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Rozpoznavani a vnimani. Statisticky (pfiznakovy) a strukturni piistup. Klasifikdtory a jejich uceni.
Cile umélé inteligence. Reprezentace tloh, stavovy prostor a jeho prohledavani. Logika a jeji vyuziti
pri formalizaci feseni tloh umélé inteligence. Reprezentace znalosti. Heuristické znalosti. Expertni
systémy a Fizeni. Znalostni inZenyrstvi. Adaptivni a udici se algoritmy. Aplikace umélé inteligence.

1 Rozpoznavani a vnimani

Uloha rozpoznavani spociva zafazovani objekttl, popi. jevil a situaci realného svéta do tiid. Kazdy z
objekti je pri dostateéné podrobném popisu jedinecny, ”tfida” predstavuje zobecnéni.

Je tfeba nejprve stanovit hledisko, z néhoz budou objekty posuzovany — uréit veliiny, které jej
charakterizuji. Na objektu definujeme systém — volba dat a zptisob, jak budou méfena (provadi fesitel
tlohy na zakladé analyzy).

Ziskana data jsou vstupnimi idaji pro rozpoznavani. Uspoiadame-li tato data do ¢iselného vektoru,
nazyvame tento vektor obraz. Svymi hodnotami ”zobrazuje” objekt z hlediska zvoleného systému. V
dalsim feSeni s objektem nepracujeme, je jiz plné zastoupen obrazem.

Uloha rozpoznéavani:

e zpracovani dat naméfenych na objektu (zpracovani obrazu) tak, aby byla maximalizovana dis-
krimina¢ni schopnost p¥i minimalizaci dat,

e prifazeni indikatoru t¥idy jednotlivym popisim — vlastni klasifikace

2 Statisticky (priznakovy) a strukturni pFistup

2.1 Priznakové metody rozpoznavani

Ptiznakové metody pouzivaji k popisu objektu hodnoty, které maji vyznam miry vlastnosti a nazyvaji
se priznaky. VSechny pfiznaky, kterymi popisujeme objekt, mizeme uspoifddat do vektoru, ktery
nazyvame vektor priznaka. Prostor vSech téchto vektor nazyvame piiznakovy prostor. Klasifiké-
tor tedy zobrazuje priznakovy prostor objektd na mnozinu indikatord t¥id. Nasledujici ¢asti popisuji
priznakové metody rozpoznavani.

2.1.1 Diskriminaéni funkce

Oznaéme 1, T2, ..., T, piznaky, 7 = [z1,...,2,] je n-rozmérny vektor pfiznakt. Piiznakovy pro-

stor je tedy n-rozmérny a oznacime jej k. Pfedpokladejme klasifikaci do R tfid, indikatory tfid ozna-
¢ime wi,ws, ..., wr. Kazdému bodu x € k je pfitazen indikator t¥idy w € {wi,ws,...,wr}. Funkce
w = d(z) je rozhodovacim pravidlem, které popisuje toto pfifazeni. Rozhodovaci pravidlo v ptiznako-
vém prostoru k£ vymezuje R vzajemné disjunktnich podmnozin k1, K2, . . ., K, definovanych vlastnosti



kr = {x : d(z) = w}. Nadplochy, které jsou spole¢né dvéma mnozinadm k;, kj, nazyvame rozdélu-
jici nadplochy. Jsou-li definovany rozdélujici nadplochy, je definovano i rozhodovaci pravidlo a tloha
klasifikace je roziesena.

Rozdélujici nadplochy lze definovat pomoci R skalarnich funkci vektorového argumentu g;(x),i =
1,..., R, které nazyvame diskriminaéni funkce. Kazda z diskriminacnich funkci je pfifazena jedné
z t¥id. Diskriminaé¢ni funkei i-té t¥idy muze byt libovolnd funkce g1 (), splitujici nerovnost

gi(x) > g;(x)

pro kazdy vektor x € x; a pro j = 1,2,..., R,j rtizné od i. Diskriminacni funkce ¢-té tfidy nabyva
pro vSechny vektory = € k; vétsi hodnoty nez diskriminac¢ni funkce ostatnich t¥id. Rovnice rozdélujici
nadplochy mezi sousednimi mnozinami x; a x; maji tvar

gi(x) = g;(@).

