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Definice a aplikace [1 (1)]

3 definice umélé inteligence

Marvina Minského z roku 1967: Ul je véda o vytvafeni stroji nebo systému, které budou pfi feSeni urcitého tkolu
uzivat takového postupu, ktery — kdyby ho dé€lal ¢lovék — bychom povazovali za projev jeho inteligence.

Elaine Richové z roku 1991: Ul se zabyva tim, jak pocitatové fesit Glohy, které dnes zatim zvladaji lidé 1épe.

Zdenka Kotka zroku 1983: UI je vlastnost ¢lovékem uméle vytvorenych systéml vyznacujicich se schopnosti
rozpoznavat predméty, jevy a situace, analyzovat vztahy mezi nimi a tak pfijimat ucelna rozhodnuti, za pomoci
schopnosti predvidat disledky téchto rozhodnuti a objevovat nové zakonitosti mezi riznymi modely nebo jejich
skupinami.

Umélé inteligence jako v&dni disciplina se postupné formuje v poslednich 30 letech jako interdisciplinarni pruseéik
nékolika zdanlivé riznorodych, avSak pii bliz§im zkoumani relevantnich védnich disciplin, jakymi jsou napft.
psychologie, neurologie, kybernetika, matematicka logika, teorie rozhodovani, informatika, teorie her, lingvistika atd.
Mezi védnimi disciplinami ma ponékud specifické postaveni, a to ze dvou divodl. Za prvé, dosud neexistuje v§eobecné
pfijimana definice umélé inteligence; za druhé, uméla inteligence neposkytuje jednotici teorie — spiSe volné sdruzuje
ruznorodé teorie, metody a techniky, které lze uspéSné pouzivat k pocitaovému feSeni né€kterych sloZitych tuloh
rozhodovani, planovani, diagnostiky apod.

Umela inteligence je jednou z nejrychleji se vyvijejicich védeckych a technickych disciplin v historii. Zacatek jeji
historie se obvykle datuje rokem 1956. Nicméné¢ jiz rok 1950 byl pro umélou inteligenci velmi vyznamny — vynikajici
britsky matematik Alan Turing jednak formuloval proslaveny test, jednak shromazdil fadu argumentt proti
inteligentnim strojim a postupné je vyvratil. V témze roce dalsi velikan védy John von Neumann vyjadfil své
presvédceni, ze v kratké dobé pocitace dosahnou ¢i dokonce piekonaji intelektualni schopnosti ¢lovéka. Obé osobnosti
tak vyznamné pfispély k tomu, Ze na — tehdy jesté velmi objemné a nepfili§ vykonné — Cislicové stroje zacala odborna
vefejnost nahlizet nikoliv jenom jako na mechanicky a slepé fungujici kalkulac¢ky, nybrz v nich zacala spatfovat
nastroje pro simulaci nékterych hledisek inteligentniho chovani.

V 1ét€¢ roku 1956 zorganizoval John McCarthy z MIT pomérné malou konferenci na Dartmouth College, New
Hampshire, na kterou byli pozvani piedni odbornici zajimajici se o mentalni schopnosti lidi i stroju. Cilem
dartmouthské konference bylo prodiskutovat domnénku, ze ,kazdé hledisko uceni nebo jakykoli jiny ptiznak
inteligence mize byt v principu tak pfesné popsan, ze mize byt vyvinut stroj, ktery ho simuluje®. Dal§im vysledkem
dartmouthské konference bylo pfijeti pfedpovédi rozvoje umélé inteligence. Bylo ptfedpovézeno, ze v roce 1970
pocitac:

- bude velmistrem Sachu,

- odhali nové vyznamné matematické teorémy,

- porozumi pfirozenému jazyku a bude slouzit jako ptekladatel,

- bude schopen komponovat hudbu na trovni klasik.

Velmi ambiciézné formulovand ptfedpovéd pfinesla pozdéji diky svému nesplnéni jisté zklamani a krizi umélé
inteligence, avsSak sehrala nesmirn€ dialezitou stimulujici roli v prvnich mésicich a letech ,,zivota® umélé inteligence. I
jednoduché vysledky jednoduchych experimentii byly nekriticky zobecniovany a vytvarely se nové piehnané az
fantastické hypotézy o moznostech napodobovat mysleni. S pfibyvajicimi 1éty bylo ¢im dal tim ziejméjsi, ze cila
predpovidanych pro rok 1970 nebude dosazeno ani s mnohaletym zpozdénim. V druhé poloving 60. let zac¢ina prevladat
skepse, rozéarovani z pomémé chudych vysledkd védni discipliny. Rika se, Ze uméla inteligence vstoupila do ,,doby
ledové®, ktera trvala az do druhé poloviny 70. let.

Prestoze systémy jako STRIPS a PLANNER nenalezly SirSiho praktického uplatnéni, jde o systémy velice vyznamné
z hlediska vyvojového. Zejména se prokazalo (spolu s pokusy o praktické vyuziti Robinsonova rezolu¢niho principu),
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7e univerzalnost systémut a schopnost odvozovat bez uvazovani specifik problému, po niz komunita v oblasti um¢lé
inteligence tolik prahla, je hlavni slabinou univerzalnich systémui. Tymy vyzkumnik si postupné zac¢inaji uvédomovat,
ze obecné metody jsou pfili§ slabé pro feSeni vysoce specializovanych tloh, které jsou vSak na druhé stran¢ efektivné
feSeny specialisty-experty.

Ukazalo se, ze rozhodujici pro vysokou efektivitu systémid umélé inteligence jsou pouzité znalosti, zatimco obecny
formalni aparat pro feSeni uloh poskytuje pouze nastroj pro vyuzivani znalosti a hraje tedy druhofadou roli. Ira
Goldstein a Seymour Papert v roce 1977 uvadgji, ze: ,,Zakladnim problémem umélé inteligence neni odhaleni né¢kolika
efektivnich obecnych technik, ale spiSe otazka, jak reprezentovat velké mnozstvi znalosti ve tvaru, ktery by dovolovat
jejich efektivni vyuzivani a interakci.” Tak zacaly vznikat expertni systémy.

Expertni systémy jsou pocitacové programy simulujici rozhodovaci ¢innost specialisti (expertt) pii feSeni slozitych
uloh rozhodovani a vyuzivani vhodné zakodovanych specidlnich znalosti pfevzatych od expertl s cilem dosahovat ve
zvolené problémové oblasti kvality rozhodovani na trovni experta. Znalosti pfevzaté od experta (véetné znalosti
neurcitych) tvofi tzv. bazi znalosti, ktera je obvykle implementovana, spravovana a udrzovana jako samostatny soubor.
Podstatnou soucésti expertnich znalosti jsou znalosti nepiesné, neurcité, vagni. Proto je teorie zpracovani neurcitosti ve
znalostech i v datech velmi duleZitou partii teorie umélé inteligence.

Efektivita expertniho systému je rozhodujicim zptisobem ovliviilovana kvalitou baze znalosti. Tvorba baze znalosti je
obvykle dlouhodobym procesem ziskavani znalosti od experta a jejich kodovani do tvaru, akceptovatelného pfislusnym
vyvozovacim neboli inferenénim mechanismem. Tohoto procesu se ucastni jak expert ve zvolené problémové oblasti,
tak i specialista pro tvorbu baze znalosti, tzv. znalostni inZenyr. Rozvoj expertnich systému lze sledovat od pielomu 70.
a 80. let, a to v neposledni fadé diky jejich prokazatelnému ekonomickému dopadu. Jde v podstaté o jediny v praxi
vyuzitelny a vyuzivany vysledek vyzkumu z oblasti um¢lé inteligence.

Aplikacni oblasti umélé inteligence

V 60. a 70. letech byla velmi dtlezitou soucasti UI robotika, viz systémy SHRDLU, PLANNER, STRIPS a SHAKEY.
Dnes jsou hlavnim obsahem robotiky tlohy planovani v redlném Case. Robotika je chapana jako inteligentni vazba od
vniméni k akci. Uloha automatického vniméni (percepce) pro potieby robotiky se pomérné brzy rozpadla na samostatné
oblasti zkoumani: na pocitacové vidéni, automatické rozpoznavani a porozumeéni piirozenému jazyku a na zpracovani
taktilni (dotykové) informace.

