty, které popisuji zkoumanou
realiti.

Predpokladejme, Ze realitu, kterou chceme poznévat, popiSeme k elemen-
tarnimi vyroky, z nichz kazdy muze byt pravdivy nebo nepravdivy. Existuje tedy
Ny = 2F piifazeni jejich pravdivostnich hodnot. Pokusem nebo pozorovanim vy-
loué¢ime nékteré z téchto moznosti a pripustime, ze mize nastat pouze N; < Ny
mozZnosti. Kazdé poznivéni mé charakter takovéhoto vylucovani nékterych al-
ternativ (stavi) jako nemoZnych. Logika nabizi jazyk k zaznamendvani takovych
poznatkll (napf. ve tvaru vyroki, formuli vyrokové logiky) a déle poskytuje for-
malni aparat, kterym lze ziskat daldi poznatky odvozovanim. Formule, které
zachycuji tyto poznatky, nejsou vak vyrokovymi tautologiemi. Nemazeme tedy
napf. za vyrokové proménné dosazovat libovolné hodnoty, ale jen ty, které z da-
ného pozndvaciho postupu obdrzime. Tyto formule budeme nazyvat pravdivé
formule (podminéné, mimologicky), zatimco identicky pravdivé formule vyro-
kové logiky budeme vzdy nazyvat vyrokovymi tautologiemi. V odvozeni pravidla
modus ponens jsme piredpoklidali, Ze A4 a A — B jsou identicky pravdivé
formule (vyrokové tautologie). Podobnou Gvahou se vSak lze piesvédéit, Ze plati
i slab8i tvrzeni: jestlize formule A a A — B jsou pravdivé pro néjaké pfifazeni
pravdivostnich hodnot vyrokovym proménnym, které se v nich vyskytuji, je pro
stejné prifazeni i formule B pravdiva. Tim ziskdme pravidlo modus ponens
platné pro pravdivé formule i pro vyrokové tautologie.

3.1.2 Teorie a modely jazyka vyrokové logiky

Zvolme si néjaky soubor axiéml vyrokové logiky, nap¥. axiémy (3.1) az
(3.3). Pfidame-li k témto axiémim nékteré daldi pravdivé formule — tzv. mimo-
logické axiémy, mizeme dedukei odvozovat dali formule (poznatky). Ty budou
pravdivé ve vech svétech, ve kterych jsou pravdivé dané mimologické axiémy.

Oznatme T néjakou mnozinu formuli jazyka vyrokové logiky. Tyto formule
vezmeme jako mimologické axiémy. Mnozinu T budeme nazyvat teorii jazyka
vyrokové logiky. Dukazem formule A z teorie T je konelnd posloupnost
formuli takovd, Ze jeji posledni &len je formule A a kaZda z pfedchozich formuli
je bud axiéom vyrokové logiky, patii do T nebo se ziskd z pifedchozich formuli
odvozenim (aplikaci pravidla modus ponens). Potom fekneme, Ze formule A je
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forméalné dokazatelnd z teorie T', vesp. A je teorém v 1T apiSeme T F A
(¢teme ”T dava A”). Pokud T =0, piseme + A aformule A je formdlng
dokazatelnou formuli jazyka vyrokové logiky (a vyrokovou tautologii, jak jsme
ukazali).

Teorie T je spornd, pokud lze najit n&jakou formuli A4 takovou, Ze
THFAaTtE A, Vopatném piipadé se teorie nazyva bezesporna.

Dulezitou vlastnost odvozovani popisuje tzv. véta o dedukci:
Jestlize T U (A) F B, pak T F (A — B),kde A a B jsou formule
vyrokové logiky. Jestlize tedy z teorie T a néjaké formule A je forméalné
dokazatelna formule B, pak z teorie T je formalné dokazatelna formule
A — B. Dukaz véty o dedukci vychazi z dané soustavy axiémi a lze ho najit
prakticky v kazdé literatufe zabyvajici se matematickymi zéklady logiky (napf.
[Brabec80], [Manna81], [Stépanek82]).

Pouziti véty o dedukei si ilustrujme na nasledujicich prikladech:

Priklad 3.1: Kdyz T = 0 ,pak A + B a podle véty o dedukci
F (A — B). Tedy, kdyZ z formule A lze formélné dokdzat B, pak
A — B je vyrokovou tautologii ( B implikuje A ).

Priklad 3.2: DokadZeme, ze formule (A — B) - (B—=C) —» (A= ()) je

formalné dokazatelnou formuli jazyka vyrokové logiky. Jednotlivé kroky dedukce

(jednotlivé formule) budeme ¢&islovat a vpravo od formuli budeme vyznacovat

?ospravedlnéni” formule v diikazu. Mimologické axiémy (formule teorie) budeme

zna¢it M A a ¢islem, formule ziskané pravidlem modus ponens pak budeme

oznacovat M P a Cisly formuli, které byly pii aplikaci pravidla pouzity.
Predpoklddejme, Ze teorie T je tvoiena tiemi formulemi:

T ={A-B,B->C, A}

1. A>B MA 1
2. B (C MA?2
3. A MAS3
4. B MP1,3
5. C MP 2,4

Tedy {A— B, B>, A} - C . Podle véty o dedukci dostaneme v prvnim
kroku {A — B, B—C} F (A — C), daldim aplikovanim téze véty dostaneme
(A—- B F(B->C — (4 —C) ajejim tfetim pouZitim konecné ziskdme
FA—->B) - ({(B—=>C) = (A—C)).Formule (4 —B)—> (B—>C)—(4A—
C)) je formalng odvoditelnd z axiémi vyrokové logiky, ackoli jsme ji z nich
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bezprostfedné neodvozovali. PouZili jsme vétu o dedukei, kterd z téchto axiému
vychézi.

Ukazeme si také, Ze dedukei lze dokazat, ze obsahuje-li teorie T néjakou
formuli a soucasné i jeji negaci (teorie T je spornd), lze z této teorie odvodit
kazdou formuli. P¥edpokliadejme tedy, z2e T = { A, - A }, a dokdZeme formuli
B (libovolnou):

1. A MA1

2. = A MA 2

3. A (-B—= A Axiém (3.1)
dosazenim = B za B

4. " A— (=B— ~A) Axiém (3.1)
dosazenim - A4 za A, - B za B

5 =B A MP1,3

6. " B> A MP 2,4

7. ("B—= ~A) = (B — A) = B) Axiém (3.3)

8. ("B A) =B MP6,7

9. B MP5,7

O formuli B nebyly uéinény zadné predpoklady, lze tedy ze spornych axiému
- A, A odvodit libovolnou formuli B .

Vsimnéme si, ze forméalni odvozovani je postupem, ktery se opird vyhradné
o syntaktickou stranku formuli. AvSak i kdyZ budeme brat v Gvahu sémantiku lo-
gickych spojek, vyrokova logika sleduje na vyrokovych proménnych pouze jejich
pravdivostni hodnoty nezavisle na poznatcich, které reprezentuji. Zkoumame-
li tedy sémantiku jazyka vyrokové logiky, mizeme abstrahovat od konkrétnich
poznatkd a nahradit je jejich pravdivostni hodnotou. Vysledky potom lze doda-
teéné interpretovat v redlném svété, ktery zkoumame. Prifazeni pravdivostnich
hodnot véem symboltm abecedy jazyka vyrokové logiky nazveme modelem
tohoto jazyka. Stejny model potom zastupuje vSechny soubory elementarnich
vyroki, které prirazuji jednotlivym vyrokovym proménnym tutéz pravdivostni
hodnotu.

Mé4-li abeceda jazyka k symboli, existuje 2% riznych modeld (2% fadka
v pravdivostnich tabulkich). Oznadime-li M né&jaky model jazyka vyrokové
logiky a A je formuli tohoto jazyka, potom model M piifazuje pravdivostni
hodnotu v8em vyrokovym proménnym v 4 a pomoci tabulek 1ze vyhodnotit
pravdivostni hodnotu formule A4 . Pokud model M vede k vyhodnoceni
formule s pravdivostni hodnotou true , fekneme, Ze formule A je pravdivd
v modelu M apiSeme M | A. Formule A, kterd je pravdiva ve viech
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moznych modelech, je vyrokovou tautologii, formule A, kterd neni pravdiva ve
v8ech modelech, je vyrokovou kontradikei.

Oznatme T teorii jazyka vyrokové logiky a M model tohoto jazyka. Kdyz
M |= A pro viechny formule A € T, potom fekneme, Z¢ M je modelem
teorie T' . Jestlize v kazdém modelu M teorie T je formule A pravdiva,
potom formule A logicky vyplyva z teorie T a piSeme T = A (s logickym
vyplyvanim jsme se uz setkali a zde se k nému znovu vracime a definujeme ho
modelem).

Dulezita je souvislost formalni (syntaktické) dokazatelnosti a logického (sé-
mantického) vyplyvani. Lze ukdzat, Ze T + A pravé tehdy, kdyz T = A,
tj. formule A je formalné odvoditelnd z T pravé tehdy, kdyZ tato formule
z T logicky vyplyva. Forméalni dokazovani a logické vyplyvani lze ilustrovat
nasledujicim piikladem (volné podle [Clocksin81]):

Priiklad 3. 3: V detektivnim ptibéhu doslo ke zlo¢inu v domé pana X
a policejni komisal vySetiujici zlo€in zjistil na misté ¢inu nasledujici fakta:

a) Soused pana X fekl, Ze pana X vidél v obyvacim pokoji.

b) Obyvaci pokoj soused{ s kuchyni. Zlo€inec vystielil v kuchyni a rdnu bylo
slySet ve vSech sousednich mistnostech. Pan X, ktery méa dobry sluch, fekl,
7e ranu neslysel.

DokéZeme A) formalnim dikazem a B) logickym vyplyvanim tvrzeni, Ze
pokud soused mluvil pravdu, pan X lhal.

Zavedeme vyrokové proménné A, B, C, D a I a piitadime jim elementarni
vyroky:

A ... Soused pana X mluvil pravdu.
B ... Pan X byl v obyvacim pokoji.
C ... Pan X byl blizko kuchyné.

D ... Pan X sly3el vystiel.

E ... Pan X mluvil pravdu.

Poznatky, které vysetfovatel ziskal na misté ¢inu, mdzeme v jazyce vyrokové
logiky zapsat takto:

A-»B, B—-C, C—>D, D— -E

Chceme odvodit tvrzeni teorému, které je vyjadfeno formuli A — - E .
Tedy teorie T={A - B,B—~> C,C - D, D~ —-E} amame dokdzat, Ze
TF (A—) —\E), resp. T l: (A—) —IE) .
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ad A) Formaélni dikaz (odvozeni) formule A - - F zteorie T :
Pro postupné odvozeni pouZijeme axiémy (3.1) az (3.3) a pravidlo modus
ponens:

1. A-> B

2. B~ C %fl ;

9. U —= U

4. D— —-F %ﬁi

5 A= (B-0)—»((A—=B)—»(A-0)) Axiém (3.2)
6. (B=C)— (A= (B—>C)) Axiém (3.1)
7. (A= (B—=0)) MP 2,6
8 ((A—=B)—- (A—-0)) Mp5’7

9. A>C MP 1’ 8

10. (A= (C—=D)—=(A—=C)—= (A— D)) Axiém (3.2)
11. (C - D)= (A — (C = D)) Axiém (3.1)
12. (A—(C = D)) MP 3,11
13. (A—=C)— (A— D)) MP 10, 12
14. A D MP 13,9
15. (A= (D> =E))» (A= D)= (A—> —E)) Axiém (3.2)
16. (C - —E)— (A— (D— —E)) Axiém (3.1)
17. (A= (D - —-E)) MP 16, 4
18. (A= D)— (A— -E)) MP 15: 17
19. A> —~E MP 18, 14
Zavér:

Formule A —» —FE je forméalné dokazatelnd v teorii 1T .

ad B) Dikaz, Ze formule A — - F logicky vyplyva z teorie T:
Podle druhé véty o logickém vyplyvani sta¢i dokézat, Ze formule

(A->B)A(B>C)AN(C—>D)AN(D—- -E) AN ~(A—> -E))
je kontradikei. Upravime-li posledni zavorku podle (3.4), dostaneme
(A-BYA(B—-C)AN(C —>DYAN(D — —~E) AN(ANE)) .

O tom, Ze tato formule je kontradikci, se lze pfesvédcit pomoci pravdivostni
tabulky, ve které dostaneme hodnotu false pro v8echna moZna piifazeni prav-
divostnich hodnot proménnym.

Obéma zplsoby (formélnim dikazem i logickym vyplyvanim) jsme tak
dokazali tvrzeni, ze ”jestlize soused mluvil pravdu, pak pan X lhal” .
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3.2 Predikatova logika

Ve vyrokové logice jsme detailné zkoumali vlastnosti logickych spojek a zpt-
soby zéapisu jednoduchych i sloZenych vyroka. Nyni budeme pracovat s jazykem
predikdtové logiky, ktery kromé spojek obsahuje jesté proménné, funkéni sym-
boly, predikdtové symboly a symboly kvantifikdtora. Predikdtova logika je
logicky formalismus slouzZici pfedev§im k symbolickému zapisu logického odvo-
zovani v matematice. Skutefnosti (poznatky) zapsané symbolikou predikatové
logiky — jazykem predikatové logiky — vyjadiime podobné jako ve vyrokové
logice formulemi jazyka predikatové logiky. Interpretaci symboll (viz déle),
které ve formulich vystupuji, ziskdme vyroky, jimz lze pfifadit pravdivostni hod-
notu. Danou formuli lze interpretovat mnoha riznymi zpisoby a dostat tak ce-
lou tfidu vyrokt, z nichz kazdy je bud pravdivy nebo nepravdivy. Zvlastnim
pfedmétem naSeho zajmu bude velini omezend podtiida formuli, které davaji
pravdivé vyroky pfi v8ech moznych interpretacich.

3.2.1 Jazyk predikatové logiky prvniho fadu

Ve druhé kapitole tohoto skripta pojednéavajici o feSeni tloh jsme se setkali
s pojmem stav ulohy, ktery jsme podle povahy dlohy popisovali datovymi
strukturami numerické (pole ¢éi matice reprezentujici stav feseni hlavolamu ”8”)
nebo nenumerické povahy (kotoute 4, B, C na kolicich hanojskych véz{). Pro-
blém prechodu z jednoho stavu tGlohy do jiného jsme v8ak feSili rGznymi algo-
ritmy (viz strategie hledani feSeni), ¢ili programové. Jazyk predikatové logiky
poskytuje vyjadirovaci prostiredky nejen pro vyjadreni stavi, ale i k popisu pra-
videl a znalosti. Svymi vyjadifovacimi schopnostmi je vyrazné bohat$i nez jazyk
vyrokové logiky, ktery jsme probrali v predchozim odstavci. Tam jsme elemen-
tarni vyroky chépali jako nedélitelné jednotky, nezkoumali jejich vnitini stavbu,
zajimalo nas pouze, zda jsou pravdivé ¢i nepravdivé. My v8ak pomérné casto
pot¥ebujeme vyjadiit, Ze véechny objekty maji néjakou vlastnost (napi. vSichni
lidé jsou smrteln{), nebo Ze existuje (alespon jeden) objekt, ktery ma né&jakou
sledovanou vlastnost (napf. Ze existuje sudé prvoéislo). V jazyce predikatové
logiky méme proto k dispozici symboly pro pojmenovani popisovanych objektu
a také symboly, které pojmenovavaji vliastnosti objektd a vztahy mezi objekty.

Pro vyjadieni (zapis) vlastnosti objekt a relaci mezi nimi zavadime tzv.
predikaty , coZ ve smyslu jazyka predikatové logiky jsou symboly pro vyjad-
feni obecné n-arnich relaci. Pro popis vlastnosti objekt pouzivame jednomistné



68 Kapitola 3. Zaklady logiky a logického programovani

(unarni) predikaty, pro popis relaci mezi objekty predikaty vicemistné (bindrni,
n-arni). Pro mnoZstevni vyjadien{ pak pouZivame kvantifikaci objektd a pro
jejl symbolicky zapis symboly tzv. kvantifikdtorii. Pro v8eobecnou kvantifikaci
(platici pro v8echny objekty, v8echny vlastnosti, v8echny relace atd.) pouzi-
vame symbol obecného (nékdy fikame téZz vSeobecného) kvantifikdtoru V,
pro vyjadreni, Ze existuje alespon jeden objekt, alespon jedna vlastnost,... pak
existencni kvantifikator 3 . Kvantifikujeme-li v popisech nasich poznatkl
(faktd, situaci) pouze objekty, potom hovoiime o pouZiti predikdtové logiky
prvniho Fadu, kvantifikujeme-li i vlastnosti a relace, resp. predikity popisujici
dané vlastnosti a relace, pak podle "hloubky” kvantifikace hovofime o pouziti
predikédtové logiky druhého, resp. vyssich fadda. V nagich Glohach se vétSinou
spokojime pouze s kvantifikaci objekti, a proto se v dalSim vykladu budeme
zabyvat pouze predikatovou logikou prvniho rfadu.

Syntax jazyka predikatové logiky prvniho fadu popiSeme abecedou symboli,
které bude jazyk pouzivat, a postupem, jak jsou symboly sklddany, aby tvofily
slova jazyka. Tato slova budeme stejné jako u jazyka vyrokové logiky nazyvat
formulemi jazyka predikatové logiky prvniho fadu. Tam, kde nemiZe dojit
k nedorozuméni, je budeme nazyvat jen formulemi.

Abecedu jazyka predikatové logiky prvniho fadu tvofi:
1. individuové proménné, které budeme znadit malymi pismeny z, y, z,...,
2. individuové konstanty, které zapisujeme velkymi pismeny A, B, C, ...,

3. funkéni symboly, pro néz budeme pouZivat malé pismena f, g, h,...;
kazdy funkéni symbol mé stanoven pocet argumentll (Cetnost), které pii-
jima,

4. predikdtové symboly, které oznacujeme velkymi pismeny P, @, R, ... ;
kazdy predikdtovy symbol m4 stanoven pocet argumentl (mistnost), které
prijima,

5. symboly logickych spojek -, A, V, —, & (viz odstavec 3.1),

6. symboly kvantifikdtord V (obecny kvantifikator) a 3 (existenéni kvan-
tifikdtor) — zapis (Vz) ¢&teme "pro vechna z” nebo "pro kazdé z”,

(3z) Cteme "existuje z” nebo "existuje alespoin jedno x”.

Kromé téchto symbold budeme pouzivat zavorky v béZzném vyznamu a nékdy
budeme téZ pouzivat predikatové symboly nebo individuové konstanty tvoiené
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vice pismeny tak, aby byl zfejmy jejich vyznam  napft. predikidtovy symbol
SMRTELNY, individuovou konstantu KOSTK A apod.

Ze symboli uvedenych v bodech 4 az 6 tvorime vyrazy jazyka predikatové
logiky prvniho fadu:

o Term je (i) individuovi konstanta nebo proménn,
(i) vyraz tvaru f(t1,t2,...,tn), kde f je n-Cetny funkéni
symbol (pfijim4 n argumentl) a t1,¢s,...,%, jsou termy.

e Atomickd formule je vyraz tvaru P(t1,ts,...,tm), kde P je m-misiny
predikatovy symbol a #1,ts,...,t, jsou termy.

e Formule je (i) atomickd formule,
(ii) jeden z vyrazt
-A, AANB, AVB, A—B, A B, (Vo)A (Qz)A ,
kde A, B jsou formule, z je individuova proménné.

o Individuova proménnd se nazyvd vazand, kdyZ se vyskytuje v oblasti
plisobnosti (v dosahu) obecného nebo existenéniho kvantifikdtoru. Indivi-
duovd proménnd, kterd neni vazand, se nazyva volnd.

e Uzavrend formule je formule, ve které se nevyskytuji volné proménné.
e Literal je atomickd formule nebo jeji negace.
e Disjunkeci literdlt nazyvame klauzuli, nékdy téZ (spravnéji) disjunktem .

Poznamka 3.1: Jak jiz bylo fefeno v tivodu odstavce, jazyk predikatové
logiky, ktery nepiipous§ti kvantifikované predikatové symboly, se nazyva jazvk
predikatové logiky prvniho radu. Takovy jazyk tudiz nemuaze obsahovat vyrazy
jako (VP) P(A), (3Q) (P(z) A Q(y)) apod.

3.2.2 Interpretace formuli predikatové logiky 1.1adu

Jestlize mé jazyk predikatové logiky prvniho fadu vypovidat o redlném svété,
musime pfifadit jeho vyrazim vyznamy. K tomu pouZijeme relaéni struktury,
které zobrazuji zkoumanou skuteénost. Ozna¢ime M relaéni strukturu, ktera
je tvofena nosiCem D | relacemi R} C D" aoperacemi O} : D" — D .
Horni indexy, vyjadiujici ¢etnost (aritu) relace nebo operace, budeme tam, kde
nedojde k nedorozuméni, vynechavat.

Symboly jazyka predikatové logiky prvniho ¥adu interpretujeme takto:
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a)
b)

c)
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Kazdé individuové konstanté A piifadime prvek Aag nosite D, Ay € D.

KaZzdému funkénimu symbolu f; pfifadime operaci O; stejné ¢etnosti.
TermtGm, které neobsahuji proménné, odpovidaji elementy nosice, které
ziskame provedenim piislusné operace O; s elementy nosice pfifazenymi
podle bodu a).

Kazdému predikatovému symbolu P; prifadime relaci R; o stejné mist-
nosti.

Rela¢ni strukturu M pak nazveme interpretacni strukturou.

Nékdy volime symboly jazyka tak, aby vyjadfovaly ur¢itou standardni in-
terpretaci. Napriklad jako individuové konstanty zavedeme obvykléd jména lidi
- KAREL,JOSEF, ..., jako predikatové konstanty pojmenovani vztaht mezi

nimi

-~ BRATR (x,y), SYN (otec, matka, potomek) atd.

Pravdivostni hodnoty pfifazujeme pii interpretaci formuli takto:

A)

B)

Uzaviend atomickd formule P(t1,ts,...,%,) (atomické formule neobsahu-
jici volné proménné) je pravdivd v interpretacni strukture M, jestlize
predikdtovému symbolu P je prifazena relace R a prvky nosite D od-
povidajici termim #1,1s,...,1, jsou v relaci R. Pokud atomicks formule
obsahuje volné proménné, pfifazeni (interpretace) I(z) € D volaych
proménnych x prvkam nosiée D, pro které jsou termy #;,to,...,t,
v relaci, spliiuji P v interpretaéni struktufe M . Atomickd formule
P je pravdiva v interpretacni strukture M, jestlize ji v této relacni
strukture vSechny interpretace I splhuji. Takovou skutednost zapiSeme

M [ P.

Uzaviend formule, tvofend atomickymi formulemi, logickymi spojkami
a kvantifikitory, ma pravdivostni hodnotu uréenou pravdivostnimi hod-
notami atomickych formuli, interpretaci logickych spojek podle obecné
znamych pravidel a interpretaci kvantifikator.

Kvantifikovand formule (Vz) P(x) znamena konjunkci formuli P(z) ptes
v8echna mozné prifazeni symbolu z prvkam nosi¢e D.

Kvantifikovand formule () P(x) znamend disjunkci formuli P(x) pfes
v8echna mozné prifazeni symbolu z prvkam nosi¢e D.

Nésledujici definice jsou analogii podobnych definic, které jsme uvedli pro
vyrokovou logiku:
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o Rekneme, 7e formule B logicky vyplyva z formule A, kdyz formule B
je pravdiva ve vech interpretacnich strukturach, ve kterych je pravdiva
formule A .

e Formule A, kteréd je pravdiva v kaZzdé interpreta¢ni strukture M, se
nazyvé logicky pravdivd (tautologie).

e Formule A a B nazyvame logicky ekvivalentni, jestlize A logicky
vyplyvdz B a B logicky vyplyvaz A .

Jazyk predikatové logiky prvniho fadu lze, podobné jako jazyk vyrokové
logiky, vybudovat dedukci z axidému. Za axibmy mazeme vzit axiémy vyrokové
logiky (3.1) aZ (3.3) spolu s dal§imi logicky pravdivymi formulemi:

(Vz) Alx) — A@), (3.17)
kde term ¢ neobsahuje proménné vazané v A,
Vz)(A = B) - (A= (Vo)B) , (3.18)

kde formule A neobsahuje volnou proménnou z.

Odvozovacimi pravidly jsou:
e pravidlo modus ponens: B lze odvoditz 4 az A — B, (3.19)
e pravidlo generalizace: (Vx) A lze odvodit z A . (3.20)

Pravidlo generalizace ¥k, Ze jestlize formule A je pravdiva pro bliZe ne-
specifikovanou proménnou z, je pravdiva pro kazdou hodnotu této proménné.

Formule A4 predikdtové logiky 1.7adu je forméalné dokazatelnd z axiému,
jestlize existuje dtikaz (viz odst. 3. 1) vyuzivajici uvedena dvé odvozovaci pravi-
dla.

Podobné jako v piipadé vyrokové logiky lze dokdzat, ze formule jazyka pre-
dikatové logiky prvniho ¥adu je formalné dokazatelnd z axiémi pravé tehdy,
jestlize je logicky pravdiva. K uvedenym axiémim mutzeme opét pridat dalsi
formule, které podobné jako u vyrokové logiky nazveme mimologické axiomy.
Mnozinu T mimologickych axiéma T pak nazveme teorii jazyka predikatové
logiky 1.tadu. Dedukci, aplikaci pravidel spravného usuzovani, mdzeme z teorie
T dokézat dalgi formule. Jestlize formule A je formalné dokazatelnd z teorie
T (je teorémem v T), pieme T + A.

Necht M je interpretacéni struktura. JestliZe v8echny axiémy teorie T' jsou
v M pravdivé, fikime, Ze M je modelem teorie T a piSeme M |= T .



72 Kapitola 3. Zaklady logiky a logického programovani

Rekneme, 7e formule A je pravdiva v teorii T, jestlize je pravdivé v kazdém
jejim modelu. Piseme T = A . Lze dokézat (podle Godela, 1930 [Stépancks?2)]),
ze formule jazyka predikitové logiky je formalné dokazatelnd z teorie T prave
tehdy, kdyZ je pravdiviv T . Tedy T + A pravé tehdy, kdyz T E A.

Jazyk predikatové logiky prvniho fadu je podstatné bohatsim vyjadfovacim
prostfedkem nez jazyk vyrokové logiky, ktery je v jazyce predikatové logiky ob-
saZen jako specialni podtiida (podmnoZina jazyka). Atomické uzaviené formuli
v prislugné interpretaci lze totiz prisoudit jednu z pravdivostnich hodnot a lze
ji tudiz chapat jako vyrok.

3.3 Rezoluéni metoda a dokazovani teorému

Dokazovani formuli jazyka vyrokové logiky & jazyka predikatové logiky prv-
nitho faddu z axidmu pfislu§ného logického kalkulu vyg$e uvedenymi odvozova-
cimi pravidly je sice korektni (¥{kame, Ze je postupem spravného usuzovdni),
ale nehodi se ke strojovému dokazovani, protoze z hlediska vypocetni slozitosti
je neefektivni. Proto v roce 1965 pfisel J. A. Robinson s postupem odvozovani,
ktery vede k nadvrhu algoritmi pouzitelnych pro automatické dokazovani for-
muli vyrokové a predikatové logiky. Tento postup byl pozdéji nazvan rezolucni
metodou, resp. rezoluénim principem [Manna81].

Dtikaz, ze vySetfovany teorém logicky vyplyvd z axiémt (z dané teorie
T), je pfi pouZiti rezolu¢ni metody zaloZen na tvrzeni, Ze vyplyva-li teorém z
dané teorie, pak neexistuje model teorie T, v némz by byla pravdivd negace
dokazovaného teorému. Axidémy z teorie T' a negace dokazovaného teorému tak
musi vést ke sporu.

3.3.1 Rezolu¢ni metoda ve vyrokové logice

Aplikace rezolu¢ni metody na formule vyrokové logiky vyZaduje, aby formule
teorie T" byly ve tvaru klauzuli, tj. disjunkti literdla. Literalem v jazyce vyrokové
logiky v8ak nazveme jen vyrokové proménné nebo jejich negace (srovnej s definici
literalu v jazyce predikatové logiky 1.¥adu v odst. 3. 2. 1). Jestlize formule teorie
T nejsou klauzulemi, nahradime je logicky ekvivalentnimi formulemi, které
jsou klauzulemi, nebo postupujeme podle nésledujictho algoritmu: Neni-li néjaka,
formule A4 z teorie T klauzuli, upravime ji na tvar

Co ACy A ... ACn
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kde C; jsou klauzule. Z teorie T vynechdme formuli A a pfidame klauzule
C1,Ca, ... Cn. Nové vzniklou teorii ozna¢ime T' a bude mit tvar

T = (T —{A}) U {(1,Cs,... Cu} . (3.21)
Kazdy model teorie T' je také modelem teorie T' a naopak. V modelu, v ném?
je formule A pravdivi, je pravdiva také formule Cy A C2 A ... A Cy, aproto

musi byt v tomto modelu pravdivé klauzule Ci,Cs, ... Cy.
V daldim méjme dany dvé klauzule ve tvaru

A\/Ll\/Lg\/\/Ln a _IAVM1VM2V...VMm 5

kde A, L;, M, jsou literdly, L; # M; proi =1,...,n, j = 1, ...,m. Tyto klauzule
nazveme rodicovské. Rodicovské klauzule uréené k rezoluci se vyznacuji tim,
ze obsahuji tzv. par komplementdrnich literalid jedna z rodi¢ovskych klauzuli
obsahuje literal A , druhd pak jeho negaci — A . Rezoluci odvodime z téchto
dvou rodi¢ovskych klauzuli novou klauzuli, kterou nazveme jejich rezolventou.
Rezolventa vznikne disjunkci rodi¢ovskych klauzuli s vynechénim paru komple-
mentarnich literdld, ¢ili
LiVLyV..VNL,NM VMV ..VM,

Jestlize k mnozing klauzul{ (teorii T', resp. T") neexistuje zadny model, v némz
by negace teorému byla pravdivé, lze odvodit postupnym opakovanim rezoluéni
metody priazdnou klauzuli (budeme ji oznacovat [ ), kierd je nepravdiva
a predstavuje spor.

Piiklad 3. 4: Rezolu¢ni metodou vyiesime detektivni pfibéh z piikladu 3.3
(zlo€in v domé pana X) mnohem rychleji:
Teorie T obsahuje formule
T={A->B,B-»C,C—>D,D— -E} ,
resp.
T'={-AVB,-BV(C,-CVD,-DV-E}
a mame dokézat teorém A — —FE, resp. " AV-E .
Rezolu¢ni metodou ukéaZeme, Ze teorie T a negace teorému - ( 2"AV-E)
vedou ke sporu. Vytvofime mnoZinu formuli
T"=TU{-~-(~AVv-E)} =
={-AVB,-BVv(C,-CVvD,~-DV-E ~(mAV-E)}.
Posledni formule neni klauzuli, a proto ji podle De Morganova pravidla upravime
na AAFE apodle (3.21) nahradime v mnoziné T’ samostatnymi formulemi
A a FE, které jsou klauzulemi:
T = {-AvB,-Bv(C,-CVvD,~DV-E, A E} .
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Postup odvozeni prazdné klauzule O rezolu¢ni metodou zndzornime derivac-
nim stromem - viz obr.3.1:

|-avB]| |-Bvc]| |-cvD]| |-Dv-E] | 4 | | B |
|-4avo|
|-AvD |
|—|AV—IE|
| -E |
0

Obr.3.1: Derivaéni strom dikazu pravdivosti teorému - AV - FE .

3.3.2 Rezoluéni metoda v predikatové logice 1.fadu

Pouziti rezoluéni metody ve vyrokové logice je pomérné jednoduché — v klau-
zulich snadno najdeme par komplementérnich literali, které rezoluci vyludu-
jeme. V jazyce predikatové logiky je tato loha obtiznéjsi, protoze modely tohoto
jazyka, jsou slozitéjsi (rela¢ni struktury). K nalezen{ part komplementérnich li-
terdld je tfeba porovnavat odpovidajici si termy a hledat vhodné substituce
v klauzulich. Napt.literdly P(z, f(A)) a - P(B,z) se stanou komplementar-

nim parem, pokud proménni z je rovna konstanté B a proménni z termu
f(A).

Nalezeni vhodné substituce s je duleZitym krokem rezoluéniho dokazovani
formuli jazyka predikitové logiky 1.¥adu. Spocivd v nahrazeni v8ech vyskyti
proménné z; termem {¢; . Substituci zapiSeme

s = {tl/.’lfl,tg/.’ll'g,...,tn/.’lfn} .

Term t; , kterym substituujeme, nesmi obsahovat proménnou z; , kterou
nahrazuje. Substituci s provedenou v klauzuli C oznacime symbolem Cs .
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Priklad 3.5: Mame dany literdly Ly = P(x, f(A)), Ls = - P(B,2).
Aby literdly L, a Lo tvofily komplementarni par, musime najit takovou
substituci s, pro niz plati Lis = - Lss . Tuto podminku spliiuje substituce

s = { Bz, f(4)/z} .
Jeji aplikaci dostaneme
Lis = = Lys = P(B, f(4)).
Poznamka 3.2: Pro zjednoduseni zapisu (podobné jako v jazyce vyrokové

logiky) budeme klauzule zapisovat jako mnoZiny literali. TakZe napt. klauzuli
C=L VI>yV..VL, zapiseme jako C={Ly,Ls,...,L,} .

Definice 3. 1: Literdl L' nazveme instanci literdlu L | jestliZe jej ziskdme

né&jakou substituci s v literdlu L . Pakplati L' = Ls.

Priklad 3. 6: Literdly L' = Q(x, A, f(C)) a L" = Q(B,A, f(C)) jsou
instancemi literdlu L = Q(x, A, f(y)), v némZ jsme postupné aplikovali substi-
tuce s; = {C/y} a sy ={B/z}. Ciliplati L' =Ls; aL” =L'sy=Lsiss.

Definice 3. 2:
Instance, ktera neobsahuje proménné, se nazyva zakladni instance.

Definice 3. 3: Substituce s senazyva unifikdtor klauzule C = {L;, Lo, ..., L, },

jestlize plati Lis = Lys =...= L,s
Priklad 3.7: Substituce s = {B/z,A/z,C/y, f(C)/w} je unifikdtorem
klavzule ¢ = {Q(z, 4, f(y)), Q(B,z,w)} . Protoze oba literdly maji

po substituci tvar Q (B, A4, f(C)), stavaji se zdkladnimi instancemi. Uvedeny
unifikiator v8ak neni nejjednodussi, substituuje zbyteéné mnoho. Jednodussim
unifikitorem je substituce g = {B/xz,A/z, f(y)/w} . Jeji aplikaci ziskdme
instance @ (B, A4, f(y)), které nejsou zakladni, co? z hlediska dalstho postupu
byva vyhodné (v dalgich krocich lze aplikovat dalsi substituce).