Jestlize vektor lezi na rozdélujici plose, nelze o jeho zatazeni do tiidy rozhodnout.

Klasifikator vyhodnocuje pro zkoumany vektor xz hodnotu diskriminac¢nich funkci vSech tiid a
pfifazuje vektor x do té t¥idy, jejiz diskriminacni funkce ma nejvétsi hodnotu.

(Klasifikace do dvou t¥id — dichotomie — staci posuzovat znaménko rozdilu g(x) = g1(x) — g2(x))
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Obrazek 1: Klasifikator popsany diskrimina¢nimi funkcemi

2.1.2 Kritérium minimalni vzdalenosti

Klasifikujeme do R tiid, kazdou charakterizuje vzorovy vektor priznaku - etalon t¥idy. Klasifikovany
vektor pak fadime do té t¥idy, jejiz etalon ma od hledaného vektoru minimalni vzdalenost.

2.1.3 Kritérium minimalni chyby

Nastavujeme klasifikator tak, aby ztraty zpusobené chybnym rozhodnutim byly minimalni.

Pravdépodobnostné popsana tloha, klasifikace do R t¥id, indikatory wi,ws, ..., wr. w je indikator
tfidy, do které patii vektor priznakt x. O hodnoté w neumime jednozna¢né rozhodnout, pokladame
ji za ndhodnou proménnou s moznymi hodnotami wi,ws,...,wr a s danymi pravdépodobnostmi
P(w1), P(wg), ..., P(wg), pro které plati vztah

R
ZP(wi) =1.



Hodnota P(w;) (apriorni pravdépodobnost) muze byt napiiklad pravdépodobnost vyskytu pismena v
textu, nemoci v populaci.

Zatazujeme neznamy vektor pfiznaki x do t¥idy. Kromé apriornich pravdépodobnosti P(w;) zndme
hodnotu vektoru z a vSechny podminéné hustoty pravdépodobnosti p(z/w;). Ty vyjadiuji rozlozeni
hodnot x v tfidach. Pravdépodobnost, ze vektor x patii do t¥idy s indikatorem w;:

R

p(z) =Y p(x/w;)P(w;)

i=
Pravdépodobnost P(w;/z) (aposteriorni pravdépodobnost). Pro jeji vypocet slouzi Bayesiv vztah

p(z/w;) P(w;)

Plo/o) ===

Pomoci aposteriornich funkci stanovime rozhodovaci pravidlo: Vektor z zafadime do takové t¥idy j,
pro kterou plati
P(wj/z) = maxP(w;/x).

Rozhodovaci pravidlo 1ze zde vyjadrit také pomoci diskriminacnich funkeci.

2.1.4 Vybér a usporadani znaku

Vétsi pocet priznakt zvysuje naklady na méfeni a nemusi vzdy prinést uzitek. Priznaky voli ¢lovék
na zakladé zkusSenosti, analyzy a ¢asto i intuice.

Pri vybéru priznakd musime dusledné rozliSovat extrakci od selekce. Pri extrakci se priznaky
vypocitavaji z pfiznakt ptvodnich (zalozeno na Karhumenové-Loevové rozvoji). Extrahované piiznaky
postradaji fyzikalni smysl. Nevyhodou je, Ze je nutné zmérit vSechny veli¢iny.

Pfi selekci se vybird nejlep$i mozné podmnozina z ptivodnich proménnych bez transformace (za-
lozeno na mife diskriminativnosti). Zde si pfiznaky zachovavaji vyznam. Vyhodou je snizeni poctu
meérfenych velic¢in. Selekci dosahneme nizsi diskrimina¢ni schopnosti nez u extrakce.

2.2 Strukturalni metody rozpoznavani

Metody strukturalniho rozpoznavani pouzivaji s obrazy tvofenymi souborem zakladnich popisnych
elementti — primitiv, jejich vlastnostmi a relacemi mezi nimi. Primitiva predstavuji minimélni kva-
litativni charakteristiky, které lze najit v obrazu. Relace mezi nimi jsou prostorové, funkéni apod.
Strukturalni popis umoziuje fesit bohatsi t¥idu tloh neZ priznakovy popis. Umoznuje nahlédnout do
struktury.