Pocitacové vidéni zahrnuje komplexni soubor metod a technik pro zpracovani a porozuméni dvojrozmérnym vizualnim
obraziim (snimkim), které reprezentuji dvojrozmérnou ¢i dokonce trojrozmérnou scénu. Jde tedy o ulohy snimani a
digitalizace snimku. V pftipad¢, Ze dvojrozmérny snimek reprezentuje trojrozmérnou scénu, hovoii se ¢asto o
,,porozumeéni scéné*.

Dlouhodobym cilem automatického porozuméni ptirozenému jazyku je komunikace s poc¢itaéem v pifirozeném jazyce, a
to jak v jeho psané, tisténé i mluvené formé. Systém s uvedenymi vlastnostmi by mél byt schopen pfijmout a rozpoznat
Clovékem vyslovenou (napsanou) zpravu, porozumét ji, pfipravit a realizovat ,rozumnou” odpovéd’, tj. vykonat
pozadovanou akci nebo napsat ¢i syntetizovat ,,umélym* hlasem odpoved'.

Jako jistou extrapolaci robotiky chapeme dnes stale intenzivnéjsi snahy o rozvoj tzv. subsystému ,,virtualni reality*. Jde
o komplikované, avsak dosti piesné pocitaové modely prostiedi, které naptiklad umoznuji simulovat ¢i emulovat
vjemy, pohyby ¢i akce ¢lovéka ¢i stroje v tomto prostiedi. Takovéto modelovani je vyuzivano naptiklad v trenazérech,
pfi simulaci prace ¢loveéka v kosmickém prostoru, pti navrhovani fyzické kooperace robott atd., tedy tam, kde kvalitni,
obvykle trojrozmérnd, pocitacova simulace mize nahradit velice drahé (a Casto nerealizovatelné) fyzikalni modely ¢i
experimenty v realném prostiedi. Metody umélé inteligence, a to jak jiz ,klasické” metody reprezentace znalosti,
prohledavani stavového prostoru, planovani apod., ¢i nejnovéjsi specialni techniky (jako techniky neuronovych siti,
genetickych algoritmu atd.) byvaji zcela pfirozenou soucasti systému virtualni reality.

Historicky velmi dulezitou aplikaéni oblasti UI je 1ékafska diagnostika i terapeutika. Zde byvaji znalosti vyjadieny
Casto explicitné, byvaji neurCité, nejisté a mivaji typicky expertni charakter. Proto zejména expertni systémy zde
nalézaly pfi svém vyvoji Cetnou inspiraci. Navic, lékafské diagnostice byvaji k dispozici rozsahlé soubory dat
(kartotéky), tedy dulezity ,,vychozi material pro rozvoj induktivnich metod strojového uceni. V Sir§Sim méfitku se
zacinaji uplatiiovat metody kvalitativniho modelovani.

V poslednich letech se do poptedi dostava dalsi vyznamna aplikaéni oblast UI — pocitaéem podporovana vyroba (CIM —
Computer Integrated Manufacturing). Cilem syst¢ému CIM je integrovat vSechny procesy i agendy spojené
s prumyslovou vyrobou pomoci sité (typicky riznorodych) pocitacl. Jde o automatizaci a integraci vSech technickych,
manazerskych a obchodnich aktivit podniku. Bez znalosti, a tedy bez znalostn€ orientovanych pfistupt nelze pomerné
naro¢ného globalniho cile CIMu doséhnout.

Zcela zvlastni postaveni mezi aplikaénimi oblastmi umélé inteligence ma softwarové inzenyrstvi. Tato disciplina na
strané jedné bezprostiedn€ vyuzivd metod umélé inteligence k automatizované tvorb€, integraci a udrzbé slozitych
softwarovych systémii. Piispiva pfedevsim k inteligentnimu navrhovani architektury rozsahlych programii a k integraci
mnohdy rtiznorodych programovych celkii. Samostatnou perspektivni partii, kterd je v uplném pocatku své existence,
predstavuje automatizované programovani, predevsim automatizovana syntéza programi. Na strané¢ druhé, piesné
v pruseciku Ul a softwarového inzenyrstvi se naléza znalostni inZenyrstvi, které 1ze povazovat za organickou soucast
obou disciplin. Znalostni inzenyrstvi vneslo zcela novou metodologii do tvorby rozsahlych softwarovych produkti.
Tato metodologie se uspésné uplatiiuje vSude tam, kde specifikace tloh, které maji byt naprogramovany, neni a nemtize
byt zcela presnd, tedy jde o specifikace vagni, vyjadfované pfibliznou formulaci pozadovaného vykonu programu
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(performance-based specification). V takovych piipadech exaktni ovéfovani programi neni mozné a nahrazuje ho
testovani postupné zdokonalovanych prototypt zalozenych na realnych datech.

ReSeni problémii

Definice problému:
Pocate¢ni stav
Koncovy stav — Po kazdé akci testovat, zda byl jiz dosazen.
Mozné akce — operator ménici stav na stavy nasledné
Stavovy prostor — mnozina vsech stavii dosazitelnych z pocate¢niho stavu libovolnou posloupnosti akci
Cesta ve stavovém prostoru je feSenim.
Cesta ma cenu rovnou sumé cen jednotlivych akci. Jeji cena se obvykle znaci g.

Piiklady problému:
nalezeni trasy na mapé¢ [2 str. 95-99],
smérovani dat v pocitacovych sitich,
automatické hledani v jizdnich a leteckych fadech,
sestavovani rozvrhi (kdo-kde-kdy)
8-puzzle, 15-puzzle [1 (1) str. 33, 36, 45, 2 str. 63, 101], (Analyza feSeni 8-puzzle: http://www.geocities.com/csmba/)
obarveni mapy 3 barvami [2 str. 105],
problém 8 kraloven [2 str. 64],
kryptoaritmetika [2 str. 65],
odmétovani vody pomoci nadob o riznych objemech [1 (1) str. 33, 36, 40, 49],
misionafi a kanibalové [2 str. 67, 3 str. 628],
farmatr, liska, husa a zrni [3 str. 16].

Prohledavani stavového prostoru
neinformované (uninformed or blind search)

— Nezname pocet krokil z pocateéniho do koncového stavu ani jejich cenu.

— Naptiklad mame jit z mésta A do mésta B a nezname, kterym smérem lezi mésto B od mésta A.

— do Sifky (breadth-first search)

— do hloubky (depth-first search)

—s omezenou hloubkou (depth-limited search)

— Naptiklad kdyz je na mapé 20 mést, vime Ze nejkratsi cestu z mésta A do mésta B neni nutné vést pfes vic nez
18 mést.

— S iterativnim prohlubovanim (iterative deepening search)

— Casto nevime, jaky urit limit pro hloubku prohledavani, a proto miizeme vyzkouset viechny hloubky pocinaje
nulovou.
— Je vhodné pro velké stavové prostory s neznamou hloubkou, ve které se nachazi feseni.

— obousmérné (bidirectional search)

— Hledame soucasné z pocateéniho a cilového stavu. Musime si pamatovat vSechny navstivené uzly z jednoho
konce. Hledani skon¢i, kdyZ na druhém konci najdeme uzel, ktery si pamatujeme z prvniho konce.
informované (informed or heuristic search)

— Zname vSechny prvky definice problému véetné cen akcei, tj. pfechodd mezi stavy.

— Naptiklad mame jit z mésta A do mésta B a zname, kterym smérem lezi mésto B od mésta A, nebo mame dokonce
mapu.