Definice 8. 4:  Unifikdtor g klauzule C se nazyva nejobecnéjsi unifikator
této klauzule, jestlize pro libovolny jiny unifikdtor s klauzule C plati, Ze
klauzule Cs je instanci klauzule Cg .

Unifikace umoziiuje porovnavat literaly v klauzulich predikatové logiky prv-
niho ¥addu. Aby ji v8ak bylo moZno provést, musime formule predikatové logiky
1. fadu na klauzule pievést. Pfevod obecné formule F' jazyka predikatové logiky
prvniho fadu, napf.

(Ve){P(z) = {(Vy)[P(y) vV Qz,y)] A~ (Vy)[Py) = Qy, )]},
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na tvar formule vhodny pro aplikaci rezolu¢ni metody, tj. aby matice formule
(viz 8esty bod) obsahovala pouze konjunkei klauzuli (budeme #kat, ze formuli
pfevedeme na klauzuldrni tvar ), provedeme v néasledujicich deseti krocich:

1. Neni-li formule F uzaviend, tj. obsahuje-li volné proménné, vytvorime
existencni uzavér formule F tak, Ze vSechny volné proménné kvantifi-
kujeme existen¢nim kvantifikdtorem [Manna81]. Uzdvér formule zapiSeme
(3x)...(32) (F) , kde symboly z,...,z reprezentuji viechny volné pro-
ménné ve formuli F . V naSem piikladé formule F neobsahuje Zadné
volné proménné,; tudiz existenéni uzdvér formule neni tieba délat.

2. Ve formuli F se vyskytujici ekvivalence a implikace nahradime ekviva-
lentnimi formulemi (viz ptehled ekvivalentnich formulf). Pro né8 priklad
dostaneme:

(Ve){= P(z) v{(vy)[P(y) Vv Qz,y)] A=~(Vy)l~P(y) Vv Qy,z)I}}.

3. Upravime formuli tak, aby logické spojky "negace” (—) se vztahovaly jen
na atomy. To znamend, 7e spojky — premistime ”"dovniti” jednotlivych
logickych vyrazi, zavorek atd. Pfitom pouzijeme pravidel

- (Jz)P(x) je ekvivalentni (Vz)(— P(x)) ,
- (Vz)P(z) je ekvivalentni (Jz)(-P(z)) .

Kde je to mozné, vyuzijeme pro daldi ipravu De Morganova pravidla.

Pro nas priklad upravovana formule piejde do tvaru

(Vo) {= P(z) V{(Vy)[P(y) V @z, y)] A Fy)[P(y) A-Qly,z)]}}.

4. Pfejmenujeme kvantifikované proménné tak, aby se navzajem ligily, a to
proto, aby v ramci platnosti (dosahu) kvantifikdtoru nemohlo dojit k za-
méné kvantifikovanych proménnych, resp. k viceznac¢nosti. Pro na$ priklad
tak dostaneme:

(Vo) {=P(z) V{(Vy)[P(y) V Q(z,y)] A (32)[P(2) A—=Q(z,2)]}}
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5. Vyloudime existen¢ni kvantifikdtory. Vyraz (Vz)(3z) P(z) znamend, %e
pro kazdé z existuje z takové, Ze P(z). Tuto zavislost miizeme vyjadrit
pomoci tzv. Skolemovy funkce z = f(z). Vyraz (3z) P(z) nahradime
Skolemovou funkci bez argumenti 2z = A, kde A je néjaks individuovi
konstanta. Tedy misto (3z) P(z) piseme P(A). Upravovand formule
z nadeho prikladu bude mit potom tvar

(Vo) {=P(z) V{(Vy)[P(y) V Qz,»)] A [P(f(z)) A=Q(f(x),x)]}}.

6. Ve formuli nyni zbyvaji jen vieobecné (univerzaln{) kvantifikatory, které
pfesuneme na zacatek formule, do tzv. prefixu formule. Zbytek formule
nasledujici za prefixem (za seznamem vSeobecnych kvantifikdtori) nazy-
vame matici formule. Takovy tvar formule nazyvame prenexnim tvarem
formule, resp. prenexni normalni formou logické formule [Manna81]. Po-
pisovany piiklad bude mit tvar:

(Vo) (Vy{= P(z) V{[P(y) V Q(z,y)] AN [P(f(x)) A=Q(f(x),z)]}}
7. VSechny proménné v matici formule jsou vSeobecné (univerzalng) kvan-
tifikovany, na poradi kvantifikdtori nezalezi. Formule je tak splnéna pro

vSechny hodnoty kvantifikovanych proménnych, takze pro jednoduchost
zapisu miZeme prefix formule vynechat. Pro nas piiklad dostaneme:

—P(x) VA[P(y) v Q(z, )] A[P(f(2)) A-Q(f(z),z)]}
8. Matici formule prevedeme na konjunkci klauzuli pomoci ekvivalentnich

formuli AV(BAC) & (AVB)A(AVC). V uvddéném piikladu

dostadvame

[~ P(z) Vv P(y)V Q@I A[=P(x)V P(f@)] N[ Plz) vV =Q(f(z), z)].

9. Vyrazy v hranatych zavorkach jsou nyni klauzulemi. Konjunkci klauzuli
muzeme nahradit [Manna81] mnozinou klauzuli

{[-P(z) v P(y)VQ(z,y)l, [ P(x) vV P(f(x)], [~ P(z) V= Q(f (), z)]}.

Klauzule dale muZzeme vyjadrit také jako mnoziny literalid, takZze pro nas
piiklad dostaneme nasledujici mnozinovou formu zapisu klauzuli:
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10. Proménné piejmenujeme tak, aby kazda proménné byla obsazena nejvyse
v jedné klauzuli. Pfitom vychazime z nasledujicich ekvivalentnich formuli
(Vz)[P(z) ANQ(2)] & [(Vz)P(z) A(Vy)Q(y)]. Pronés piiklad dostaneme

{_‘P(ml)vp(y)vQ(mby)}v
{~P(z2), P(f(z2))},
{~P(x3), 2 Q(f(x3), z3)}.

Tim jsme pavodni logickou formuli pievedli na mnozinu klauzuli neobsahujicich
stejné proménné, zapsanych jako mnoziny literali.

Rezolu¢ni metodu v predikatové logice prvého fadu formulujeme potom
takto:

Necht €, = {Li} a C = {M;}, i =1,2,.,n, j=1,2,...m jsou
klauzule s navzdjem riznymi proménnymi (viz vySe uvedeny bod 10). Daéle
predpoklddejme, 7e C; a Cy jsou klauzule, C; C € a Cy CCa, C;, = {L;}
a Cy={M,}, g je nejobecn&jii unifiktor klauzule C,U{~ M} . Pak klauzule

(€ =Cg U (C2—Cy)yg

je rezolventou klauzuli (i a Cs .

Pouziti rezoluéni metody pro dokazovani logické pravdivosti formuli jazyka
predikétové logiky prvniho fadu a soucasné pouziti predikatové logiky k repre-
zentaci znalosti si ilustrujme pomoci nasledujiciho piikladu:

Priklad 3.8: Pozorovanim vymezené problémové oblasti (zde zoologie) jsme
zjistili nasledujici poznatky:

1. Kazd4 ryba ma zabry.
2. Savci nemaji zébry.
3. Nékteri savci dovedou plavat.

Ukolem je dokdzat tvrzeni, Ze:

4. Nékteri zivocichové dovedou plavat a pfitom nejsou ryby.
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V jazyce predikatové logiky prvého fadu vyjadiime tyto poznatky néasledovné:
individuova proménna x bude reprezentovat Zivodichy,

— predikdtovy symbol RY BA bude pfifazen vlastnosti "byt rybou”,

— predikatovy symbol MA_ZABRY oznaguje Zivodichy, ktefi maji zébry,

— predikdt SAVEC(z) predstavuje, Ze Zivodich z je savec a

— predikdt PLAV E(z) vyjadfuje, Ze Zivofich x umi plavat.

Atomickd formule RY BA(z) bude pravdivd tehdy a jen tehdy, pokud =z

oznaduje rybu, PLAV E(z) bude pravdiva, pokud Zivodich dovede plavat atd.

Napt. RYBA(KAPR) je pravdivd, RY BA(PES) nepravdivi, avSak atomické

formule PLAVE(RYBA) i PLAVE(PES) jsou obé pravdivé.

Formule predikatové logiky prvého radu pak zapiSeme:
(1) (Vz)(RYBA(x) - MA_ZABRY (x))
(2) (Va)(SAVEC(x) - — MA_ZABRY (z))
(3) (Fr)(SAVEC(x) N PLAVE(x))
Ukolem je dokézat tvrzeni teorému
(4) Bx)(PLAVE(z) A—~RYBA(z)) .
V odstavci 3. 2 bylo feleno, Ze tvrzeni teorému je pravdivé, pokud formule

[(Vz)(RYBA(x) - MA_ZABRY (2)) A (Vz)(SAVEC(x) - -~ MA_ZABRY (z)) A
A (3x)(SAVEC(z) APLAVE(z))] — (3z)(PLAVE(x) A -~RYBA(x))

je logicky pravdiva, resp. formule

[(V2)(RY BA(z) - MA_ZABRY (z)) A (V2)(SAVEC(z) - -~ MA_ZABRY (x)) A
A (3z)(SAVEC(z) A PLAVE(x))] A —~(3z)(PLAVE(z) A-RYBA(z))

je nesplnitelné pro jakékoli z (neni logicky pravdiva pro zadnou hodnotu z).

Pro aplikaci rezolu¢ni metody vyuzijeme druhy tvar formule, tzn. budeme
dokazovat jeji nesplnitelnost (nepravdivost). P¥evedenim formuli (1) aZ (4) do klau-
zularniho tvaru pomoci vyse uvedeného postupu dostaneme nasledujici mnoZinu
klauzuli:

(1) ~RYBA(x) Vv MA_ZABRY (x)

(2) ~SAVEC(y) v - MA_ZABRY (y)

(3a) SAVEC(A)

(3b) PLAVE(A)

(4) =PLAVE(z) V RYBA(z)
Dikaz odvodime opakovanym pouZitim rezolu¢ni metody na klauzule (1) aZ (4)
a rozdifovanim této mnoziny klauzuli o rezolventy, dokud neodvodime prazdnou
klauzuli O . Jeden z moZnych derivacnich stromt aplikace rezolu¢ni metody
je uveden na obr. 3. 2.
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SS)v-Z(y)| | S | |[-R@)VZ) | [~P)VRE)| | PA) |

g1 = {A/y}
~Z(A)

O

Obr.3.2: Derivaéni strom dikazu pravdivosti teorému z piikladu 3.8

Rezoluéni metoda umoziuje dokazovani teorémii z dané vychozi teorie. Neni
v8ak obecnym piredpisem k feSeni zadaného problému, protoze napt. jedno-
znadné neurduje, kieré klauzule v daném kroku vzit (vybrat) pro rezoluci jako
rodi¢ovské. V minulém kroku jsme jako vychozi rodi¢ovské klauzule zvolili klau-
zule (2) a (3a). Stejné tak jsme ale mohli zahdjit klauzulemi (1) a (2), (3b) a (4)
nebo (1) a (4). Generovdni vSech moZnych rezoluci vede ke kombinatorické
explozi a proto je tfeba zvolit vhodnou ridici strategii.

Nejjednodussi moznosti je volba prohledavéni do sitky. V prvni Grovni vy-
tvorime vSechny moZné rezolventy z klauzuli ve vychozi mnoZing, v druhé trovni
rezolventy, jejichz alespon jedna rodicovské klauzule je z prvni trovné, ve tieti
urovni musi byt alespon jedna rodi¢ovska klauzule z druhé trovné atd. Uz z to-
hoto slovniho popisu algoritmu hledani dvojic klauzuli uréenych k rezoluci je
ziejmé, ze strategie prohledavéani do §ifky je zna¢né neefektivni (coZ ostatné jiz
bylo konstatovano v pfedchozi kapitole). Proto jind strategie napf. poZaduje,
aby jako rodi¢ovska byla piednostné vybrana klauzule, kterou tvori jediny li-
terdl, nebot rezolventa bude obsahovat méné literali nez druhd z rodicovskych
klauzuli. V [Nilsson82] lze nalézt strategii, kterd poZzaduje, aby alespon jedna
z rodic¢ovskych klauzuli byla negaci odvozovaného teorému nebo byla z této
klauzule v nékterém z piedchozich kroki odvozena. Mezi efektivnéj$i postupy
pak patii strategie, které minimalizuji prohleddvany derivaéni strom [Nilsson82],
[Rich83], [Schalkoff90].
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Rezoluéni metoda je teoretickym zakladem programovaciho jazyka Prolog,
ktery reprezentuje poznatky vyjadiené (zapsané) ve tvaru klauzuli s nejvyse
jednim pozitivaim (nenegovanym) literdlem a dnes pati{ k nejrozsifengj$im pro-
stredkdm pro logické programovani.

3.4 Zaklady logického programovani

Logické programovani pouziva logiky jako vypoctového formalismu; formule
predikdtové logiky je sama o sobé programem k vyhodnoceni relace, kterou
popisuje. Programovaci jazyk PROLOG (PROgramming in LOGic) je imple-
mentaci tohoto formalismmu.

Rezolu¢ni metoda dokazovani logické pravdivosti formuli pracuje s libovol-
nymi formulemi jazyka predikitové logiky, ale Casto se potyka s kombinatorickou
explozi moznych rodic¢ovskych paru rezolvent. Vypoctova slozitost obecné rezo-
luéni metody je superexponencidlni. Vykonné algoritmy dokazovani teoréma se
proto opiraji o heuristiky zaloZené na rozsahlych znalostech z problémové ob-
lasti. Takovy postup je v8ak nevhodny pro konstrukci programovaciho jazyka.
P1i ndvrhu Prologu bylo proto prijato feSeni spoéivajici v omezeni tvaru klauzuli
vstupujicich do rezoluce. Vhodnym tvarem klauzuli jsou tzv. Hornovy klauzule.

3.4.1 Hornovy klauzule

Hornovy klauzule jsou klauzule, které obsahuji nejvyse jeden pozitivni literal.

Jsou-lli P, (1, ..., @, atomické formule (dale budeme Fikat jen atomy)
jazyka predikdtové logiky 1.¥4du ( » > 0 ), potom formule
{Pv_‘Qb"‘?_'Qn} a {_‘le"'7_'Qn}

jsou Hornovy klauzule . ZapiSeme-li prvni z nich jako disjunkei literali, dosta-
neme formuli

P,V QL V...V =@Q,,
coz je formule ekvivalentni s implikaci

P(—Ql/\/\Qn,
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ve které viechny atomy vystupuji v aserci ("pozitivng”) a symbol ’* <« ’
oddéluje negativni a pozitivni ¢ast klauzule. V tomto tvaru klauzule vyjadiuje
postacujici podminku ” P plati, jestlize plati @1, ..., @,” . Proto se ¢asto
symbol konjunkce A nahrazuje ¢arkou. Pak ziskdme zapis

PFQ17"'7QH

Pouzijeme-li stejny prepis pro druhou klauzuli, dostaneme ponékud zdhadné
vyjadieni ve tvaru

DFQ17~~~7Qn7

které lze chéapat jako posloupnost dotaz na atomy uvedené v posloupnosti
Ql LI Qn

Zapis, ktery pouziva jazyk Prolog, nahrazuje Sipku v uvedenych klauzulich
symbolem :- ,resp. ?7- v klauzuli bez pozitivniho literdlu. Tim je de facto
naznaceno, ze klauzule neobsahujici pozitivni literal je vlastné dotazem. Vyse
uvedené klauzule pak v Prologu zapiSeme jako

P:_Ql7~~~7Qn~7
= Qi .., O

Piiklad 3.8: Diikaz skute¢nosti, ze je-li ¢islo 3 délitelem ¢isla 6 a &islo 6

délitelem ¢isla 18 , pak také Cislo 3 je délitelem ¢isla 18 , zapiSeme v Prologu
nasledujici posloupnosti prikazi:

d&litel(3,6).
d&litel(6,18).
d&litel(X,Z) :- d&litel(X,Y), d&litel(Y,Z).

V prvnich dvou klauzulich (p¥ikazech) vynechdvame znak :- , protoze jde
o konkluzivn{ Gsudek bez premis (neobsahuji negativni literdl). Chceme-li
dokézat, ze 3 je délitelem 18 , polozime dotaz ve tvaru

?- d&1itel(3,18).

Vyge uvedené tfi klauzule pouzijeme jako program pro dokazani tvrzeni, resp.
pro odvozeni odpovédi. Substituci ¢, = {3/X, 18/Z} unifikujeme atom
v dotazu s pozitivnim atomem v tfetim fadku (ptikazu) teorie (unifikace s pred-
chézejicimi dvéma pifkazy (fddky programu) neni moZnd) a jako rezolventu
dostaneme klauzuli
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?- d&1itel(3,Y), d&litel(Y,18).

K odvozeni prazdné klauzule O musime rezolvovat oba atomy ziskané klauzule
s prvnimi dvéma prikazy vy$e zapsaného programu; za¢neme levym atomem. Pii
pouziti substituce oo = {6/Y } dostaneme rezoluci levého atomu s prvnim
radkem programu novou rezolventu

7- d&litel(6,18). ,

ktera dalsi rezoluci s druhym fadkem teorie dava O jako rezolventu. Od Prologu
pak dostaneme kladnou odpovéd na polozeny dotaz v podobé fetézce yes .

3.4.2 Logické programy

Pokud Hornovy klauzule obsahuji pozitivni atom, zalezi dale na pocétu ne-
gativnich atomu. Je-li tento pocet nulovy, dostavame klauzuli

P.

Symbol ’. (tecka) je symbolem ukonéujicim kazdy pfikaz Prologu a mé funkci
2.2

podobnou jako ’; v Pascalu; nesmime tedy zapomenout kazdy prikaz, véetné
dotaz, ukonéit teckou.

Je-li dale napt. n = 2, dostdvame

P -0, Q.

Prvni typ klauzule (pfikazu) vyjadiuje jednoduchy fakt a fikdme mu nepodmi-
nény prikaz nebo nékdy také axiém. Druhy typ vyjadiuje skuteénost, ze P
vyplyva z premis @1 a (2, a iikdme mu podminény prikaz nebo také pro-
cedura. Nepodminéné piikazy deklaruji fakta, kterd jsou pravdiva bez ohledu
na daldi predpoklady, podminéné prikazy jsou tsudky, ktera deklaruji pravdivost,
urcitého faktu, jsou-li pravdivé zapsané podminky (pfedpoklady) — viz dale.

Logicky program je potom libovolnd mnoZina podminénych a /nebo ne-
podminénych prikazi.

Klauzule, které neobsahuji pozitivni literal, se vztahuji k provadéni logickych
programd (iniciuji spudtén{ procesu rezolu¢énfho dokazovani). Je-li n > 0,
klauzule

T— Q1 ..., Qn.
uréuje posloupnost dotazt. Rikdme ji cilovd klauzule, jeji atomy nazyvame
cile. Je-li n =0, dostavame prazdnou klauzuli, kterd znamena konec vypoctu.
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Postup vytvareni logického programu v jazyce Prolog si ukadZeme na nasle-
dujicim zemépisném prikladé:
Piiklad 3.9: Vychazejme ze zjednoduSené mapy nékolika Evropskych zemi
z obrazku 3.3. Skutetnost, ze Némecko mé s Ceskou republikou spoletnou
hranici, vyjadiime v Prologu nepodminénym piikazem

sousedi (né&mecko, &r).

Pro vztah (relaci) ”maji spole¢nou hranici” jsme pouzili predikat (pfesné néazev
predikitu) sousedi, n&mecko a &r jsou jeho argumenty. ProtoZe se zde
jedna o konstantni argumenty (v terminologii predikatové logiky o individuové
konstanty), zapisujeme je malymi pismeny, resp. musi v Prologu zadinat malym
pismenem ( pozor — odlisnost od definice jazyka predikatové logiky ! ).

severni_more

|

déansko pobalti

némecko

rakousko éerné_more

madarsko

rumunsko

Obr. 3.3: ZjednoduSena struktura evropskych stati pouzitd v piikladu 3. 9.

Relace popisujici spoleéné hranice mezi vSemi staty z obr. 3. 3 zapiSeme pak jako

nasledujici posloupnost nepodminénych piikazu:
sousedi (dansko, né&mecko).
sousedi (n&mecko, polsko).
sousedi (né&mecko, &r).
sousedi (n&mecko, rakousko).
sousedi (polsko, pobalti).
sousedi (pobalti, sns).
sousedi (polsko, sns).
sousedi (&r, sr).
sousedi (&r, polsko).
sousedi (&r, rakousko).
sousedi (sr, polsko).
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sousedi (sr, sns).

sousedi (sr, madarsko).
sousedi (rakousko, madarsko).
sousedi (madarsko, sns).
sousedi (madarsko, rumunsko).
sousedi (rumunsko, sns).

Tento prvni jednoduchy program v Prologu vyjadiuje v8echna fakta o relacich
sousedstvi vyobrazenych evropskych statd. Nyni se miZzeme nejcéastéji interpre-
ta¢niho systému Prologu dotazovat, které evropské staty spolu sousedi ¢ nikoli.
TakZe na dotaz
?- sousedi (rakousko, madarsko).
Prolog odpovi yes  jakmile zjisti, Ze jde o fakt uvedeny v ndmi zadaném
programu. PoloZzime-li v8ak dotaz
7- sousedi (dansko, madarsko). |,
Prolog odpovi no , protoZe o spoleéné hranici mezi zadanymi staty neni
z posloupnosti nepodminénych piikazi nic zndmo. Stejnou odpovéd dostaneme
na dotaz
?- sousedi (francie, madarsko). ,
nebot o objektu popsaném konstantou "francie” Prolog dosud "neslysel”.
Podobné dostaneme negativni odpovéd i na dotaz
?- sousedi (madarsko, rakousko). ,
protoze skute¢nost uvedenou v dotazu nelze z naeho programu odvodit. Mit
spole¢nou hranici, resp. spolu sousedit je sice vztah symetricky, ale v posloup-
nosti nepodminénych piikaz jsme toto neuvedli. Prolog cti poradi argumentu
a fakt,
sousedi (rakousko, madarsko).
je pro né&j néco jiného nez fakt
sousedi (madarsko, rakousko). ,
ktery neni v programu uveden. N4§ program definuje relaci sousedi jinak, neZ
odpovida symetrickému vztahu ”mit spoleé¢nou hranici”. Tento rozdil muZzeme
zatim napravit tim, Ze ke kazdému nepodminénému prikazu vyse uvedeného
programu pridame jeho symetricky protéjsek. Dostaneme tak program, ktery se
sklad4 z dvojnésobného poctu nepodminénych piikazi. Pozdéji si ukdzeme, Ze
symetrii relace sousedi mizeme daleko sndze vyjadiit jedinym podminénym
prikazem.

Muzeme se také zeptat, jaké sousedy ma Némecko:
7- sousedi (né&mecko, X).

V tomto piipadé nefekame odpovéd ano & ne , ale (zatim neznamé) hodnoty
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proménné X (jména proménnych v Prologu vidy za¢inaji velkym pismenem!).
Prolog na vyse polozeny dotaz odpovi

X = polsko
To vSak neni jedind moznd odpovéd. Chceme-li ziskat dalsi feSeni, zadame na
klavesnici stfednik a dostaneme

X = Cr;

X = rakousko;

no
Posledni odpovéd ndm oznamuje, Ze byly vyerpany vSechny moZnosti.

Dotaz mutzZe obsahovat i vice proménnych. Lze se napt. dotazat, kdo s kym

sousedi pomoci piikazu

?7- sousedi (X, Y).
Hledame vSechna X, Y takové, pro néz plati relace sousedi (X,Y) . Prolog
vyhled4 v8echny takové dvojice jednu po druhé a odpovi

X = dansko
Y = némecko;
X = némecko
Y = polsko;
X = némecko
Y = Cr;

7 nageho programu bychom dostali celkem sedmnéct odpovédi; jejich vyhleda-
véni se da kdykoli ukonéit tim, Ze misto stfedniku napiSeme tecku.
publikou a Madarskem ?” Hledat budeme takovou zemi Z | pro kterou plati
relace sousedi (Cr, Z) a sousedi (7, madarsko) . Dotaz zapiSeme v Prologu
jako konjunkci (posloupnost) dvou jednoduchych dotazli
?- sousedi (&r, Z), sousedi (Z, madarsko).
Dostaneme odpovéd
Z = sr;
NapiSeme-li st¥ednik, dostaneme jesté jednu odpovéd, a to
Z = rakousko
N&s zemépisny program rozsifime déle o daldi fakta, kterd piidame v podobé
nepodminénych piikazt. Piimorské staty maji ¢ast své hranice tvofenu morem;
tuto skute¢nost vyjaddrime prikazovou sekvenci
sousedi (dansko, severni_mote).
sousedi (dansko, baltské_mote).
sousedi (n&mecko, severni_mote).
sousedi (n&mecko, baltské_mote).
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sousedi (polsko, baltské mot¥e).

sousedi (pobalti, baltské mot¥e).

sousedi (sns, &erné mote).

sousedi (rumunsko, &erné_mote).
Atomy severni_more, baltské_more a derné_more nesméji byt podobné jako
v jinych programovacich jazycich rozdéleny mezerou. PomizZeme si tedy napf.
znakem podtrzeni a nikoli pomlckou, kterd se v Prologu pouziva v jinych sou-
vislostech (zatim jsme se s ni setkali v kombinaci znakd ?— ).
Skutecénost, Ze atomy severni_more, baltské_moie a Cerné_mofe jsou v relaci
sousedi vlastni jména mofti a nikoli jména statid, musime Prologu ”vysvétlit”
pridanim tii dalSich nepodminénych piikazt

mo¥e (severni_mote).

mo¥e (baltské mote).

mo¥e (Zerné mote).
Pfitom mald pismena, kterymi atomy zacinaji, informuji o tom, Ze jde o viastni
jména (konstanty) a ne o proménné . Nové zavedend relace more , kterd
ma4 jen jeden argument (je undrni), definuje obvykle vlastnosti, které miZe mit
jednotlivy objekt, zatimco binarni relace (nap¥. sousedi) definuji vztahy mezi
usporadanymi dvojicemi objektd. Kromé uvedenych undrnich a binarnich re-
laci, které jsou nejéastéjsi, mazeme v Prologu pouZivat i relace vicefetné (obecné
n—arni).

Vyse jsme uvedli, ze vztah ”mit spolec¢nou hranici” je symetricky, avSak
Prolog tim, Ze respektuje poradi argumenti, tuto symetrii vztahu "neznd” . Plati,
ze napt. nepodminény prikaz

sousedi (né&mecko, &r).
nezahrnuje skute¢nost,
sousedi (&r, némecko).
Skute¢nost, ze jestlize zemé& Y mé spoleénou hranici se zem{i X , pak také
zemé X mé spoleénou hranici se zemi Y , resp. symetrii relace sousedi proto
musime vyjadrit prikazem, ktery terminologii blizkou jazyku predikatové logiky
vyjadiime slovné asi takto:
Pro kazdé X akazdé ¥ X sousedis Y,
jestlize Y sousedis X .
Takovym prikazem je podminény prikaz , ktery zapiSeme
sousedi (X, Y) :- sousedi (Y, X).
7 pohledu jazyka predikatové logiky je podminény prikaz zapisem tsudku: zévér
sousedi (X, Y) je pravdivy, jestlize plati pfedpoklad sousedi (Y, X) . Pritom
Fetézec =’ zastupuje 8ipku znazorhujici vyplyvani, kterd vede od predpokladu
na, pravé strané podminéného prikazu k zavéru tsudku, ktery stoji nalevo od ni,
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tedy opaéné, nez jsme zvykli vyplyvani zapisovat v jazyce predikdtové logiky.
V terminologii jazyka Prolog je podminény piikaz tvofen hlavou piikazu
sousedi (X, Y) stojici nalevo od symbolu = a télem podminéného
piikazu sousedi (Y, X) , které stoji napravo od -’ a které mlZe byt tvofeno
jednou nebo vice premisami. Proménné v Prologu jsou automaticky univerzalné
kvantifikovany .

Podminénymi piikazy se daji deklarovat dal$i vlastnosti relaci definovanych
vyctem zakladnich fakid (nepodminénych p¥ikazll), aniz bychom definici relace
zdlouhavé dopliovali o daldi nepodminéné piikazy. Napi. skutecnost, ze nékteré
staty lezi u mofe, mizeme popsat novou relaci u_more , kterou definujeme
podminénym prikazem

u_mote (Z, M) :- sousedi (Z, M), more (M).
Pak na dotaz

?- umote (polsko, baltské mote).

dostaneme kladnou odpovéd, nebot cil u_morte (polsko, baltské_moie) je splnén,
jestlize dostaneme kladnou odpovéd na dotaz ?— sousedi (Z, M), more (M). Pii
vyhodnocovani této podminky postupuje Prolog zleva doprava, tzn. Ze nejprve
provéri platnost prvni podminky a v pripadé jeji logické pravdivosti pokracuje
testovanim druhé podminky. Obdobné na dotaz

7- u_mofe (dansko, Q).
dostaneme odpovéd

Q = severni_mote;

Q

no

baltské_mote;

Binarni relace u_more spojuje jméno zemé s jménem more, u kterého tato
zemé lezi. Zajimaji-li nas pfimorské staty bez ohledu na to, u jakého more leZi,
muzeme definovat unérni relaci pfimorsky_stat podminénym piikazem

ptimo¥sky_stat (S) :- umote (S, M).
Na dotaz
?- primo¥skystat (8).
dostaneme odpovéd
S = dansko;
= némecko;
polsko;
pobalti;
= sns;
rumunsko;

nLnwunnwunwn
i n
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Ne vzdy je v8ak nutno novou relaci zavadét. Cheeme-li v naem piikladu zjistit,
zda néjaky stat S lezi u mofe a na jménu mote nezilezi, pouzijeme jiz defi-
novanou relaci u_more, v niZz misto proménné M pouZijeme tzv. anonymni
proménnou, kterou v Prologu zapisujeme izolované stojicim znakem podtrzeni.
Anonymni proménné je proménnd, jeji% hodnoty nejsou déale zpracovavany, ne-
definujeme jeji jméno (zastupuje ho znak ’_’) a jeji hodnoty pfi splnéni cile
nevystupuji. Cili na dotaz ve tvaru

?- umofe (S, _ ). ,
dostaneme stejnou odpovéd jako v p¥ipadé zavedeni relace pifmorsky _stéat .

Dva staty, které lezi u stejného more, mohou mit vyhodné ndmorni spojeni.
Tuto relaci, kterou slovné vyjaddrime “pro kazdé Z1 a kazdé Z2 je ndmoini
doprava vyhodnad, jestlize obé zemé Z1 i Z2 lezi u stejného more M 7,
zapiSeme v Prologu pomoci jediného podminéného piikazu

namo¥ni doprava (Z1, Z2) :- umote (Z1, M), umo¥e (Z2, M).
V obou podminkéch v téle posledniho pfikazu musime uvést stejnou proménnou
M pro jméno more, i kdyz v dotazech typu
7- namo¥ni_doprava (dansko, pobalti).

jméno mofte nevystupuje. Definovali jsme ale podminku, Ze namoini spojeni je
vyhodné jen v pripadé, Ze oba primorské staty lezi u stejného more. Kdybychom
pouzili anonymni proménnou, neobdrzime spravnou odpovéd, nebot dva vyskyty
symbolu '’ vidy znamenaji dvé rtzné anonymni proménné, ¢imz bychom
podminku polohy stata pri stejném mofti potlagdili.

Vyrazné rozsiteni vyrazovych moznosti Prologu pfindsi moznost rekurzivni
definice relaci. Tuto definici si opét ukdzeme na piikladé relace prechod, kterd
deklaruje moznost piechodu z jedné zemé do druhé. Jsou-li Z1 a Z2 dvé
sousedni zemé, jde o nejjednodussi zpisob piechodu ze Z1 do Z2. Slovné
muizeme podstatu prechodu z jedné zemé do druhé vyjadiit

Pro kazdé Z1 a kazdé Z2 je mozné prejit ze Z1 do 72,
jestlize Z1 sousedi se Z2.
Jelikoz z pohledu predikatové logiky se jedna o jednoduchy tsudek, zapiseme
uvedenou skutecnost v Prologu jednim podminénym piikazem
ptfechod (Z1, Z2) :- sousedi (Z1, Z2).
To v8ak neni jediny zptsob pfechodu ze zemé do zemé. Pokud Z1 nesousedi
se Z2, ale obé zemé sousedi s nékterou tieti zemi Y, lze ze Z1 prejit
do Z2 tranzitem pres Y . Takovou skute¢nost vyjadiime v Prologu prikazem
ptechod (Z1, Z2) :- sousedi (Z1, Y), sousedi (Y, Z2).
Je zfejmé, Ze TFetéz tranzitnich zemi, pres které piejdeme ze Z1 do Z2 muze
byt i delsi, napf.:
ptechod(Z1,Z2) :- sousedi(Z1,Y1),sousedi(¥1,Y2),sousedi(¥2,Z2).
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Jeho délka neni predem nijak omezena, avSak jde o velmi nepohodlny zpisob
zapisu. Proto relaci pfechod budeme v Prologu definovat zcela korektné a po-
hodlné bez ohledu na pocet zemi, které mezi Z1 a Z2 leZi. Nejprve popiSeme
nejjednodussi pripad prechodu mezi sousednimi zemémi zpusobem uvedenym
vyse

ptechod (Z1, Z2) :- sousedi (Z1, Z2).
pripady prechodu:

ptechod (Z1, Z2) :- sousedi (Z1, Y), p¥echod (Y, Z2).
Ackoli problém rekurze neni uréité ¢tenafi neznamy, pokusme se nastinit, jak
bude Prologovsky systém dotaz na prechod mezi zemémi vyhodnocovat: Cil,
napf. 7- prechod (n&mecko, Z). , rozlozime na dva diléi cile (viz prava
strana posledniho podminéného prikazu) . Prvni, jednodus$i krok udélame ”sami”
tim, Ze vykroéime do nékteré sousedni zemé Y . Pokud zemé Y neni nasi ci-
lovou zemi Z2, nechame za néas dalsi krok zdanlivé udélat "nékoho jiného”.
To v8ak je skuteéné jen zdani — v daldim kroku, pokud Y nesousedi se 22,
opét "sami” vykroéime do dalsi sousedni zemé, napt. Y2, a z ni budeme déle
hledat novou moznost tranzitu do Z2 atd. TakZe v nasem zemépisném prikladé
dostaneme na dotaz  ?- pfechod (ndmecko, Z). postupné odpovédi
= polsko;
= &r;
= rakousko;
= dansko;
= pobalti;
= sns;
= sr;
= madarsko;

NN NNNNNNN

= rumunsko;

=3
o}

Na zavér odstavce si ukazme pouziti Prologu pro feSeni Glohy uvedené v pii-
kladu 3.8. Abychom mohli zapsat tam uvedenou posloupnost klauzuli, musime
nejprve definovat nékterd vzdy platnd (vZdy pravdivd) fakta nepodminénymi
prikazy

Zivo&ich(pes).
Zivo&ich(ko&ka) .
Zivo&ich(kapr).
ma_2abry (kapr) .
plave(pes).
neplave(ko&ka) .
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Pak teprve mizeme zapsat klauzule podminénymi prikazy
neplave(U) :- not(plave(U)).
savec(X) :- Zivo&ich(X), not(ma zabry(X)).
ryba(Y) :- Zivo&ich(Y), ma_zabry(Y).
plave(Z) :- ryba(Z).

a platnost tvrzeni ovérit poloZenim dotazu
?- plave(V), not(ryba(V)).