Na zacatku ulohy se voli primitiva a relace (co nejmensi poéet primitiv a relaci, primitiva odpovidaji
pfirozenym a vyraznym strukt. elementtim objektu, snaha o co nejjednodussi uréeni primitiv a relaci).

Pro jednotlivé oblasti existuji nejéastéji pouzivand primitiva a typické relace (dvojrozmérné ob-
razce — primkové a kiivkové tseky; trojrozmérné obrazce z dvojrozm. snimkt — totozné typy projekci
vrchold).

3 Klasifikatory a jejich uceni

Priklad:

Objekty — skupina lidi (kazdy je jedineény — jméno, rodné ¢&islo. . .).

Sledujeme je ze zdravotniho hlediska — zda trpi ¢i netrpi zvolenou srde¢ni chorobou. Tim definujeme
dvé tridy: nemocni danou chorobou a ostatni.

P¥i posuzovani vyuzijeme zaznam EKG (pfesnost 5%, vzorkovan s periodou 0,01s). Tim jsme definovali
systém, ve kterém je kazdy pacient reprezentovan n-tici vzorki kardiogramu. Takto namérend data ale



nejsou vhodna pro primé pouziti klasifika¢ni metody, proto volime vhodnou metodu redukce objemu
dat.

Klasifikace — pomoci klasifikatoru (algoritmus — zobrazuje mnozinu vektoru pfiznakid na mnozinu
jmen (indikatort) t¥id — definuje rozhodovaci pravidlo).

3.1 Udéenli s ufitelem

Jedna se o sestavenim rozhodovaciho pravidla s pouzitim objekti, jejichz spravna klasifikace je pfedem
znama. Mnozina vektoru pfiznaki se znamou klasifikaci — trénovaci mnozina — na ni se vytvori
klasifikator. Potfeba nekonec¢né velké trénovaci mnoziny je zastoupena pravdépodobnostnim popisem
vektort priznakt a trid.

3.2 Udéenli bez uditele

V piipad€, ze mame k dispozici trénovaci mnozinu obsahujici pouze vektory piiznakd bez toho, ze
by byly klasifikovany, jedna se o uceni bez ucitele. Jednim z prostfedki uceni bez ucitele je shlukova
analyza, kterd umoznuje nastaveni klasifikatoru bez idajt o spravné klasifikaci, popfipadé i bez znalosti
o poctu trid.

Ukolem shlukové analyzy je, jak jiz vypovida nazev, nalézt shluky neklasifikovanych vektorii mno-
ziny 7. Shluky jsou definovany jako skupiny, jejichz prvky jsou si vzajemné blizké. Cilem je rozlozit
mnozinu 7 na co mozna nejkompaktnéjsi navzajem disjunktni podmnoziny.

4 Cile umélé inteligence

Umeéla inteligence je empirickd véda, kterd se zabyva zkouméanim a chapanim inteligentnich projev.
Nastrojem badani je abstrakce a modelovani inteligentnich projevii mimo medium lidské mysli (zpra-
vidla pomoci pocitace). Cile umélé inteligence nejlépe popisuje nékolik jejich definic:

e Minsky (1967): Umél4 inteligence je véda o vytvafeni stroji nebo systému, které budou pfi feSeni
urcitého tkolu pouzivat takového postupu, ktery — kdyby ho délal clovék — bychom provazovali
za projev jeho inteligence.

NP A

e Richové, Knight (1991): Uméla inteligence se zabyva tim, jak pocitacové fesit tlohy, které dnes
zatim zvladaji lidé lépe.

e Kotek (1983): Uméla inteligence je vlastnost ¢lovékem umeéle vytvorenych systémii vyznacujicich
se schopnosti rozpoznavat predméty, jevy a situace, analyzovat vztahy mezi nimi a tak vytva-
fet vnitini modely svéta, ve kterych tyto systémy existuji, a na tomto zakladé pak pfijimat
celnd rozhodnuti, za pomoci schopnosti predvidat disledky téchto rozhodnuti a objevovat nové
zakonitosti mezi modely nebo jejich skupinami.