— gradientni algoritmus, hill-climbing algorithm, greedy search — Minimalizuje cenu dosazeni cile. Odhad ceny
se pocita heuristickou funkci znacenou jako h. Vzdy expanduje ten uzel, ktery byl dosud vyhodnocen pomoci
funkce h jako nelepsi, a vyhodnocuje jeho nasledovniky. Nejlepsi z nasledovnikl je vybran k expanzi. ,,Rodi¢*
stejné jako ,,sourozenci® tohoto uzlu jsou okamzité¢ zapomenuti — algoritmus uchovava v paméti jen praveé
rozvijeny uzel. Prohledavani je zastaveno, kdyz je dosazeno stavu, ktery ma ,,lepsi“ ohodnoceni pomoci funkce h
nez jeho néasledovnici. Cisté gradientni strategie ma zakladni nevyhodu vsech gradientnich metod — mtize skongit
jak v globalnim, tak i v pouze lokalnim extrému. Navic, vzhledem k tomu, Ze se neuchovava historie prohledavani,
neni vyloucen ani pohyb po nekonecné dlouhé cesté (zacykleni).

— algoritmus uspoifadaného prohledavani, best-first search — Vznikl rozsifenim gradientniho algoritmu o pamét’.
Tato pamét’ se sklada ze seznami OPEN a CLOSED, ve kterych jsou trojice ze jména uzlu, hodnoty h a jména
rodicovského uzlu.

— A* search — Minimalizuje soucet ceny dosud uslé cesty g a odhadu vzdalenosti cile h.

Pfi prohledavani stavového prostoru se stava, Ze se miizeme vratit do stavu, ve kterém jsme uz byli. Proto je vhodné si
pamatovat jiz navstivené stavy.

r__r

Algoritmy prohledavani
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Hypoteticky stavovy prostor s cenou cest [1 (1) str. 44]

e PocateCni stav

2
e Konec¢ny stav

Algoritmus prohledavani do $ifky [1 (1) str. 39]

1. Zapis$ pocatecni stav do seznamu OPEN, seznam CLOSED je prazdny. Je-li pocatecni stav soucasné stavem cilovym,
ukonci prohledavani.

2. Pokud je seznam OPEN prazdny, feSeni neexistuje, ukonci prohledavani.

3. Vymaz prvni stav (ozna¢ime jej i) vV seznamu OPEN a zapis tento stav do seznamu CLOSED.

4. Expanduj stav i. Pokud tento stav nema nasledovniky nebo vSichni nasledovnici byli jiz expandovani (tj. jsou
v seznamu CLOSED), pokracuj krokem ¢. 2.

5. Zapi§ viechny nasledovniky stavu i, ktefi nejsou v seznamu OPEN nebo CLOSED, na konec sezhamu OPEN.

6. Pokud néktery z nasledovniki stavu i je cilovym stavem, feSeni bylo nalezeno, ukon¢i prohledavani. Jinak pokracuj
krokem €. 2.

Zpracovani hypotetického stavového prostoru algoritmem prohledavani do $ifky [1 (1) str. 39]

1. OPEN (A), CLOSED (0)

2. OPEN (B, C, D), CLOSED (A)

3. OPEN (C, D, E, F, G), CLOSED (A, B)

4. OPEN (D, E, F, G, H, 1), CLOSED (A, B, C)

5.0PEN (E,F, G, H, I,J,K, L), CLOSED (A, B, C, D)

6. OPEN (F,G,H, I,J, K, L, M, N), CLOSED (A, B, C, D, E)

atd. az do nalezeni stavu Z nebo do okamziku, kdy je seznam OPEN prazdny.

Algoritmus prohledavani do hloubky (s omezenim na hloubku prohledavani) [1 (1) str. 39]

1. Zapis$ pocateéni stav do seznamu OPEN, seznam CLOSED je prazdny. Je-li pocateéni stav soucasné stavem cilovym,
ukon¢i prohledavani.

2. Pokud je seznam OPEN prazdny, feSeni neexistuje, ukonéi prohledavani.

3. Vymaz prvni stav (ozna¢ime jej i) v seznamu OPEN a zapis tento stav do seznamu CLOSED.

4. Pokud se hloubka uzlu i rovna maximalni ptipustné hloubce, pokracuj krokem ¢. 2.

5. Expanduj stav i. Pokud tento stav nema nasledovniky nebo vSichni nasledovnici byli jiz expandovani (tj. jsou
v seznamu CLOSED), pokracuj krokem ¢. 2.

6. Zapis vSechny nasledovniky stavu i, ktefi nejsou v seznamu CLOSED, na zaéatek seznamu OPEN.

7. Pokud néktery z nasledovniki stavu i je cilovym stavem, feSeni bylo nalezeno, ukonci prohledavani. Jinak pokracuj
krokem ¢. 2.

Zpracovani hypotetického stavového prostoru algoritmem prohledavani do hloubky [1 (1) str. 40]

1. OPEN (A), CLOSED (0)

2. OPEN (B, C, D), CLOSED (A)

3. OPEN (E, F, G, C, D), CLOSED (A, B)

4. OPEN (M, N, F, G, C, D), CLOSED (A, B, E)

5. OPEN (N, F, G, C, D), CLOSED (A, B, E, M)

6. OPEN (Y, F, G, C, D), CLOSED (A, B, E, M, N)
7.OPEN (F, G, C, D), CLOSED (A, B, E, M, N, Y)

8. OPEN (O, G, C, D), CLOSED (A, B, E, M, N, Y, F)
9. OPEN (G, C, D), CLOSED (A, B,E, M, N, Y, F, 0)

10. OPEN (P, Q, R, C, D), CLOSED (A, B,E, M, N, Y, F, O, G)
atd. az do nalezeni stavu Z nebo do okamziku, kdy je seznam OPEN prazdny.

Algoritmus usporadaného prohledavani [1 (1) str. 43]
1. Pocatecni stav zapi§ do seznamu OPEN, seznam CLOSED je prazdny.
2. Pokud je seznam OPEN prazdny, feSeni neexistuje, ukonci prohledavani.



3. Ze seznamu OPEN vyber stav i s nejmensi hodnotou f(i). V piipadé vétsiho poétu stavi se stejnou minimalni
hodnotou f(i) provér, zda néktery z téchto stavii neni stavem cilovym, v takovém piipadé jej vyber; jinak vyber mezi
stavy se stejnou minimalni hodnotou f(i) libovolné.

4. Vymaz stav i ze seznamu OPEN a zatad’ jej do seznamu CLOSED.

5. Je-li stav i cilovym stavem, feSeni je nalezeno, ukonéi prohledavani.

6. Expanduj stav i; pro kazdého nasledovnika j stavu i vypocitej hodnotu f(j). Pokud stav j neni ani v seznamu OPEN
ani v seznamu CLOSED, zafad’ jej do seznamu OPEN. Pokud je stav j jiz v seznamu OPEN nebo CLOSED, av8ak
s ohodnocenim v&t§im nez pravé vypodtené f(j), zmén jeho ohodnoceni na f(j), zméi jméno rodi€ovského uzlu
Vv zapisu uzlu a zatad’ ho do seznamu OPEN.

7. Pokracuj krokem ¢. 2.

Zpracovani hypotetického stavového prostoru algoritmem usporadaného prohledavani [1 (1) str. 43]

. OPEN (A-0-0), CLOSED (0)

. OPEN (C-3-A, D-5-A, B-20-A), CLOSED (A-0-0)

. OPEN (D-5-A, H-6-C, I-10-C, B-20-A), CLOSED (A-0-0, C-3-A)

. OPEN (H-6-C, I-10-C, J-11-D, K-13-D, L-14-D, B-20-A), CLOSED (A-0-0, C-3-A, D-5-A)

. OPEN (I-10-C, J-11-D, K-13-D, L-14-D, B-20-A), CLOSED (A-0-0, C-3-A, D-5-A, H-6-C)

. OPEN (J-11-D, K-13-D, T-13-1, L-14-D, S-18-1, B-20-A), CLOSED (A-0-0, C-3-A, D-5-A, H-6-C, 1-10-C)

. OPEN (T-12-J, K-13-D, L-14-D, S-18-I, B-20-A), CLOSED (A-0-0, C-3-A, D-5-A, H-6-C, 1-10-C, J-11-D)

. OPEN (Z-13-T, K-13-D, L-14-D, S-18-I, B-20-A), CLOSED (A-0-0, C-3-A, D-5-A, H-6-C, 1-10-C, J-11-D, T-12-J)

Stop — cilovy stav byl nalezen.