3.4.3 Datové typy a numerické vypocty v Prologu

Datové typy, které lze v Prologu pouzivat, mazeme rozdélit podle schématu

na obr. 3. 4:
data

/N

jednoduché objekty  struktury

N

konstanty proménné

VRN

atomy &isla

Obr. 3.4: Hierarchie datovych typtu v Prologu

Datové typy v Prologu rozdélujeme na jednoduché (tohoto typu jsou viechna
data, s nimiz jsme se dosud setkali) a sloZend, kterym ¥ikdme struktury.
Pouzité datové typy neni nutno v programech deklarovat, Prolog je rozeznava
podle jejich syntaxe (zptsobu zapisu v programu).

Jednoduché datové typy délime ddle na konstantni (atomy) — v naSem pii-
kladé vystupovaly jako vlastni jméma objekt, napt. ér, derné_more a pro-
ménné, které vyjadifovaly obecnd jména t¥id objektt (Stdt, More) a za-
pisovali jsme je s minimalné jednim velkym pismenem na zacatku (coZ je jedno
z implicitnich syntaktickych pravidel, podle nichZ Prolog datové objekty rozli-
8uje). Atomy lze vyjadiit trojim zplisobem jako
— fetézce pismen, ¢islic a znaki _ (podirzen{) zaéinajici malym pismenem,

fetézce specidlnich znakd, nap¥. ? , : , : :, \==, =* ap,,
— fetdzce znakd uzaviené v apostrofech, napt. 'Némecko’, ’'KAREL’.
Treti vyjadreni je nezbytné v pripadé, Ze chceme objekty oznadovat béznym
zpusobem, tzn. napiiklad pouZivat vlastni jména zaéinajici velkym pismenem.
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Jedna se o klasické znakové Fetézce, u nichz ”zadni” apostrof jednozna¢né ukon-
Cuje Tetézec, takZe mezi apostrofy je mozné pouzivat i "mezeru”, tzn. znakovy
fetézec ’Karel IV’ muzeme pouzit pro oznaceni atomu spojeného s vyznamem
tohoto vladare.

Mezi atomy pocitame nejen vlastni jména konstantnich datovych objekth, ny-
brz i symbolickd jména relaci. TakZe i fetézce sousedi, u_more, primorsky stat
jsou také atomy.

Dalgim jednoduchym datovym typem v Prologu jsou ¢isla. Tato syntak-
ticka kategorie je silné zavisld na pouZité implementaci Prologu. Standardni
implementace umoziuji pouZivat pouze prirozena ¢isla z velmi omezeného roz-
sahu, béZné implementace pak klasickd celd ¢isla (tj. véetné zapornych ¢isel)
v bé&Zzném rozsahu. Raciondlni ¢isla (" pascalsky” typ real) jsou dostupné jen
v nékterych ”vétsich” implementacich.

Proménné oznalujeme fetézci znakl zalinajicimi velkym pismenem. Sa-
motny znak _ (podtrZeni) oznafuje anonymnf proménnou, o jejim¥ vyznamu
jsme jiz hovotili. Oborem platnosti kazdé proménné je pouze klauzule, ve které
vystupuje! Jestlize se stejné symbolické jméno proménné vyskytuje ve dvou
riznych klauzulich, Prolog je interpretuje jako jména dvou riznych promén-
nych. Tim se svymi vlastnostmi podstatné odliSuji od konstant, které v celém
programu (ve v8ech klauzulich) oznaduji stejny datovy objekt.

Slozené datové objekty neboli struktury se skladaji z vice datovych polozek
a rozdélujeme je na struktury definované funktory, které si zpravidla znazorfiu-
jeme jako stromové struktury, seznamy, které zndme z jinych programovacich
jazykt, a eventualné dalsi datové struktury, jejichZ sortiment je vzdy zavisly na
konkrétni implementaci Prologu. Popis a pouziti struktur v Prologu je v8ak nad
ramec tohoto skripta, pro jejich studium lze doporuéit napt¥. [Jirkt91].

Ackoli Prolog je jazyk piedeviim pro symbolické vypocty (symbolic com-
putations), bylo by pomérné nelogické, kdyby neumoZiioval provadét s ¢éisly
alespon ty nejjednodussi vypocetni operace. Nad implementovanymi ¢iselnymi
typy jsou proto k dispozici aritmetické operace oznacené béZnymi operatory
+, —, %, /, mod (jejich sémantika je totoznd jako v Pascalu) a mno-
zina rela¢nich symbold umozZnujicich zapis porovnani hodnot &iselnych objekti
>, < >=, =<, =, \ =, ==, \ == . Vyznam prvnich ¢ty¥ reldtort
je vice méné ziejmy; symboly ’'=’, resp. '\ =’ pouZijeme k ovéfeni, zda se
symbolicky vyraz nalevo od néj shoduje, resp. neshoduje s vyrazem napravo pri
pfipadném dosazeni za proménné. Atomy ’'==' a ’\ ==’ umoziuji testovat
shodu (neshodu) dvou vyrazi bez moZnosti substituovat proménné. Proto na
dotaz
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?7-X=1+4 .
Prolog odpovi

X=1+14
a na dotaz

7-X==1+4 .
d& zapornou odpovéd, protoze proménnd X je jiny symbolicky vyraz nez 1 + 4
a ztotoznéni obou vyrazi dosazenim za X neni tentokrat dovoleno.
Oba piiklady ukazuji, Ze uvedené dotazy nevedou k aritmetickym vypoctim,
s vyrazy se pracuje pouze jako s posloupnostmi symbold. Vyhodnoceni arit-
metického vyrazu je totiz v Prologu zcela jind operace neZ test splnitelnosti
néjakého cile. Av8ak Prolog umi vyhodnocovat pouze splnitelnost cil; aritme-
ticky vypocet proto musime na takovou tlohu prevést. Vypoctu hodnoty vyrazu
1 4+ 4 a jejiho ulozeni do proménné X docilime zdpisem

7-Xis 1 +4 .
Nalevo od operatoru is stoji vzdy proménnd, napravo muze byt libovolny
aritmeticky vyraz sestaveny podle obvyklych pravidel z éisel, opertoru, pro-
ménnych a (pfipadng) zavorek. Aritmetické operatory maji svoji prioritu, kterd
umoziuje nékteré zévorky vynechéavat. Detaily lze opét nalézt v [Jirka91].

3.4.4 Vyhodnocovani piikazi aneb jak pocita Prolog

Vyhodnocovéani posloupnosti prikazi v Prologu spoustime polozenim do-
tazu, fikdme formulaci cile. Kazdy dotaz je tvofen posloupnosti jednoho nebo
vice diléich cilt a kladna odpovéd vyzaduje soucasné splnéni vech dil¢ich cili.
Prolog porovnava, jednotlivé diléi cile polozeného dotazu s hlavami klauzuli (ne-
podminény p¥ikaz chipeme jako hlavu bez téla) zpravidla v pofadi, v jakém
byly klauzule zapsany (tedy shora doll, avak existuji implementace vyuZivajici
efektivngjsi prohledavaci strategie). Je-li mozné dosdhnout shody (ve smyslu
predikdtové logiky unifikace) dilé¢iho cile a hlavy nékterého z nepodminénych
nebo podminénych prikazi tim, Ze se vhodné dosadi za proménné v diléim cili
a dané klauzuli, Prolog provede stejnou substituci i v ostatnich dil¢ich cilech
dotazu a ovéfovany cil nahradi podminkami z téla klauzule. Tim vytvori novy
dotaz a v dalsim kroku popsany postup opakuje pro nové odvozenou posloupnost
diléich cila (novy dotaz). Jsou-li v dotazu obsaZeny néjaké proménné, kladnd
odpovéd obsahuje téZ hodnoty proménnych, pro které jsou viechny diléi cile spl-
nény. Jestlize existuje vice fefeni (odpovédi na dotaz), Prolog vyda dalii Fegeni,
je-li k tomu vyzvén st¥fednikem. Zaporna odpovéd (no) je vydana pouze tehdy,
kdyz k nékterému z diléich cild neni nalezena komplementarni hlava a postupnou
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rezoluci jednotlivych diléich cild se nepodafi odvodit prazdnou klauzuli.
Shrneme-li hlavni my$lenky algoritmu vyhodnocovani programu v Prologu,

lze hledani odpovédi na polozeny dotaz vyjadrit zjednodusené jako

— unifikaci proménnych vhodnym dosazenim v atomech klauzuli,

— logickou dedukci, tj. prechod od provéfovaného cile k podmankam, které
mohou jeho pravdivost zarudit,
navrat k alternativnimu reSeni dfive splnénych cil, pokud zvolené feSeni
ostatnim cildm nevyhovuje.

Piiklad 3.11: Vyhodnocovani dotazi v Prologu — vy8e uvedend fakta si
ilustrujme vyhodnocenim néasledujicich étyt dotazi:
a) PoloZime-li dotaz
7- sousedi (madarsko, rakousko). ,
prohledéd Prolog nejprve vSechny nepodminéné prikazy popisujici relaci
?sousedi”. Protoze nenajde nepodminény prikaz s odpovidajicim poradim
argumentil, zkusi v dal§im kroku provést unifikaci proménnych v podmi-
néném prikazu
sousedi (X, Y) :- sousedi (Y, X)

Po provedené substituci o1 = {madarsko/X, rakousko/Y } a rezoluci
odvodi novy dotaz
?- sousedi (rakousko, madarsko). ,

ke kterému je v dalsim kroku rezoluéni metody nalezen odpovidajici ne-
podminény prikaz, resp. jeho hlava, a rezoluéni metodou odvozena prazdna
klauzule. Prolog pak odpovi yes

b) Polozime-li dotaz
?- mote (rakousko). ,
bude jeho vyhodnoceni probihat stejnym zptisobem. Cil more (rakousko)
se v8ak neshoduje s hlavou zadné klauzule programu (unérni relace more
je definovina tfemi nepodminénymi piikazy, které pripoustéji pouze indi-
viduové konstanty severni_more, baltské_more & derné_more). Cil tedy
neni mozno splnit a Prolog odpovi  no

¢) BohuZel ani Prolog neni chranén pied nebezpeéim vzniku nekoneénych, ¢
lépe neukoncenych vypoctu. PoloZzime-li v naSem ”zemépisném” programu
dotaz

?- sousedi (&r, rumunsko). ,

pokusi se Prolog ovéfit, Ze ¢il soused! (ér, rumunsko) je splnén. Porovnédva
jej postupné s hlavami klauzuli v naSem programu, ale argumenty predi-
kétu sousedi se neshoduji s zadnym z faktf, které jsou deklarovany ne-
podminénymi pfikazy. Shoda je nalezena aZ s hlavou podminéného piikazu



3.4. Zaklady logického programovani 95

sousedi (X, Y) :- soused! (Y, X). po substituci oo = { & /X, rumunsko/Y }.
Dostaneme specidlni pfipad tohoto podminéného piikazu

sousedi (&r, rumunsko) :- sousedi (rumunsko, &r). ,
ktery podminuje splnéni vySe definovaného cile pravdivosti podminky
sousedi (rumunsko, ¢r), coz znamend kladnou odpovédi na dotaz

?- sousedi (rumunsko, &r).

Stejné se Prolog snaz{ potvrdit pravdivost cile sousedi (rumunsko, ¢r),
ale zaddny nepodminény piikaz tomuto cili nevyhovuje. Opét je tedy na-
lezen nepodminény piikaz sousedi (X, Y) :- sousedi (Y, X). , z n&jZ po
substituci o3 = {rumunsko/X, & /Y } dostaneme specidlni p¥ipad

sousedi (rumunsko, &r) :- sousedi (&r, rumunsko).
Ten podminuje splnéni cile pravdivosti podminky soused{ (¢r, rumunsko),
kterd je totoznd s cilem, od néhoz jsme vysli. Oba popsané kroky se budou
znovu a znovu opakovat — vznikne neukonceny vypocet. Prolog proto ob-
sahuje dalsi prostfedky, jimiz lze takovyto vypocet ukondit; jejich detailni
popis lze nalézt napt. v [Jirkt91].

d) Nakonec si ukaZme, jak Prolog zpracovava dotazy sloZené z vice cili a jak

prohleddva mozné alternativni feSeni. Zeptame-li se

?7- ptimo¥sky_stat (polsko). ,
pouzije Prolog podminény piikaz

primo¥sky stat (8) :- umote (S, _). ,
ktery jako jediny definuje primoiské staty. Jednim krokem prevede tento
piikaz po substituci o4 = {polsko/S} na dotaz

?7- u_mot¥e (polsko, _).
Podle podminéného piikazu definujiciho relaci u_more je kladné odpovéd
na takto polozeny dotaz podminéna kladnou odpovédi na dotaz

?- sousedi (polsko, M), mo¥e (M). |,

ktery sestava ze dvou dil¢ich cili. Prolog je bude fesit jeden po druhém
zleva doprava. Zatne diléim cilem soused! (polsko, M) anajde prvni feden{
M = pobalti. Zapamatuje si hodnotu proménné M a zjistuje, zda tato
hodnota vyhovuje i druhému diléimu cili — pokusi se ovéfit pravdivost cile
more (pobalti) , ale neuspéje. Zde by vypocet konéil netspéchem, kdyby cil
sousedi (polsko, M) neptipoustél Zddnd dalsi fefeni. Prolog se k nému viak
vrati a zkusi pro néj nalézt dal3i mozné fedeni. Po fadé vybere altermativu
M = sns, kterd v dalsim kroku vede k ovéfovani pravdivosti dilé¢iho cile
more (sns), které bude rovnéz netspéné. Prolog se proto podruhé vrati
k cili sousedf (polsko, M) a vybere dal§i variantu M = baltské_more.
JelikoZ tato varianta vyhovuje i druhému cili more (baltské_more), do-
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staneme odpovéd  yes
Zménou poradi dil¢ich cilti v dotazu

?- sousedi (polsko, M), mo¥e (M). |,
by bylo moZno dosdhnout uréitého zkraceni vypoctu (nd$ program obsa-
huje deset zemi, ale jen t¥i mofe); postup jeho vyhodnocen{ viak pone-
chiame ¢étendfi jako cviceni.

Tolik struény avod do problematiky programovani v Prologu. Prolog obsa-
huje samoziejmé celou fadu dalsich konstrukei, které umoznuji préci s datovymi
strukturami, provadéni i komplikovangjsich vypo¢th, Gpravy programu (napf.
pridavan{ & vypousténi klauzul{) béhem vypodtu apod. Viechny tyto konstrukce
v8ak presahuji ramec skripta a lze se s nimi seznamit v kterékoli obsaznéjsi pu-
blikaci zabyvajici se programovanim v Prologu. Zavérem pouze charakterizujme
Prolog jako jednoduchy konverzacéni programovaci jazyk, ktery by mél usnadnit
tvorbu logickych programa Sirokému okruhu uzivatelG. V Prologu je ponechan
dostatek prostoru pro vlastni tvofivou praci uZivatele, ktery mé moZnost sou-
stiedit se spiSe na popis vlastnich relaci, tedy na otdzku CO se md vyfeSit,
protoZe neni nucen neustale plemyslet JAK mé tu ¢ onu ¢ast programu efek-
tivné zapsat, KAM ma4 uloZit vypoctené vysledky atd. Prolog patfi k jazyktm
umoznujicim tzv. symbolické programovani, jejichz hlavnim charakteristickym
rysem je potlaceni nutnosti premyslet, jak dany problém co nejlépe zapsat.



Kapitola 4

Znalostni systémy

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

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

Dalsi charakteristickou vlastnosti expertniho systému je schopnost pouzivat
1 ne zcela exaktni znalosti a pouzivat k FeSeni idaje o tloze, které jsou zatizeny

97



98 Kapitola 4. Znalostni systémy

uréitymi chybami nebo je lze pfijimat jen s uréitym stupném davéry. Velky po-
cet Gspésné vyuzivanych expertnich systémi ve svété vede k tomu, ze dnes se ve
vyspélych zemich vénuji na jejich dalsi vyzkum a vyvo) nemalé finanéni ¢4stky.
Jejich praktické nasazovani vedlo také ke vzniku tzv. znalostniho inZenyrstvi,
které zahrnuje ¢innosti spojené s prijimanim znalosti od experti a jejich modi-
fikaci do formy vyuzitelné pro zpracovani a vyuzit{ v expertnich systémech.

Uréitym zobecnénim expertnich systému pak jsou tzv. znalostni systémy,
které se od vyse uvedenych odlisuji tim, Ze jejich baze znalosti obsahuji znalosti
obecnéjsiho charakteru a jsou vyuziviny pro feseni takovych tloh, kde Gcast
experta zpravidla nevyzadujeme nebo nepotfebujeme. Lze tedy Fici, ze expertni
systémy jsou specialni podmnozinou znalostnich systémuii.

4.1 Reprezentace znalosti, tvorba baze znalosti

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

— byla pro danou oblast dostateéné pfirozenou a pritom expresivni,
— umoznila aplikaci efektivnich deduktivnich prostfedki,
— zabezpecovala rychly pFistup k polozkam v bézi znalosti 1 bazi dat.

Pii navrhu reprezentace znalosti je dilezitym pozadavkem pozadavek modu-
larity baze znalosti. Je tieba, aby bylo mozno pfidavat znalosti do jiz existujici
béze. T{m je usnadnéno vytvafeni baze znalosti postupnym zjemnovdnim (napf.
rozkladem na podproblémy) i umoZnéna trvald ”Gdrzba” baze. Diky tomu je
baze jednak pouzitelnd pro znalostni systém jako ndvod k feSeni, jednak srozu-
miteln4 pro ¢lovéka k jeho pouceni.

Modulé4rni reprezentace znalosti je vyhodn4 pfi providdéni zmén v bazi zna-
losti; zmény jsou lokélni a nepromitaji se do ostatnich casti baze. Pii vyuzivani
baze se tato vyhoda stava nevyhodou. Udaje tykajici se jediného objektu mohou
byt roztrouseny a nelze zarucit, ze se stejna informace nebude v bézi znalosti
vicekrat opakovat. Chceme-li ziskat vSechny Gidaje o daném objektu, je tfeba
prohledat celou bazi znalosti.

Pozadavek sémantického sdruzovani znalosti vyplyva jak z potfeby rychlého
vybavovani znalosti, tak 1 z potfeby vytvaret hierarchii pojmi. Tato hierarchie
umozinuje vyvozovat ve sméru od obecného ke specidlnimu a naopak, odvozovat
na zakladé analogii apod. Pozadavek modularity splhuji napt. jazyky logickych
kalkuld, produkéni systémy apod., pozadavek sdruzovani zduraznuji napf. for-
malismy sémantickych siti nebo rdmet.
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V souvislosti s problematikou reprezentace znalosti v systémech umeélé inte-
ligence se ¢asto znalosti déli na:

— znalosti reprezentované deklarativné (poznatky), které vyjadfuji, co je
nebo ma byt pozndno, resp. dokdzano (napf. "Zelezo je kov”);

— znalosti reprezentované procedurdlné (v podobé pravidel), které Fikaji,
jak poznévat nebo odvozovat (napt. 7je-li X Zelezo, potom je X kov”).

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

V riznych realizacich znalostnich systémi se setkdvame s nejrozmanitéjsi
reprezentaci znalosti. Konstruktérim znalostnich systémt je povoleno vse, ja-
kakoliv reprezentace, ktera je dostateéné efektivni.

4.1.1 Reprezentace znalosti pravidly

Nejrozsitfenéjsim zpusobem reprezentace znalosti je reprezentace zaloZena na
pravidlech . Pravidla zajistujici formalni zptsob reprezentace doporuceni, in-
strukei nebo strategii, jsou vhodna zvlasté v pripadech, kdy predmétové znalosti
vznikaji z empirickych asociaci, ziskanych za léta prace pri feseni tloh v dané
oblasti. Pravidla se vyjadfuji v podobé tvrzeni typu IF-THEN:

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

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

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

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

2: pH faktor rozlité tekutiny < 6 — rozlitou kapalinou je kyselina.
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Ve znalostnich systémech,

zalozenych na pravidlech,

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

skupiné faktl nebo znalos-
t{ o pravé probihajici situa-

t ist . .
porovna proves c1. Kdyz cast IF pravidla vy-
hovuje faktum, pak se pro-
. vede akce popsand v Casti
011 —ooo de akce popsand v Csti
. THEN a fikdme, ze pravidlo
Pravidla je splnéno. Interpret pravi-

del porovnava casti IF pravi-
del s fakty a provede to pra-

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

Akce pravidel mohou spoéivat v modifikaci souboru faktt v béazi dat, napft.
v doplnéni nového faktu (obr.4.2). Nova fakta, pfidand k bazi, mohou byt
pouzita ke srovnavadn{ s ¢astmi IF pravidel (obr.4.3). Cinnost, provadéné pri
splnéni pravidla, mize bezprostfedné pisobit na vnéjsi prostiedi (obr.4.4).

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

porovnat ‘
novy fakt je pfidan
do béze dat

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

Pravidla

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

IF byla rozlita hotlavéa kapalina,
THEN zavolat pozarni sbor

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

rozlity material
je citit
octem

alny svét

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

rozlity material
je
kyselina octové
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Proces porovnani s fakty ¢asti IF pravidel mize vést ke vzniku tzv. retézce
odvozeni. Retézec, ktery vznikne v disledku postupného plnéni pravidel 2 a 3,
je zobrazen na obr.4.5. Tento Fetézec odvozeni dokumentuje, jak systém pii
pouziti pravidel odvozuje z4vér o podstaté rozlité tekutiny. Retézce odvozeni
znalostniho systému mohou byt pfedvedeny uzivateli, coz pom&h4 k pochopeni
postupu systému pfi ziskavani zavéra.

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

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

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

Mnozinu zndmych faktd budeme nazyvat bazi dat.

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

Prvni pravidlo, které se provadi, je A — D , protoze A se jiz nachézi v bézi
dat. Podle tohoto pravidla je odvozen fakt existence D a D je umisténo do
baze dat. Nyni je mozné vyplnit druhé pravidlo C & D — F . V disledku
tohoto pravidla je odvozeno F a umisténo do béaze dat. V dalsim postupu je
provedeno tieti pravidlo F & B — Z, které vede k umisténi Z do baze dat.

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

provést provést provést

porovnat porovnat porovnat

e

F&B —
C&D—
A —

TOHEN

F & B F & B
L C&EZ L C&Ez

Pravidla Pravidla Pravidla

TN
wlesEN

Obr.4.6: Priklad odvozovani dopfednym fetézenim

Piedpokladejme, Ze jsme pouzili
tento systém, abychom urcili, zda exis-
tuje situace Z. Mizeme dojit k zavéru,
7e systém pracuje dobfe, rychle rozho-

D
F duje, ze situace Z skutecné existuje.
c Z Bohuzel v redlné existujicich znalost-
B

A

nich systémech nejsou jen tfi pravidla,
ale stovky, nebo tisice. Pokud pouzi-
jeme tak velky systém, abychom nasli
informaci, souvisejici se Z, pak bude
provedeno 1 mnoho pravidel, ktera ne-
majik Z zadny vztah. Vznikne mnoho
pravidel,  kterdA nemaji k Z

zadny vztah. Vznikne mnoho odvozovacich fetézcu a situaci, které jsou sice
spravné, ale nijak se nevztahuji k Z. Proto, je-li nasim cilem urceni dil¢iho
faktu (napt.Z), pak je odvozovani pfimym Fetézenim jen zbyteénd ztrata casu
a penéz.

Obr.4.7: Retézec odvozeni
(viz piiklad 4.6)
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Fakta

Fakta

urcit urcit 7 urcit urcéit F
F B Z jc zdc CcC D F jc zdc urcit C
F&B—7Z F&B —7Z F&B—7Z
C&D—F C&D—F C&D—F
A—D A—D A—D
Pravidla Pravidla Pravidla
Fakta Fakta Fakta
-w -w A _E
D zde neni A existuje
FaE" urit D
A D jec zde urcit A provést
F&B—7Z F&B —7Z F&B—7Z
C&D—F C&D—F C&D—F
A—D A—D A—D
Pravidla Pravidla Pravidla

Fakta

C existuje F existuje 7 existuje
D existuje B existuje
provést provést
F&B — Z F&B —Z F&B—17Z
C&D—F C&D—F C&D—F
A—D A—D A—D
Pravidla Pravidla Pravidla

Obr.4.8: Priklad odvozeni zpétnym fetézenim
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V takovych pfipadech je metoda odvozovani zpétnym retézenim mmnohem
vyhodnéjsi. Systém zaéind odvozovani od toho, co je tFeba dokdzat (nap¥. exis-
tuje situace Z ). Je tedy nutné provést jen pravidla, kterd se tykaji uréeni tohoto
faktu. Na obr. 4.8 je uvedeno, jakym zptisobem by mélo pracovat odvozovani
zpétnym Fetézenim pri pouziti pravidel z prikladu odvozovéani pfimym Fetéze-
nim.

Krok 1: Systém dostane za kol ur¢it (pokud to dokdze), ze existuje situace
Z . Pii1 hledani Z nejprve provéfuje bazi dat a v pripadé nezdaru bude hledat
mezi pravidly to, u kterého se Z nachézi vpravo od Sipky. Systém nalezne pra-
vidlo F & B — Z a zjistuje, Ze musi urcit fakta F a B, aby mohl odvodit
Z.

Krok 2: Systém se pokousi urcit fakt F. Nejprve provéfuje bazi dat, pak
hleda pravidlo, kde se F nachdzi v jeho pravé asti. Z pravidla C & D — F
systém urci, ze je nutno zjistit existenci situaci C' a D, aby mohl ziskat zavér
o existenci F.

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

Kroky 6-8: Systém provede tfeti pravidlo, aby uréil D, pak provede druhé
pravidlo, aby ur¢il F, a nakonec provede prvni pravidlo, aby uréil zakladni cil
— fakt existence Z. Ziskany odvozovaci fetézec je identicky s tim, ktery byl
vytvoren v dusledku odvozovani pfimym fetézenim. Rozdilnost téchto pfistupu
spocivé ve zpusobu hledani pravidel a dat.

4.1.2 Reprezentace znalosti sémantickymi sitémi

Pojem sémantickd sit se pouzivd pro popsdni metody reprezentace znalosti,
zalozené na sitové strukture. Sémantické sité byly pivodné vypracovany pro
psychologické modely lidské paméti, ale nyni je to standardni metoda repre-
zentace znalosti v umélé inteligenci a ve znalostnich systémech. Sémantické sité
se skladaji z uzli a hran, které spojuji uzly a vyjadiuji vztahy mezi nimi.
Uzly v sémantické siti odpovidaji objektum, koncepcim nebo udélostem. Hrany
mohou byt urceny riiznymi metodami, které z4visi na druhu reprezentovanych
znalosti. Obvykle hrany, které jsou pouzivany pro reprezentaci hierarchie, za-
hrnuji hrany typu is—a (je) a has—part (m4 ¢dst) .
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uzel 1 uzel 2 lod
hrana 1 hrana 2 hrana 3 157a
zaoceanska
uzel 3 uzel 4 dopravni lod
hrana 4 hrana 7 157a
,—1h 6
hrana 5 i Queen Mary
uzel 5 uzel 6 uzel 7
Obr.4.10: Jednoducha
sémanticka sit s vyuzitim
Obr.4.9: Struktura sémantické sité vztahu is—a

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

Jako jednoduchy pfiklad prozkouméame tvrzeni ”Queen Mary je zaoceanska
dopravni lod.” a ”Kazd4 zaocednska dopravni lod je lod.” . Tato tvrzeni mohou
byt reprezentovana sémantickou siti, jaké je vidét na obr. 4. 10. V tomto prikladu
jsou pouzity hrany typu is—a.

Protoze znidme vlastnosti hran spojujicich uzly (napf. vatah is—a je tran-
zitivn{), mizeme ze sité odvodit tFet{ tvrzeni: "Queen Mary je lod.”, i kdyz
nebylo zfejmym zpusobem formulovino. Vztah is—a a jiné (na zptsob vztahu
has—part) uréuji vlastnost hierarchie dédéni v siti. To znamen4, ze prvky nizsi
Girovné sité mohou dédit vlastnosti prvkd vyssi Grovné v siti. Dochézi k Gspore
paméti, protoze neni tfeba opakovat informaci o podobnych uzlech v kazdém
uzlu sité. Misto toho se mize umistit v jednom tstfednim uzlu sité, jak je vidét
na obr.4.11.

Napriklad v sémantické siti predstavujici lod, jsou nékteré jeji ¢asti (pohonna
Jjednotka, trup, kotelna) zahrnuty najednou na tarovni lodi, misto toho, aby
tyto uzly byly opakovany na nizsich Grovnich hierarchie, na tGrovni typu lodi
nebo konkrétni lodi. Tim se muze usetfit velky objem paméti. Dokonce i tehdy,
budeme-li pracovat jen se stovkami lodi a jejich ¢asti. V siti je mozné uskuteénit
vyhleddvani pfi vyuziti znalosti o smyslu vztahu, vyjadfenych hranami sité,
abychom urc¢ili fakta druhu ”Queen Mary ma kotelnu”. Sémantické sité jsou
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lod
is—a © has—part
is—a has—part
zaoceanska ropny pohonnd kgl
dopravni lod tanker jednotka
is—a/( \as—part is—a has—part
Queen plovouci .
L 1

Mary t&leso 1IVETPOO kotel

Obr.4.11: Jednoducha sémanticka sit pro pojem ”lod”

s dobfe stanovenou taxonomii s cilem zjednodusit hledéni feseni Gloh.

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

Poznamenejme, ze hrany zde urcuj{ vztahy mezi predikitem (ddvat) a poj-

my (napt. Eva, ddrek ) souvisejicimi s timto predikdtem. Tuto metodu lze pouZit

Véta: Petr dava FEvé darek.

Sémanticks sit:

agent recipient
Petr davat Eva
objekt
darek

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

Sémanticks sit:

agent recipient
Petr Ficl Lenka
tvrzeni
agent Cas minuly
dat
objekt recipient
p Eva
darek

Obr.4.13: Reprezentace souvéti sémantickou siti

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

4.1.3 Reprezentace znalosti ramci

V oblasti umélé inteligence se termin ramec vztahuje ke specialni metodé
reprezentace spoleénych koncepci a situaci. Vyznam réamce je mozné vyjadiit
nasledovné:

Rdmec je struktura dat, reprezentujici stereotypni situaci (napf. pozvani
na vedirek). Ke kazdému rdmci se pfidruZuje informace. Cést této informace je
o tom, jak pouZivat rdmec. Cést je o tom, co je moiné ocekdvat déle. Cést je
o tom, co je treba udélat, pokud se ocekavani nesplni.
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Zprava

is—a

postupu #15

Obr.4.14 Pojem ”Pisemné zprava”

Zpréva Technické
o postupu Zprava
is—a
Zprava o

Ramec je svou organizaci vel-
mi podobny sémantické siti (ve
skutecnosti povazujeme jak sé-
mantické sité, tak 1 ramce za
systémy zaloZené na ramcich).
Reprezentaci rdmci si muzeme
predstavit jako graf s uzly a hra-
nami organizovanymi hierarchic-
ky, kde vrchni uzly predstavuji
vSeobecné pojmy a nizsi uzly vice
ojedinélé pfipady téchto pojmi,
tzv. instance. V systému zaloze-
ném na ramcich mize byt pojem
pisemna zprava organizovan tak,
jak je uvedeno na obr. 4.14.

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

buty jsou nazyvany stopami. Kazd4a stopa mize byt spojena s procedurami,
které se provadéji, pokud se mén{ informace ve stopich (hodnoty atributi).

Piiklad takového uzlu je uveden na obr. 4.15.

S kazdou stopou je mozné spojit libovolny pocet procedur. Nize jsou uvedeny
ti1 typy procedur, které jsou nejcastéji spojovany se stopami:

1. Procedura IF_ADDED

2. Procedura IF_.REMOVAL

3. Procedura IF_NEEDED

provede se, pokud se pfidava nova informace

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

Sena) informace;
provede se, pokud je Zaddana informace ze sto-
py, ktera je prazdna.

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

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

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

predmétovych oblastech, kde hraji velkou roli oéekavani vztazen4 na formu a ob-
sah dat (napf. interpretace vizuéln{ informace nebo porozuméni fedi).
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POJEM

Vyznam 1

Obr.4.15: Uzel v ramcovém systému

Vyznam 2

Vyznam 3

Abychom ilustrovali, jak pracuje systém zalozeny na ramecich, je na obr. 4. 16
uvedena hierarchie zpravy, jejiz struktura je znazornéna na obr.4.14 se vSemi
stopami, jejich hodnotami a procedurami. Pfipustme pro zjednodusSeni, Ze né-
které stopy maji default hodnotu (napf¥. neni-li informace o opaku, pak je autor
zpravy o postupu prace povazovan za vedouctho projektu).

Jak lze pouzit takovym zplsobem organizované znalost1? Predpokladejme,
ze vedouci specialista pro programové zabezpeceni v néjakém podniku méa k sys-
tému (zaloZenému na ramecich) pFistup pres terminal. Pfipustme, Ze uvedeny
specialista komunikuje se systémem prostfednictvim programového prostiedi,
které dovoluje komunikaci v jazyce blizkém pfirozenému. Specialista zadava:
” Potrebuji zpravu o postupu projektu biologické klasifikace” . Programové pro-
stfedi analyzuje tuto zddost a uklada Projekt biologické klasifikace do stopy
< téma>> nasledujiciho prazdného uzlu < zprava o postupu’> , v nasem pripa-
dé uzlu #15. Déle v8e probiha automaticky.
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Zprava o postupu Technicka zprava

default:
Gcastnici projektu

default:
vedouc{ projektu

Datum
predloZeni

Datum
predloZeni

default:
30 stran

default:
2 strany

Zprava o postupu #1535
D D DU # Oznémit osob€ ze stopy ”autor”,

ze zprava téma ze stopy “téma”
ma byt pfedloZena k datu
ze stopy “datum predloent”.

IF-ADDED

Petr Novy

Oznamit osobé ze stopy ”autor”,
b4 L z, Ny g »
Ze zprava téma ze stopy "téma
se rusi.