5 Reprezentace uloh, stavovy prostor a jeho prohledavani

Dilezitym rysem inteligentnich systémi je schopnost vytvaret si vnitini strojovy model prostfedi
(svéta) a pracovat s nim. Systémy UI hledaji vhodnou posloupnost akci od pocateéniho modelu k cilo-
vému. Kazdému modelu odpovidéa jisty stav prostfedi, mnozina vSech stavi tvoii stavovy prostor.
Stavovy prostor lze reprezentovat orientovanym grafem (uzel = stav, orientovand hrana = pfechod
mezi stavy). Reseni tiloh je hledanim piijatelné cesty v orientovaném grafu. Cilovych stavii mtize byt
vice a mohou byt popsany pouze podminkami, které maji spliovat.



5.1

Neinformované metody prohledavani

Slepé prohledavani do sitky a slepé prohledadvani do hloubky. Pii slepém prohledavani do sitky se
nejprve expanduje uzel s minimalni hloubkou. Postup je popsan nasledujicim algoritmem. (OPEN =
seznam neexpandovanych stavii, CLOSED = seznam jiz expandovanych stavii).

Algoritmus prohledavani do $itky:

1.

CLOSED = { }, OPEN = {sg}, kde sg je poc¢atecni stav. Je-li sy soucasné i cilovy stav, pak
ukonc¢i prohledavani.

Je-li OPEN prazdny, feSeni neexistuje — ukon¢i prohledavani!

Vyber a souCasné vymaz prvni stav ze seznamu OPEN, oznac jej ¢ a zapis$ jej do seznamu

CLOSED.

. Expanduj stav ¢ . Pokud stav i nema néasledovniky nebo vsichni nasledovnici byli jiz expandovani

(t.j. jsou v seznamu CLOSED), jdi na krok 2.
Zapis vSechny nasledovniky stavu i, ktefi nejsou v seznamu CLOSED na konec seznamu OPEN.

Pokud néktery z néasledovnikti stavu je cilovym stavem, tj. feseni bylo pravé nalezeno, ukonci
prohledavani, jinak pokracuj krokem ¢. 2.

Druhym zakladnim algoritmem je slepé prohledavani do hloubky. Zde se nejprve expanduje uzel s
nejvetsi hloubkou. Maximalni hloubka mutze byt omezena.

Algoritmus prohledavani do hloubky (s definovanou maximdlni hloubkou max):

1.

CLOSED = { }, OPEN = {sg}, kde sg je poc¢atecni stav. Je-li sy soucasné i cilovy stav, pak
ukonc¢i prohledavani.

Je-li OPEN prézdny, feSeni neexistuje — ukond¢i prohledavéani!

Vyber a souCasné vymaz prvni stav ze seznamu OPEN, oznac jej ¢ a zapis jej do seznamu

CLOSED.
Pokud se hloubka uzlu ¢ rovnd maximalni p¥ipustné hloubce max, pokracuj krokem 2.

Expanduj stav i. Pokud stav ¢ nemé néasledovniky nebo vsichni nasledovnici byli jiz expandovani
(t.j. jsou v seznamu CLOSED), jdi na krok 2.

Zapis vSechny nasledovniky stavu i, kteri nejsou v seznamu CLOSED na zacatek seznamu OPEN.

Pokud néktery z nasledovniki stavu je cilovym stavem, tj. feSeni bylo pravé nalezeno, ukonci
prohledavani, jinak pokracuj krokem ¢. 2.

Vyhodou prohledévéani do hloubky jsou niz$i naroky na pamét, nebot se v ni uchovavaji pouze uzly
na cesté od pocatecniho stavu ke stavu praveé expandovanému. Oproti tomu vyhodou prohledavani do
sitky je fakt, ze vzdy vede k nalezeni nejkratsi cesty.

5.2

Informované metody prohledavani

Je mozné definovat hodnotici funkci f (poskytuje odhad kvality stavu vzhledem k fesené tiloze — ¢im
nizsi hodnota, tim bliZze feSeni), ktera urcuje ohodnoceni uzl. Hodnoty hodnotici funkce se pouzivaji
pfi vybéru uzlu pro expanzi. Zabrani prohledavani cest, které nevedou k cili.