Diky zaznamu jmen rodi¢ovskych uzll 1ze zrekonstruovat nejlevnéjsi cestu A-D-J-T-Z

CO~NOOTDS WN P

Hry [1 (1) str. 58-64, 2 str. 129-148, 3 str. 101-118]
o-f3 Procedure [2 str. 132]

inputs: state — current state in game,
game — game description,
o — the best score for Maximizer along the path to state,
/5 — the best score for Minimizer along the path to state,

function MaxValue (state, game, «, f) returns the minimax value of state
if CutOffTest (state) then return Eval (state)
for each s in Successors (state) do
a = Max (a, MinValue (s, game, «, f))
if o >= g then return g
end
return a

function MinValue (state, game, «, ) returns the minimax value of state
if CutOffTest (state) then return Eval (state)
for each s in Successors (state) do
£ =Min (8, MaxValue (s, game, a, f))
if § <= o then return o
end
return g

ALPHA-BETA procedure is started on the root node with an a value of -co and § value of +oo. ALPHA-BETA then
calls itself recursively with a narrowing range between the o and $ values. [3 str. 110]

Slozitost uloh (Teorie sloZitosti)

Uplné prohledavani stavového prostoru je ¢asto nemozné provést z diivodu piili§ velkého poétu uzli, které v prostoru
jsou. Teorie informatiky proto rozliSuje tlohy polynomialni a nepolynomialni, které se dale déli na NP tlohy, NP uplné
ulohy a NP tézké tlohy. V testu bude pozadovana schopnost tyto 4 typy uloh rozlisit. Vice se doctete v [1 (3) str. 262, 2
str. 11 — 12, 851 — 853, 4 str. 482 — 484] a v ptednaskach zpfedmétu Pocitate 1 (kapitola 2.2.5.2) na
http://multiedu.tul.cz/~dana.nejedlova/multiedu/Prednask.pdf.

Dynamické programovani
Jednou z moznosti, jak zredukovat prohledavany prostor, je dynamické programovani. [2 str. 502]. Nasledujici uloha je
ptevzata z http://mat.gsia.cmu.edu/classes/dynamic/node3.htmI#SECTION00030000000000000000.
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Mame najit nejkratsi cestu z uzlu A do uzlu J. Délka cest je vyjadiena ¢isly na spojich mezi uzly.

Reseni pomoci dynamického programovani:

Uzel A je vychozi.

V uzlech B, C a D nic nefe§ime, protoze do nich vede jen jedina cesta.

V ostatnich uzlech vypocteme, ze které¢ho ptedchoziho uzlu jsme se do nich dostali nejkratsi cestou a tento uzel a
dosavadni nejkrat$i délku cesty si zapamatujeme. Po dosazeni cile vyuzijeme zapamatované uzly pro rekonstrukci
nejkratsi cesty.

E|2+7=9 F|2+4=6 G|2+6=8 H|6+1=7(E)|1|6+4=10 |J|7+3=10(H)
4+3=7 4+2=6 4+4=8 3+6=9 3+3=6(F) 6+4=10()
2+4=6(D) 2+1=3(D) 2+5=7(D) 7+3=10 7+3=10
Nejkratsi cesta: J-H-E-D-A nebo J-1-F-D-A.

Stejnym typem piikladu je feSeni ulohy ¢. 10 a 11 v souboru http://multiedu.tul.cz/~dana.nejedlova/multiedu/Al-
Tutor.pdf uvedené v materialu http://www.cambridge.org/resources/0521882672/7934_kaeslin_dynpro_new.pdf.
Jednou z aplikaci dynamického programovani je algoritmus porovnani dvou vektori metodou Dynamic Time Warping
neboli algoritmem Minimal Edit Distance nékdy zvanym Levenshtein distance.

Metodologie trénovacich a testovacich mnozin

V umélé inteligenci jde ¢asto o nalezeni pravidelnosti v pozorovanych datech. Vysledkem je model, pomoci kterého Ize
napiiklad vypo¢itat vystupni hodnoty ze vstupnich pozorovanych hodnot. Model je n&jaka funkce obsahujici zpravidla
velké mnozstvi parametrt, které byly natrénovany podle pozorovanych dat. Piikladem modelu je rozhodovaci strom,
bayesovska sit’ nebo neuronova sit, v§e z toho bude v tomto pfedmétu vyucovano.

Utelem modelu je zpravidla piedvidat hodnoty podle aktuilné pozorovanych dat. Pfed tim potfebujeme zhodnotit
presnost modelu. To se déla tak, Ze se nasbiraji data vstupni i vystupni tak, jak byla pozorovana. Potom se data rozd¢li
na dvé€ Casti zvané trénovaci a testovaci data. Podle trénovacich dat se natrénuje model a na testovacich datech se
vyhodnoti jeho piesnost.

Pfi nékterych formach trénovani modelu (napiiklad u neuronové sité) se presnost modelu zvySuje postupné. Potom je
dobré prubézné sledovat jak piesnost modelu na trénovacich tak na testovacich datech. MiZe se totiZ stat, Ze presnost
modelu na testovacich datech nejdfive stoupa a potom klesa. To je znamka toho, ze model za¢ina byt piili§ vérny
trénovacim datum tak, Ze zachycuje jejich specifika, ktera nejsou ptitomna v testovacich datech. V okamziku, kdy se
zaCne presnost modelu na testovacich datech zhorSovat, by se mélo ukon¢it trénovani. Dalsi funkci testovacich dat je
tedy zabranéni takzvanému pretrénovani (overfitting) modelu. Jinou doporu¢ovanou metodou jak =zabranit
pietrénovani je snizit pocet trénovanych parametrd modelu, kdyZ je to mozné.

U nékterych uloh, jako je napftiklad rozpoznavani feci, se trénuje nékolik modelt podle trénovacich dat a potom se
vybere ten z nich, ktery dosahl nejlepsiho vysledku na testovacich datech. Tim se ale testovaci data tak trochu
zatdhnou do procesu modelovani, takze poctiva prezentace vysledku vyzkumu je mozna pouze s pouzitim jesté jinych
dat — skute¢nych testovacich dat. Ta piivodni testovaci data pouZita pro vybér nejlepsiho modelu jsou potom nazyvana
vyvojova nebo valida¢ni data (development test set, devtest set, validation set).
https://www.quora.com/Why-do-we-have-separation-of-data-into-training-held-out-and-test-data



http://multiedu.tul.cz/~dana.nejedlova/multiedu/AI-Tutor.pdf
http://multiedu.tul.cz/~dana.nejedlova/multiedu/AI-Tutor.pdf
http://www.cambridge.org/resources/0521882672/7934_kaeslin_dynpro_new.pdf
http://multiedu.tul.cz/~dana.nejedlova/AI/DTW/DTW.txt
http://en.wikipedia.org/wiki/Levenshtein_distance
https://www.quora.com/Why-do-we-have-separation-of-data-into-training-held-out-and-test-data

Logika

Ulohou logiky v umélé inteligenci je prevést fakta na formalizované vyroky, se kterymi se d4 automatizované operovat
tak, ze se z pocatecni mnoziny vyrokl postupné vyvozuji nova fakta. Prvnim zndmym formalnim systémem takové
¢innosti byly Aristotelovy sylogismy pro dedukci. (Napftiklad: Kapr je ryba. VSechny ryby ziji ve vod¢€. A proto kapr
Zije ve vode.)