IF-REMOVED

Projekt
biol. klasifikace

Téma

Datum
predlozeni

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

IF-NEEDED\ | Umistit do stopy "datum pfedloZeni”
?31.bfezna”, ”30.Cervna”, ”30.z245”,
”31.prosince”, podle toho, které je
nejblizsi vyssi k prabéznému datu.

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

2. Procedura IF_ADDED, ktera je spojena se stopou < autor:>, se provede,
protoze do stopy byla pravé vepsina hodnota. Tato procedura za¢ind sestavo-
vat oznameni, které ma byt doruceno Petrovi Novému, ale zjistuje, ze nema
potfebnou hodnotu < datum predlozeni>>.

s

3. Procedura IF_ADDED prohlizi stopu < datum predlozeni > a najde ji
prazdnou. Aktivuje proceduru IF_NEEDED, kter4 je spojena s touto stopou.
Procedura IF_ZNEEDED s pouzitim kalendafe v bazi dat urcéi prubézné datum
a rozhoduje, ze datum <30. zari>> je k nému nejblize. Procedura pak vepise
& 30. zari>> do stopy s datem piedlozeni.

4. Nyni procedura IF_ADDED, ktera je spojena se stopou < autorss, zjisti,
7e chybi jesté jedna hodnota, kterou je tfeba zahrnout do oznameni. Tou je
< rozsah zpravy>> . Tato stopa vsak neni spojena s zddnou procedurou a nemu-
ze tedy pomoci pifi1 hleddni hodnoty. Ale nad uzlem #15 existuje uzel obecné
koncepce zpravy o postupu praci, ktery obsahuje hodnotu rozsahu. Procedura
vyuzije tuto hodnotu a sestavi nasledujici zpravu:

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

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

procedura IF_REMOVAL).

4.1.4 Tvorba baze znalosti

Kvalita baze znalosti ovliviuje rozhodujicim zptisobem efektivitu celého zna-
lostnitho systému. Proto musi byt tvorbé béze znalosti vénovadna mimoradna
pozornost.
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Tvorba baze znalosti je vidy dlouhodobym procesem ziskavani znalosti od
experta a jejich kédovani do tvaru, vhodného pro pfislusny znalostni systém.
Ucastn{ se je] jak expert ve zvolené problémové oblasti, tak specialista pro tvor-
bu baze znalost{ (znalostni inZenyr), protoze expert sam obvykle neni schopen
své znalosti nejen kdédovat, ale 1 formulovat zptisobem vhodnym pro pocitaco-
vou reprezentaci. Na znalostniho inzenyra jsou kladeny tyto pozadavky: musi
byt dostatecné sezndmen s problematikou znalostnich systému, s moznostmi
reprezentace znalosti a s Fidicimi mechanismy znalostnich systémi, které ma
k dispozici. Jeho tikolem je vniknout do terminologie a zaklada problémové ob-
lasti, ziskdvat znalosti od experta a vhodnym zpusobem je zakdédovat.

Proces tvorby baze znalosti lze obecné rozlozit do téchto etap:

identifikace problému,

navrh koncepce baze znalosti,
volba reprezentace znalosti,
implementace,

ladéni baze znalosti.

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

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

Je uzitecné testovat jak typické, tak zejména hraniéni, extrémni, netypické
pripady, nebot tak lze nejrychleji odhalit nedostatky v bazi znalosti. Nenf fidky
ani ptripad, kdy se v pribéhu ladéni ukaze nezbytnou podstatna modifikace béze
znalosti ¢1 jeji Casti.

Kazda z uvedenych etap je ¢asové niroénd (Fddové tydny a mésice prace)
a vyzaduje opakovana pracovni setkani znalostniho inzenyra a experta.
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4.2 Struktura a funkce znalostniho systému

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

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

Expert se pfi FeSeni opira o znalosti, které ziskal jednak studiem znamych
zikonitosti v dané problematice, jednak vlastni zkusenosti z feSeni podobnych
tloh. Jen malé ¢ast znalosti experta ma tvar formalnich matematizovanych te-
orii, které poskytuji jednoznacéné vypocetni postupy vedouci k feSeni. Vétsina
znalosti mé charakter heuristik. Soubor znalosti experta je tedy tvofen dvéma
castmi: formalni a heuristickou. Protoze formaln{ ¢ast znalost{ je podstatné 1épe
sdélitelnd, lze ocekavat, ze schopnosti experta budou Gmeérné pravé heuristické
slozce jeho znalosti (vice z4vislé na zkuSenostech). Heuristiky nezarucuji opti-
malitu feseni, dokonce ani nalezeni feSeni, 1 kdyz existuje. Protoze vSak nelze
vétsinu problémi redlného svéta Fesit matematicky exaktnimi metodami, jsou
heuristické znalosti vyznamnym pomocnikem a casto 1 jedinym dostupnym pro-
stredkem.

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

4.2.1 Charakteristické rysy expertnich systému

Konzultaéni ¢innost experta probihd obvykle formou dialogu; expert klade do-

musi byt schopen kdykoliv v pritbéhu konzultace vysvétlit postup svého uvazo-
vani, event. sdélit dilci zavéry.
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Pozadavky kladené na c¢innost expertnich systémi se odvijeji z predstav
o Cinnostl experta, resp. skupiny experti s tim rozdilem, ze dnesni expertni
systémy zatim vétSinou nevyuzivaji znalosti nabytych vlastni ¢innost{, nybrz
znalosti pfevzatych od clovéka—experta.

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

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

2. Béze znalosti obsahuje veskeré znalosti (kterych expert vyuziva pri Fesen{
Gloh v pFisludné problémové oblasti): od nejobecnéjsi zakonitosti az po znalosti
specializované, od exaktné prokazanych znalosti az k nejistym heuristikdm, od
jednoduchych faktl az po metaznalosti (tj. znalosti o znalostech) atd.

3. Expertni systémy jsou urceny k feseni konkrétnich pripadiu. Data k dané-
mu konkrétnimu pfipadu poskytuje obvykle uzivatel sekvenéné, v dialogovém
rezimu . Dodavan{ dat lze chipat jako ” dosazovani” konkrétnich tidaji do obec-
nych rozhodovacich struktur, zachycenych v bazi znalosti. Dialog uzivatele s po-
Citacem mé charakter dialogu laika &1 méné zkuseného odbornika s expertem.
Otézky jsou expertnim systémem voleny dynamicky: systém predklada v kaz-
dém kroku konzultace tu otdzku, od jejihoz zodpovézeni ocekava co nejrychlejsi
upfesnéni vnitiniho, strojového modelu feseného pripadu. Mnozinu vsech tidaji
k danému pfipadu nazyvame — na rozdil od baze znalosti — bazi dat.

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

5. Expertni systémy musi byt schopny poskytovat radu 1 v situacich, kdy
cast vyzadovanych dat neni dostupna. Je tedy kladen duraz na to, aby v bazi
znalosti byly zahrnuty nasobné ¢i alternativni cesty odvozovéani.

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

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

Diagnosticky expertni systém provadi efektivni interpretaci dat s cilem ur-
¢it, ktera z hypotéz nejlépe koresponduje s realnymi daty tykajicimi se daného
konkrétniho pfipadu. ReSeni probih4 formou postupného ohodnocovani a pfe-
hodnocovani dilé¢ich a cilovych hypotéz v ramci pevné daného vnitiniho (stro-
jového) modelu feseného problému.

Struktura nejrozsifenéjsi tiidy diagnostickych expertnich systémt je znéazor-
néna na obr.4. 17. Jaddrem takového systému je fidici (odvozovaci) mechanismus,
ktery s vyuzitim béze znalosti a baze dat po kazdé odpovédi z baze dat upres-
fiuje aktudlni model konzultovaného piipadu. Ridici mechanismus je odpovédny
za vybér dotazu, od jehoz zodpovézeni ocekdva nejvétsi prinos k upfesnéni ak-
tudlniho modelu, a za Gpravu aktuilniho modelu po obdrzeni odpovédi. Béze
dat muze byt obecné tvorena jak pfimymi odpovédmi uzivatele, tak hodnotami
automaticky odeétenymi z méficich pristrojt.

Aktualni model je reprezentaci soucasného stavu fFeseni tilohy, tj. mnozinou
vSech momentalné platnych poznatkli a faktd (tj. bazi dat a faktografickymi
znalostmi z baze znalost{), a mize se ménit dvojim zplisobem:

a) pfiddnim dalsfho tidaje do baze dat,
b) odvozenim nového poznatku na zakladé aktudlniho modelu.

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

Planovacimi expertnimi systémy jsou obvykle feseny tlohy, kdy je znam
cil feSeni a pocatecni stav a systém ma s vyuzitim dat o konkrétné reseném
piipadu nalézt (pokud mozno optiméalni) posloupnost krokii, kterymi lze cile
dosdhnout. Podstatnou ¢asti téchto expertnich systémi je generator moznych
FeSeni, ktery automaticky kombinuje posloupnost kroki. S rostoucim poctem
krokit rostou velmi rychle kombinatorické moznosti pii vytvareni jejich posloup-
nost{ (kombinatorickd exploze) . Znalosti experta i data o realném pFipadu jsou
pak uzivany k vyraznému omezeni kombinatorické exploze zkoumanych reseni.
Vysledkem ¢innosti planovaciho systému je seznam pripustnych reseni.
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Obr.4.17: Struktura diagnostického expertniho systému

Na obr. 4. 18 je blokové zachycena struktura jedné tfidy planovacich expert-
nich systémi, opirajicich se o princip generovani a testovani pfipustnych feseni.
Ridici mechanismus s vyuzitim béze znalosti a baze dat ovliviiuje vybér pFipust-
nych operatori, omezuje generativni schopnost generatoru.

Expertni systémy bez béze znalosti a bez baze dat se nazyvaji ”prazdnymi”
expertnimi systémy . Doplnénim baze znalosti k prazdnému systému se systém
orientuje na TFeseni pFislusné problematiky (problémové orientovany expertni
systém). Dodanim béze dat je pak Fesen konkrétni p¥ipad.

Odvozovaci (Fidici) mechanismus zabezpecuje vyuzivani znalost{ v expert-
nim systému. Ucelend teorie odvozovacich mechanismu neexistuje. Pii navrhu
téchto mechanismii se obvykle vychézi z pojmi 1 vysledkt obecné teorie reseni
itloh (problem solving), pfedeviim z predstavy prohleddvdni stavového prostoru
(viz druhd kapitola). U redlnych systémi tato teorie nestaci a musi byt vyuzi-
vany:

a) dalsf principy fizeni (princip agendy, démoni, nemonoténnf inference aj.),

b) techniky tzv. aproximativni inference, tj. zpracovani nejisté informace.
Realny odvozovaci mechanismus je obvykle tvofen vice ¢ méné slozitym kom-
plexem inferenénich metod.
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Obr. 4. 18: Struktura planovaciho expertniho systému

4.2.3 Stavovy prostor a jeho prohledavani

V kazdém okamziku se prostiedi nachazi v nékterém ze svych stavi. Pocatecni
model popiSeme pocatecnim stavem, koncovy model koncovym stavem. Mnozinu
véech stavi nazyvame stavovy prostor. Prechody mezi modely odpovidaji pre-
chodium mezi stavy. Stavovy prostor lze reprezentovat orientovanym grafem; uzel
grafu reprezentuje stav, orientovana hrana prechod mezi stavy. Resenf tloh lze
formulovat jako hledani pfipustné cesty mezi uzlem pocatecniho stavu a uzlem
cilového stavu ve stavovém prostoru. Cilovy stav nemusi byt popsan explicitné,
mohou byt udany pouze podminky, které musi splhovat.

Nyni mizeme tlohu popsat obecnym formalismem produkénich systémi,
pricemz kazdému prechodu mezi stavy odpovida prave jedno produkéni pravidlo.
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Pii hledani cesty z pocateéniho do nékterého z cilovych stavi mizeme po-
stupovat od pocatecniho stavu k cili, pak hovofime o primém retézeni pravidel
(forward rule chaining), nebo od cile smérem k pocateénimu stavu, pak hovo-
Fime o zpétném Fetézeni pravidel (backward rule chaining), nebo oba rezimy
vhodné kombinovat.

V pfipadé piimého Fetézeni se nejprve generuje a expanduje (expanzi uzlu
rozumime nalezen{ mnoZiny vech moznych bezprostfedné ndsledujicich uzli)
pocatecni uzel, v pribéhu procesu prohled4véni se pak expanduji nékteré z diive
expandovanych uzla. Je-li vygenerovan néktery uzel z mnoziny cili, prohleda-
van{ konéi, nebot ve stromu TeSeni existuje orientovand cesta z pocateéniho do
koncového uzlu.

Resen{ tloh m4 obvykle nedeterministicky charakter. Nenf pevné definovano
potfadi aplikace pravidel v pfipadé, Ze na dany stav lze aplikovat pravidel vice
(hovorime o tzv. konfliktni mnoZiné pravidel ).

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

Stejné jako v teorii feeni 1iloh i zde délime neinformované metody na slepé
prohledavani do hloubky a slepé prohledavani do sitky . Metody slepého pro-
hledavani jsou vzdy dplné, tj. existuje-li cesta k cili, pak bude vidy nalezena,
ale bude expandovan netimérné vétsi pocet uzld, nez je skutecné tieba k rFeSeni.

Jednou z moznosti formalizace informovanych algoritmu je vyjadfeni heu-
ristické znalosti ve tvaru jiz znamé heuristické funkce . Efektivni metoda prohle-
davani stavového prostoru, vyuzivajici tuto ohodnocujici funkeci, se i1 zde nazyva
A* algoritmus (viz druh4 kapitola). Dalsi moZnost{ je zahrnout znalosti do pred-
pokladi jednotlivych produkénich pravidel, éimz zmensime pocet stavi, v nichz
je pravidlo aplikovatelné. Prohleddvame tedy mensi ¢ast stavového prostoru.

Velmi efektivni zpisob vyuzivani znalosti o Giloze je vyjadfovani znalosti ve
formé samostatnych pravidel (tzv. metapravidel), kterymi se pak ¥idi pouzi-
vani pravidel definujicich tlohu. Tento zptsob dovoluje oddélit pravidla, ktera
definuji Glohu, od pravidel, kterd ji pomahaji fesit, tj. od fidici strategie.
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V souvislosti s obecnym pfistupem k prohledavani stavového prostoru lze
vyuzivat dalsich velmi efektivnich technik; napt.:

a) Dekompozice tilohy na podilohy : rozklad Glohy na diléf, jednodussi pod-
tlohy. Dekompozici tlohy zpravidla vyjadfujeme souéinové-souctovym grafem

(viz odst. 2.6.1).

b) Hled4ni v hierarchicky uspofddaném stavovém prostoru: danou Glohu lze
popsat v ruznych stavovych reprezentacich, které se 1i8i obecnosti popisu a jsou
hierarchicky usporddéany. Hledani vysledného feseni je uspotfadano hierarchicky,
pocinaje nejobecnéjsim podstromem. Kazdy krok je rozloZzen na posloupnost
krokt v méné obecném prostoru atd. az je nalezeno vysledné feseni v nejméné
obecném, a tedy 1 "nejjemnéjsim” prostoru.

¢) Metoda generovani a testovdni: generator nabiz{ Feseni, ta jsou testovina
a odmiténa, nesplnuji-li zadané omezeni. Znalost1 problému lze vhodné rozdélit
mezi generator a testér. Velmi efektivni je metoda hierarchického uspotradani
generovani a testovani, kterd umoznuje odmitnout feseni na zékladé jenom jeho
casteéného popisu.

4.2.4 Dalsi techniky pro konstrukci fidicich mechanismu

Agenda: v pribéhu feSeni tlohy se jako vedlejsi produkt feseni asociativné
vytvari a pretvari zasobnik dalsich tikoli, které by mély byt prioritné feseny. Po
dokonceni dilé¢iho tkolu se pristupuje k feseni dalsiho tkolu, ktery je pravé na
vrcholu zasobniku.

Démoni: vychézi se z predstavy o ¢innosti jakychsi skiftkt (démoni), kterf
tise sedi a pozoruji inferenéni proces. Do procesu zasahuji jen za predem speci-
fikované situace. Vyuziva se programi vyvolavanych za uréité situace (pattern
— invoked programs). Po kazdém kroku Feseni je nutno provéfovat, zda jsou
splnény podminky pro vyvolani démoni.

Nemonoténni inference : uvazovani na zékladé predpokladi, které se mohou
ukézat jako nesplnitelné nebo neprijatelné. Pracuje se napf. s pravidly typu
» Jestlize je spInéno A a jestlize je mozné predpoklddat B, pak plati C”7. Ridici
mechanismy pripoustéjici nemonoténni inferenci musi byt vybaveny efektivnimi
algoritmy pro korektni tpravu aktualniho modelu po ”zhrouceni” pivodnich
predpokladi v pribéhu FeSeni tlohy.
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Tabule: k Feseni velmi slozitych problémil se vyuziva vétsi pocet samostat-
nych bazi znalosti (zdroji znalosti). Dil&{ zavéry jsou uklddany do tzv. tabule,
t]. do datové a Fidici struktury, pristupné vSem zdrojum znalosti. Podstatné
mezivysledky jsou zapisovany do tabule. Udaji v tabuli maze byt ”evokovana”
aktivita nékterych dalsich zdroji znalosti, které opét svymi zavéry prispéji do
tabule atd. Zavedeni a vyuzivani datové struktury typu tabule vychézi z predsta-
vy, ze dand tloha je FeSena panelem expertii raznych specializaci. Princip tabule
umoznuje zaostfovat pozornost na feseni dil¢ich problému bez ztraty globalniho
pohledu.

4.2.5 Prace s neuréitosti

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

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

Zacinaji se postupné prosazovat pristupy, v nichz je neurcitost vyjadrovana
intervalem hodnot. Napt. M. Ginsberg navrhl charakterizovat neurcitost dvo-
jici ¢isel, z nichz jedno vyjadiuje mez, pi1 které jsme jesté ochotni na zékladé
evidenci véfit v zavér, a druhé mez, kdy uz zavér zamitame.

V pripadé kvalitativni metody aproximativni inference se nepracuje s ne-
Jjistotou, vyjadrenou cislem ze spojitého intervalu hodnot, nybrz s diskrétnimi
pravdivostnimi hodnotami z nespojitého intervalu (”TéméF jist&”, ”Velmi pre-
svédéive”, ” Presvedcive”, ” Malo presvéd¢ive”, "Moznd”, ”SpiSe ne”). V urtitém
zjednoduseni lze Fici, Ze pro kazdou pravdivostni hodnotu urcitého tvrzeni lze
v bazi znalosti najit vhodné produkéni pravidlo.

Inference s vyuzitim neurcitych znalosti a neurcitych dat se nazyvé aproxi-
mativni inference. Techniky aproximativniinference tvoii podstatnou ¢éi dokonce
dominantni ¢éast Fidicich mechanismu. Proto délime bézné pouzivané expertni
systémy podle prioritné vyuzivané reprezentace znalosti na expertni systémy
zalozené na pravidlech a na ramcich.



122 Kapitola 4. Znalostni systémy

4.2.6 Expertni systémy zaloZené na pravidlech

U planovacich systémi se — az na vzacné vyjimky — nepracuje s neuréitosti; bu-
deme se tedy vénovat pouze diagnostickym expertnim systémim. V nich byvaji
znalostl vyjaddreny ve zjednoduSeném tvaru produkénich pravidel, tzv. pravidel
E— H:

IF < predpoklad E > THEN < zaver H> WITH < vaha V >,

kde F (evidence) a H (hypotéza) jsou tvrzeni vychozi a zdvérné (predpoklad
a zavér) a vdha V je subjektivnim stupném divéry experta v platnost pravidla.
Pravidlo E — H chapeme takto:

7 Je-li splnéni predpokladu E naprosto jisté, akceptuj zaver H s vahou V7.

Béazi znalosti, vyjadfenou pravidly typu E — H, lze s vvhodou reprezentovat
orientovanym grafem : kazdému tvrzeni pfifadime uzel grafu, kazdému pravid-
lu orientovanou hranu. Ziskany acyklicky orientovany graf zachycuje strukturu
inferen¢niho procesu a nazyva se inferencni sit. Tvrzeni, kterd vzdy vystupuji
jen jako predpoklady, jsou reprezentovana listy v grafu inferencni sité. Tvrzeni,
ktera vzdy figuruji v pravidlech jen jako zavér, jsou reprezentovana kofeny gra-
fu. Ostatni tvrzeni jsou tzv. mezilehld tvrzeni. Stupné duvéry experta v 7silu”
jednotlivych pravidel (vahy V) tvofi ohodnocen{ hran inferenén{ sité.

Veskera aktuélni informace je zachycena ve stupnich davéry v platnost jed-
notlivych tvrzeni; tyto parametry se mén{ sitenim informace podél orientovanych
cest v grafu inferenéni sité s vyuzitim expertovy znalosti o sile pravidel. V rezimu
vybéru dotazu se v siti vychaz{ od pravé vysetfované vrcholové hypotézy (kofen
grafu). Vyhleddva se ve sméru od kofene k listim v p¥islusném podgrafu takovy
uzel, jemuz prislusejici tvrzeni nebylo dosud vysetfeno, pficemz od zodpovézeni
tohoto tvrzeni lze ocekavat velmi podstatny pfinos k upfesnéni aktualnfho mo-
delu. Vybér dotazu je realizovan prohleddvanim (obvykle do hloubky) grafu od
korene grafu (cile) k listim (pozadavkiim na data). Hovofime o strategii vybéru
Fizené cilem (goal—driven), resp. o zpétném Fetézeni pravidel.

V reZimu zpracovani idaji z bdze dat nastavd aktualizace parametri (stupnt
diavéry) vech uzll, které lezi na nékteré z orientovanych cest v grafu inferenén{
sité vedoucich ze zodpovézeného uzlu k nékterym cilovym hypotézam. Aktua-
lizace modelu je pak fizena strategii data—driven, tj. strategii s pfimym nebo
lépe dopFednym Fetézenim pravidel.

Pii vedeni konzultace se provéruje jedna z cilovych hypotéz (cilovymi hy-
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potézami jsou obvykle vSechny vrcholové hypotézy i nékterd tvrzeni mezilehl4),
pficemz se trvale stiida rezim vybéru dotazu s rezimem zpracovani tdaju z baze
dat, a to do okamziku, kdy je

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

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

4.2.7 Expertni systémy zaloZené na ramcich

V expertnich systémech zaloZzenych na ramcich probiha postupné vyplhovani
systému struktur ramce. Algoritmy pro manipulaci s neuréitou informaci a pro
?vypocet” neurcitosti maji charakter heuristik a ad hoc technik.

Postupy spojené s polozkami ramecit lze povazovat za urcita produkéni pra-
vidla vyvolavana strategii vyplnovani ramcu. Ramcova reprezentace je tedy spe-
cidlnim pripadem produkénich systémii s pravidly soustifedénymi kolem séman-
ticky vyznamnych pojmi (entit) a vyvoldvanych podle schématu provéfovani
vlastnosti pojmi (entit).

4.3 Inferenéni sit

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

Dalsi zvlastnost reprezentace znalosti vyplyva ze skutecnosti, ze situacni a
akénf ¢4st pravidel maji stejny tvar (jednd se o tvrzen{) a Ze jedno tvrzen{ mize
vystupovat v nékterych pravidlech jako hypotéza H , v jinych jako predpoklad
E . Pak lze bazi znalosti definovanou pravidly typu E — H reprezentovat
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orientovanym grafem, a to tak, ze kazdému tvrzeni odpovida uzel a kazdému
pravidlu orientovana hrana. Takovy orientovany graf nazyvame inferencni siti.
Retézen{ pravidel je v takové bazi znalosti (na rozdil od klasického produkéniho
systému) explicitné uréeno.

V inferencni siti lze obvykle nalézt uzly ti typu:

o Vrcholové uzly, z nichz nevede zadn4 orientované hrana. Tyto uzly reprezen-
tuji tzv. vrcholové hypotézy, v terminologii teorie grafi norny.

e Listové uzly, do nichz nevede zadné orientovand hrana. Listové uzly reprezen-
tuji tzv. listova tvrzeni, jejichz platnost je vizdy nutno ovéfovat pozorovanim
redlného svéta (v terminologii teorie grafl je nazyvame zdroji) .

o Mezilehlé uzly, které nejsou ani vrcholovymi, ani listovymi. Tyto uzly repre-
zentuji mezilehl4 tvrzeni, kterd mohou byt bud dokazovana z listovych nebo
hierarchicky nize umisténych tvrzeni, nebo nékdy téz ovéfovina primym po-
zorovanim realného svéta.

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

Kazdy uzel mize byt bud dotazovatelny (dotaz na platnost p¥islusného tvr-
zen{ nebo na kvantifikaci tvrzeni je mozné poloZit uZivateli), nebo nedotazovatelny
(nem4 smysl ptat se uzivatele na platnost).

Inferenc¢ni sit predstavuje jistou fixni, orientovanou strukturu znalost{, kostru
slouzici jak k vybéru vhodnych otdzek k zodpovézeni uzivatelem (vybér probiha
metodou zpétného Fetézeni pravidel od vrcholovych uzlid smérem k listim), tak
i k sifeni informace dodané od uZivatele (pFimé fetézeni pravidel od listd k
vrcholovym uzlim).

Znalostni systém pracuje jak s neuritosti ve znalostech (tj. s neur€itymi
pravidly), tak s neurditosti v datech (tj. s nejistymi Gdaji od uzivatele). Ne-
urcitost kazdého tvrzeni v inferenéni siti je zachycovidna stupném neurcitosti,
ktery je pfifazen kazdému tvrzen{ a ktery nazyvime pravdépodobnosti (i kdyz
se vlastné jednd o pseudopravdépodobnost). Tato pravdépodobnost miize naby-
vat hodnoty od 0 (kategorickd neplatnost daného tvrzeni) az po 1 (kategoricka
platnost tvrzenf).

Na pocatku konzultace nabyvaji pravdépodobnosti apriornich hodnot (za-
d4va je expert), v pribéhu konzultace se tyto hodnoty podle informaci méni —
hovotime pak o apostertornich hodnotdch pravdépodobnosti.
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Neurcitost pravidel £ — H byva vyjadfovana dvéma stupni, a to

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

e stupném nezbytnosti pravidla, reprezentovanym subjektivni ”pravdépodob-
nost{” P(H/-E), tj. pravdépodobnosti platnosti zdvéru H, jestlize pfedpo-
klad E kategoricky neplati.

Jako priklad neurcitého pravidla uvedme nésledujici pravidlo £ — H :
JESTLIZE PAK (jednd se o anginu)
(pacient m4 Cerveno v krku) se stupném P(H/E) = 0.8
JINAK (jednd se o anginu)
se stupném P(H/-E) = 0.001.
Tedy tvrzeni E = pacient ma Cerveno v krku,
H = jedna se o anginu,
stuperi postacitelnosti P(H/E) = 0.8,
stuperi nezbytnosti P(H/-E) = 0.001.
Pravidlo Ize interpretovat takto:
? JestliZe ma pacient Cerveno v krku, pak bude mit anginu se subjektivni (exper-
tem odhadnutou) pravdépodobnosti 80%; pokud pacient v krku ¢erveno nema,
je subjektivni pravdépodobnost anginy 0.1%.”

V inferenc¢nf siti je tedy kazdému uzlu (tvrzen{) pfifazena pravdépodobnost,
kterd se v priibéhu konzultace (v procesu dodavan{ konkrétnich faktd) postupné
méni. Kazdému pravidlu jsou pFifazeny (expertem) dva pevné stupné, a to stu-
pen postacitelnosti a stupen nezbytnosti. Tyto stupné vyjadiuji ”sflu” pravidla
a slouzi predevsim k prepocétu pravdépodobnosti zavéru pri zméné pravdépo-
dobnosti predpokladu v etapé §ifeni informace od listt smérem k vrcholovym
hypotézam.

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

Ke zpracovani kvantitativnich odpovédi uzivatele (hodnota této odpovédi
je déle oznacovdna symbolem x) je mozné pouzivat dvou typd kvantitativnich
uzlia, které jsou urceny ke zpracovani dvou typt kvantitativnich odpovédi:
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Typ Q (intervalovy uzel): Odpovéd uzivatele se skldda z udan{ éiselného in-
tervalu < z1,x5 > a stupné jistoty, ze skutecnd hodnota x lezi v tomto
intervalu (napf. obsahuje-li uzel dotaz ”Jak staré je auto?”, uzivatel odpo-
vida napt. "8 — 9, 4”7, coz znamena, ze udava rozmezi 8 az 9 let se stupném
jistoty 4).

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

odpovi 737,5”).

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

Béaze znalosti pro znalostni systém je vytvorena podle nasledujicich zasad:

Kazdé elementérni tvrzeni je reprezentovano uzlem sité.

Pravidla typu E — H se znazornuji orientovanou hranou v grafu inferencéni
sité.

Podle zpisobu vypoctu aposteriorni pravdépodobnosti uzlu délime uzly na:

o uzly logické (AND, OR a NOT), které vyjadiuji logickou pravdivost
dilcich tvrzeni a jejichZz aposteriorni pravdépodobnost se poéitd podle
vztaht, prevzatych z oblasti fuzzy logiky,

o uzly Bayesovského typu, jejichz aposteriorni pravdépodobnost je vycis-
lovana podle Bayesova vztahu.

Zvlastnim typem Bayesovského uzlu je EXE—uzel.

Uzly mohou byt:

o nekvantitativnf (v pribéhu konzultace se ovéfuje platnost pfislusného
tvrzeni),

o kvantitativof (v pribéhu konzultace se od uzivatele vyzaduje kvantifikace
prislusného tvrzenf).

Logické uzly jsou vidy nekvantitativni.

Kvantitativn{ uzly délime na:

o Q-uzly, které vyzaduji odpovéd uzivatele formou éiselného intervalu stup-
né jistoty, resp. vice disjunktnich intervald a stupni jistoty,

o S—uzly, které vyzaduji odpoved uzivatele v podobé jedné presné ¢iselnd
hodnoty).
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e K jednotlivym uzlim inferencni sité prisluseji doplnkové informace, a to
o ke kazdému uzlu:

— typ uzlu,
— text prislusného tvrzeni,

o k nekvantitativnimu uzlu Bayesovskému:
— apriorn{ pravdépodobnost P(F) tvrzeni,
— daj o tom, zda je uzel dotazovatelny, nedotazovatelny nebo reprezen-
tuje cilovou hypotézu,

[¢]

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

o ke Q—uzlu:
— udaje o rozdéleni stupnice ¢iselnych hodnot z na disjunktni intervaly
(pocet intervall, meze),
— distribuéni funkce apriornf pravdépodobnosti P(H/E, #) ve tvaru stupfio-
vité ("schodovité”) funkee,

o k S—uzlu:
— udaje o rozdéleni stupnice ¢iselnych hodnot z na disjunktni intervaly
(pocet intervall, meze),

k EXF—-uzlu:
— jméno volaného programu a seznam parametru,

[¢]

o k dotazovatelnému uzlu:
— 1dentifikator odpovédi v datovém souboru, resp. nazev polozky odpo-
védi v databdzovém souboru (je-li pozadovéano),
— komentar (je-li pozadovan),
o k cilovému uzlu:
— néazev polozky ve vystupnim databdzovém souboru (je-li pozadovano),

e Uziti kvantitativnich uzli je vdzano nésledujicimi omezenimi:
o Q-uzly a S—uzly mohou byt pouze listovymi, dotazovatelnymi a necilo-
vymi uzly a v pravidlech, kde F je kvantitativni uzel, mize byt uzlem H
jen nekvantitativni Bayesovsky uzel.

e 7 hlediska reprezentace neurcitosti se v inferenéni siti vyskytuji pravidla typu
F — H ve variantach

o nekvantitativni uzel — Bayesovky nekvantitativni uzel
K hrané reprezentujici dané pravidlo jsou pfifazeny subjektivni, expertem
urcené stupné, a to stupen postacitelnosti pravidla, vyjadfeny podminé-
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nou pravdépodobnosti P(H/F), a stuperi nezbytnosti pravidla, vyjadfeny
podminénou pravdépodobnosti{ P(H/—E);
nekvantitativni uzel — logicky uzel
K hrané reprezentujici dané pravidlo neni pfifazen zadny stupen neurci-
tosti;
(Q—uzel — nekvantitativni Bayesovsky uzel
Pravidlo se vyjadFuje po ¢4stech konstantni, nespojitou funkei P(H/FE, z),
rozdéleni intervali je specifikovano v zapisu piislusného Q-uzlu.
Priklad:
Uvazujme pravidlo E — H:
E: ”Stari vozu je x let”
Necht se jednd o Q-uzel s intervaly <0;2), <2;6), <6;8), <8;10),
<10;12> let.
H: 7Velké roéni investice do oprav”
Expert napf. specifikuje zdvislost P(H/E,z} ndsledujici stuptiovitou (scho-
dovitou) funkci s hodnotami:
interval P(H/FE, z)

0-2 1.14
2-6 1.10
68 1.14
8§10 1.34
10 - 12 1.73

Do zapisu vazby E — H je tedy nutno zaznamenat posloupnost stupnii
P(H/E, x): 1.14, 1.10, 1.14, 1.34, 1.73. Intervaly, k nimZ stupné pfisluseji,

jsou specifikovany v zapisu QQ—uzlu. Pochopitelné, Ze presnéjsi aproximaci

zavislosti P(H/E, x) by bylo moZné ziskat rozdé&lenim redlné osy na véts{
pocet intervali.

S—uzel — nekvantitativni Bayesovsky uzel

Pravidlo se vyjadfuje po ¢astech linedrni, spojitou funkei P(H/E, ). Ta-
to funkce je v zapisu vazby specifikovdna hodnotami P(H/E) v hraniénich
bodech intervalli; uvnitf intervalt se hodnoty P(H/FE) lindrné aproximuji.

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

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

e V bazi znalosti lze pouzivat ridici kontextové vazby k podminovani vysetio-
vani jednotlivych uzld inferenéni sité, tj. tam, kde vySetfeni nékterého uzlu
je vazano podminkou na vysledek vySetfeni jiného uzlu (napf. nem4 smysl
se ptat, zda bratr pacienta je geneticky postizen, pokud dostate¢né neproka-
zeme, Ze pacient ma bratra).

e Vedle kontextovych vazeb lze pouzivat i tzv. ridici prioritni vazby. Jejich po-
uziti je obdobné jako u kontextovych vazeb s tim rozdilem, ze fidici prioritni
vazba urcuje pofadi vySetfovani uzli bez ohledu na velikost jejich aktualni
pravdépodobnosti.

4.4 Priklady technickych aplikaci

Zmalostni systémy jsou uzivany k Feseni nejrizngjsich tloh, at jiz charakteru
analytického (klasifikace, interpretace dat, porozuméni sloZitym signaltim, iden-
tifikace, 1ékafskd a technickd diagnostika), syntetizujictho (planovani, technické
névrhy, navrhy terapie v mediciné, automatické programovan{) ¢éi smiSeného
(aplikace pFi vyuéovan{, monitorovanf).