Gradientni algoritmus vybira k expanzi vzdy ten uzel u, ktery f hodnoti jako nejslibnéjsi, jeho
rodice i sourozence zapomina. Konci, kdyz nalezene feseni nebo kdyz vsichni naslednici uvaz. uzlu u
maji horsi ohodnoceni f nez u.

U¢ingjsi je algoritmus uspoiadaného prohledavéani - vznikl rozsifenim gradientniho algoritmu
0 pamét.

6 Logika a jeji vyuziti pii formalizaci reSeni iloh umélé inteligence

Zabyvé se metodami presvéd¢ivé argumentace, studiem a formalizaci této Casti zpracovani informaci.
Metody logiky jsou nezbytné predevsim pri vysvétlovani a odvozovani novych tvrzeni.

Vyrokova logika - formélni odvozovaci systém, ve kterém atomické formule tvoii vyrokové pro-
ménné (narozdil od predikatové logiky).

Predikatova logika - formélni odvozovaci systém pouzivany k popisu matematickych teorii a
o matematickych strukturach). Do této logiky ptridava kvantifikdtory a vztah predikat — induviduum.
Individuum je prvek z néjaké mnoziny a predikat je relace na této mnoziné.

Logické spojky:

neni pravda, ze; — negace

a; A\ konjunkce

nebo; V disjunkce

jestlize ... , pak; = implikace
pravé tehdy, kdyz; < ekvivalence

Formalni systém:
Axiom = zakladni tvrzeni, které se povazuje za pravdivé, aniz by k nému byl pozadovan dikaz.

l.a— (80— «)
2. (a0 — (B =) = ((@— ) = (@— 1)
3. (<8 — —a) = (a — )

Odvozovaci pravidla:

Modus ponens — dovoluje ze dvou formuli tvaru a a a — § odvodit formuli 5.
Pravidlo generalizace — ,,Pro libovolnou proménnou X odvod z formule a formuli VX a”

7 Reprezentace znalosti

Inteligentni systém musi umét predvidat disledky svych akci - potfebuje model svého prostredi. Kjeho
konstrukei potfebuje znalosti:

e Deklarativni — napt. logika 1. fadu, explicitné uvedené informace lze lehce upravovat, podporuje
doplnovani dtsledkt

e Procedurélni — napf. jizda na kole — informace jsou implicitné pouzité v procedurach realizujicich
néjakou tulohu

Pozadavky na reprezentaci znalosti pro systémy UI: Modifikovatelnost, Modularita(funkéné sou-
vislé ¢asti tvori samostatné ¢asti: napt. produkéni systémy), Sémantické sdruzovani znalosti(vhodné
fazeni do t¥id a jejich hierarchii).

Zmnalosti jsou zizkdvany primo pozorovanim redlnych pfedmétti a jevi a nepiimo odvozovanim.
Kazdé poznavani je vazédno na jazyk, jimz vypovidame o té ¢asti svéta, kterou zkouméme. Pro popis



znalosti daného oboru pouzivame umélé jazyky (matematické formule, chemické znacky, programovaci
jazyky, schemata elektrickych obvodi).

Produkéni systém = soubor produkénich pravidel (Situace — Akce), pocateéni i odvozenéd data
jsou uloZena v pracovni paméti (baze dat) — popisuje okamzity stav FeSené tulohy. Inferenéni stroj
porovnava data v pracovni paméti s produkénimi pravidly, vybird vhodna pravidla a provadi akci.
Piimé retézeni — odvozované Fizené daty, zaCind ve vychozim stavu; Zpétné Fetézeni — fizené
cilem (PROLOG).

Sémantické sité = Znalosti jsou reprezentovany pomoci objektu a relaci mezi nimi, pomoci grafu
(uzel = objekt, hrana = binérni relace). Rozlisuji se typy a instance typu. Je kladen dtraz na dédéni.

Réamce = Dalsi schema reprezentace znalosti, oproti sémantickym sitim pouzivaji tabulky. Obsahuji
polozky (slouzi k popisu jednotlivych vlastnosti objektu). V pribéhu uzivani ramce nabyvaji polozky
konkrétnich hodnot. Popis polozky se skldda ze jména a hodnoty. Polozky se déle déli na fasety.