Vyrokova logika (Propositional Calculus)

http://courses.cs.vt.edu/~cs1104/BuildingBlocks/Chapter4.128.htm

Regeni uloh pomoci tabulek s pravdivostnimi hodnotami

Kral ma dceru, kterou chee vdat, ale musi si vybrat ze tfi napadnikti. Kral proto pfipravi tii hrnky a do jednoho z nich da
listek se jménem své dcery. Napadnik, ktery vybere hrnek se jménem jeho dcery, ji ziska za manzelku. Zlaty hrnek nese
napis “V tomto hrnku je jméno”, stiibrny hrnek nese napis “V tomto hrnku neni jméno” a na olovéném hrnku je
napsano “Stiibrny hrnek neobsahuje jméno”. Kral fekl napadnikiim, ze prave jeden z ndpist je nepravdivy. Ktery hrnek

byste zvolili?
Pravdivostni tabulka:
ZLATY hrnek STRIBRNY hrnek OLOVENY hrnek
Umisténi |V tomto hrnku je | Umisténi |V tomto hrnku neni | Umisténi | Stifbrny hrnek  neobsahuje
jména jméno jména jméno jména jméno
X PRAVDA PRAVDA PRAVDA
NEPRAVDA X NEPRAVDA NEPRAVDA
NEPRAVDA PRAVDA X PRAVDA

Ktery fadek obsahuje pravé jedno nepravdivé tvrzeni?

Vyrokova logika jako obecny soubor pravidel spravného usuzovani vznikla z potfeb matematiky, ptirodnich véd i

rétoriky jiz ve 4. stoleti pied n. 1. ve starovékém Recku.

Zakladni pojmy

Vyrok je kazdd oznamovaci véta, o jejiz pravdivosti lze jednoznaéné rozhodnout. Vyrok ma pravdivostni hodnotu
pravda nebo nepravda.

Hypotéza (domnénka) je vyrok, o jehoZ pravdivosti momentalné neumime rozhodnout.

Vyrokova forma je véta obsahujici proménné. Stane se vyrokem teprve pii dosazeni konkrétnich hodnot za proménné.

Kvantifikovany vyrok vymezuje pocet objektt, o nichz vypovida.

Obecny kvantifikovany vyrok pfisuzuje urcitou vlastnost vSem uvazovanym objektim bez vyjimky. Obsahuje slova:
vSichni, kazdy, vsechno, Zadny, nikdo, nic, apod. Symbolicky se zapisuje jako Vx[7T'(x)]: Tvrzeni T plati pro kazdé
X.

Existencni kvantifikovany vyrok vypovida o tom, ze existuje alespon jeden objekt dané vlastnosti. Obsahuje slova:
existuje, najde se, néktery, nékdo, alespori jeden, Ize nalézt, apod. Symbolicky se zapisuje jako Ix[7'(x)]: Existuje
X, pro néz plati tvrzeni T.

Tautologie (valid or analytic sentence) je vyrok, ktery je pravdivy, at’ jsou dil¢i vyroky jakékoliv. Pachatelem je Petr
nebo Pavel nebo nekdo jiny.

Operace s vyroky

Negace vyroku V ma oznaceni —V.

Konjunkce vyrokit A a B ma oznaeni A A B. Jazykové se vyjadiuje obvykle spojkami a, i, ale, ani.

Disjunkce neboli alternativa vyrokti A a B ma oznaceni A v B. Jazykové se vyjadiuje obvykle spojkou nebo.

Implikace vyroki A a B ma oznaceni A = B. Ma vyznam: Jestlize plati vyrok A, pak plati i vyrok B (kdyz A tak B,
z platnosti A vyplyva platnost B). Vyrok A se nazyva antecedens, antecedent nebo premisa. Vyrok B se nazyva
konsekvens, konsekvent, konkluze nebo zavér.

Ekvivalence vyroki A a B ma oznaceni A <> B. M4 vyznam: A je ekvivalentni s B (Vyrok A plati tehdy a jen tehdy,
kdyz plati vyrok B).

Exkluzivni disjunkce vyrokid A a B ma oznaceni A @ B nebo A XOR B. Ma vyznam: A neni ekvivalentni s B (Kdyz
plati vyrok A, neplati vyrok B, a kdyz plati vyrok B, neplati vyrok A.).

Proto napiiklad véta —Pv Q AR= S je ekvivalentni vété (= P)v (QAR))=S.

Pravdivostni tabulka operatorQ

A |B | -A |[AAB |AvB |A=>B |[AB |A®B

R, O O

Rlo|r|o
o|lo|r|+
—|lo|lo|o
Rl |o
A =1
Rlo|lok
o|k||o
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Usudek neboli inference ¢ dedukce je akt mysleni, ktery ma tuto strukturu: zndme pravdivostni hodnoty jednoho &i
vice vyroku (ptfedpokladl) a ptifadime pravdivostni hodnotu dal§imu vyroku, neboli provedeme zavéer. Napiiklad
ptedpoklady jsou: Kdyz klesa tlak, zkazi se pocasi. Dnes klesa tlak. Zavér je. Dnes se zkazi pocasi. Logicky spravny
usudek (sound inference) je takovy, kdy ze splnéni v8ech piedpokladi plyne splnéni zavéru, coz se pozna tak, Zze na
kazdém tadku tabulky pravdivostnich hodnot, na némz maji v§echny piedpoklady hodnotu 1, ma i zavér hodnotu 1.

A = Klesa tlak. — 2. ptedpoklad

B = Zkazi se pocasi. — zavér

A= B = Kdyz klesa tlak, zkazi se pocasi. — 1. predpoklad

A |B |[A=B

N =l=)
=l =)
=

Na tomto fadku maji oba dva pfedpoklady hodnotu 1 a i zavér ma hodnotu 1, tudiz usudek je
logicky spravny.

A = Pavel chodi na anglictinu. — 2. predpoklad

B = Pavel chodi na némcinu.

(AA = B)v (= AAB) =Kazdy z chlapcii chodi jen na jeden ze dvou jazykii — anglictinu nebo némdcinu. — 1. predpoklad
— B = Pavel nechodi na némcinu. — zavér

A |B [(AA—=B)v(—=AAB) | =B
0] O 0]1
0] 1 1]0
1] 0 1)1 Na tomto fadku maji oba dva ptredpoklady hodnotu 1 a i z&vér ma hodnotu
1, tudiz usudek je logicky spravny.
11 1 0]0

A = Je jasné pocasi.

B = Je chladna noc.

A= B = Kdyz se vyjasni, bude chladna noc. — 1. predpoklad
— A = Dnes se nevyjasnilo. — 2. pfedpoklad

— B = Dnes nebude chladna noc. — zavér

A |B |[A=>B | -A | =B
1 1 Na téchto fadcich maji oba dva predpoklady hodnotu 1, ale zavér nema vzdy
hodnotu 1, tudiz Gsudek neni logicky spravny.

S =l=)
R|olr|o
=R

1 0
0 1
0 0

Je mozné sestavit véty obsahujici implikaci a konjunkei, které maji pro v§echny mozné kombinace hodnot proménnych
hodnotu 1. Takové véty patii mezi tautologie a mohou byt vyuzity jako inferenéni pravidla, jejichz vyuziti je ukazano
nize. Piiklady takto dokdzanych inferen¢nich pravidel jsou v nasledujicich tabulkach.