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

Aplikace v mediciné a pribuznych oborech:

1. MYCIN - provadi diagnostiku pfi infekénich onemocnénich;

2. PUF — interpretuje vysledky plicnich vysetfent,

3. VM — monitoruje data na jednotce intenzivni péce a Fidi "umeélé plice”
v realném case;

4. ONCOCIN - fidi l1éceni pacienta na jednotce onkologické péce;
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(&N

8.
9.
10.
11.

HEADMED - vyuzivé se v klinické psychofarmakologii;

CLOT - diagnostikuje poruchy srazlivosti krve;

EMYCIN — 7”prazdny” systém, ktery se pfedanim béze znalosti orientuje
na danou problematiku; na jeho zakladé byly vytvofeny systémy 1,4, 5, 6
tohoto vyctu a 8, 9 v nésledujici skupiné;

MOLGEN - planuje experimenty s DNA kyselinou;

CADUCEUS - tdajné obsahuje 85% veskerych znalost{ z interniho 1ékarstvi;
ATTENDING - provadi vyuku medika v oblasti anesteziologie;

EEG ANALYSIS SYSTEM - analyzuje EEG zaznamy.

Nemedicinské aplikace:

1.

w

11.

DENDRAL - identifikuje organické slouceniny na zékladé hmotnostniho
spektrogramu,

PROSPECTOR — pomahé geologim p#i hleddni rudnych nalezist;

AL/X — identifikuje zdvady na technologickém zafizeni;

R1/XCON - poméah4 pri konfigurovani pocitaéia VAX/11 na zakladé poza-
davkl zakaznika;

ACE — identifikuje zavady na telefonnich kabelech;

HEARSAY II — systém pro porozuméni feci, rozpoznava mluveny pozadavek
z databaze;

DIPMETER ADVISOR — interpretuje zadznamy z naftovych vrta;

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

DART - provadi diagnézu zavad pocitaca;

. CRIB - pomaha lokalizovat chyby v technickych prostfedcich a programovém

vybaveni pocéitaci;
EDAAS — radi odborniktim, které informace je mozno zverejnit.



Kapitola 5

Metody rozpoznavani

Metody rozpoznavani predstavuji jednu ze zdkladnich oblasti umélé inteli-
gence. Z hlediska historie a svého rozvoje patfi k nejstarsim a mozno fici téz
nejpropracovanéjsim. Je tomu tak diky moznosti jejich bezprostifedniho vyuziti
v praxi; bez poéitacového zpracovani fotografickych snimkt si dnes umime jen
tézko predstavit feseni tiloh dalkového pruzkumu Zemé, zpracovani leteckych
a druzicovych snimki, automatickou identifikaci podle otiskd prstiu, zpracova-
ni snimkd z rentgenové ¢i izotopové defektoskopie apod. Také oblast optického
sniméni dokladi, cteni identifika¢nich idaji z visa¢ek kupovaného zbozi nebo
hlasové komunikace s pocitatem je Fesitelna prakticky jen pfi vyuziti metod
rozpoznavani.

5.1 Zakladni pojmy

Rozpoznavani je zékladni slozkou vnimani prostredi. V tomto skriptu
je budeme chéipat jako tFidéni, resp. klasifikaci, tj. zafazovani objektt do tfid
podle jejich spolecnych nebo podobnych vlastnosti. Na objektech je nejprve tie-
ba definovat hledisko, ze kterého objekt zkouméame. Protoze ¢eska terminologie
pro problémovou oblast rozpoznavani neni jednotnd, vysvétlime nejprve vyznam
pojmil pouzivanych v dalsim textu.

131
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Pod pojmem objekt rozumime tu ¢ast realného svéta, kterou zafazujeme
do tf¥id. Pojmem obraz pak budeme oznacovat symbolicky popis objektu, jimz
budeme objekt zatazovat do prislusné klasifikacni tfidy. V souvislosti se zpra-
covidnim vizualni informace, kterd vznikne sejmutim mnoziny trojrozmeérnych
objektd nazyvané scénou, pak hovoFime o (vizudlnim) snimku, jehoz formali-
zaci (symbolickym popisem) dostaneme obraz scény . Predstavime-li si vytvore-
né symbolické popisy reprezentujici jednotlivé rozpoznavané objekty jako body
v obecné n-rozmérném prostoru, pak tento prostor nazveme obrazovym pro-
storem a castl tohoto prostoru predstavujici t¥idy, do nichz jsou rozpoznivané
objekty zafazovany, vzniknou rozkladem obrazového prostoru na podprostory.
Pocet podprostort obrazového prostoru odpovida poctu t¥id.

ZaFazujeme-li objekty do predem definované (pevné) mnoziny klasifikaénich
t¥id, hovorfime o klasifikaci objektu, zatimco v pripadé, kdy mnozina t¥id, do
nichz objekty zarazujeme, neni pfedem definovana, nybrz k rozkladu obrazového
prostoru dochazi teprve v pribéhu tfidéni objekti, hovofime o rozpoznavani
objekti.

Podle pouzitého symbolického popisu, postupu jeho vytvareni a vyhodnoco-
vani rozdélujeme metody rozpoznévani do dvou velkych skupin. Jedna skupina
popisuje objekty souborem ¢iselné vyjadfenych charakteristickych vlastnosti,
obvykle metrické povahy. Vektor ¢iselnych hodnot charakterizujici objekt se na-
zyva vektor priznaki; jeho slozkamijsou jednotlivé priznaky. Vektory piizna-
ki lezi v priznakovém prostoru. Priznakové metody jsou velmi obecné a mélo
z4vislé na aplikacni oblasti. Budeme se jimi zabyvat v prvni casti kapitoly.

informace o t¥idé jsou strukturni vlastnosti objekti. Pievedenim tlohy do pfi-
znakového prostoru se totiz strukturni charakteristiky ztraceji a je obtizné je
obnovit. V takovych tlohach je vfhodnéjsi popsat objekty elementarnimi prvky
(slozkami) vyjadfujicimi strukturu objektu — tzv. primitivy — a relacemi mezi
nimi. Kazdy rozpoznavany objekt je potom popsan relaéni strukturou, a po-
kud volba relaci odpovidé pfirozené skladbé objektu, jsou substruktury popisu
objektu popisem jeho vyznamovych césti. Ulohu rozpoznavani potom chapeme
jako hledani vhodnych morfismu mezi strukturou popisujici objekt a strukturou
prislusejici dané klasifikacni tFidé. Tato skupina metod rozpoznévani, které je
vénovana druhd cast kapitoly, je proto nazyvana metodami strukturnimi.

Metody rozpoznavani, které jsou zalozeny na obou principech, tj. z¢é4sti vy-
uzivaji popis priznakovy a zéasti popis strukturni, nazyvime dnes metodami
hybridnimi a budeme se jim vénovat v zavéru kapitoly.
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5.2 Obecna klasifika¢ni tiloha

Principialné lze Glohu klasifikace ¢i rozpoznavani znazornit hrubym blokovym
schématem podle obr. 5. 1:

V1 T
—_—
U2 T2
—_— w
: T : K —
Um Tn
T ... transformace vstupnich charakteristik — vytvoreni obrazu
K ... klasifikitor
v ... vektor vstupnich charakteristik
X ... obraz (symbolicky popis) objektu
w ... indikdtor t¥idy

Obr.5.1: Principidlni schéma systému rozpoznavani

Vektor charakteristickych veliéin, resp. vlastnosti, které lze na objektu identifi-
kovat, — budeme je nazyvat vstupnimi charakteristikami — necht mda dimenzi
m a oznacime ho

v = [vg,v9, ..., 0,7 .
Vstupni veli¢iny charakterizujici klasifikovany ¢i rozpoznavany objekt jsou po-
drobeny transformaci 7T, jiz je vytvoFen symbolicky popis objektu o dimenzi
n <m (vysledkem transformace T je obraz objektu), ktery oznaéime

X = [I17I27 cot 7IT‘L]

Obraz objektu x pfivadime na vstup klasifikatoru K | ktery zarazuje objekty
charakterizované symbolickym popisem (obrazem) x do prislusnych klasifikaé-
nich t¥id na zakladé definovaného rozhodovaciho pravidla. Vystupni veli¢inu
klasifikdtoru K nazyvame indikdtorem tridy, do niz je klasifikovany (rozpoz-
navany) objekt klasifikdtorem zafazen, a ozna¢ime ji w. Rozhodovaci pravidlo
pak muzeme obecné definovat jako skalarni funkci vektorového argumentu

w = d(x)

Pro jednothivé typy metod rozpoznavani ziskavé vyse uvedené obecné rozhodova-
ci pravidlo konkrétnéjsi podobu a jeho odvozeni bude predmétem nésledujicich
odstaven.
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5.3 Priznakové metody rozpoznavani

5.3.1 Podstata priznakovych metod rozpoznavani

Objekt, ktery ma byt aplikaci nékteré metody fispésné rozpoznan, tj. za-
fazen do prislusné klasifikacni tfidy, musi byt nejprve vhodnym zpisobem po-
psan, tj. musi byt vytvofen symbolicky popis objektu (obraz) odrazejici v sobé
podstatné vlastnosti objektu a splnujici obecné platné pozadavky kladené na
formalni popisy . Piiznakové metody proto vytvareji v prvé fazi zpracovani in-
formaci o rozpoznivaném objektu ze zjisténych charakteristik objektu (obvykle
naméfenych hodnot numerické povahy) vektor pfiznakii. Jen v nejjednodus-
gich pripadech jsou slozky vektoru priznakt tvofeny pfimo hodnotami mérenych
veli¢in; nameérené hodnoty jsou obvykle podrobeny néjaké transformaci, jejimz
cilem je ohodnoceni vyznamnosti priznaku a jejich sefazeni podle vyznamnosti,
jejich zobrazeni do prostoru s pfedem piesné definovanymi vlastnostmi v némz
je nasledné provedena klasifikace a pfipadné také snizeni dimenze vektoru pii-
znaki. Zakladem tspésné aplikace priznakovych metod je volba takového poc-
tu nejvyznamnéjsich priznaki, ktery zabezpeci vysokou spolehlivost klasifikace
a pritom bude dosaZeno co nejnizsi vypocetni slozitosti metody.

v . (. ’ Extrakce X . w
—— | Pfedzpracovani v v N Klasifikace ——
priznaki
trénovaci Trénovani

_renovael |
obrazy (ucenf)

Obr.5.2: Architektura ”priznakového” systému rozpoznavani

Obraz klasifikovaného (rozpoznavaného) objektu je tedy v pfipadé piiznako-
vych metod tvofen sloupcovym vektorem pfiznakit x = [z, 29, . .., z,]7 ,
jehoz slozkami jsou jednotlivé pfiznaky. Vektor pfiznaki je produktem special-
niho bloku systému rozpoznavani oznaceného na obr.5.2 jako blok ”extrakce
pfiznaki”, kterym jsou obvykle s vyuzitim znacné komplikovanych transfor-
macnich algoritmi z vektoru charakteristik objektu v (zpravidla podrobeného
predbézné transformaci nazyvané predzpracovanim vektoru charakteristickych
veliéin) vybrdny ty pfiznaky, které pro ndsledujici rozhodovaci proces (blok
"klasifikace”) ptinéseji o klasifikovaném objektu nejvice informace; Fikdme, ze
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jsou nejvice informativni. Mnozinu vsech obrazi objekti x oznacime X
a budeme ji nazyvat obrazovym prostorem nebo téz priznakovym prostorem
dané klasifika¢ni Glohy, protoze — jak uz bylo zminéno — obrazy jednotlivych
objektl jsou zde tvofeny vektory priznaki.

Pii vhodném vybéru priznakt je podobnost objektu v kazdé tiidé vyjadiena
geometrickou blizkosti jejich obrazii v obrazovém prostoru. Jednotlivym tfidam
odpovidaji shluky obrazi, které lze v dvourozmérném pripadé oddélit vhod-
nou kiivkou, u vicerozmeérnych obrazi pak nadplochou nazyvanou rozdélovaci
nadplocha — viz obr.5.3.

[¢] X2
(o] fo) o ° o
olo . © o o ... obragy tfidy X;
% o * <
x ° * * X ... obrazy tfidy X,
X X X * * X1 s
X X * x ... obrazy tfidy X3
X X | * *
X X * *
X * * * *
rozdélovaci nadplocha *

Obr.5.3: Geometricka reprezentace dvourozmérného obrazového prostoru

Existuje-li pro urcitou klasifikaéni alohu takova rozdélovaci nadplocha, ze
v kazdé z oblasti X;, X5, ..., Xg reprezentujicich jednotlivé klasifikacni
tFidy ( R je pocet t¥id ), do nichZ jsou objekty zaFazovany, lezi jako na obr. 5.3
jen obrazy jediné t¥{dy, Fikdme, Ze jde o lohu s oddé&litelnymi (separovatelnymi)
mnoZinami obrazii, je)iz klasifikac¢ni t¥idy jsou navzijem disjunktni, ¢ili pro né
plati

X = X1 U XQ U ... u XR a
X, nNX, = 0, rs=1....,R, r # s
Klasifika¢nim tfidém X;, ¢ = 1,..., R pfitadime pfislusné indikatory t¥id
w; , které jsou prvky mnoziny indikdtoru tfid oznacované
Q = {wly w2, "'7WR} :

Je-li mozno vsechny tfidy navzdjem oddélit ¢astmi nadrovin, hovofime o li-
nearni oddélitelnosti. U tloh s oddélitelnymi mnozinami obrazl reprezentuje
kazdy obraz vyhradné objekty jen ”své” klasifikacni tiidy. Mame-li informaci
o této skuteénosti, nazyvame ji a priorni informaci o oddélitelnosti. Intuitivné
lze océekavat, ze u tloh s oddélitelnymi mnoZinami obrazi lze dosdhnout bez-

chybné klasifikace.
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Pievazna cast praktickych tloh rozpoznavani vsak nema oddélitelné mnoziny
obrazl. V takovém pripadé umisténi rozdélovaci nadplochy v obrazovém prosto-
ru predstavuje néjaky kompromis. Tridy X;, ¢ = 1, 2, ..., R nelze vymezit tak,
aby v kazdé z nich byly vyluéné jen obrazy ze stejné tfidy, a proto cast objekti
bude v procesu rozpoznivani vidy chybné zarazena. Takovou tlohu chiapeme
tak, Zze rozpoznavané objekty jsou do prislusnych tfid klasifikovany jen s uréitou
pravdépodobnosti p(w;), resp. ze zafazeni objektu do t¥{dy je s pravdépodob-
nost{ 1 — p(w;) chybné. Rozhodovaci pravidlo pak dostava pravdépodobnostni
charakter a jelikoz pii rozhodovéani vyuzivame podminénych pravdépodobnosti,
klasifikator pracujici na tomto principu se nazyva Bayesovym klasifikatorem
nebo nékdy téz klasifikatorem s minimalni chybou, protoze pravdépodobnost
zafazeni objektu do chybné tfidy se snazime minimalizovat [Kotek93].

5.3.2 Navrh a nastaveni klasifikatoru

Navrhnout klasifikator priznakové metody znamend uréit rozdélovaci nadplo-
chy mezi jednotlivymi klasifika¢nimi tfidami (viz obr. 5. 3). K tomu je vyuzividno
diskriminaénich funkci g1 (x), ¢92(x), ..., gr(x), které se vybiraji tak aby
pro vSechny obrazy x € X, platilo napft.

(X)) > g (x); s = 1,2, R; s#r

Potom je rozdélovaci nadplocha mezi sousednimi podprostory X, a X, urcena
rovnici

gr(x) — gs(x) = 0
g1 (x)
g2 (x)
blok w
g (x) porovndni —»
(vybéru)

b 9r (x)
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Obr.H.4: Struktura klasifikdtoru na bazi diskriminaénich funkei

Pro stanoveni rozdélovacich nadploch v obrazovém prostoru se pouzivi napr.
linedrnich nebo nelinearnich diskriminac¢nich funkeci, kritéria minimalni vzda-
lenosti, kritéria minimalni chyby, parametrickych ¢ neparametrickych metod
odhadu ap. Jejich popis lze nalézt napf. v [Kotek90], [Kotek93] a dalsich.

Strukturu klasifikdtoru navrzeného na bazi diskriminaé¢nich funkei ukazuje
obr.5.4. Obraz klasifikovaného objektu x je "pfivadén” paralelné na vstupy
R blokt, jimiz jsou vyéislovany hodnoty jednotlivych diskriminacnich funkci
gs (x), s = 1,2, ..., R . Funkén{ hodnoty jsou pak porovnavdny porovniva-
cim blokem (pro vysSe uvedeny p¥iklad napf. blokem vybéru maxima), na jehoz
vystupu se objevi indikator w, 1-té t¥idy, jejiz diskriminaén{ funkce g, (x)
nabyva pro pfivedeny obraz x nejlepsi (napf. maximdln{) hodnotu.

Klasifikiator se strukturou podle obr. 5.4 pak zafazuje objekty do pfislusnych
klasifika¢nich tfid na zikladé rozhodovaciho pravidla, které ma tvar skalarni
funkce dvou vektorovych argumentua

w = d(x,q) ,

kde vektor x = [x1,29, . ..,2,]T je obraz klasifikovaného objektu a vektor

qa = [q1,q2, - .. ,qn]T reprezentuje parametry nastaveni klasifikdtoru. Jeho
chovéni je deterministické, tzn. tyz obraz x bude vidy klasifikovan do stejné
t¥idy. Kvalita rozhodovani je vSak zavisla na jeho nastaveni, resp. na hodnotach
slozek vektoru q. Uvazujme, ze pro konkrétni aplikaci lze nastavit libovolné
rozhodovaci pravidlo z néjaké mnoziny pravidel D . Mnozinu D usporada-
me parametrem g a mimo to definujeme ztratovou funkci, jiz ”ocenime”
piipad zarazeni klasifikovaného obrazu do nespravné tfidy. Jelikoz proces zafa-
zovani obrazi do tfid se mnohokrat opakuje, muzeme pro dostatecné mohutnou
mnozinu pokusl vyéislit stfedni ztratu J(q), jejiz velikost zavisi na pouzi-
tém rozhodovacim pravidlu. Protoze nasi snahou je navrhnout, resp. nastavit,
klasifikator tak, aby produkoval minimum chybnych rozhodnuti, budeme hledat
takové rozhodovaci pravidlo

w = d(x,q%) ,
pil kterém stfedni ztrata nabyva svého minima, t].
J(q*) = min {J(q)} pro viechna d(x, q) € D

Rozhodovaci pravidlo w = d(x,q*) potom nazveme optimdlnim rozho-
dovacim pravidlem a q* vektorem optimélniho nastaveni klasifikatoru. Sta-
noveni optiméalniho nastaveni klasifikatoru nebyva pro bézné klasifikacni tlohy
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jednoduchou zalezitosti. Pouziva se fada kritérii, jimiz lze spolehlivost klasifikace
ocenit, avSak jejich podrobnéjsi popis je opét nad ramec skripta. Lze je pocho-
pitelné nalézt prakticky v kazdé obsahlejsi publikaci pojednavajici o metodach
rozpoznavani.

Nastaven{ klasifikdtoru (nalézt skutecné optimalnf nastaveni klasifikdtoru se
podari jen u nejjednodussich tloh, v praxi se vétsinou spokojime s nastavenim
suboptimélnim, s nim7 dosihnene pfijatelné spolehlivosti rozpoznavan{) doci-
lime zpravidla jeho natrénovanim. Trénovaci procedura je specidlnim typem
uceni, kdy klasifikitoru postupné predkladame (i opakované) jednotlivé prvky
z mnoziny trénovacich obrazii nékdy nazyvané vzorovymi obrazy a soucasné
zaddvame, do které klasifika¢ni{ t¥idy trénovaci obraz pfislusi (ke kazdému vzo-
rovému obrazu udivdme p¥islusny indikator tFidy). Je-li mohutnost mnoziny
trénovacich obrazi dostatecna a algoritmus uéeni efektivni, docilime natrénova-
nim priblizné optiméalniho nastaveni klasifikdtoru.

Presnost (kvalita) nastaven{ klasifikdtoru a velikost trénovac{ mnoziny spolu
tésné souviseji. Obecné plati, ze ¢im je trénovaci mnozina vétsi, tim silnéjsi zaru-
ky spravného nastaveni klasifikitoru lze poskytnout. Zname-li statistické vlast-
nosti obrazu, umime potiebnou velikost trénovaci mnoziny odhadnout. Potiz je
ale v tom, Ze v praxi tyto statistické vlastnosti neznadme. Vidyt pravé trénovaci
mnozina vzorovych obrazu chybéjici informaci nahrazuje. Teprve dodateéné po
zpracovani trénovaci mnoziny se navrhar klasifikdtoru mize dozvédét, jesth je
mohutnost trénovaci mnoziny dostatecnd ¢i nikoli. Musime proto pripustit, ze
trénovaci mnozina bude dodatecéné rozsifovana, a to 1 mnohokrat, dokud nebude
dosazeno dostatecné presnosti nastaveni klasifikatoru.

Vyse uvedené metody nastaveni klasifikatoru vyuzivaji k uréeni jeho sprav-
ného nastaveni tidaje o spravné klasifikaci v podobé mnoziny trénovacich obrazi,
kterou lze chapat jako informaci od ucitele. V literatufe se proto oznacuji jako
metody vyuzivajici uceni s ucitelem, angl. supervised learning. Nékdy se
v8ak stane, ze mame k dispozici pouze mnozinu obrazi, ktera obsahuje vekto-
ry priznaka bez dalsich idaji o spravné klasifikaci. Naskyta se proto otéazka,
zda lze takovou mnozZinu obrazi vyuzit jako trénovaci pro spravné nastaveni
klasifikatoru.

Metody vyuzivajici k nastaveni klasifikitoru mnozin obrazt bez apriorni in-
formace o zafazeni obrazl do tfid se sournné oznacuji jako metody uceni se bez
ucitele, angl. unsupervised learning. Jejich pfikladem jsou metody shluko-
vé analyzy , které umoznuji nastaveni klasifikdtoru nejen bez tdaji o spravné
klasifikaci, ale v krajnim pfipadé 1 bez apriorni znalosti poétu t¥id.
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Vychozi data pro metody shlukové analyzy tvofi mnozina obrazi, ktera ob-
sahuje neklasifikované vektory pfiznaki. Ukolem metod ja nalézt shluky téchto
vektort v obrazovém prostoru, tj. skupiny vektoru, jejichz prvky jsou si vzdjem-
né ”blizké”. Mnozinu vychozich obrazi rozkladame na co mozna ”nejkompakt-
néjsi” podmnoziny. Uspééného vysledku v8ak mtze byt dosazeno pouze tehdy,
kdy% prvky vychozi (trénovaci) mnoziny tvori v obrazovém prostoru A’ shluky
obrazu.

Metody shlukové analyzy jsou zaloZeny na piedpokladu, ze dva vektory pri-
znakl patii do stejného shluku, jsou-li si v prostoru X geometricky ”blizké”.
Geometrickd vzdalenost mezi dvéma vektory pfiznakt je samoziejmé dana met-
rikou definovanou v obrazovém prostoru. Podle zptsobu jeji definice rozlisujeme
rizné druhy vzdélenosti obvykle pojmenované podle jejich autoru. Shluky po-
tom ztotoznime s tfidami a dostavame vysledny rozklad obrazového prostoru
na jednotlivé klasifika¢ni tfidy. Vektory pfiznakt uvnitf shluku maji mezi se-
bou malou vzdalenost — jsou s1 "podobné”; vektory patfici do ruznych shluki
lezi daleko od sebe — jsou si "nepodobné”. Néktera rozdéleni vektoru do shluki
pokldddme za lepsi nez jina a k jejich ocenéni definujeme rizné typy vzda-
lenosti. Existuje mnoho riznych hierarchickych i1 nehierarchickych algoritmu
shlukové analyzy; jejich vyuzitelnost, resp. efektivnost prakticky vidy zavisi na
typu tlohy. Pi1 shlukovani casto vyuzivame spiSe ”ocenéni” podobnosti nez ne-
podobnosti. Teoretickd podstata metod shlukové analyzy vSak presahuje ramec
skripta a lze se s nf seznamit napf. v [Kotek93], [Lukasov488].

5.4 Strukturni metody rozpoznavani

5.4.1 Podstata strukturnich metod rozpoznavani

Jak j1z bylo Feeno v ivodu kapitoly, strukturni metody rozpoznavani jsou
zalozeny na vyuziti nenumerického popisu rozpoznavanych objekti. strukturni
obrazy jsou tvoreny souborem nalezenych zakladnich popisnych elementt — pri-
mitiv, jejich vlastnostmi a relacemi mezi nimi. Primitiva predstavuji minimal-
ni kvalitativni charakteristiky, které lze na rozpoznavaném objektu definovat,
a obvykle jsou detekovana klasickymi pfiznakovymi metodami. Relace mezi
primitivy mohou byt prostorové, funkéni ap. Pokud jsou primitiva zvolena tak,
7e odpovidaji podstatnym castem objektu, a pokud relace vyjadiuji vSechny
dilezité relace mezi primitivy, ziskany popis (obraz) objektu vystihuje hlavni
strukturni vlastnosti objektu.
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Strukturni popisy objektd umoznuji fesit podstatné bohatsi tfidu tloh nezli
metody pfiznakové. Strukturni metody maji navic nékteré vyznamné vlastnosti,
které proces rozpoznavani v rfadé konkrétnich pfipadi vyrazné zjednodusuji.
Kromé klasifikace objektt do tfid totiz dovoluji také popisovat objekty pomoci
jejich ¢asti a vztahi mezi nimi, ¢ili vyjadfovat strukturni vlastnosti objekti.

Na zacatku tlohy strukturniho rozpoznavani stojyi volba primitiv a relaci
mezi primitivy. Neexistuje zadna obecna metoda, ktera by tento problém fesila,
a v nejvets{ mife zalez{ na intuici a zkuSenostech feSitele a na jeho apriornich
informacich o tloze. Cilem zpravidla byva nalezeni kompromisu mezi mnohdy
protichudnymi pozadavky, nebot

a) pocet typl primitiv a relac{ by mél byt co nejmensi,

b) primitiva by méla odpovidat pFirozenym a vyraznym strukturnim ele-

mentim popisovaného objektu,

¢) uréeni primitiv a relaci ze z{skanych dat o objektu by mélo byt co nej-

jednodussi.

Pro jednotlivé aplikacéni oblasti existuji néktera typicka, nejcastéji pouzivana
primitiva a typické relace mezi nimi. Pfi rozpoznavani tvart dvourozmérnych
objektl jsou to napt. pfimkové a charakteristické krivkové tiseky jejich hranic,
pfl rozpoznavani objekttd tvaru mnohosténu na zdkladé plosnych snimki jsou
to mozné typy projekci jejich vrcholu apod. Zjisténi primitiva mizeme chapat
jako ispésné aplikovani jistého detekéniho postupu, ktery je soucasné definiénim
predpisem tohoto primitiva. Abychom vyhovéli pozadavku malého poctu typt
primitiv, musi byt jejich definiéni predpisy dosti siroké. Tim vsak ztracime cast
informace, kterou by bylo mozné vyuzit pfi rozpoznavani. Proto byva nékdy de-
tekovani primitiva doplnéno urcenim jeho podstatnych vlastnosti, které mohou
mit nenumerickou nebo numerickou povahu. V prvnim pfipadé je lze chapat
jako unérni relace doplnujici strukturni popis, ve druhém pripadeé je vyjadfuje-
me ¢iselnym vektorem (podobnym vektoru pfiznaki) oznacovanym jako vektor
sémantické informace nebo jednoduseji jako sémanticky vektor.

Zékladni myslenka metod strukturniho rozpoznavani vychéazi z pfedpokladu,
7e obrazy objektl (vytvorené strukturni popisy) kazdé tFidy jsou si strukturné
podobné a ze tvori jazyk dané ti¥idy objekti. Uloha zafazovan{ objektu do tFid
je tedy prevedena na tlohu rozhodovani o tom, ke kterému z jazyki jednotli-
vych t¥{d popis patii nebo ke kterému z téchto jazykil je strukturné nejblize (je
"nejpodobnéjsi”).

Jazyky pouzivané k popisu tfid zpravidla obsahuji znacny pocet slov a ne-
museji byt konecné. Prosté porovnavani klasifikovaného strukturnfho obrazu
s moznymi slovy jazyka je proto neefektivni, ne-li pfimo nemozné. Je proto ne-
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zbytné zavést nékterd omezeni, ktera proces analyzy strukturnich popisu zjed-
nodusi. Jednou z moznosti je pouziti jednoduchych rela¢nich struktur, které nad
mnozinou symboli pouzitych pro oznaéeni primitiv definuji pouze unérni relace
a vyrazné omezenou mnozinu binarnich relaci. Unarnimi relacemi jsou v tako-
vé struktufe definovany vlastnosti jednotlivych primitiv a bindrnimi relacemi
vztahy mezi primitivy. Zredukujeme-li mnozinu binarnich relaci na jedinou re-
laci Gplného ostrého usporadani, napt. z ”je vlevo od” y, jsou slovy jazyka
popisujiciho objekty dané tfidy linearni fetézce symboli reprezentujicich pri-
mitiva. Pro analyzu takovych fetézcu pak existuje propracovany aparat metod
syntaktické analyzy pouzivany v kompildtorech programovacich jazyki.

Jak jiz bylo feceno vyse, jazyky pouzivané pro popis objektiu danych tfid
nebyvaji kone¢né a je proto tfeba nalézt formalismus, kterym lze jazyky popsat,
resp. jednoznac¢né definovat. Takovym formalismem je — podobné jako je tomu
u jazyka prirozeného — gramatika, ktera fika, jak konstruovat slova daného
jazyka. S definici gramatiky formalniho jazyka se ¢tenar seznamil jiz v predmétu
Teoreticka informatika a proto se ji v dalsim nebudeme zabyvat.

analyzator

L(G)

analyzator

L(Gs)

klasifikovany analyzétor blok w
L(Gy) vybéru

obraz =z

analyzator

L(Gr)
Obr.5.5: Struktura syntaktického klasifikatoru

Klasifikace strukturnfho popisu neznamého (zafazovaného) objektu je po-
tom transformovéina na tilohu zafazeni nezndmého slova (reprezentujiciho dany
strukturni popis) do tFidy, jejiz gramatika toto slovo generuje. Vzhledem k ta-
kové transformaci muzeme pak pro zarfazovani neznamych objektu do klasifikac-
nich tfid pouzit nékteré z propracovanych metod syntaktické analyzy, ktera
jednoznacné rozhodne, kterou z gramatik je slovo reprezentujici rozpoznavany
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objekt generovano, a do takové t¥idy je klasifikovany objekt zafazen. Struktura
klasifikdtoru vytvofeného na tomto principu je vyobrazena na obr.5.5. V tlo-
hach rozpoznavéani ale mnohdy nevystacime s obyéejnymi, tzv. ”fetézovymi”
gramatikami pouzivanymi pro definici b&#njch programovacich jazyki. Casto
se pouzivaji specidlni gramatiky, jako napf. pavucinové, grafové nebo gramati-
ky poli (array grammars) uréené pro znacéné Gzce vymezené okruhy tloh. Jejich
podrobnéjsi specifikace a zptisob analyzy takovych strukturnich popisu vsak jiz
presahuji rdmec predmétu a tim 1 skripta.

V tdlohéch rozpoznavani chceme casto vymezit klasifikacni t¥idy, resp. jejich
popisy (u strukturnich metod nejlépe jejich gramatiky) pokud mozno automa-
ticky predlozenim kone¢né mnoziny priklada, popf. 1 kontrapfikladi nékolika
objektu prislusnych ke kazdé z klasifikacnich tfid. Chceme tedy, aby vhodny
mechanismus sam nalezl zakonitosti, kterymi jsou klasifikacni t¥idy definovany.
Hovorime o inferenci strukturnich popisi nebo o inferenci gramatik, které je
analogii procesu uceni, ktery byl uveden u ptiznakovych metod rozpoznavani.
Protoze dosud znamé algoritmy pro inferenci gramatik opét fesi pouze dosti
specialni pripady, nebudeme se jimi v tomto skriptu déle zabyvat.

5.4.2 Vytvareni strukturnich popist

Necht M je mnozina prvki a1, as, ...an; M = {a1, as,...an}. Pod-
mnozinu ¢ kartézského souéinu M* |, t C M* | nazveme k—drni relaci na M.
Pro k = 1 pljde o relaci unarni, vztahujici se k samotnému objektu a vy-

jadFujici vlastnost daného objektu (obdoba jednomistnych predikati). Bindrn{
relace (k = 2), definovand jako podmnozina mnoziny vSech uspofddanych dvo-
jic < aj,a; >, a0 € M, 4,5 € 1,..., N, vyjadfuje pak vztah mezi +—tym
a j—tym prvkem mnoziny M .

Oznaéme N = {q1, q2, ... qa } mnoZinujmenrelaci g1, q2, ... qar . Relaéni
strukturou S pak nazveme usporddanou dvojici < M, F' >, S=< M, F >,
kde M ={ai, az,...ay } je mnozina oznacovand jako nosi¢ relacni struktury
a I' je funkce pfifazujici kazdému jménu relace g5, go € N, h = 1, ..., M,

ky-arni relaci na M.

Protoze kazdou k-arni relaci, k > 2, lze rozlozit na mnozinu nejvyse binar-
nich relaci, lze kazdou rela¢ni strukturu & pFevést na relaéni strukturu &’
s nejvyse bindrnimi relacemi. V dalsim textu se proto bez ztraty obecnosti ome-
zime pouze na rela¢ni struktury s unarnimi a binarnimi relacemi. Vlastnosti
pouzitych binarnich relaci (tranzitivita, symetri¢nost ap.) lze potom vyuzivat
ke zjednodugovani strukturnich popisti. Radu relaci nebo prvki relaci neni to-
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tiz nutné ve strukturni reprezentaci explicitné uvadét, nebotf je lze s vyuzitim
znamych vlastnosti binarnich relaci kdykoli odvodit.

Relaéni struktury s nejvyse binarnimi relacemi lze znazornovat grafy. Prvky
nosice rela¢ni struktury se znazornuji jako uzly, prvky binarnich symetrickych
relaci jako neorientované hrany a prvky bindrnich nesymetrickych relaci jako
hrany orientované. Prvky unarnich relaci pak vyjadiuji jména a vlastnosti jed-
notlivych prvki nosice relacni struktury.