8 Heuristické znalosti

Heuristické znalosti (heuristiky) maji empiricky charakter, mohou to byt neexaktni poznatky, o nichz
vime, Ze jsou Casto uziteéné pii feSeni. Heuristiky se pouzivaji tam, kde neni k dispozici exaktni algo-
ritmus. Mohou mit rtiznou podobu, lepsi soubor heuristik zajistuje prohleddvani mensi éasti stavového
prostoru, pfimocafejsi postup a zplisob feseni se jevi jako inteligentnéjsi.

9 Expertni systémy a rizeni

Expertni systémy jsou pocitacové programy simulujici rozhodovaci ¢innost specialistt (expertil) pii
feseni slozitych tloh rozhodovani. Vyuzivaji vhodné zakédované specidlni znalosti pirevzaté od expertii
s cilem dosahovat ve zvolené problémové oblasti kvality rozhodovani na tdrovni experta. Znalosti
prevzaté od experta tvoii bazi znalosti, kterd je obvykle implementovana, spravovana a udrzovana
jako samostatny soubor. Baze znalosti zna¢né ovliviiuje efektivitu ES. Teorie zpracovdni neurcitosti,
dilezita oblast teorie Ul ktera se vyrovnavé s nepresnymi znalostmi.

Prvni prokazatelné tspésné diagnostické expertni systémy — 70. 1éta, MYCIN (infekéni onemoc-
néni krve), PROSPECTOR (geologie), pracuji s neurc¢itosti. Komeréni nasazeni expertnich systému
prineslo zna¢né finan¢ni tspory

Typy ES:

e Diagnostické — Maji za tkol porovnavat a vyhodnocovat predem stanovené hypotézy. Cilem je
urcit, kterd z téchto hypotéz nejlépe odpovida realnym datim.

e Plianovaci — Pfi feSeni tloh v planovacim expertnim systému je znam cil TfeSeni a pocatecni
stav. Ukolem systému je s vyuzitim dat o daném pripadu nalézt optimalni posloupnost krokt
(operatorti), kterymi lze doséhnout stanoveného cile.

e Hybridni — Kombinaci architektury diagnostického a planovaciho systému vznika hybridni ex-
pertni systém. Timto typem jsou naptiklad inteligentni vyukové systémy ¢i monitorovaci systémy.

10 Znalostni inZenyrstvi

V souvislosti s vyvojem expertnich systémi vznikl v rdmci umélé inteligence samostatny obor, ktery
dostal nazev znalostni inzenyrstvi (knowledge engeneering). Znalostni inZenyrstvi se obecné zabyva
tvorbou expertnich systémi, jejich aplikaci, adrzbou a integraci s jinymi softwarovymi produkty.

vvvvvv

ziskédvani znalosti, jejich formalizace, kédovani, uchovavani, testovani a udrzovani). Kromé vlastni



prace se znalostmi se znalostni inzenyrstvi zabyva tfidénim a katalogizaci dostupnych metod a technik
reprezentace znalosti, inferen¢nich stroji, vysvétlovacich mechanismt, prostfedku pocitacové podpory
navrhu expertnich systémil a tvorbou relevantnich metodologii.

Spolu s novym oborem vznikla také nové profese - znalostni inZenyr. Znalostni inZenyr musi
byt seznamen s problematikou umélé inteligence a expertnich systémt, s technickymi mozZnostmi re-
prezentace znalosti a s dostupnymi inferen¢nimi stroji. Kromé toho se musi pfed tvorbou expertniho
systému (resp. baze znalosti) podrobné seznamit s terminologii a zédklady problémové oblasti, ziskavat
od experta znalosti v pribéhu celého procesu tvorby baze znalosti, formulovat tyto znalosti zptsobem
vhodnym pro pocitacovou reprezentaci a kédovat je do tvaru vhodného pro dany expertni systém.

11 Adaptivni a udici se algoritmy

Jedné se o takové algoritmy, které jsou schopny se prizpiisobit zméné. Koriguji vyhodnocovani dle
aktualnich podminek (spam filtry, Sachy - algoritmus ucici se od hrace).

12 Aplikace umeélé inteligence

Pocitacové vidéni, Expertni systémy, Strojové ucéeni, Zpracovani prirozeného jazyka, Strojovy preklad,
Robotika, Diagnostika. ..
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