A |B |[AvB |(AvB)A =B |Unitresolution (AvB)A =B= A
0| 0]0 0 1
0| 1|1 0 1
1] 01 1 1
11 1|1 0 1
A |B |C |[AvB | =-BvC |[(AvB)A(—=BvC) |AvC |Resolution(AvB)A(=BvC)=>AvC
0| 0] 0|0 1 0 0 1
0| 0] 1|0 1 0 1 1
0| 1| 0|1 0 0 0 1
0] 1| 1|1 1 1 1 1
1/ 0] 0|1 1 1 1 1
1/ 0] 1|1 1 1 1 1
1| 1] 0|1 0 0 1 1
1 1] 1|1 1 1 1 1




A |B |C | -A=B |B=C |(—-A=B) | =A=C |Another view of resolution — implication is

A(B=C) transitive (-A=B)A(B=>C)= (-A=C)
0] 0] 0)0 1 0 0 1
0] 0] 1)0 1 0 1 1
0] 1] 0]1 0 0 0 1
0] 1] 1)1 1 1 1 1
1/ 0] 0]1 1 1 1 1
1] 0] 1)1 1 1 1 1
1] 1] 0]1 0 0 1 1
1] 1] 1)1 1 1 1 1

Predikatova logika prvniho ¥adu (First-Order Predicate Calculus)

Logika prvniho fadu se tak jmenuje proto, ze kvantifikuje objekty (entity prvniho fadu pojmenovatelné podstatnymi

jmény) ale ne vztahy mezi t€mito objekty nebo funkce téchto objektd. Logika vyssiho fadu (higher-order logic)

dovoluje kvantifikovat také vztahy a funkce. Pomoci logiky vyssiho fadu mzeme naptiklad fict, ze dva objekty jsou

stejné, kdyz a pravé kdyz vSechny jejich vlastnosti jsou stejné:
v,y [(x=y) = (vp p(x) = p(y))

Nebo bychom mohli fict, ze dvé funkce jsou stejné, kdyz a prave kdyz vraci ty samé hodnoty pro vSechny argumenty:
vi.g[(f =g) = (¥ f(x) = g(x)]

Logika vyssiho fadu ma vétsi vyjadfovaci schopnost, ale dosud nejsou vyvinuty efektivni metody pro jeji pouzivani.

Proto se bézné vyuziva logika prvniho tadu, ktera je teoreticky dobfe zpracovana a ma dostateéné vyjadrovaci

schopnosti. [2 str. 195]

Zakladni pojmy

Termy oznacuji popisované objekty, proménné majici hodnotu objektd, funkce a jejich argumenty a navratové hodnoty.
Termy jsou jedinymi moznymi argumenty predikatd.

Predikat je funkce, ktera ma pravdivostni hodnotu. Mtize obsahovat proménné, konstanty a funkce.
Vse, co ma peri, je ptak.
Vx[MaPeri(x) = Ptak(x)]

Konstanta oznacuje konkrétni objekt. V predikatu ,,Ptak(Albatros)” je ,,Albatros“ konstantou.

Funkce oznacuje objekt, ktery je v ur¢itém vztahu k néjakému jinému objektu. Naptiklad, navratovou hodnotou funkce
Podstavec(x) je objekt, na kterém lezi objekt X.

Atomické formule jsou jednotlivé predikaty spolu s argumenty.

Literaly jsou atomické formule a negované atomické formule.

Dobfe utvorené formule (Well-Formed Formulas — WFFs) jsou definovany rekurzivné: Literaly jsou WFFs, WFFs
spojené pomoci —, A, v a = jsou WFFs, a WFFs obklopené kvantifikatory jsou také WFFs.

Véty jsou WFFs, ve kterych vSechny proménné, pokud tam néjaké jsou, jsou v plsobnosti kvantifikatord. Takze vétou
je Vx[MaPeri(x) = Ptak(x)] i MaPeri(Albatros) = Ptak( Albatros) .

Viazané proménné (bound variables) jsou proménné v plisobnosti kvantifikatoru.

Volné proménné (free variables) nejsou v pasobnosti kvantifikatoru.

WFF, ktera neobsahuje Zadnou vazanou proménnou, je oteviena, v opaéném piipadé je uzaviena.

Nasledujici vyraz neni véta, protoze obsahuje volnou proménnou Y.
Vx[MaPeri(x) v —MaPeri( )]

Proménné mohou reprezentovat pouze objekty nikoliv predikaty. Z tohoto divodu se tento druh logiky nazyva
predikatova logika prvniho fadu. Pokrocilejsi predikatova logika druhého fadu muize operovat s proménnymi
reprezentujicimi predikaty. Méné pokrocila vyrokova logika nemtze operovat s zZadnymi proménnymi.

Klauzule (clause) je WFF z disjunkce literald.

Objekty v logice koresponduji s objekty v realném svété. Vztahy mezi objekty v redlném svété koresponduji s predikaty

v logice.

Diikaz (Proof)

Plati naptiklad nasledujici vyrazy:

MaPeri( Albatros)

Vx{MaPeri(x) = Ptak(x)]

Tyto vyrazy jsou axiomy.

Mate dokazat, ze kdyz plati tyto axiomy, tak také plati vyraz Ptak(Albatros) .

Kdyz se vam to povede, dokazali jste, ze Ptak(Albatros) je teorém vzhledem k dvéma piedeslym axiomum.

Teorém logicky vyplyva z axiomtl.. Teorém se vétSinou dokazuje tak, Ze z axioml se odvozuji dalsi vyrazy, dokud se
neobjevi pozadovany teorém. Odvozovani se provadi podle pravidel inference. Nejjednodussi pravidlo inference se
nazyva modus ponens, které fika, ze kdyz existuje axiom ve formé E, = E, a plati axiom E;, potom z toho logicky



vyplyva E,. Kdyby E; byl dokazovany teorém, byl by po prvnim pouZiti modus ponens dokazan. V opa¢ném piipadé se
E, pfida k axiomdm a modus ponens se dal uplatituje na rostouci seznam axiomul.

V naSem priklad¢ s ptdky musime nejdfive specializovat druhy vyraz: Kdyz vyraz MaPeri(x) = Ptak(x) plati pro
vSechna X, tak také musi platit pro specialni pfipad, kdy x = Albatros. Nasledné musi platit
MaPeri( Albatros) = Ptak( Albatros) . Uplatnéni pravidla modus ponens na vyrazy
MaPeri( Albatros) = Ptak( Albatros) a MaPeri( Albatros) ma za vysledek dokazovany teorém Ptak( Albatros), ¢imz je
teorém dokazan.

plati také axiom —E, v E,, potom z nich logicky vyplyva E, v E,. E, v E, se nazyva rezolventa axiomtl E, v E, a
—E, v E, . Pravidlo rezoluce se dd zobecnit tak, Ze oba axiomy mohou byt klauzulemi o libovolném mnozstvi literala

vcetné jednoho. Jedinou podminkou je, Ze jeden axiom musi obsahovat literal, ktery je negaci né&jakého literalu ve
druhém axiomu.
Pravdivostni tabulka dokazujici spravnost pravidla rezoluce

A |B |[C |[AvB |=-BvC |AvC
0| 0| O0JO 1 0
0| 0] 1]|0 1 1
0| 1| 01 0 0
0| 1| 1|1 1 1
1] 0] 0]1 1 1
1] 0] 1]1 1 1
1] 1] 0]1 0 1
1] 1] 1)1 1 1

S pravidlem rezoluce lze dosahnout stejného zavéru o Albatrosovi jako pomoci pravidla modus ponens. Nejdiive
specializujeme kvantifikovany vyraz na Albatrosa. Potom nahradime vyraz MaPeri( Albatros) = Ptak( Albatros) za

jeho ekvivalentni formu —MaPeri( Albatros) v Ptak( Albatros) a druhym axiomem bude MaPeri( Albatros). Rezoluce
zZ téchto dvou axiomd piimo vyvodi Ptak( Albatros) .

Modus ponens je specialnim piipadem rezoluce, protoze vSe odvoditelné pomoci modus ponens se d& odvodit i pomoci
pravidla rezoluce. Z rezoluce je odvoditelné i dalsi pravidlo inference zvané modus tollens, které fika, ze kdyz existuje
axiom ve form& E, = E, a plati axiom —E,, potom z nich logicky vyplyva —E;.

Nejsamoziejméjsi strategii dokazovéni teorému je prohledavani stavového prostoru axiomu s nadéji, ze ndhodou se
objevi i teorém. Castéji se viak pouziva metoda rezoluéniho zamitnuti (proof by refutation). Pii ni se dokazovany
teorém neguje a potom se prida k mnozin¢ axiomtl.. Teorém je dokazan, kdyz pii prohledavani stavového prostoru
axiomtl nalezneme rozpor.