Pro pouziti relacnich struktur k popisu rozpoznavanych objektt v tlohach
strukturniho rozpoznavani pak existuje nasledujici postup:
1. Podle zadanych definiénich pfedpist nalezneme vSechna primitiva a pfifadime
jim prvky nosice relaéni struktury.
2. Kazdy prvek nosice bude mit vlastnost (unarni relaci) oznacenou jménem
odpovidajiciho primitiva.
3. Ziskana primitiva mohou byt doplnéna informaci o dalsich vlastnostech pod-
statnych pro rozpoznavani. Pfislusny element nosi¢e bude prvkem dalsi unarni
relace, pfipadné bude doplnén éiselnym (sémantickym) vektorem. Undrn{ rela-
ce tak mizeme rozdélit do dvou skupin — v prvni budou relace urcujici, které
popisuji definién{ vlastnost primitiva, ve druhé pak relace doplnujici, které de-
finovany prvek nosice popisuji podrobnéji.
4. Vztahy mezi detekovanymi primitivy vyjadfime binarnimi relacemi.

M={T, O, Cy, C>} unarni relace:

T ... je trojthelnik
O ... je obdélnik @
T C ... je Ctverec |
binarni relace:
4 dotykd se ... — — —— — |
je uvnit¥ ... — |

Obr.5.6: Priklad vytvofeni rela¢ni struktury

Vytvoreni jednoduché relac¢ni struktury reprezentujici strukturni popis jedno-
duché scény si ukazme na nasledujicim prikladé:

Piiklad 5.1: Méame danu jednoduchou scénu vyobrazenou v levé ¢asti obr. 5. 6.
Jako primitiva zvolime elementarni Gtvary, napt. obdélniky, resp. ¢tverce, a troj-
thelniky. V obrazku najdeme vSechna primitiva a kazdému prifadime prvek né-
jaké mnoziny (nosice rela¢ni struktury). Nékteré z prvkii nosice patii do unédrni
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relace ”je obdélnik”, jiné do relace ”je trojihelnik”, dalsi do ”je étverec”. Mezi
elementarnimi obrazci reprezentovanymi primitivy budeme dale hledat vztahy
?dotyka se” a ”je uvniti”, které reprezentujeme binarnimi relacemi stejného
Jména. Vytvofenou rela¢ni strukturu potom znazornime grafem nakreslenym
v pravé Casti obr.bH.6. Popis mtizeme dale jesté doplnit informaci o plose ttva-
ri, napf. definujeme unarni relace ”je maly ctverec”, ”je velky ¢tverec”, nebo
pfipojime ke kazdému prvku nosice ¢iselny tidaj udavajici velikost plochy, délku
strany ap.

5.4.3 Volba primitiv a relaci

Volba primitiv a relaci hraje pomérné vyznamnou roli pfi tvorbé efektivniho
klasifikdtoru zalozeného na strukturnich metodéch rozpoznavani. V ramci jed-
notlivych aplikaénich oblasti se na zékladé dosavadnich zkuSenosti ustalily jisté
problémové orientované ”zvyklosti”, jak primitiva volit. Nékteré znidmé postu-
py jsou vSak natolik obecné, ze je lze vyuzivat v mnoha aplikacnich oblastech
a sto)i za to, se o nich alespon v kratkosti zminit.

Strukturni metody rozpoznavani se nejcastéji uplatnuji pfi klasifikaci ca-
sovych pribéhti uréitych snimanych veli¢in (signéld), pfi rozpozndvani dvojroz-
mérnych Gtvari nebo pii analyze scény, t). pfi rozpoznavani mnoziny trojrozmeér-
nych objekti a jejich vzdjemnych vztaht na zdkladé dvourozmeérného snimku
scény. V kazdém z uvedenych pfipadi se provadi popis jistého ¢arového obrazu .
Pro vytvoreni strukturnfho popisu musi byt pfislusny ¢arovy obraz segmentovan,
t]. museji byt uréeny ¢asti, které mohou predstavovat nebo obsahovat primaiti-
va strukturniho popisu. Velmi casto je Gcelné carovy obraz dekomponovat na
jednodussi ¢arové obrazy a teprve ty pak segmentovat. Dekompozice mize byt
1 mnohotiroviova. Segmentaci, vyjadiujici rozdéleni obrazu na tiseky, vsak nelze
zaménovat s pojmem dekompozice, ktery vyjadiuje rozklad tlohy na podualohy

(viz odst. 2.6).

Pro popis casovych pribéhi signala je typické, ze se pouziva jediné relace,
a to relace zretézeni, ktera popisuje bezprostiedni naslednost ¢asovych segmenti
signalu. Pri ekvidistantni segmentaci ¢asovych priibéhi (ekvidistantni metody
vybéru primitiv jsou zaloZeny na segmentaci ¢arového ”obrazu” pribéhu sig-
nalu do tsekt konstantni délky, pricemz typické tvary tsekd tvori primitiva
popisu) je signél v kazdém z ¢asovych Gsekl konstantni délky popsin symbo-
lem z abecedy (priibéh signélu v daném ¢asovém tGseku lze zndzornit nékterym
z definovanych primitiv). Pfifazeni symbolu primitiva se ¢asto provad{ s vyu-
zitim priznakovych metod rozpoznavani na zakladé lokalnich charakteristik sig-
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nalu v daném casovém tseku. Ekvidistantni segmentace se vyuziva predev§im
u casovych pribéhi stochastického charakteru s nezanedbatelnym zastoupenim
vyssich frekvenci ve spektru.

Hodnotnéjsiho popisu, zejména u ”pomalejsich” ¢asovych kiivek, lze dosah-
nout volbou primitiv, kterd vystizné zachycuji vyznamné tvarové vlastnosti kii-
vek. Primitivem je pak segment kfivky, v némz m4 k¥ivka stejny tvar (piimkovy
Gsek, ¢ast paraboly, ¢4st kruznice ap.), pFicemz Casovi ”délka” segmentu hra-
je druhofadou roli a je zachycena napt. jako sémantickd informace (viz odst.
5.4.5). Podrobnéjsi popis této problematiky lze nalézt v kterékoli publikaci
zabyvajicl se strukturnimi metodami rozpoznavani (v Cestiné nap¥. [Kotek93],

[Maiik85]).

Pro vytvareni strukturnich popist dvourozmérnych atvarti se obvykle vy-
uzivd ekvidistantnich metod vybéru primitiv. Jako piiklad si uvedme vyuziti
tzv. retézovych kédi jako jedné z ekvidistantnich metod casto pouzivanych ke
strukturnim popisum carovych obrazu bez rozvétveni, napt. jednoduchych sou-
vislych kiivek, hrani¢nich kfivek obrazovych segmentt detekovanych v obrazu
scény apod. Na obr. 5.7 je zndzornén jednoduchy priklad pouziti tzv. Freema-
nova fetézového kédu pro prvotni reprezentaci (zakddovéani) Cislice 2 | kterd
mize byt zobrazena jednoduchou souvislou ¢arou (bez rozvétvenf).

b) <) d)
Vysledné reprezentace tvaru ¢islice 2: 10765556000
Obr.5.7: Prfiklad popisu ¢islice 2 Freemanovym Fetézovym kbédem

a) smérova rizice Freemanova kédu

b) 7prekryt{” kédovaného znaku kddovacim rastrem

¢) priblizna reprezentace znaku v kdédovacim rastru

d) posloupnost sméri v kddovacim rastru reprezentujici znak 2
Obrézek 5.7a) zobrazuje smérovou riizici Freemanova Fetézového kédu pouzi-
tou pro zakdédovani sméru detekovanych v kédovacim rastru, kterym musime
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reprezentovanou kfivku ”prekryt”, resp. do néjz musime reprezentovanou kiiv-
ku zobrazit (jak je uvedeno na obr.5.7b)), obr.5.7¢) pak ukazuje pfibliznou
reprezentaci kfivky v kédovacim rastru, kterou ziskame ”zacernénim” téch po-
licek rastru, kterymi reprezentovand kiivka prochézi, resp. téch, ktera kfivka
prekryva z vice nez 50 % jejich plochy, a koneéné obr. 5.7 d) zndzoriuje vytvore-
ni kédové reprezentace, kterou ziskdme tak, ze postupné od zvoleného vychoziho
bodu kfivky (u snimki reprezentujicich nejriiznéjsi scény obvykle za¢iname bo-
dem, ktery je nejvice vlevo nahofe, coz je dano zpisobem prohledavani snimku
scény) spojujeme ”zacernénd” policka s jejich nejblizsimi sousedy (méame-li vi-
ce moznosti, tj. ma-li aktudlni policko vice ”zacernénych” sousedii, vybereme
takové, k némuz se dostaneme po nejmens{ zméné sméru postupu) a spojnicim
sousednich policek prifazujeme smérovy koéd podle oznaceni sméri ve smérové
razici. Vysledny kéd reprezentujici kédovany znak pak najdeme v dolni casti
obrazku.

Syntakticky popis kfivky lze déle upravit tak, ze misto smért urcovanych
absolutné vzhledem ke smérové rizici pouzijeme k popisu kfivky zmény smért
métené relativné vidy vzhledem ke sméru predchoziho tiseku. Jde tedy o jakou-
si "prvni derivaci” (prvni diferenci) ptivodniho (absolutniho) popisu. Takovy
popis Je vyhodnéjsi v tom smyslu, ze rovnéz plné vyjadfuje tvar reprezentova-
né krivky a navic je invariantni vuci natoceni kiivky v kédovacim rastru. Tim
je odstranéna nepfrijemné vlastnost ”absolutniho” kédovani kfivky — zavislost
popisu na orientaci.

Carové obrazy lze déle reprezentovat také prostiedky jazyka PDL (Picture
Description Language) ; jeho popis a pouziti v8ak p¥islusej{ do pfedmétu ”Zpra-
covani vizuélni informace” a tudi# jsou mimo ramec tohoto skripta. Ctenéfe
zajimajictho se o tuto otdzku lze odkézat napt. na [Hlavac93], [MaFik93].

Pii rozpoznédvani trojrozmérnych objektl a analyze konfiguraci vétstho poé-
tu téchto objektu, tj. pfi tzv. analyze scény , vychazime obvykle ze senzorického
obrazu scény — snimku scény. Snimek neni nic jiného, nez dvourozmérny obraz
puvodné trojrozmeérné realné scény, a lze jej chapat jako mnozinu dvourozmér-
nych reprezentaci objektu vyskytujicich se na scéné, které lze dale popsat ¢a-
rovymi obrazy. Je v8ak tfeba dusledné odliSovat strukturni popis snimku od
strukturniho popisu scény . Na Girovni snimku je pristup k volbé primitiv a relaci
stejny jako u popisu dvourozmeérnych objekt, kdezto na Grovni scény primitiva
uréuji jednotlivé typy objekti (napf. krychle, hranol, koule, jehlan, ...) a relace
vyjadfuji napf. vzijemnou polohu primitiv apod.

Ukolem strukturnf analyzy na Grovni snimku je odhalit elementy popisu scé-
ny, a to na zakladé informaci o pfipustnych strukturich reprezentujicich objekty
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scény na rovni snimku. Jako samostatné primitiva popisu na trovni snimku se
nékdy volf nejen prvky (diléi objekty) podle tvaru, ale i piipustné tvary z hle-
diska sémantické reprezentace snimku (obvykle jde o projekce redlnych situaci
ve scéné). Definitivni oznacen{ primitiva se pak provdd{ az v priibéhu syntaktic-
ké analyzy popisu snimku tak, aby bylo dosazeno pfipustné struktury snimku
scény z hlediska syntaktického 1 sémantického.

Na zavér odstavce poznamenejme, zZe strukturni popisy na tirovni scény maji
pfednostni vyznam pro deskripéni popis scény jako celku, napf. pro Gcely roz-
hodovan{ robota (odkud kam m4 stanoveny pfedmét premistit apod.), nez pro
tlohy rozpoznavani, kde vyuzivame popist scény na tirovni snimku.

5.4.4 Priklad aplikace strukturnich metod rozpoznavani

Pouziti metod strukturniho rozpoznavani si ilustrujme na jednoduchém pii-
padé rozpoznavani prostych geometrickych objektu vyobrazenych v nasledujicim
prikladé:

Piiklad 5.2: Pro vyobrazené rozpoznivané geometrické objekty:
a) zvolte vhodné primitiva,
b) vytvofte pFislusné symbolické strukturni popisy,
¢) definujte gramatiky generujici slova jednotlivych jazyki, kterd vyjadiuji
(popisuji) Vami vytvorené strukturn{ popisy,
d) nakreslete konkrétni strukturu syntaktického klasifikitoru, ktery bude
vyobrazené geometrické objekty klasifikovat do pfislusnych tfid.

g)) C(Z))

Y
ReSeni:

(3) (4) (5) (6) (7)

a) Vzhledem k jednoduchym tvarim geometrickych objekti vystacime s volbou
nasledujicich primitiv, kterd pro zjednoduseni dalsiho zapisu oznac¢ime malymi
pismeny:

primitivum — ‘ / \ C )

symb. oznaceni a b c d e f
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b) Na jednotlivych geometrickych objektech detekujeme primitiva a formulu-
jeme jejich strukturni popisy takto:

(1) ef

(2) eafa, resp. eaafaa ... e(a)"f(a)”

(3) baba

(4) baabaa, resp. baaabaaa ... b(a)"b(a)”
(5) bbabba, resp. bbbabbba ... (b)"a(b)”a
(6) cad

(7) cbabd, resp. cbbabbd ... c(b)a(b)"d

¢) Definujeme gramatiky generujici jazyky, do nichz p¥isluseji slova popisujici
jednotlivé rozpoznavané objekty:

Gi =< Vani, Vp1, S1, R > Gy =< VN2, Vp2, 52, Ro >
VN1 = {Sl,Xl,Yl} VN2 = {52:X27Y2:Z}
VTI = {e,f} VT2 = {a:e:f}
R1 = {Sl —>X1Y1, R2 5{52_>X2Y27X2_>eZ7
X1 —e, V7 — 1} Yo = {2, 7 — aZ|a}
Gz =< Vys, Vs, S3, Rz > Ga =< Vya, Vpa, Sa, Ry >
Vs = {53,X37Y3} Ve = {54:X47Y4}
Vrs = {a, b} Vrs = {a, b}
Ry = {S3 — (X3Y3)?, Ry = {5 — (X4V4)?,
X3—>b,Y3—>a} X4—>b,Y4—>aY4|a}
Gs =< Vns, Vps, S5, Rs > Ge =< Vne, Vre, 56, s >
VN5 = {S5,X5,Y5} VN6 = {567X6}
VT5 = {a,b} VT6 = {a:c:d}
R5 = {55 — (X5Y5)2, R6 = {56 — CX6d,
X5—>bX4|b,Y5—>a} X6—>a}
G7 =< VN7, Vo7, S7, R7 >
Vnz = {57, Xz, Y7}
VT7 = {a,b,c,d}
R7 = {57 — chd,

X7 — YraY7, Vs — bYr|b}

d) Syntakticky klasifikitor vyse uvedenych geometrickych objektd bude kla-
sifikovat do sedmi klasifika¢nich tfid, tzn. bude obsahovat sedm blokd, jimiz
bude realizovana syntaktickd analyza sedmi rtiznych jazyka L (G1) az L(Gr)
generovanych gramatikami (7 az (7. Blokova struktura klasifikatoru bude
odpovidat struktufe znazornéné na obr.5.5 pro R = 7.
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5.4.5 Vyuziti sémantické informace

Necht & = < M, F > je rela¢ni struktura. Z hlediska zpracovani{ infor-
mace o objektu vystupuje do popredi pfedevsim definicni vlastnost primitiva,
o niz Fikdme, Ze je nositelem syntaktické informace o primitivu, nebot jediné
na splnéni ¢i nesplnéni této vlastnosti zavisi, zda vygenerujeme popisny symbol
a pFifadime mu p¥islugné jméno (undrnf relace).

Doplitkova informace o primitiva a; ma z hlediska syntaktického zpracovani
charakter sémantické informace. Byva obvykle vyjadiena jako vektor numeric-
kych hodnot y/ = [v}, ..., y} |7 nékterjch méfitelnych velicin nebo binérnich
hodnot, které poskytuji informaci o existenci ¢i neexistenci nékteré vlastnosti.
Potom lze definovat rozsifeny prvek nosie jako dvojici m; = < a;,y’ >,
kde a; € M.V dalsim budeme pfedpokladat, ze nosi¢ M je tvofen symboly
a; nebo dvojicemi m; . Protoze nemiize dojit k nejasnostem, nebudeme mezi
témito pfipady rozliovat.

Obdobné lze pfitadit dopliikovou (sémantickou) informaci i kazdému prvku
kazdé binarni relace ve formé sémantického vektoru. Necht vyse definovana relac-
ni struktura obsahuje celkem M binarnich relaci K,, o« = 1, ..., M akazd4
bindrni relace obsahuje K, prvki (uspofddanych dvojic primitiv). Pro lepsf sro-
zumitelnost dalsiho textu ocislujeme postupné vSechny prvky vsech binarnich

relaci, pFicemz prvky relaci oznaé¢ime up, kde k = 1, ..., K, K = 5  K,.
Sémanticky vektor piislusny prvku wuj; bindrni relace lze zapsat ve tvaru
vk = [vk, ... v%]T | prvek binarni relace lze pak rozsitit na z; = < wug, vF > .

Vektory y? a v® jsou v literatufe obvykle nazyvany vektory atributi.

Zavedeni sémantické informace ma velky prakticky vyznam:

a) Radu primitiv, které bylo nutno odlisovat z divodu rozdilnosti nékterych
namérenych numerickych parametru, lze pfi vyuziti nové definice primitiva
povazovat za jediné primitivum, pficemz rozdily se projevi jen v hodnotach
slozek prislusného sémantického vektoru. Totéz plati 1 o relacich. Snize-
ni poctu primitiv a relaci bez ztraty informace pfispiva ke zjednoduseni
reprezentace jednotlivych t¥id.

b) Je mozné vytvofit velmi obecné deformaéni schéma (viz odst.5.4.6
a 5.4.7) zahrnujic{ vSechny moznosti ovlivnén{ strukturntho popisu su-
mem. Toto schéma lze vyuzit k systematickému odstranéni poruch struk-
turnfho obrazu objektu a poté k jeho (sub)optimélni klasifikaci.

¢) Prostfednictvim sémantické informace je umoznéna vyznamova kontrola
syntaktickych operaci nad danym strukturnim popisem. Tak naptiklad lze
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vysledek syntaktické analyzy zkontrolovat z hlediska fyzikaln{ realizovatel-
nosti, spojit syntaktickou analyzu pfimo s vybérem primitiv apod.

d) Sémantické informace je mozné vyuzit téz k Fizeni syntaktické analyzy.
Napf. u atributové gramatiky lze podminky 1 prikazy sestavit tak, aby se
jednalo vyluéné o vztahy mezi slozkami vektort sémantické informace.

Piiklad 5.3: Pro popis obrazce uvedeného na obr. 5.8 zvolme jako primitiva
zakladni typy geometrickych tGtvari a jako jedinou relaci zvolme relaci zfetézeni.

primitivun () () Q E—
kz kg o

terminalni k
symbol !

Obr.5.8: Obrazec typu “snéhuldk” a volba primitiv

»on

Vyjdeme-li od ”hlavy” ”snéhuldka”, mazeme ho popsat Fetézem terminalnich

symboli

]C1 ]CQ ]C'g O
T#idu vsech ”snéhulakt” o tfech ”koulich” lze popsat napt. regularni gramatikou

Gsngh = < VNsnen, VT snen, S, Fengn >

kde VNsnéh = {S,A,B,C},
Vrsnen = {k1, k2, k3, o},
Renen = {S — kA, A — kB, B — k3C,C — o}

Bude-li primitivern oznacenym jedinym symbolem k& jakékoli kruznice (repre-
zentujici rovinnou projekci snéhuldkovy ”koule”) s tim, Ze k primitivu pfifadime
sémanticky vektor o jedné slozce y = [polomér_koule], redukuje se popis
7snéhuldka” na Fetéz
ko) kes) ko) 0

Ttidu ”snéhulaka” lze pak reprezentovat atributovou regulérni gramatikou

Ga_snéh =< VN a_snéh VT a_snéh 57 Ra_snéh 7Ca_snéh 77?a_snéh ,y V2>,
kde VNa_snéh = {S:A}: VTa_snéh = {k: O}:

vektor v obsahuje jediny parametr v; oznacujici polomér koule a
mnozina prepisovacich pravidel bude ve tvaru
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Ra_snéh : i Ca,,sn,éh Pa,,sn,éh
S — ]CA V1 = 0
A — kA par > vq vy = par
A — o

Jak je z piikladu patrné, zavedenim sémantické informace bylo mozno snizit
pocet primitiv, neterminélnich symbolua 1 pfepisovacich pravidel. Navic lze po-
uzitim atributové gramatiky zajistit vétsi variabilitu ”snéhuldka”. Jeslize napf.
pro zobrazeni snéhuldkovy ”koule” pouzijeme primitivum ”elipsa” misto ”kruz-
nice”, abychom mohli reprezentovat i1 ”§isaté” snéhuldky, lze potom v ramci
sémantickych pravidel pouzit napf. rozméry dvou poloos elipsy, resp. jeden dél-
kovy rozmér a pomeér délek obou poloos atp., a vytvorenymi strukturnimi popisy
reprezentovat daleko rozmanitéjsi tvary snéhulaki.

5.4.6 Deformaéni schéma

V predchazejicim odstavci jsme uvedli, ze rela¢ni strukturu & doplnénou sé-
mantickou informaci lze popsat § =< M, F > | kde M = {my, ..., my }
je mnosi¢ struktury, m; = < a;,y’ > a F je funkce pojmenovavaji-
ci relace mezi prvky nosice, pricemz prvky vsech bindrnich relaci oznacime
7 o=< up, viE>, k=1 ..., K.

Necht struktura S je etalonem tfidy a v procesu pfedzpracovani informace je
vytvofena relacni struktura §, § # S (pFipomenime si, Ze i fetéz symboll je
relaéni strukturou, kterou vsak v souladu s pfedchozim textem oznacujeme jako
slovo W ). Déle predpokladejme, Ze ziskany obraz redlného objektu 8 vznikl
postupnymi deformacemi idedlni relaéni struktury . Pak je mozné vytvorit
obecné deformacdni schéma kategorizujici jednotlivé typy pripustnych deformaci:

takticka
lokdlni << 2 * t.”k‘?
zachovdvajici graf < sémanticka

rela¢ni < syntaktickd

deformace , L,
sémanticka

strukturni

V prvnim déleni je tfeba rozlisovat dva typy deformaci:

a) Deformace zachovdvajici graf struktury — plati S # 5’, ale ¢ = G , kde
G je neoznaceny orientovany graf struktury &. Ptitomto typu deformace
dochézi k chybnému oznaceni jednoho nebo vice primitiv ¢i k chybnému
pfifazeni jména bindrnf relace.
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b) Deformace strukturni — plati G # G, tzn., 7e u obrazu S je vlozena ¢
vypusténa urcita struktura (u Fetézovych jazyki jde o vlozeni éi vypusténi
termindlnich symbolii) .

Deformace zachovavajici graf struktury lze déle délit na

aa) deformace lokdlni, kdy plat{ 2z = Z; pro vSechna k, ale alespon pro
jedno j plati m; # rn; . Pfilokdlnich deformacich nedochézi k deforma-
cim binarnich relaci, avSak vznika chybné pfifazeni prvki nosice k undrnim
(definiénim) relacim.

ab) deformace relacni, kdy alespori pro jedno k plati, ze 2z # Z; .V tomto
pfipadé dochézi k chybnému zafazeni nékteré dvojice prvkia nosice do
binarni relace. Deformace relaéni v sobé velmi casto zahrnuje deformaci
lokalni, pficemz detekce primitiv casové predchdazi detekei prvki relaci.

Deformace lokalni dale délime na

aaa) deformace syntaktické, kdy a; # @; pro nékterd j a
aab) deformace sémantické, kdy a; = a; pro véechna j, avSak pro néktera j
plati y/ # 7.
Obecné lze lokalni deformaci povazovat za dvojstupfiovou transformaci 7; na
m;j:
iy = <an ¥ o> S oml o= <an,w > 22 omy o= <a,yl >
J Jo J 7o ) Jo )
kde symbol 77 oznacuje syntaktickou lokdlni deformaci a 7T sémantickou
lokalni deformaci.

Deformace relaéni lze podobné jako deformace lokalni dale délit na

aba) deformace syntaktické, kdy up # tr pro nékterd k& a
abb) deformace sémantické, kde wup = g pro vsechna k, ale pro nékterd k
plati vF #£ vF.

Obecné lze relaéni deformaci opét povazovat za dvojstupfiovou transformaci m;
na mj:
/ /

5o o= < g, V> L 7, = < ug, x* > Lo = <up vE >
kde symbol T] oznacuje syntaktickou rela¢ni deformaci a T4 sémantickou
relaéni deformaci.

Zavérem je tfeba upozornit na fakt, ze kazd& strukturni deformace je ze své

podstaty deformaci syntaktickou, v jejimz diasledku musi dojit 1 k deformaci
sémantické.
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Piiklad 5.4: Na prikladé ”domecku” z obr. 5.6 si ilustrujme jednotlivé typy
deformaci. Nedeformovany obraz lze vyjadiit rela¢ni strukturou M z obr.5.6,
v niz symboly C,T,0 vyjadiuji jednotlivd primitiva (C ... tverec, T ...
trojhelnik, O ... obdélnik), a symboly a,b,e,d,v,s reprezentuji odpovidajici
sémantickou informaci (viz obr.5.9a):

a) nedeformovany obraz

\ (a=2)
méfitko @
a +—

) 0 1 2 3

S

b) strukturilni deformace

aaa) lokalni syntaktickd deformace

A (a =0.7)
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aab) lokaln{ sémantickd deformace

(a=2)

aba) relaén{ syntaktickd deformace

abb) relaéni sémantickd deformace

Obr.5.9: Priklady moznych deformaci strukturnich popistu

Pro kazdou konkrétni tlohu strukturniho rozpoznavani existuje hranice, kdy
jiz nelze nékolik rela¢nich ¢i lokdlnich deformaci povazovat za deformace za-
chovéavajici graf struktury, ale spiSe za jednu nebo vice deformaci strukturnich.
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U obrazl scény, jako tomu je v piipadé uvedeném na obr. 5.9, lze takovou de-
formaci chapat jako pripad, kdy doslo k odstranéni jisté substruktury z obrazu
scény a posléze pridani substruktury jiné.

Pro kazdou konkrétni tlohu je dile nutné zvolit konkrétni deformacni sché-
ma, tj.
— zvolit typy pripustnych deformaci,
— urcit konkrétni pripustné syntaktické deformace,
— urcit funkce hustoty pravdépodobnosti pro sémantické vektory.
Kazdé konkrétni deformacni schéma lze popsat tzv. deformaéni gramatikou GP
ktera obsahuje
a) jako termindlni symboly jména vsech primitiv, tj. deformovanych i ne-
deformovanych, a véechny deformované 1 nedeformované prvky bindrnich
relaci (pokud se jedn4 o popisy rela¢nimi strukturami),

b) substituéni pravidla, podle nichZ lze pfepisovat nedeformované obrazy na
obrazy syntakticky deformované,

¢) tabulky rozlozeni hustot pravdépodobnosti q(y’/a;,a;), ¢(v* /ug, i) pro
konkrétni sémantické vektory a pro prislusnou sémantickou deformaci.

Na deformacni gramatiku se lze divat jako na gramatiku transformacni,
schopnou prevadét nedeformované strukturni popisy na deformované. Pokud
ke kazdému pravidlu z deformaé¢ni gramatiky pfiddme redlné &islo (vahu), ho-
vofime o tzv. vazeném deformacnim schématu. Ve specidlnim pfripadé, jsou-li
vahy rovny pravdépodobnosti uziti pravidla, dostavame stochastické deformacni
schéma .

5.4.7 Pouziti deformaénich schémat ke klasifikaci

poskozenych popist
Reprezentace t¥id gramatikami

Syntakticky analyzator, ktery je na zakladé konkrétniho deformacniho sché-
matu schopen provadét nejen analyzu, ale i opravu poskozenych (deformova-
nych) slov, se nazyvd syntakticky analyzdtor s opravou chyb (error—correcting
parser) . Takovy analyzator pracuje nejen s primitivy nedeformovanych slov a se
substituénimi pravidly gramatik G., r = 1,..., R (R je pocet tFid, které
byly ziskany inferenci z nedeformovanych slov) , nybrz i s primitivy a produkéni-
mi pravidly obsazenymi v deformaéni gramatice GP . Dochéazi tedy k rozsiFeni
véech ptivodnich gramatik o gramatiku G | ¢im7 vznikaji rozsifené gramatiky
GE r=1,...,R; GFE = G, U GP. Syntaktické analyzatory s opravou

r
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chyb vyhleddvaji k danému slovu W nejblizsi (ve smyslu zvolené vzdalenosti)
gramatiku G, .

Uvedme nyni nékteré moznosti volby vzdalenosti mezi slovem z L (GF)
a jazykem L (G,):

a) Minimdalni vzdédlenost: Definice vzdélenosti mezi slovem a jazykem se opi-
14 o definici vzdalenosti slova z L (GE) aslova z L (G,), kterd se definuje
bud
— jako nezbytny pocet pouzit! pravidel z GP pfi transformaci daného

slova z L (G,) naslovo z L(GE), nebo
— jako soutet vah asociovanych k pouzitym pravidlim z GP, nebo
— jako souéin prislusnych pravdépodobnosti v pripadé stochastického
deformaénfho schématu.
Minimélni vzdalenost mezi nékterym slovem z L (GF) a jazykem L (G,)
se definuje jako minimaln{ vzdalenost mezi nékterym slovem jazyka L (G,)
a danym slovem z L (GF). Metoda miniméln{ vzdalenosti nenf sice statis-
ticky optimalni, vede v8ak na vypocetné relativné jednoduché algoritmy.

b) Bayesovskd vzdalenost: Definice Bayesovské vzdalenosti vyuziva metody
statistického testovani hypotéz. Za predpokladu kone¢ného poctu n sym-

bold ve slové W je Bayesovska vzdélenost obrazu W € L (G)) aobrazu
W € L(GF) definovana vztahem

B(W, W) = = > Inp(a;j/d;) + Inq(y'/aj, &) — In P(W),

kde p(a;/a;) znaéi pravdépodobnost syntaktické deformace a; — d;,
q(y'/a;, @;) je pravdépodobnost sémantické deformace pti dané
deformaci syntaktické, vypoctena dosazenim do prislusné funkce
hustoty pravdépodobnosti,

P(W) udéva apriorni pravdépodobnost obrazu W € L(G,) a je
velmi jednoduse uréitelna v pripadé stochastické gramatiky G, .

Definice Bayesovské vzdélenosti D jazyka L(G,) aslova W € L(G,)

se opird o predpoklad, ze slovo muze vzniknout deformacemi nékolika,

feknéme h,,slov z L(G,):

D(L(G,), W) = —In(0e; TT721 p(haj/nd;) a (ny? [nas /niiz) P (4WV)) .

Statisticky optimalni rozhodnuti o pfislusnosti slova W k tfidé se opi-
ra téz o apriorni pravdépodobnosti tiid, pficemz chiapeme podminénou
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pravdépodobnost jako
p(W/r) = —exp D(L(Gy), W)

Algoritmus statisticky optiméalniho rozhodnuti je v8ak casové velmi né-
roény, a proto jsou v praxi pouzivana suboptimalni rozhodovaci kritéria,
napft. vzdalenost D (L (G,), W) je aproximovéna podle vztahu

D(L(Gr), W) ~ min B(W, iW)

Syntaktické analyzatory s opravou chyb pracuji ve srovnani s analyzatory ja-
zykt definovanych nerozsifenymi gramatikami o poznani ”inteligentnéji”, avsak
jsou pochopitelné ve své cinnosti podstatné pomalejsi, coz muze byt vaznou
prekazkou v praktickych aplikacich.

Zavérem odstavce poznamenejme, ze zatim neexistuje efektivné fungujici sys-
tém rozpoznavani, ktery by se opiral o vyuziti véech typu deformaci. Smyslem
pouziti obecného deformacniho schématu neni smérovat tvurce systému rozpoz-
navani k akceptovani vsech moznych deformaci, nybrz poskytnout metodicky
navod k vybéru nejvhodnéjsich typu deformaci pro danou aplikaci. I velmi Géin-
né spickové systémy strukturnfho rozpoznavéani akceptuji ve svém konkrétnim
deformaénim schématu jen nékteré typy deformaci, napr. lokdlni syntaktické
deformace v kombinaci s deformacemi strukturnimi nebo oba typy lokélnich
deformaci pfi soucasném pouziti stochastickych bezkontextovych stromovych
gramatik apod.

Reprezentace rela¢nimi strukturami

Budiz dna relaéni struktura § = < M, F' > jako etalon tFidy, testovanou
(rozpoznavanou) relaén{ strukturu oznaéme S = < M, F >. Systém schop-
ny vyhledavat na zékladé znalosti deformaéniho schématu z hlediska zvoleného
kritéria optiméln{ pfifazeni prvka nosice M k prvkim nosi¢e M se nazyva
systém pro hledani izomorfismu s opravou chyb (error—correcting isomorphism
system). MoZnosti{ pFifazen{ prvki nosice M s n prvky je n!, pficemz uve-
deny systém musi vybrat takové pfifazeni, které je etalonu nejblizéi ve smyslu
zvolené vzdalenosti.

Obvykle uzivané vzdélenosti pro dané g-té prifazeni nosi¢i struktur pro
struktury & a S jsou:

a) P uzit{ stochastického deformadéniho schématu se obvykle pracuje s de-
formacni pravdépodobnosti definovanou vztahem

Dy (8/8) = TIjzi plaj/d5) a (¥ /aj,a;) Tlizy p (ur/iin) a (vF fug, i)
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v ném?z jsou vzaty v tvahu jak syntaktické, tak sémantické deformace.

b) P¥i uziti vdzeného deformaéniho schématu se zavadéjl dvé miry, a to
ba) soultovad vzdalenost pro syntaktické deformace pfi g-tém prFifazen{
definovana jako
W (S/8) = oy wlag/as) + Ty w(ue/tw)
kde w(a;/d;), resp. w(ug /i) jsou vahy pro piislusnou syntaktickou
deformaci,

bb) kvadratickd odchylka pro sémantické deformace
. 7 N » :
Eg (S/S) = Zj:l Zn:l w(a])( ‘771 - y‘ry‘b)2 +
K D -
+ ket 2og=r w (ur) (W — vf)®
kde w(a;), resp. w (uy) jsou vahy pfifazené symbolu a; & elementu
binarni relace wuy .

Rozpozndvana rela¢ni struktura S je pak prifazena k takovému etalonu

tfidy S a v takovém g¢-tém piifazeni, pro néz jsou struktury & a & nejbhizsi
ve smyslu zavedené definice vzdalenosti.