Metodu  rezoluéniho  zamitnuti ukdZzeme opét na  piikladu  Albatrosa. K pocatecnim  axiomim
—MaPeri(Albatros) v Ptak( Albatros) a MaPeri(Albatros) priddme negaci vyroku, ktery ma byt dokazan,

—Ptak( Albatros) . Stejné¢ jako v pfedchozim ptikladu nejdiive rezolvujeme prvni a druhy axiom a vysledek rezoluce
Ptak( Albatros) rezolvujeme s tietim axiomem —Ptak(Albatros). Vysledkem této druhé rezoluce je prazdna klauzule,

ozna¢ovana jako nil. Vyjde-li béhem prohledavani prazdna klauzule, znamena to, Ze v mnoziné axiomi existuje rozpor,

ktery tam byl vnesen pfidanim negovaného teorému. Je-li negovany teorém v rozporu s axiomy, znamena to, ze je

dokazan.

Prohledavani stavového prostoru axiomi spociva v uréovani, které dva axiomy se v dané fazi vypoctu vyberou

najdou feSeni) nebo netlplné (incomplete) (ty jsou rychlejsi). Mezi nejznaméjsi patii nasledujici:

Strategie prohledavani do Sifky (breadth-first strategy) nejdiive rezolvuje vSechny mozné pary pocateénich
klauzuli, potom vSechny mozné pary vysledné mnoziny spolu s ptivodni mnozinou a tak dal uroven po trovni.

Strategie podptirné mnozZiny (set-of support strategy) povoluje rezoluce jen z part, kde jeden z rodi¢t je odvozen od
negovaného teorému, protoze mezi vstupnimi axiomy spor naleznout nelze.

Strategie jednotkové preference (unit-preference strategy) ve vybéru klauzuli pro rezoluci preferuje ty s nejmensim
poctem literald.

Vstupni strategie generuje jen rezolventy z pard, ve kterych alespoii jeden z prvki je klauzule pfimo z vychozi
mnoziny klauzuli, jejiz spornost dokazujeme. Tato strategie neni Gplna.

Filtraéni strategie je takovym rozsifenim vstupni strategie, které nabizi dal$i moznosti pro odvozeni nové klauzule. Je
zde povoleno rezolvovat také klauzule, které jsou v piibuzenském pomeéru.

Linearni strategie vyuzivaji vzdy posledni generovanou klauzuli jako jednu ze slozek paru, ze kterého bude
generovana rezolventa. Vyuziva ji jazyk Prolog. Nékdy mtize vést k zacykleni. Neni to Gplnd strategie.

Kazda strategie prohledavani generuje i rezolventy, které z riznych diivodti nemohou pfispét k diikazu sporu. Takové

rezolventy je vhodné z dal§iho zpracovani vynechat. Vynechdvame klauzule, které jsou za vSech okolnosti pravdivé.
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piikladem takovych klauzuli je tautologie, napiiklad P(a)v Q(Y)v —P(a), nebo predikat Vetsi(a, b), fikajici ze a je
vétsi nez b, kdyz a =6 a b = 4. Z klauzuli je mozné vynechat literaly, které jsou uréité nepravdivé, naptiklad Vetsi(4, 6).

Dokazovani teorému pomoci rezoluéniho pravidla vyzaduje, aby axiomy byly ve formé klauzuli. Pfevod na tuto formu
se d&je podle nasledujiciho postupu.
1. Eliminace implikaci podle identity E; = E, =—E; VE,
2. Pfesun negaci k atomickym formulim
—(E, AE))=—E, v—E, KdyZ neplati oba soucasné¢, znamena to, Ze neplati bud’to jeden nebo druhy.
—(E, v E,) =—FE, A—E, Neplati ani jeden vyrok.
—(—=E,) = E, Negace se vzajemné rusi.
—Vx[E, (x)] = Ix[-F, (x)] Kdyz pro vSechna X vyrok neplati, tak existuje X, pro které vyrok neplati.
—Ix[E, (x)] = Vx[—-E, (x)] Kdyz neexistuje X, pro které vyrok plati, tak vyrok neplati pro vSechna X.
3. Eliminace existen¢nich kvantifikatorti neboli skolemnizace
IxX[E, (x)] = E,(x) Zde mizeme existencni kvantifikator beze ztraty informace vynechat.
Fy[JeNa(x, y)] = JeNa(x, Podstavec(x)) Predikat JeNa(X, y) vyjadiuje, Ze objekt X lezi na objektu y. Pomoci
existen¢niho kvantifikatoru chceme fici, Ze existuje néco, na ¢em X leZi. Pro X tedy existuje y, na kterém x lezi.
K ziskani objektu y nam tedy pln¢ postaci x a proto y mize byt funkci x. Funkce Podstavec(x) je ptikladem
Skolemovy funkce, ktera v tomto prikladé vraci objekt, na kterém lezi x.
4. Pfejmenovani proménnych tak, aby v nich neexistovaly duplicity
Vx[E (x) AE,(x) ANVIE,(DIAYIE, (D)1= VX E (x) ANE,(x) ANVLE, (V)] AVZLE,(2)]]
5. Pfesun univerzalnich kvantifikatord doleva
VX[E, (x) A E,(x) ANY[E (V)IAVZLE, (2)]] = VXYYV E (x) NE,(X) NE (V) ANE,(2)]
6. Pfesun disjunkci k literaltim podle distributivniho zédkona E, v (E, AE,)=(E, v E,)A(E, VE))
7. Eliminace konjunkci neboli roztrhani konjunkci na jednotlivé axiomy.
VXVyVZ[El(x) N Ez(x) A Es(y) N E4(Z)] =
VX[E (x)]
VX[E,(x)]
VILE ()]
Vz[E,(2)]
Kazda cast konjunkce musi byt pravdiva, aby celd konjunkce platila. Ve vyslednych axiomech jiz mohou byt jen
disjunkce.
8. Pfejmenovani proménnych tak, aby dva rizné axiomy nemély stejny ndzev proménné
VxVYVz[E (X)) ANE,(X)ANE,(Y)ANE, (2)] =
YVE (V)]
VX[E,(x)]

VILE ()]
Vz[E,(2)]
9. Eliminace univerzalnich kvantifikatord neboli pfijeti konvence, ze vSechny proménné plati obecné.

Pfi procesu inference se za proménné dosazuji jiné proménné, konstanty a funkce platné pro danou tlohu tak, aby se
vybrané axiomy mohly rezolvovat. Substituce, ktera umozni rezolvovatelnost dvou klauzuli, se nazyva unifikace.
explosion problem) spocivajici ve vygenerovani ptili§ mnoha novych axiomi. V ptipadé, Ze dokazovany vztah neni
pravdivy, se miiZe objevit problém zastaveni algoritmu (halting problem) spocivajici v tom, Ze algoritmus se zastavi,
aZ kdyz uZ nejdou generovat nové axiomy, a to miZe trvat piili§ dlouho. Rezoluéni metoda neni jedinym v praxi
pouzivanym algoritmem. Kromé ni se vyuzivd Hornova logika, ve které musi mit zpracovavané znalosti formu
Hornovych klauzuli. Ne kazda znalostni baze je ptrevoditelna do Hornovych klauzuli, ale ty, které jsou, lze potom
zpracovat v polynomidlnim case.

Hornovy klauzule (véty) maji formu: P, AP, A...AP, = Q, kde P; a Q jsou atomické formule. Pokud jsou pifevedeny

do disjunkce literald —P, v—P, v...v—P, vQ, tak v nich musi byt maximalné jedna kladna atomicka formule.