Algoritmus pro hledani izomorfismu s opravou chyb je ¢asové naro¢néjsi nez
algoritmus syntaktického analyzatoru s opravou chyb pfi stejném poc¢tu primitiv
pouzitych pro vytvoreni obrazu objektu, nebot u rela¢nich struktur je zapotfebi
navic prohleddvat jednotliva pfifazeni mezi strukturami S a §. V podsta-
té jde o pomérné zdlouhavé prohledavani stromovych struktur reprezentujicich
odvozeni popisnych struktur. Proto v redlnych aplikacich byvaji algoritmy pro
hledani izomorfismu s opravou chyb doplnény nékterou z Fidicich (prohledava-
cich) strategi{ probranych ve druhé kapitole skripta, ¢imz dojde k podstatnému
zrychlen{ celého algoritmu (snizen{ jeho algoritmické slozitosti), i kdyz nékdy za
cenu nalezeni pouze suboptimalniho FeSeni.

5.5 Hybridni metody rozpoznavani

Strukturni metody rozpoznavani nachéazeji v soucasné dobé pomérné znacné
uplatnéni v praktickych aplikacich diky jejich celkové efektivnosti podpotfené vy-
je nutné rozpoznavat, tim vice vyniké efektivita strukturnich metod nad meto-
dami pfiznakovymi. Obé skupiny metod si vS8ak navzdjem nekonkuruji, nybrz
se spise doplnuji, protoze pro ruzné typy tloh nebo pro ruzné trovné systému
rozpoznavani se 1épe hod{ jednou ten typ metody, podruhé zase onen. Cim d4-
le vétsiho vyznamu nabyvaji metody kombinované, nazyvané hybridni, které
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vyuzivaji vyhod obou pFistupt. Je to pfirozené, nebot na jedné strané kazdy
pfiznakové popsany objekt mé svoji vnitfni strukturu, kterou je mozno ales-
pon Casteéné v procesu rozpoznavani vyuzit, a na druhé strané se s idedlnimi,
cistymi, Sumem nedeformovanymi strukturnimi obrazy, které by bylo mozno pii-
fadit k prislusné klasifikacni t¥idé pouze na zdkladé 7 cisté” syntaktické analyzy
¢i na zakladé aplného izomorfismu relacnich struktur (rozpoznavané struktury
s etalonem tFidy), v praxi témér nesetkdvame.

Piisné vzato, o metodich hybridnich mizeme hovofit jiz napf. pfi pouziti
stochastickych gramatik, umoznujicich urcéovat prislusnost obrazu klasifikova-
ného objektu ke tFidé na zdkladé numerické (pravdépodobnostni) informace,
pfl uzit{ sémantické informace apod. Na druhé strané, vyuziti kontextové infor-
mace u pfiznakovych metod rozpoznivani ma mnohdy charakter syntaktického
zpracovani.

V posledni dobé se objevuji pokusy vytvofit jednotici pohled na pfiznakové
a strukturni metody rozpoznavani zejména na bazi atributovych gramatik. Sy-
stémy strukturniho rozpoznavani totiz obvykle nejsou pouzivany izolované, ale
informace u nich casto miva cisté numericky charakter. Jejich ¢innost obecné
probihéa ve tfech fazich:

1. ve fazi generativni, béhem niz se vytvori symbolicky popis objektu,

2. ve fdzi syntaktické analyzy, kdy je symbolicky popis (obraz) objektu
vytvoreny v pfedchozi fazi podroben analyze a eventualni korekcei s cilem
piifadit ho k nékteré z definovanych klasifikacnich tfid,

3. ve fazi sémantické analyzy, kdy je vysledny popis objektu provéfovan
z hlediska vyznamového, eventualné je tento popis dopliiovian o sémantic-
kou (&iselnou) informaci.

Vytvéfeni symbolického popisu objektu obvykle vychazi z numerické informace
(na objektu naméfenych dat, vysledkid hierarchicky nizs{ Grovné pFiznakového
rozpoznavani apod.). Sémantickd informace mtize také slouzit jako numericky
vystup systému strukturniho rozpoznavani.

ny jako vicetiroviiové, zalozené na aplikaci jak pfiznakovych, tak 1 strukturnich
metod rozpoznavéani. Problémem je ale formalizace pfechodu od pfiznakovych
popist k popistim strukturnim a naopak prechod od metod strukturnich k pfi-
znakovym na riaznych trovnich rozpoznavani. Jednou z moznosti této formaliza-
ce se ukazuje pouziti pomérné obecného aparatu atributovych gramatik, kterého
lze pro tento Gcel vyuzit dvojim zpusobem:
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a) generativng (ve 4zl generativni), kdy ”vstupem” gramatiky je numericky
vektor v a cilem ¢innosti metody je vygenerovani symbolického (struktur-
nfho) popisu objektu. Po kazdém pouziti gramatického pravidla lze jako
dalsi pravidlo pouzit takové pravidlo r; € R, které

1) je pfipustné z hlediska gramatického,

ii) je aktivovano, tj. jsou pro néj splnény podminky z mnoziny C; .
Pro generativni uziti atributovych gramatik je typické, ze se neprovadéji
zmény ve vstupnich datech, tj. mnozina procedur P je prazdna, pokud
ovsem nejsou definovany specidlni prikazy pro fizeni generativniho procesu
nebo pro paralelni vytvareni sémantickych popisi.

b) analyticky (ve fazi sémantické analyzy), kdy je ”vstupem” gramatiky
syntakticky popis, véetné sémantickych vektori, a cilem ¢innosti metody
je vygenerovani vektoru numerickych parametri, tj. vektoru v gramatiky.

Piepisovaci pravidla atributové gramatiky jsou pouzivana tak, jak je pfi syn-
taktické analyze fetézt symboltd obvyklé. Je-li dané pravidlo r; € R pouiito,
provede se kontrola splnéni podminek z C; a je-li vysledek této kontroly pozitiv-
ni, provedou se procedury (vykonaji se piikazy) z P; ménici (tvorici) nékteré
parametry z v. Nejsou-li podminky z C; splnény, je nutné pii syntaktické
analyze pouzit jiného vhodného prepisovaciho pravidla. Neni-li zadné takové
pravidlo jiz k dispozici a analyza vstupniho Fetézu symboli primitiv nebyla
dokoncena, je dany strukturni popis chybny.

Priklad 5.5: Necht je ddna atributova gramatika [Kotek93]
Gag =< VW, Vp, S, R,C,P,v>
takova, ze Vy = {A, B}, Vi = {a, 0}, P = 0, v = [v1,v2] a

pravidlo mnozina mnozina C
2 S — aA vi > 0.5
ro S — bA ve > 0.3
r3 A — aB vy + vy > 0
Ta A — bB V1 + U2 S 0.07
rs B — a v > 0, vy <1
g B — b vi < 0.7, v > 0

Pouzijeme ji generativné (P = ). Jelivektor v = [v1, v2] = [0.6, —0.7],
pak pfi tvorbé slova uvedenou gramatikou lze pouzit pouze pravidla rq, rq a rs
a vytvorenym slovem je slovo aba. Obdobné pro v = [—1, 1] dostaneme slovo
bbb, pro v = [—1, 1.2] slovo bab atd. Vsimnéme si, ze pro nékteré hodnoty
parametrl neni mozné generovat zadné slovo jazyka (napf. pro v = [0, 0]),
jindy je moZné generovat vice slov (napf. pro v.= [0.6, —0.55] jsou to slova
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aaa a aba). Pilpustny definién{ obor parametri musi byt vidy definovan
tvircem gramatiky.

Vysoké obecnost formalismu atributovych gramatik umoznuje jednoduse im-
plementovat mechanismus pro Géinné fizeni procesu syntaktické analyzy. V ta-
kovém pripadé se zavadéji dalsi parametry do vektoru v, a to parametry bez
fyzikalni interpretace, slouzici jako ”poznamky” ¢ ”upozornén{” pro fidici al-
goritmus vlastni syntaktické analyzy. Téchto parametri lze ovéem vyuzivat jen
v rdmci podminek gramatiky (v rdmci mnozin C;).

Piiklad 5. 6: Rozsifme u atributové gramatiky z pfedchoziho pfikladu vektor
v o parametr vz a modifikujme prvni t¥i pravidla gramatiky takto [Kotek93]:

pravidlo mnozina mnozina C mnozina P
4 S — aA v > 0.5 vy = 1
9 S — bA va > 0.3 vy := 0
r3 A — aB vg = 0 a vi + vo > 0
Pak pfi vstupu v; = 0.6 a vy = —0.55 je generovano pouze slovo aba,

protoze pouziti pravidla r3 je vylouceno nastavenim parametru vs prikazem

P

Formalismus atributovych gramatik pro potieby vzdjemného pfenosu infor-
mace mezl systémy priznakového a strukturniho rozpoznavani se ukazal byt
natolik G¢innym, ze fada tvirci metod rozpoznavani navrhuje zcela integrovat
oba pristupy (pfiznakovy a strukturn{) jen do jednoho systému metod rozpoz-
navani zalozeného na bazi atributovych gramatik. Efektivni dekompozice tlo-
hy rozpoznavani by byla zajistovana strukturnim popisem objekti, sémanticka
(numerickd) informace by pak umoziiovala minimalizovat pocty primitiv a relacf
(podobné jak bylo uvedeno v prikladé 5.3) a urychlovat tak proces syntaktické
analyzy. Dale plati, Ze problémy zapsané v nékterém aparatu lze také zapsat
prostiednictvim aparati ostatnich, avSak jind vyjadieni mohou byt znaéné téz-
kopadna a naro¢na na zpracovani. Vzdy se proto snazime pouzit takovy popis,
ktery je pro danou tlohu pfirozeny a v némz implementace algoritmiu rozpoz-
navani vychazi s minimalni algoritmickou i pamétovou slozitosti.
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Neuronové sité

Umeélé neuronové sité a neuropocitace jsou jiz pomérné dlouhou dobu predmé-
tem pozornosti nejen mnoha védeckych a vyzkumnych pracovniki v oblasti in-
formatiky a vypocetni techniky, ale téz fady pracovniku jinych obori, které na
tento obor navazuji. Jsou studovany v nadéji, ze se s jejich pomoci dosdhne v fa-
dé konkrétnich tloh (napf¥. rozpoznavani obrazl a fe¢i) podobnych schopnosti
jako u clovéka.

Modely umélych neuronovych siti vychazeji z poznatku o funkci svych biolo-
gickych proté&jski. Skladaji se z mnoha vypocetnich elementii (neuronu), které
pracuji paralelné, a od konvenénich vypocetnich systému se lisi pfevazné v na-
sledujicich charakteristikich.

Konvenéni pocitacové a informacni systémy pracuji prevazné podle pfedem
zadaného postupu (algoritmu), podle néhoz zpracovavaji jednotlivé diléf ope-
race. To plati 1 pro paralelni vypocetni systémy, u kterych sice dochézi k rozdeé-
leni posloupnosti jednotlivych operaci, potfebnych pro feseni tlohy, mezi Fadu
paralelné pracujicich procesort, zaklad i zde vSak tvofi algoritmické pojeti tlohy.

Cinnost neuronovych systémt je zaloZena pfevazné na ufeni, p¥i kterém se
sit postupné a nejlépe adaptuje k reSeni dané tlohy a nevyzaduje tedy pre-
dem zadany algoritmus. Spravné natrénovand sit dokédze zpracovivat i Sumem
poskozena data a vytvaret tak spravnou odezvu, popf. abstrahovat podstatné
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charakteristiky ze vstupnich irelevantnich dat a spravné reagovat i na vstupy,
které nikdy nebyly pouzity k natrénovani sité.

Problematika neuronovych siti je znacné obsihla a presahuje ramec skripta.
Proto budou uvedeny pouze zékladni architektury siti a algoritmy jejich trénova-
ni. Z4jemcim o podrobnéjsi popis problematiky lze doporucit [Wasserman 89].
Vzhledem k tomu, ze architektury a chovani umélych neuronovych siti vychéze-
ji z biologickych siti a organizace lidského mozku, je v nésledujici podkapitole
uveden velmi zjednodusené popis a chovani biologického neuronu. Podrobnéj-
§{ a presnéjsi popis je mozné nalézt v nékterych specializovanych ucebnicich
zabyvajicich se neuroanatomii a neurofyziologii [Schadé 73], [Petiek 91].

6.1 Neuronové systémy Zivého organismu

predstav se sklada z mnoha velmi ruznych bunék, které jsou navzajem slozité
propojeny, vzajemné interaguji a jejich struktura a vztahy se neustéle vyvijeji.
Zakladem lidského mozku je bunka nazyvana neuron. Odhaduje se, ze mozek
obsahuje fadové 20-100 miliard téchto bunék. Neurony mezi sebou navzijem
komunikuji prostfednictvim nervovych vlaken a vytvareji tak neuronovou sit,
jejiz projevy klasifikujeme jako mysleni, emoce, poznini atd. Neuronové sité
jsou v podstaté rozprostieny po celém objemu mozku. Zvlastni vyznam vsak
mé predevsim mozkova kira (tzv. cortex), ve které jsou soustfedény veskeré
tzv. projekéni a asociacni oblasti podilejici se rozhodujicim zptsobem na vyssi
nervové ¢innosti. Mozkov4 kira je tvofena predevsim vlastnimi tély neuronovych
bunék (asi 4% celkové hmoty) a jejich vstupnimi vybézky (asi 80%). Zbytek tvo-
F{ mimoradneé hustd sit krevnich cévek, prenasejicich kyslik a vyzivu do neuronu
a ostatnich tkani. Cévky jsou spojeny s centrialnim krevnim obéhem pfes vy-
soce efektivni filtracni systém nazyvany bariéra krev-mozek, izolujici mozek od
toxickych latek, které se mohou vyskytnout v krvi. Tato izolace je vytvofena niz-
kou propustnosti krevnich cévek a také tésnym obalenim neuronu tzv. gliovymi
bunkami, jejichz funkce neni jesté zcela objasnéna.

Mozek je vibec nejvétsim spotiebitelem kysliku v téle. Tvori zhruba 2% té-
lesné hmotnosti a presto vyuziva asi 20% kysliku. Na druhé strané je vsak mozek
organ s neuvéritelné vysokou tGéinnosti. Porovndme-li jeho vypocetni schopnosti
se schopnostmi modernich pocitacu zjistime, Ze pocitace dosahuji v nékterych



164 KAPITOLA 6. NEURONOVE SITE

oblastech pouze zlomku vypocetni schopnosti mozku. Pfitom spotfebuji fado-
vé tisice watti energie a vyzaduji komplikovand opatfeni pro chlazeni, aby se
predeslo jejich tepelné samodestrukei.

6.1.1 Neurony a jejich funkce

Jak 11z bylo feceno, neurony tvoii zdkladni stavebni prvky nervového systému.
Jsou to 7ivé bunky, které se svym dlouhym fylogenetickym vyvojem specializo-
valy na pfijem, zpracovani, uchovani a prenos informaci. Na rozdil od ostatnich
bunék v téle nejsou neurony po odumfeni obnovovany. Uvadi se, ze celkovy
pocet neuront u clovéka klesa denné asi o 10000. To se zd& na prvni pohled
hodné, ale za 7b let se pocet neuronu snizi ve srovnani s celkovym poctem asi
jen o 0.2—0.5%. Kazdy neuron se sklada ze tii ¢asti — viz obr. 6.1: téla buniky
(somatu) obklopeného bunéénou membranou, vstupli (dendrit) a jediného,
avsak Casto rozvétveného vystupu (axonu). Existuje celd Fada riznych typt
neuront, které se navzajem lisi tvarem téla bunky viz obr. 6.2. Vliv tvaru bun-
ky na funkci neuronu vsak zatim neni zcela znidm a je pfedmétem rozsahlych
vyzkumi.

Dendrity

sSynapse

Obr.6.1: Neuron a jeho ¢ésti

Dendrity - jsou rozvétvené struktury s maximalni délkou 2-3 mm, které vyché-
zeji z téla butiky a zprostfedkovavaji tak spojeni ptes stykové jednotky (synapse)
s vystupy jinych neurond. Kazdy neuron mize mit az 10000 dendrita.
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Axony - mohou mit délku od 0.1mm az do nékolika desitek centimetru. Na
konci kazdého axonu jsou mnohonésobna rozvétveni ukoncend synapsemi, pres
které je signal prenasen do ostatnich neuront.

Synapse - maji zcela mimoradny vyznam jak pro procesy pamétovych mecha-
nismi, tak pro celou funkci nervového systému. V nervovych soustavach vyssich
zivocichu 1 u ¢élovéka existuje nékolik druhi synapsi. Nejjednodussi jsou tzv.
elektrické synapse, vznikajici mezi bunéénymi membranami neuront. Tyto sy-
napse zprostfedkovavaji vymeénu elektricky polarizovanych ¢astic o malé mole-
kuldrni hmotnosti. Nejcastéjsim typem synapsi u ¢lovéka jsou tzv. chemické
synapse, které tvori spojeni mezi axonem a dendritem viz obr. 6.3. Chemické

- presynaptické elementy, t]. zakonceni prislusného axonového vldkna pokryté
transmisni membranou

- synaptickou Stérbinu

- postsynaptické elementy tvorené piislusnou casti transmisni membrany nava-

zujictho dendritu, ve které jsou obsazeny receptorové kanaly.

Impuls sifici se axonem zpusob{ v presynaptickych elementech uvolnéni molekul
chemickych slouéenin tzv. neurotransmiteri, které zaplni synaptickou stérbi-
nu. Zde se chemicky vazi na proteinové receptory obsazené v postsynaptické
transmisni membrané a tim zptusobuji prenos signalu mezi jednotlivymi neuro-
ny. Je zndmo vice nez 30 rtznych druhi neurotransmitert z nichz nékteré maji
tzv. aktivaén{ Géinek (zptsobuji aktivaci neuronu), jiné maji inhibién{ Géinek
(tj. zabrafiuji aktivaci).

Purkyfiovy

]
koSitkové neurony g
neurony / o
—

N hvézdicové

w neurony
/® =

Ny,
- :

granulové

heurony

{

Obr.6.2: Typy neuronu
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Bunééna membrana - obklopuje télo bunky a slouzi k pfenosu chemickych
a elektrickych signalt mezi bunkou a jejim okolim. Membrana je silna asi bnm
a skladé se ze dvou vrstev molekul lipida. Uvnitf membrany jsou také obsazeny
rizné bilkoviny, které je mozné rozdélit do péti skupin na tzv. iontové pumpy,
kanaly, receptory, enzymy a strukturalni bilkoviny.

TIontové pumpy - umoznuji pfenos lontl pres bunéénou membranu a tim udr-
7uji koncentra¢ni gradient mezi vnittkem bunky a jejim okolim.

Kanaly - prendseji pouze urcity typ lontu a ridi jejich pohyb pres membranu.
Otevirani a uzavirdn{ kanalt mtize byt Fizeno bud elektricky nebo chemicky.
Receptory - jsou bilkoviny, které reaguji na uréity typ molekul vyskytujicich
se v jejich okoli.

Enzymy - katalyzuji chemické reakce, probihajici v blizkosti membrany.
Strukturalni bilkoviny - spojuji bunky a udrzuji jejich strukturu.

neurotransmitery ) —t—
presynapticky - l
axon synaptické P ~ )
dutiny e S
- .
LSS I s s |
- |/
o« = -
. hd
- .. 3
.. -
L] hd
.. - =
synaptické = - = - CT
ukonZenl O * .
___—-—'/_—J
synapticka
Stérbina
receptory
neurotransmiterd postsynapticky
dendrit =1

Obr.6.3: Synapse a jeji casti

Uvnit¥ bunky a v jejim okoli se vyskytuji ionty Nat a KT, které slouzi k pfenosu
vzruchti. Koncentrace sodikovych iontt je asi 10x nizsi a koncentrace drasliko-
vych ionti je asi 10x vyssi uvniti bunky, nez v jejim okoli. Aby doslo k vyrovnani
koncentrace, pfenaseji membranové proteiny nazyvané iontové pumpy ionty Nat
ven z bunky a ionty Kt dovnitt buiiky. Kazda pumpa pfenese asi 200 sodiko-
vych a 130 draslikovych iontu za sekundu. Koncentrace drasliku uvnitf bunky
je déle zvysovana pomoci draslikovych kanalt, které prenaseji pouze ionty K+
a brani prichodu iontd Nat. Popsany mechanismus slouzi k udrzeni dynamické
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chemické rovnovahy, ktera urcéuje klidovy stav neuronu. V klidovém stavu je roz-
dil potencialid mezi vnititkem bunky a jejim okolim zhruba -70mV. Dojde-li na
vstupech neuronu k elektrickym, popf. chemickym vzruchim, stava se bunécna
membrana propustnéjsi pro sodikové 1onty, které snizuji potencial bunky. Jsou-
li vzruchy dostatecné velké a omezi-li potencial bunky na asi -hb0mV vzhledem
k okoli, dochézi k tzv. depolarizaci, pi1 které se membréina stava zcela propust-
nou pro Na't. Sodikové ionty prudce zaplituji vnitiek buitky a méni potencial az
na troven +50mV. V tomto okamziku membrana pfestava propoustét Nat a sta-
vé se propustnou pro KT, které opoustéji vnitfek buitky a obnovuji klidovy stav
neuronu. Vznikly impuls obr. 6.4 se §iii po celé délce axonu k presynaptickym
spojenim ostatnich neuroni. Dosidhne- li konce axonu, otevFou se napétovée rize-
né vapnikové kanély, které uvolni molekuly neurotransmiteri. Neurotransmitery
zaplavi synaptickou §térbinu a reaguji s receptory v postsynaptické membrané
dendritu. Tato reakce pak zpusobuje otevfeni sodikovych, popf. draslikovych
kanalu, které aktivuji, popt. dezaktivuji ostatni neurony.

K" opusti bufiku
e=————
=~ Aké&ni potencial

Napé&ti Na' zaplavuje
[mV] bufiku
40

or Depolarizace .
\ Prah
Zbytkovy potencial
-50F
-70} Vstupni

vzruchy

Cas [ms]

Obr.6.4: Akéni potencial neuronu

6.2 Umélé neuronové sité

V predchozi podkapitole byla zjednodusenym zptisobem naznacena ¢innost bio-
logického neuronu. Z popisu je patrné, ze kazdy neuron obsahuje fadu vstupnich
dendritu, které akceptuji signaly z okoli. Télo bunky sé¢ita tyto signaly a po do-
sazeni urcité prahové hodnoty generuje impuls. Velikost signala vstupujicich do
téla bunky je umérna ”sile” synaptickych spojeni. Na zakladé této funkce lze
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vytvorit jednoduchy model viz obr. 6.5.
-1

Zq U)\1~ ©
w
) 2 L f E——
. wN
x /

Obr.6.5: Model umélého neuronu

V tomto modelu jsou 1, zs.....xx vstupni signaly z N spolupracujicich neuront,
¥ znadf sumacni blok, f je funkce pFenosu signdlu neuronem (neuronové pfeno-
sovd funkce), w; jsou vahy vstupu odpovidajici sile synaptického spojeni, © je
prahova Groven neuronu, u je vnitini potencidl neuronu a y je vystupni signal.
Cinnost tohoto modelu je mo#né vyjadfit vztahem:

N
Yy = f(z W; L; — @)
i=1

V literature se také nékdy uvadi zjednoduseny model neuronu, jak byl ptivodné
navrzen McCullochem a Pitsem. Tento model neuvazuje prahovou hodnotu © a
jeho funkei je mozné vyjadrit vztahem:

N
y= f(Z w; ;)

Jako pFfenosova funkce se casto vyuziva nékterd z néasledujicich funkei:

Sigmoidalni funkce fs(z) = H—%
Hyperbolicky tangens Iu(z) = tanh(x)

Znaménkova funkce J.(x) = sign(x)
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fs(x)
+

1

14

[1] e x

a) sigmoidélni funkce

INe)
-

11

b) hyperbolicky tangens

Tz(x)

T+1

¢) znaménkova funkce

Obr.6.6: Prubéhy nejcastéji pouzivanych prenosovych funkei
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v Y2 Ym

Y1 Y2 Ym

I it} N I it} N

a) jednovrstva b) vicevrstva

Obr.6.7: Priklad siti s dopfednym §ifenim

Pribéhy funkei jsou vyznaceny na obr. 6.6a — 6.6¢c. Uvedené modely neuro-
nu neberou v Gvahu nékteré charakteristiky svych biologickych protéjsku napt.
casové zpozdéni, které ma vliv na dynamiku systému nebo skutecnost, ze bio-
logicky neuron vytvaii na vystupu posloupnost impulsu v zavislosti na velikosti
vstupnich signala. Navzdory témto omezenim vSak modely zna¢né pfipominaji
biologické neurony.
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Samostatny neuron dokaze realizovat pouze jednoduché funkce. K feseni slo-
tzv. neuronova sit . V siti jsou jednotlivé neurony obvykle organizovany ve
vrstvich. Podle pocétu téchto vrstev lze strukturu sité rozdélit na jednovrstvou,
popf. vicevrstvou (obr. 6.7). Jiné hledisko pouzivané k rozdélen{ siti je zpisob
propojeni neurontd. Jsou-li vystupy neuront ve vrstvé propojeny pouze s vrst-
vou nasledujici tj. neexistuje-li zpétnd vazba, mluvime o siti s doprednym
§ifenim (feedforward network) — viz obr. 6.7. U sité tohoto typu lze vystup
jednoznacné urcit pouze ze znalosti vstupnfho vektoru a vah spojeni — sif ne-
mé zddnou pamét. Pokud existuje spojeni mezi vystupy jedné vrstvy a vstupy
téZe popF. predchozich vrstev (zpétna vazba) mluvime o tzv. rekurentni siti
(recurrent network). Vystupy pak zaviseji nejen na vstupnim vektoru a vahach
spojeni, ale 1 na predchozich vystupech. Tento typ sité tedy ma pamét, kte-
ra je v jistém smyslu podobnéa tzv. kratkodobé paméti u clovéka. Jednoducha
rekurentn{ sit je zndzornéna na obr. 6.8.

\ U5

eleke

n Y2 Ys YN

Obr. 6. 8: Priklad jednoduché rekurentni sité
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6.2.1 Uceni umélych neuronovych siti

Uceni je jednou z charakteristik, ktera odlisuje neuronové sité od konvencnich
vypocetnich systémi. Cilem uceni je nastavit vahy jednotlivych neuront tak,
aby sit vytvarela spravnou odezvu na predlozené vstupni vektory. Existuji dva
zékladni zptusoby uceni:

- uleni s uéitelem (supervised learning) viz obr. 6.9a, pti kterém jsou siti pred-
kladany dvojice vstupni vektor—odezva sité. Po predlozeni vstupu je vypoctena
aktudlni odezva a ta se porovna s pozadovanou odezvou. Trénovaci algoritmus
pak nastavuje vahy tak, aby vznikla chyba byla minimalizovana. Tento zpusob
sice prili§ neodpovidé biologickym systémim, je v8ak vyuzivan u mnoha archi-
tektur.

- uceni bez uéitele (unsupervised learning) viz obr. 6.9b, pfi kterém se siti
predkladaji pouze vstupni vektory. Trénovaci algoritmus nastavuje vahy sité tak,
aby vystup byl konzistentni, tj. aby sit poskytovala stejnou odezvu pii stejnych
popf. podobnych vstupnich vektorech.

Vétsina dnes pouzivanych trénovacich algoritmu vychézi z metody, kterou
publikoval D. O. Hebb. Hebb navrhl na zakladé psychologickych a fyziologickych
vyzkumu model pro uéeni bez ucitele, ve kterém se ”sila” synaptického spojeni
mezi dvéma neurony zvétsi, pokud jsou oba tyto neurony aktivovany. V umélych
neuronovych sitich vyuzivajicich Hebbovo uceni se vahy spojeni tedy budou
ménit na zakladé soucinu vystupnich hodnot zdrojového a cilového neuronu.
Tuto myslenku je mozné vyjadrit rovnici

wij(t+1) = wi;(t) + ay;y;

kde w;;(¢) - hodnota vahy mezi vystupem i-tého neuronu a vstupem j-tého
neuronu pred nastavenim
w;j(t+ 1) - je hodnota vahy po nastaveni
a - koeficient uceni
yi - vystup 1-tého neuronu
y; - vystup j-tého neuronu

Na zakladé tohoto jednoduchého principu byla navrzena celd fada efektivnich
algoritmu uceni. Nékteré z nich budou uvedeny v nésledujicich podkapitolach.
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ucitel

VStllp Vystup

a)uceni s ucitelem

vstup vystup

b)uceni bez uditele

Obr.6.9: Uceni{ neuronovych siti
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6.3 Architektury neuronovych siti

6.3.1 Jednoduchy perceptron

Jednoduchy perceptron patii mezi nejjednodussi a historicky nejstarsi neuronové
klasifikdtory. Je implementovan jako samostatny neuron se znaménkovou pfeno-
sovou funkci (obr. 6.5), ktery akceptuje vstupni vektor X = [z1,...,zn5]7 € RY
a vytvari vystup +1, pokud dany vektor patii do t¥idy A, popt. —1 patfi-li vektor
do tfidy B. Chépeme-li vstupni vektory jako elementy n-rozmérného euklidov-
ského prostoru, pak je patrné, ze perceptron v zavislostl na vahovém vektoru
W = [wi,ws,...,wx]T a prahu @ rozdéluje tento prostor nadrovinou na dvé
casti. V pripadé dvojrozmérného vstupniho vektoru tvofi rozdélujici nadrovinu
piimka, viz obr. 6.10.

L2
o Trida A
o o o
o @]
© o
o
°
o o
e o ° T
°
o °
Trida B rozdélujici ptimka z1wi + zows = ©

Obr.6.10: Priiklad rozdéleni roviny pomoci jednoduchého perceptronu

Pii FeSeni urcitého problému obvykle neni rovnice rozdélujici nadroviny znama
a nelze tedy predem stanovit vahy a prah perceptronu. Ty se urci az v pribé-
hu uéeni na zakladé trénovacich vzoru reprezentujicich dané tfidy. Algoritmus
uéeni byl navrzen Rosenblatem (1969) a slouz{ k nastaveni vhodného vidhového
vektoru, se kterym perceptron spravné klasifikuje vstupy do dvou tfid. Rosen-
blat dokézal, Ze pokud jsou klasifika¢ni t¥idy linedrné separabilni, tj. existuje
nadrovina, kterd je oddéluje, pak algoritmus 6.1 konverguje a perceptron po
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natrénovani spravné klasifikuje vSechny vstupni vektory. V opacném pripadé
algoritmus osciluje. Z Rosenblatova dikazu je patrné, ze perceptron je mozné
pouzit pouze pro Feseni jednoduchych klasifikacnich tloh, ve kterych je zajisténa
linedrni separabilita t¥id.

Algoritmus 6.1 (Trénovani jednoduchého perceptronu)

Krok 1: Poddtecnt inicializace vah w;,1 < i < N a prahu © v tomto kroku
se vahdm w; priradi pocdtecni hodnoty z intervalu £1. Pokud by vdhy byly na-
staveny na hodnoty vétsi, mohlo by to mit za ndsledek pomalé trénovdni, 1. ke
spravnému nastavent vah bychom potrebovali mnoho trénovacich cykli.

Krok 2: Privedeni vstupniho vektoru a definice poZadované viystupni odezvy

Krok 3: Vipocet odezvy perceptronu podle vztahu
N
y(t) = (Y wit)zi(t) — ©)
i=1

Krok 4: Adaptace vah

wilt +1) = wi(t) + nld(t) — y(Oles(t) 1<i< N

d(t) = +1  patii — ld vstup do t¥idy A
| =1 patii— Ui vstup do t¥idy B
kde d(l) je poZadovany viystup, n je lzv. zisk (koeficient uceni), kiery nabyvd
hodnot z intervalu (0,1).

Krok 5. Opakovdni od kroku 2 pro vSechny trénovact dvojice.

Pro prekryvajici se, popf. linedrné neseparabilni t¥idy byla navrzena fada
modifikaci uvedeného algoritmu. Jednou z nich je tzv. kapsovy algoritmus
(pocket algorithm) [Gallant 86], ktery nastavuje vdhy perceptronu tak, aby byl
pocet spravné klasifikovanych vektorit maximéalni. V N-rozmérném prostoru to
znamend nalezeni takové nadroviny, kterd oddéluje obé tfidy a pfitom splhuje
podminku, ze na nespriavné strané nadroviny lez{ nejmensi pocet prvku kazdé
tFidy. Princip algoritmu spoéivad v tom, Ze uchovivdme (v kapse) vihovy vek-
tor W, pri kterém je perceptronem spravné klasifikoviana nejvétsi podmnozina
trénovacich dat. Pi1 chybné klasifikaci provadime adaptaci vah zptsobem uve-
denym v algoritmu 6.1 (krok 4). P¥i spravné klasifikaci vyménime uchovivany
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vektor za aktualni, pokud je pocet spravné klasifikovanych vstupt pro aktualni
vektor vétsi nez byl pro vektor ulozeny. Gallant dokédzal, ze s rostoucim poctem
testd se pravdépodobnost nastaveni optimalnich vah bliz{ k jedné. Pocet testi
véak muze byt pro nékteré aplikace velmi vysoky.

Dalsi modifikaci algoritmu trénovéani jednoduchého perceptronu je tzv. LMS
algoritmus [Widrow 87] navrZeny pro zaFizeni nazyvané Adaline (Adaptive Li-
near Neuron), které se od perceptronu lisi pouze pouzitim linedrn{ pfenosové
funkce neuronu. Pro snazsi popis algoritmu je zavedena tzv. chyba prezentace
vstupniho vektoru E, ktera je definovina jako rozdil mezi pozadovanym a skutec-
nym vystupem perceptronu. LMS procedura pak minimalizuje soucet druhych
mocnin chyb ziskanych pro celou trénovaci mnozinu - odtud 1 nazev algoritmu
Least Mean Square. Algoritmus je mozné pouzit 1 v pripadé prekryvajicich se
t¥{d, nenf viak zajisténo, 7e chyba bude dostatetn& mala. Cinnost algoritmu je
mozné popsat pomoci nasledujicich krokt:

Algoritmus 6.2 (Widrow-Hoff LMS)

Krok 1: Poédtecni inicializace vah w; a prahu ©

Krok 2: Privedeni vstupniho vektoru X = [x1,...,zN]T a definice poZadované
vistupni odezvy d.

Krok 3: Vipocet vnitiniho potencidlu perceptronu podle vztahu

MQZEZWQWAQ_@

Krok 4: Vipocet chyby presentace podle vztahu

E(t) = d(t) — u(t)

Krok 5: Adaptace vah

wi(t =+ 1) = wi(t) =+

kde 0 < v < 1 je tzv. koeficient ucent

Krok 6: Opakovdni kroki 3-5 dokud neni zména vah mensi neZ poZadovand
presnost.
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6.3.1 Vicevrstvy perceptron

Problémy vzniklé pouzitim pfedchozich algoritmt pro feSeni linedrné nesepara-
bilnich tloh jsou dany pfedevsim jednoduchosti jednovrstvého perceptronu a je-
ho vypocetnimi schopnostmi. Existuje vSak fada problémi, u kterych nestaci
k oddéleni oblasti jednoduché nadrovina, ale je nutné pouzit mnohem slozité)-
gich nadploch. Pfikladem mize byt funkce XOR, jejiz pravdivostni tabulka je
uvedena na obr. 6.11. Znazornime-li tuto funkci v roviné, je patrné, ze pokud
maji body o soufadnicich (0,0) a (1,1) patfit do jedné oblasti a body (1,0) a (0,1)
do oblasti jiné, je potfeba pouzit k oddéleni nejméné dvou primek. To vSak neni
mozné realizovat pomoci jednoduchého perceptronu.

A $2
1 T2 | Trida

Trida A
0 0 A

(1,0) ° . (1,1)
0 1 B
Trida B 1 0 B
1 1 1 A

(0,0) (0,1)

Tfida A

Obr.6.11: XOR problém

K fesenf tohoto a jinych slozitych problémi lze vyuzit vicevrstvou sit s dopfed-
nym $f{fenim zndmou jako vicevrstvy perceptron (multilayer perceptron). Sit
se sklad4 z neuront organizovanych do nékolika vrstev, pfi¢emz vystupy neuro-
ni jedné vrstvy jsou spojeny se vstupy neurontd vrstvy nasledujici viz obr. 6.12.
Vrstvy, které lezi mezi vstupem a vystupni vrstvou, jsou oznacovany jako skryté
vrstvy (hidden layer).
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Skryté vrstvy Vystupni vrstva

A ANY e

WY
INAUAALN

AW e\
) A\‘ v )

Vahy spojeni w;;

Obr.6.12: Vicevrstvy perceptron

Aby sit byla schopnéa vytvaret slozité rozdélujici nadplochy, je nutné pouzit
u neuront nelinearni prenosovou funkci. Lze totiz dokdzat, ze vicevrstva sit
s linearni prenosovou funkci ma stejné chovani jako sit jednovrstva. Nejcastéji se
jako prenosové funkce vyuziva sigmoidalni funkce, popt. hyperbolicky tangens.

Jednim z problémi, které je nutné pti nédvrhu vicevrstvého perceptronu fesit,
je stanoveni poctu vrstev a uzla ve vrstvé. Zde je nutné postupovat opatrné, ne-
bot pri nedostateéném poctu uzli a vrstev neni vicevrstvy perceptron schopny
realizovat pozadovanou funkci, naopak pfi vétsim poétu vrstev a uzlua je tréno-
vani ¢asové narocné a je nutné pouzit velky pocet trénovacich vzori.
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V souc¢asné dobé neni znam zadny algoritmus, ktery by presné uréoval pocet uzla
ve vrstvé. Lze vsak pouzit nasledujicich vah [Lipman 87]: Jednovrstvy percep-
tron popsany v predchozi casti dokaze rozdélit vstupni prostor na dvé césti.
Dvouvrstvy perceptron dokaze oddélovat oblasti, které jsou konvexni. Konvexni
oblasti se vytvareji z praseciki rovin, kde kazdy uzel v prvni vrstvé definuje
jednu z téchto rovin. Plati tedy, ze pro ”obklopeni” N-rozmérného vstupniho
vektoru konvexn{ oblasti je potfeba N+1 uzld v prvni skryté vrstvé. Pocet uzli
ve druhé (vystupni) vrstvé pak odpovid4 poétu oblast{ potfebnych k rozdéleni
vstupniho prostoru.

Trivrstvy perceptron je obecnéjsi. Dokéze vytvaret libovolné slozité rozdeé-
lujici oblasti (slozitost je ddna poétem neuroni ve vrstvach). Pro stanoveni po-
¢tu uzld u t¥ivrstvého perceptronu plati: Jsou-li oblasti, které chceme oddélit,
nespojité, musi byt pocet uzli ve druhé skryté vrstvé minimalné roven poctu
téchto nespojitych oblasti. Pocet uzli v prvni skryté vrstvé musi byt dostateény,
aby pro kazdou konvexni oblast vytvafenou druhou vrstvou sité byly vytvoreny
nejméné tf1 hrany. To znamené, ze v prvni vrstvé by mél byt minimélné trojna-
sobny pocet uzli nez ve druhé vrstvé. Vystupni vrstva u tfivrstvého perceptronu
obsahuje obvykle pocet uzli shodny s poétem klasifikovanych t¥id.

Uvedené odhady jsou pouze heuristické a plati pro sit se znaménkovou pre-
nosovou funkci neuront. Pro sigmoidalni funkei, popf. pro hyperbolicky tangens

Trénovani vicevrstvého perceptronu

K trénovani vicevrstvého perceptronu se vyuzivd tzv. algoritmus zpé&tného
§ifeni (backpropagation algorithm) navrieny P. Verbosem [Verbos 74]. Je zo-
becnénim LMS algoritmu a vyuziva gradientni vyhledavaci metodu, kterd mini-
malizuje stFfedni kvadratickou odchylku mezi aktualnim a pozadovanym vystu-
pem sité. Podminkou pro ¢innost algoritmu je, aby pfenosovéd funkce neuronu
byla diferencovatelna v celém definié¢nim oboru. Tento pozadavek spliuje jak sig-
moidalnf funkce, tak hyperbolicky tangens. Algoritmus trénovani (6.4) se sklada
ze dvou prichodi: dopfedného priichodu (forward pass), kdy se siti predklada
vstupni vektor a politd se aktudlni vystup, a zpétného priichodu (reverse pass)
pil kterém se derivace chyby vzniklé odectenim aktualniho a pozadovaného vy-
stupu 8ifi zpét sit{ a slouzi k nastaveni vah.

Rumelhart, Hinton a Williams [Rumelhart 86] navrhli modifikaci uvedeného
algoritmu, kterd v nékterych pfipadech zlepsuje stabilitu a zkracuje dobu tré-
novani. Modifikace spoc¢iva v rozsifeni vztahu pro nastaveni vah o clen, ktery je
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tmérny predchozi zméné vah. Vysledny vztah pak ma tvar
wij(t+ 1) = wi;(t) + ndjwi + awi;(t) — wi;(t — 1))

kde « je tzv. momentovy koeficient, ktery se voli obvykle z intervalu 0 < o < 1.

Algoritmus 6.3. (Backpropagation)
Krok 1: Pocdtecni inicializace vah w;; a prahd © jednotlivich neurond

Krok 2: Privedeni vstupniho vektoru X = [x1,...,2n]7 a definice poZadované
vistupni odezvy D = [dy, ..., da)7T.

Krok 3: Viypocet akiudlniho vistupu podle ndsledujicich vztahi (plati pro i¥i-
vrstvy perceplron)

N>
yi(t) = fs(z wgl(t)a:g t)—0;) 1<I< M wvystupni vrstva
k=1

i

Ny
x;(t) = fs(z w;k(t)x;(t) —0;) 1<k< Ny 2. skryta vrstva
j=1

N
x;(t) = fs(z wij(B)e(t) —0;) 1 <j< Ny L. skrytd vrstva
i=1

Krok 4: Adaptace vah a prahi podle vztahu
wij (t+ 1) = wi;(t) + ndjwi

Nastavent vah zacind u vystupnich uzlu a postupuje rekurzivné smérem ke vstu-
ptim. V uvedengch vatazich jsou wy; vdhy mezi i-tym skrytym uzlem (pop¥. vstu-
pem) a uzlem j-lgm v case , CL‘: je vistup i-tého uzlu (pop¥. vstup), n je koeficient
uceni (zisk) a 6; je chyba pro kterou plati ndsledugici vztahy:

5 — y];(l - yj,)(dj —y) pro vystupni uzly
Tl (T =)0, Srwyk)  pro vndtind skryté uzly
kde k se méni pres vsechny uzly vrstvy, kterd ndsleduje za uzlem j

Krok 5: Opakovdni krokd 3-5 dokud chyba neni menst nez predem stanovend
hodnota.
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Uvedeny algoritmus zpétného §ifeni a jeho modifikace jsou pomérné popularni
a vyuzivaji se k trénovan{ mnoha sitovych architektur. Pri pouziti vsak mohou
nastat nékteré problémy jako napi. dlouh& doba trénovéni, nespolehlivost tréno-
vani apod. Pri¢inou téchto problémi mohou byt jevy oznacované jako paralyza
sité, popfr. dosazZent lokdlniho minima.

Paralyza sité: V pribéhu trénovani mohou byt vdhy sité nastaveny na vyso-
kou hodnotu a neurony budou pracovat v oblasti, ve které se hodnota derivace
pfenosové funkce blizi k nule (viz pribéh sigmoidalni funkce). Chyba é;, kte-
ra je pfimo timérna hodnoté této derivace, klesi, vahy sité se pfestanou ménit
a trénovani se zastavi — dochézi k paralyze sité. Vznikly problém je mozné fe-
it zmensenim hodnoty koeficientu uceni n a vhodnou pocateéni inicializaci vah
sité.

DosaZeni lokalniho minima: Algoritmus zpétného $ifeni sleduje sklon pri-
béhu chybové funkce a nastavuje vahy sité tak, aby bylo dosaZzeno minimalni
chyby. Pribéh funkce je vsak u slozité sité znacné clenity, plny vrcholi a tdoli
a tak se mizZe stat, ze behem trénovani se sit dostane do stavu, ktery odpovi-
d4 minimu, tzn. jakdkoliv dalsi zména vah zvétsuje hodnotu chyby. Dosazené
minimum v8ak mtze byt pouze lokilni, tj. lze nalézt jiné ”minimum”, ve kte-
rém je chyba podstatné mensi. Popsany algoritmus zpétného §ifeni nedokaze
rozhodnout, zda stav, kterého dosdhl, odpovida skutecnému minimu, popft. mi-
nimu lokdlnimu a zastavi trénovani. Uvedeny problém je mozné tesit kombinaci
algoritmu zpétného Sifen{ se statistickymi metodami trénovan{ viz [Wasserman
89]. Tato modifikace vsak znacné zpomaluje trénovaci proces.

6.3.2 Kohonenova sit

Bylo zjisténo, ze v mnoha oblastech mozkové kiry (neocortexu) jsou neurony
organizovany zptsobem, ktery odrazi nékteré fyzikalni charakteristiky signala
stimulujicich neurony. Napf. ve zrakovém a somatosenzorickém cortexu se odez-
vy signald ziskdvaji ve stejném potadi, v jakém byly pfijaty senzorickymi organy,
ackoliv vlakna transportujici signaly toto pofadi nezachovavaji. Inspirovén touto
cinnosti navrhl Kohonen soutézivy algoritmus uceni bez ucitele, ktery je scho-
pen vytvaret poradi zachovavajici mapu signald pfichazejich z vicerozmérného
vektorového prostoru. Pojem ”potadi zachovavajici mapa” znamena, ze jsou-li
s1 neurony prostorové blizké, pak jsou citlivé na vzajemné si podobné vstup-
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ni vektory. Naopak neurony od sebe vzdalené jsou citlivé na vstupni vektory
navzajem odligné. Architektura Kohonenovy sité je znazornéna na obr. 6.13.
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Obr.6.13: Kohonenova sit

Sit se skladd z Kohonenovy vrstvy, kterd obsahuje neurony organizované ve
dvojrozmérném poli spojené se vstupy sité. Jednotlivym spojenim jsou pfifa-
zeny vahové koeficienty w;;. Béhem trénovani se siti pfedklddé vstupni vektor
a vyhledava se neuron s nejvétsi odezvou. Pro tento neuron a pro jeho sousedy
definované parametrem Ne;(t) (obr. 6.14) se pak mén{ vihy spojeni, pficemz
zména vah odpovidajicich neuronii je Gmeérna vzdalenosti mezi vstupnim vekto-
rem a vdhovym vektorem neuronu s nejvétsi odezvou. Uvedeny proces se opa-
kuje pro vsechny vstupni vektory, dokud dochazi ke zmeéné vah. Podrobnéji lze
¢innost sité popsat pomoci algoritmu 6.4. Tento algoritmus vsak neurcuje, jak
budou nastaveny parametry n(t) a Ne;(1), popf. jak se budou jejich hodnoty
ménit s casem. Kohonen uvedl, ze vhodna volba téchto parametri a jejich ¢asovy
prubéh zavisi pouze na zkuSenostech a doporucil provadét trénovani v nékoli-
ka fazich. V prvé fazi se obvykle parametry n(t) a Ne;(t) nastavuji na vysoké
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hodnoty a po provedeni uréitého poétu trénovacich cykli (Fddové nékolik de-
sitek tisic) se hodnoty postupné zmenguji. Casov4 zména parametru Ne; (1) je
zndzornéna na obr. 6.14.

O Ne;(0)

N@i(tl)

Nei(tz)

Ol O O O O

OO0 O O|O|O
OO0 O O|O|O
OO0 O O|O|O
OO0 O O]lO O|O0
O O O O|lO0O|O0O O

O O O O O

Obr. 6.14: Casové zména sousednosti Ne;(t) pro i-ty uzel

Kohonenova sit je pouzitelnd v mnoha aplikacich z oblasti klasifikace vizudl-
nich a Feovych signéli. Je také soucast{ sité se vstiicnym sifenim (Counterp-
ropagation network) navrzené Hecht-Nielsenem, kde je vyuzivdna v kombina-
ci s tzv. Grossbergovymi jednotkami k vytvoteni statisticky optimalni samo-
programujici se vyhledavaci tabulky, viz [Wasserman 89].

Algoritmus 6.4. (Kohonenova mapa)
Krok 1: Pocdtecni inicializace vah w;; a mnoZiny Ne;(t), kterd definuje sou-
sednost okolo kazdého uzlu 1=1,2,...,N.

Krok 2: Privedeni vektoru X = [z1, ...,z x]" na vstup sité a vipocet vaddlenosti
mezt vstupnim vektorem a vahovym vektorem kaZdého neuronu podle vztahu

N

di =) (a(t) = wi(t))*

i=1
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Krok 3: Vijbér neuronu i s nejmensi vzddlenostt d; (tzv. vitézny neuron)

Krok 4: Adaptace vah vitézného neuronu a vsSech neurond k pro kieré plati
k € Nei(t) (sousedi s i-tgm neuronem) podle vztahu

wri(t + 1) = wrs(t) + () (2:(t) —wri(t)) VkENe(t)ai=1,2,...,N
kde n(t) je koeficient uceni, ktery s rostoucim casem klesd (0 < n(t) < 1)
Krok 5: Zména sousednosti Ne;(t) pro i=1,2,....N

Krok 6: Opakovdni krokd 2-5 pro vSechny vstupni vektory, dokud dochdzi ke
2méné vah.

6.3.3 Hopfieldova sit

Architektury siti uvedené v predchozich podkapitoldch nejsou rekurentni, a tedy
neobsahuji spojeni mezi vystupy jedné vrstvy a vstupy téze, popt. predchéze-
jicich vrstev (zpétnou vazbu). Nepfitomnost zpétné vazby zpisobi, Ze sif je
stabilni, tj. po predloZeni vstupniho vektoru je vystupni odezva sité neménné.

Rekurentni sité maji mezi vystupem a vstupy zavedenou zpétnou vazbu a je-
jich odezva je dynamicka, tj. mén{ se v zavislosti na case. Je-li rekurentn{ sit
stabilni, pak nésledujic{ iterace vytvari vidy mensi a mensi vystupni zménu az
se sit "zastavi” a vystup zlstdva konstantni. U nestabilnich sit{ naopak vystup
prechazi z jednoho stavu do stavu jiného a iteracni proces nikdy nekonci. Takové
sité jsou nevhodné pro feseni klasifikacnich Gloh a byly studovany jako priklad
tzv. chaotickych systémi.

Abychom mohli definovat dynamiku rekurentn{ neuronové sité je nutné urcit,
jak se jeji stav vyviji v ¢ase. Existuji ¢tyFi zpusoby zmény stavu:

synchronni (paralelni): Viechny neurony ménf sviij stav a vystup soucasné
v okamziku, ktery definuje krok vypocétu.

asynchronni: Neurony méni stav ndhodné, nezivisle jeden na druhém. V da-
ném casovém okamziku vSak méni sviij stav pouze jediny neuron.

sekvendéni: Neurony ménf své stavy jeden po druhém v predem definovaném
potadi.

blokové-sekvenéni: Skupiny neuront méni své stavy jedna po druhé v pfedem
definovaném poradi. Neurony ve skupiné méni svij stav synchronné.
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Nejzndméjsim typem rekurentni neuronové sité je Hopfieldova sit viz obr. 6.15,
skladajici se z N neuront se znaménkovou prenosovou funkei. Vystup kazdého
neuronu je nasoben vahovymi koeficienty w;; a je spojen se vstupy zbyvajicich
N-1 neuroni. Stav sité se méni asynchronné.
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Obr. 6.15: Hopfieldova sit

Hopfieldova sit je nejéastéji vyuzivana jako asociativni pamét, do které se bé-
hem trénovan{ ulozi prostfednictvim vah w;; vzorové vektory jednotlivych t¥id.
Po natrénovani je sit schopna pro zadany vstup nalézt ulozeny vektor, ktery je
mu nejvice podobny. Vzhledem k tomu, Ze pfenosovd funkce neuronu je zna-
ménkovéa, je mozné uchovavat pouze vektory, jejichz prvky nabyvaji hodnot +1.
Hopfield ukazal, ze jsou-li vahy w;; symetrické, tj. w;; = w;; a w;; = 0, pak sit
konverguje pro libovolny vstupni vektor. Trénovani sité a jeji ¢innost pii vyhle-
davani popisuje algoritmus 6.5. Popsana sif ma dvé hlavn{ omezeni: Prvni se
tyka poctu uchovavanych vzora M. Je-li jich v siti ulozeno pfili§ mnoho, muze
uvedeny algoritmus konvergovat do ”falesného” stavu, ve kterém vystup sité
neodpovidi zadnému z uloZenych vzoru. Aby nedochéazelo k tomuto jevu, musi
byt splnéna podminka M < 0.15N.

Druhé omezeni se tyka prvkia uchovavanych vzori. Maji-li rizné vzory mno-
ho shodnych prvkid, mize se stat, ze privedeme-li v case t=0 na vstup jeden
vzor, bude sif konvergovat ke vzoru jinému. Problém je mozné odstranit pouzi-
tim ortogonaliza¢nich procedur [Wallace 86].
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Algoritmus 6.5. Hopfieldova sit

Krok 1: Inicializace vahovych koeficientd w;; podle vztahu

wi]:{ SNolietal, i#j 1<ij<N
1=

kde w;; jsou vdhové koefictenty mez -tgym a j-igm neuronem, x je -ty pr-
vek vzorového vekloru s-1¢ tFidy (miZe nabyval pouze hodnot +1), M je pocel
vzorovych vektori.

Krok 2: PredloZeni nezndmého vstupniho vektoru X = [z, ..xn]T € {£1}V
yi(0)=2;, 1<i<N,
kde y;(0) je vistup i-tého neuronu v case 1=0, x; je i-1y prvek vstupntho vekioru.

Krok 3: Iierace, dokud konverguje

yit+1) = £ wijyt), 1<j<N

i=1

Tento proces se opakuje, dokud se vistup méni. Po ukondceni iteract odpovidayi
vistupy vzorovému vektoru, kiery se nejvice podobd vekioru vstupnimu.

Krok 4: Opakovdnt od kroku 2 pro novy vstupni vektor

6.3.4 Carpenter—Grossbergova sit (ART)

Lidsky mozek zpracoviva nepretrzity tok informaci, které prichéazeji z okolniho
prostiedi, a vybird informace, které jsou dilezité. Tyto informace klasifikuje
a uchovava je v dlohodobé paméti. Pochopeni a modelovani pamétového sy-
stému clovéka pfinasi fadu vaznych problému. Jednim z nich je napf. problém
jak navrhnout ucici se systém, ktery je pruzny, tj. dokdze v pribéhu ¢innosti
uchovavat stile nové informace a zaroven je stabilni, tj. pfi zapamatovani no-
vych informaci se neporusi informace jiz ulozené. Dosud popsané neuronové sité
pfl FeSeni tohoto problému obvykle selhavaji. Napfiklad pfi pouziti vicevrstvé-
ho perceptronu jsme schopni pro danou trénovaci mnozinu nastavit vahy tak,
aby byly spravné klasifikovany vsechny prvky této mnoziny. Pokud vsak chce-
me pozdéji natrénovat sit tak, aby spravné klasifikovala 1 jiné vstupy, porusi
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se nastavené vahy natolik, Ze sif ”zapomene” predchoz{ informace a je nutné
provést kompletni pretrénovani, pfi kterém musime ptavodni trénovaci mnozinu
rozsifit o nové prvky. Carpenter a Grossberg ukazali piiklad, ve kterém pouze
Ctyf1 trénovaci vzory predkladané opakované siti zpusobily, Ze vahy se neustale
ménily a sit nikdy nekonvergovala. Tato nestabilita je vedla k tomu, Ze navrhli
novou architekturu sité fesici uvedeny problém. Sit je oznacovana jako ART
(Adaptive Resonance Theory) a jeji zjednodusen4 architektura je zndzornéna
na obr. 6.16.

G2 Reset
—>‘ Rozpoznavaci vrstva

+ + +
_|_
R
L
_|_
+ + \ C
— Porovnévaci vrstva ‘ 1%
o T,

Vstupni vektor X

Obr.6.16: Architektura ART sité

V zavislosti na hodnotach prvkua vstupniho vektoru se architektura ART déli na
dva typy ART-1, ktera je uréena pro zpracovani binarnich vstupnich vektor,
a ART—2 zpracovavajici realné vektory. Vzhledem k tomu, ze ART architektury
jsou pomeérné slozité, bude v nésledujici ¢asti uveden pouze zjednoduseny popis
ART—1. Podrobnéjsi informace lze nalézt napf. v [Grossberg 87]. ART je kla-
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sifikator, ktery akceptuje vstupni vektory a zafazuje je do jedné z mnoha tfid
v zavislosti na tom, kterému vzorovému obrazu se vstup nejvice podob4. Sif
se skldda ze dvou vrstev neuront oznacovanych jako porovnavaci a rozpozna-
vaci vrstva a z bloku, které generuji tidici signaly G1, G2, Reset pro trénovani
a klasifikaci.

vektor R vektor C

C1 C2 CN

P1 P2 PN

G1

Obr.6.17: Porovnavaci vrstva ART sité
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Porovnavaci vrstva

Kazdy neuron v této vrstvé (obr. 6.17) pfijim4 tFi binarn{ signaly:

(1) slozky #; vstupniho vektoru X = [z1, 9, ..., 2n]7,

(2) zpétnovazebni signal p;, ktery je vytvoren jako vazeny soufet vystupid neu-
rond z rozpoznavaci vrstvy,

(3) signal G1.

Vystup neuronu je roven jedné, pokud jsou nejméné dva ze tii signala rovny
jedné. Na pocatku jsou véechny slozky vektoru R nastaveny na hodnotu 0. Je-li
alespon jeden prvek vstupniho vektoru X roven 1 je fidici signal G1 nastaven
na hodnotu 1 a vystup neuront (vektor C) pak odpovida vstupnimu vektoru

X.

vektor R

1 2 ™

A---F--1
Bl [ I |
b1 | b
Cq Co CN
vektor C

Obr.6.18: Rozpoznavaci vrstva ART sité
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Rozpoznavaci vrstva

Rozpoznavaci vrstva (viz obr. 6.17) klasifikuje vstupni vektor. Sklada se z M
neurond (M je pocet klasifika¢nich tFid), vstupy neuroni jsou spojeny s vystu-
pem porovnavaci vrstvy. Spojenim jsou pfifazeny vektory vdhovych koeficientti
B Po predlozeni vstupniho vektoru je v rozpoznavaci vrstvé aktivovan pou-
ze neuron s vektorem viahovych koeficienti nejvice podobnym vstupu. Ostatni
neurony budou mit vystup nulovy.

Ridici signaly

G2 - Pro tento fidici signal plati: G2=1, pokud je alespon jeden prvek vstup-
niho vektoru z; = 1.

G1 — Podobné jako pro G2 plati: G1=1, je-li alespon jeden prvek x; = 1. Pokud
je v8ak zaroven alespon jeden prvek r; = 1, je G1=0.

Reset — je generovan, pokud je podobnost mezi vektorem C a X mensi nez pre-
dem zvolend hodnota prahu ”ostrazitosti” ¢. Podobnost mezi vektory se pocéita
jako skalarni souc¢in X a T déleny poctem jednotkovych biti vektoru X.

Cinnost neuronové sité popisuje algoritmus 6.6. Na po&atku se inicializu-
ji vahy sité a prdh podobnosti g, ktery urcuje, jakd musi byt vzdalenost mezi
vstupem a vzorovymi obrazy, abychom je povazovali za podobné. Po predlozeni
vstupniho vektoru provadéji neurony v rozpoznavaci vrstvé porovnani vstupu
8 uchovanymi vzorovymi obrazy jednotlivych tiid (vahy b;;). Vysledkem porov-
nani je aktivace neuronu, ktery odpovida tfidé nejvice podobné vstupu. Ostatni
neurony jsou blokovany. Dalsim krokem je stanoveni miry podobnosti mezi vstu-
pem a zvolenou tfidou. Je-li mira podobnosti vétsi nez zvoleny prah g, provadi se
pouze modifikace vdhovych koeficienti B a T (sit se béhem své Einnosti uéf).
Pokud je mira podobnosti mensf, Vytvorl se nova tfida a vstupni vektor se ulozi
jako jeji vzorovy obraz. Lippmann uvedl [Lippmann 87], Ze tento algoritmus
pracuje spolehlivé v prostiedi, ve kterém nejsou vstupy poruseny sumem. Jinak
je nutné vhodné zvolit parametr g, aby pro podobné vstupni obrazy nevznikaly
stale nové tridy.
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Algoritmus 6.6. (ART sit)

Krok 1: Pocdtecni inicializace vah ;;,b;; a nastaveni prahu ostrazitosts g

£;;(0) =1

Krok 2: Privedeni vektoru X = [x1,...,xn]T na vstup sité.

Krok 3: Vipocet odezvy neuront v rozpozndvaci vrstve podle vztahu

N
y]'IZbZ']'(t)CL‘Z' j:l,?,...,M
i=1

kde y; je odezva j-tého neuronu v rozpozndvact vrstve, x; je -1y prvek vstupniho
vektoru.

Krok 4: Vybér neuronu s nejoétsi odezvou yr = maz(y;).

Krok 5: Viypocet podobnosti p podle vatahu

= vazl tipw;
- TN
Do T

Je-li p > p pokracovani krokem 7, jinak provedeni kroku 6.

Krok 6: Zablokovdni neuronu s nejvétsi odezvou a opakovdni od kroku 3. Vi-
stup k-tého neuronu je docasné nastaven na nulovow hodnotu a neuron nebude
testovdn p¥i dalsim vibéru marima.

Krok 7: Adaptace vah u neuronu s nejvétsi odezvou. V tomto kroku se modifikuyi
vdhy spojent t; a by, podle vztahi

tik(t =+ 1) = tik(t)l‘i
tik(t)l‘i
0.5+ Y"1 tik(t)a

Krok 8: Odblokovdni jednotek zablokovanijch v kroku 6 a opakovdni od kroku 2

bik(t + 1) =
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6.5 Realizace umélych neuronovych siti

Soucasna Groven technologie zatim jesté nedovoluje konstruovat rozsahlé site,
které by se svoji slozitosti priblizily funkénim schopnostem mozku; poskytuje
vsak celou Fadu moznosti, jak konstruovat prakticky pouzitelné neurosité. Exi-
stuji dva zpusoby realizace neuronovych siti: technicka a programova.

6.5.1 Technicka realizace

Neuronové sit je vytvofena ze stavebnich prvki (elektronickych, optickych, op-
toelektronickych), které simuluji chovani umélého neuronu. V souc¢asné dobé se
nejcastéjl pouzivaji elektronické neurosité, o kterych bude zminka v nasleduji-
ci ¢asti. Zajemcum o popis optickych sit{ lze doporucit napr. [Wasserman 89].
7 hlediska funkce zékladnich stavebnich prvki se elektronické neurosité déli na
analogové, cislicové, popt. hybridni.

Analogové sité

Zakladnimi stavebnimi prvky analogovych realizaci jsou nastavitelné odporové
délice (popt. jejich elektronicks realizace), sumdtory a prvky realizujici nelinear-
ni pfenosovou funkci. Analogové realizace dosahuji pomérné znacnych rychlosti
a nejsou cenové prili§ narocné. Jejich nevyhodou je nizky stupen univerzality
(Ize realizovat jen uréité architektury, nap¥. Hopfieldovu sif) a omezend pFesnost
nastaveni parametri sité. Z téchto diuvodi se dnes dava prednost ¢islicovym re-
alizacim.

X .
Cislicové sité

Cislicové neurosité mohou byt feseny bud jako pevné usporadané systémy schop-
né implementovat omezeny pocet architektur nebo jako pruzné, rekonfigurova-
telné mnohoprocesorové systémy, umoznujici realizaci riznych druht neurono-
vych siti. Obvykle byvaji realizovany technologii VLSI CMOS jako specializo-
vané neuroc¢ipy obsahujici fadové stovky neuroni v jednom pouzdie. Pomoci
neurolipi je pak mozné vytvaret rozsifujici desky (neurokoprocesory) do osob-
nich pocitaéi, popt. pracovnich stanic. Neurokoprocesory vyuzivaji hostitelsky
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pocita¢ jako vstupné-vystupni zafizeni a prostfedek pro specializované progra-
mové vybaveni, kterym je koprocesor ovladan. Jako priklad lze uvést systém
ADS 420 firmy American NeuralLogix, jehoz blokové schema je na obr. 6.19.

vahové koeficienty Externi
vystupy
Externi | 4
'
vstupy
Vstupni buffer NLX4201 L
Vystupni buffer
TS T T T T T
[ \ I I
] ] —>: NLX420 2-4 :
. I I
1 Rizeni L____—T____J
I I
—v: vahové koeficienty :
I I

sbérnice PC

Obr.6.19: Blokové schéma neurokoprocesoru ADS 420

Neurokoprocesor obsahuje 1-4 neuro¢ipy NLX 420 a jeho rychlost je zhruba 1 bi-
lion spojeni za sekundu (pfi pouziti ¢tyf neuroéipti). Kazdy neuroéip (obr. 6.20)
obsahuje 16 nezavislych paralelnich procesort schopnych emulovat stovky neu-
ronu s Fadoveé tisici vstupy. Vstupy neuront a vihové koeficienty mohou byt 1-16
bitové, soucet se provadi v akumuldtorech s rozsahem 32 bitu. Jako pfenosovou
funkci lze pouzit sigmoidélni, linearni, pulsni, popf. uzivatelsky definovanou
funkci. Neuroc¢ipy jsou integrovany v pouzdie PLCC s 84 vyvody. Pomoci systé-
mu ADS 420 je mozné vytvaret jak architektury siti s dopfednym $ifenim, tak
rekurentni sité. Systém je pfipojitelny k osobnimu poéitaci PC-AT a jeho cena se
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pohybuje okolo 10000 DM (tinor 1994). Jako dalsi piklad neurokoprocesoru lze
uvést systém ANZA Plus vyradbény firmou Hecht-Nielsen Neurocomputer Corp.,
umoznujici praci s neuronovymi sitémi, které obsahuji az 2.5 milionu neuronu
a synapsi. Rychlost tohoto systému je zhruba 10 miliont spojeni za sekundu

a cena radoveé 10000 USS.

15
Datové vstupy
—_ 0
vahové koeficienty ——» Procesor
Prahovi logika
15
0 Datové vystupy
Vysledky

Obr.6.20: Blokové schéma neuroc¢ipu NLX 420

6.5.2 Programova realizace

Programové simulovani funkce umeélych neuronovych siti je dosud jednim z nej-
rozéifenéjsich a nejpohodlnéjsich pristupt. Podstatou je numerické Feseni sousta-
vy rovnic popisujici chovani prislusné architektury neuronové sité. Timto zpuso-
bem je mozné simulovat ¢innost sit{ obsahujicich nékolik tisic neurond (omezeni
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je ddno rozsahem opera¢ni paméti pocitace). Vyhodou programové simulace je
predevsim nizka cena ve srovnani s neurokoprocesory a zna¢na univerzilnost.
Lze totiz simulovat libovolné architektury, popt. vyuzivat rizné algoritmy tré-
novani. Nevyhodou je pfedevsim nizké rychlost simulace. Chovani sité je totiz
obvykle popsano pomoci rozsihlych soustav diferencnich, popf. diferencialnich
rovnic, které vyzaduji pouziti vykonnych poéitaci, popf. pracovnich stanic. Ja-
ko ptiklad 1ze uvést simulator SNNS vytvofeny na univerzité ve Stuttgartu pro
operacni systém UNIX, ktery umoznuje simulovat nejcastéji pouzivané neurosité
(Kohonenova sit, ART-1, ART-2, ARTMAP, sité s dopfednym Sifenim, Time-
delay sité apod.) a pro kazdou sit volit vhodny algoritmus trénovani (k dispozici
je zhruba 18 trénovacich algoritmi). Z dalsich simuldtort jsou pro operaéni sys-
tém UNIX zndmy napf. AM6 (simulace vicevrstvého perceptronu, Time-delay
sité), PYGMALION (Hopfieldova sit a vicevrstvy perceptron), RCS, GENESIS,
popt. simulator BRAIN-MAKER pro operaé¢ni systém MSDOS. Vétsina z uve-
denych simulator (kromé Brain-Makeru a simuldtoru Genesis) jsou dostupné

6.6 Priklad pouziti neuronové sité

Piesto, ze neuronové sité jsou zatim na pocéatku svého rozvoje, existuje jiz celd
fada aplikaci, ve kterych pFinési jejich pouziti vyrazné vyhody, resp. je bezkon-
kurencni. Neuronové sité lze pouzit napf. k analyze slozitych neperiodickych ¢i
kvaziperiodickych signéla, analyze obrazu a scén, rozpoznavani pisma a znacek,
kompresi signali a jejich nasledné dekompresi, k adaptivnimu fizeni v redlném
case, k predikci casovych fad, ke komunikaci v pFirozené feci a vsude tam, kde
se zpracovavaji netiplné, nepresné popf. Sumem poskozené informace. Nevhodné
jsou pro rychlé a presné vypocty a pro zpracovani numerickych tloh.

Na obr 6.21 je priklad pouziti vicevrstvého perceptronu k rozpoznavani vel-
kych pismen anglické abecedy. Znaky jsou sniméany CCD snimacem a transfor-
movany do matice bindrnich hodnot (1-éernd 0-bild) o rozméru 7x5, kterd je
pfivedena na vstup sité. Vystup sité obsahuje 26 neuroni, jednotlivé neurony
odpovidaji znakim anglické abecedy. Na obr. 6.22 je znazornéna ¢innost sité po
predlozeni znaku M (svétleji jsou vyznaceny aktivni neurony, tj. neurony s vy-
stupni hodnotou blizkou jedné). K trénovani sité se vyuziva algoritmus zpétného
sitent.
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Obr.6.21: Piiklad neuronové sité pro klasifikaci znaku

kil

T

Obr. 6.22: Priklad klasifikace znaku M