Nazyvaji se také Hornova normalni forma. Pti préci s touto formou pouzivame pravidlo modus ponens.
Piedpokladejme, Ze mame nasledujici bazi znalosti: [2 str. 276]

1. P=0Q,22 -P=R,3. Q=S5 ,4 R=S

Z této baze bychom chtéli vyvodit tvrzeni S. Pokud bychom to chtéli dokazat pomoci modus ponens, zjistime, Ze to
nejde. Divodem je to, Ze fakt —P = R nemuize byt preveden do Hornovy formy, protoze preveden do formy disjunkce
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literald Pv R obsahuje vice nez jednu kladnou atomickou formuli a tudiZz na néj nemtize byt uplatnén modus ponens.
To znamend, Ze dokazovani pomoci modus ponens je netplné. Pokud bychom stejnou bazi prevedli do konjunktivni
normalni formy, coz je konjunkce disjunkci vhodna pro uplatnéni pravidla rezoluce, tak se nam tvrzeni S dokazat
povede. [2 str. 279]

Nasledujici ulohu lze vyfteSit jak pomoci modus ponens tak pomoci rezolu¢niho principu. Zadani je uvedeno
v angli¢ting, protoze potom je mozné si pro n&j vyhledat na Internetu feseni. [2 str. 267]

The law says that it is a crime for an American to sell weapons to hostile nations. The country Nono, an enemy of
America, has some missiles, and all of its missiles were sold to it by Colonel West, who is American.

What we wish to prove is that West is a criminal.

Jack owns a dog.

Every dog owner is an animal lover.

No animal lover kills an animal.

Either Jack or Curiosity killed the cat, who is named Tuna.
Did Curiosity kill the cat?

1. Lucy is a professor

2. All professors are people.

3. Fuchs is the dean.

4. Deans are professors.

5. All professors consider the dean a friend or don’t know him.
6. Everyone is a friend of someone.

7. People only criticize people that are not their friends.

8. Lucy criticized Fuchs.

Question: Is Fuchs no friend of Lucy?

A knowledge base has the following statements:

If there is gas in the tank and the fuel line is okay, then there is gas in the engine;

If there is gas in the engine and a good spark, the engine runs;

If there is power to the plugs and the plugs are clean, a good spark is produced;

If the battery is charged and the cables are okay, then there is power to the plugs.

a. Convert the rules above to CNF using proposition symbols such as GasInTank, FuelLineOK, GaslnEngine, etc.

b. Suppose that you are given the facts that there is gas in the tank, the battery is charged, the fuel line and cables are
both okay, and the plugs are clean. Using resolution, prove that the engine runs.

I am my own grandfather

The following story is quoted from N. Wirth’s “Algorithms + data structures = programs” (Wirth 1976).

I married a widow (let’s call her W) who has a grown-up daughter (call her D). My father (F), who visited us quite
often, fell in love with my step-daughter and married her. Hence my father became my son-in-law and my step-daughter
became my mother. Some months later, my wife gave birth to a son (S1), who became the brother-in-law of my father,
as well as my uncle. The wife of my father, that is, my step-daughter, also had a son (S2).

Using predicate calculus, create a set of expressions that represent the situation in the above story. Add expressions
defining basic family relationships such as the definition of father-in-law and use modus ponens on this system to prove
the conclusion that “I am my own grandfather”.

Vychozim pfedpokladem uspésnosti uplatiovani vyse popsanych metod logického usuzovani je monoténnost logiky.
Monotonnost znamena, ze pfidanim nového axiomu mezi ty stavajici se nezmensi mnozstvi novych tvrzeni, které lze
dokazat. Jinak feeno, mezi axiomy, ze kterych se ma dokazat teorém, nesmi byt spor. Piikladem nemonoténniho
uvazovani je budovani znalostni baze, pfi kterém se pozd¢ji narazi na vyjimky. Napriklad dité¢ se nejdiive dozvi, ze
vsichni ptaci 1étaji a teprve potom se dozvi o tu¢nacich.

Prolog patii mezi takzvané deklarativni programovaci jazyky. Deklarativnost spociva v tom, Ze je nejdiive vytvoren
univerzalni program pro feSeni problému (inferen¢ni mechanismus). V ptipadé Prologu je to program pro rezolvovani.
Programétor uz potom pouze popiSe problém zplisobem kompatibilnim s onim univerzadlnim programem, ale
nestanovuje algoritmus jeho feSeni. V piipad¢ Prologu deklaruje fakta a implikace. Inferencni mechanismus Prologu
z nich vyvodi feSeni.

Lisp je piikladem funkcionalnich jazyki. Na rozdil od Prologu ma proceduralni charakter. Reseni problému pomoci
Imperativni neboli proceduralni programovaci jazyky piedstavuji tradi¢ni pfistup k programovani. Mezi jejich
predstavitele patii BASIC, C a Pascal. Programator pomoci nich stanovi algoritmus feSeni.

[1 (2) str. 257, 4 str. 231]

Prekladac jazyka Prolog vhodny pro instalaci do lokalniho pocitace:
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SWI Prolog (open source) http://www.swi-prolog.org/, LPA Win Prolog (trial) http://www.lpa.co.uk/dow_tri.htm.
Prolog a Lisp online

http://courses.cs.vt.edu/~cs1104/TowerOfBabel/LISP/Lisp.outline.html
http://www.csse.monash.edu.au/~lloyd/tildeLogic/Prolog.toy/

http://ioctl.org/logic/prolog-latest

http://swish.swi-prolog.org/

https://www.tutorialspoint.com/execute prolog_online.php

Uloha nereprezentovatelna pomoci Prologu

1. Zkousky slozi jen ten, kdo studuje nebo ma Stésti.(Kdyz nékdo slozi zkousky, znamenda to, Ze studuje nebo md §tésti.)
wx[sloziZkousky(x) = [studuje(x)v maStesti(x)]]

Stejna véta ve forme disjunkce literala

wx[—sloziZkousky(x)v studuje(x)v maStesti(x)]

ma vice nez jednu kladnou atomickou formuli, proto nemiize byt reprezentovana ve formé Hornovych klauzuli. Prolog
dovoluje negaci jen na stran¢ antecedentu, ¢imz jsme nuceni zavést nové predikaty (atomické formule) s opacnym
vyznamem, ktery je nutno pocitaci nadefinovat pomoci pravidel davajicich je do vztahu s ptivodnimi predikaty. To vSak
nelze piesné reprezentovat, protoze presny vysledek je funkce XOR (napiiklad bud'to studuje nebo nestuduje ale ne
oboji) a ta neni reprezentovatelna pomoci Hornovych klauzuli.

vx|[-studuje(x) = nestuduje(x )| A [nestuduje(x) = —studuje(x)]] .

Druha implikace neni v Prologu reprezentovatelna. Prvni implikace je reprezentovatelnd, ale neni reprezentovatelny
fakt, ktery by s ni bylo mozné rezolvovat. Naptiklad not studuje(jan) nelze v Prologu zapsat, protoZe to neni antecedent
implikace ale samostatny fakt.

2. Kdyz nekdo studuje nebo ma Stésti, tak slozi zkousky.

vx|[studuje(x)v maStesti(x)] = sloziZkousky(x)] je ekvivalentni dvojici implikaci

vx[studuje(x) = sloziZkousky(x)] a Vx|maStesti(x)=> sloziZkousky(x)] .

Ob¢ implikace jsou reprezentovatelné v Prologu, ale nelze odvodit naptiklad, jestli mél nékdo Stésti, kdyz nestudoval,
ale ptesto slozil zkousky. Jednak proto, ze nemiizeme v Prologu reprezentovat, Zze né€kdo nestudoval, jinak, nez ze ve
faktech nebude studuje(jan), jednak proto ze z vychozi véty to nevyplyva, protoze dle definice implikace mize byt
antecedent nepravdivy a konsekvent pravdivy, tedy zkousku je mozné slozit i z jinych divodu, neZ ze nékdo studuje
nebo ma Steésti.

Rozhodovaci stromy (Decision trees)

Literatura: [2], Chapter 18, str. 531 — 544. Soubor Al.xIs, list Decision Trees.

Rozhodovaci stromy se uZzivaji pro reprezentaci fakti, které spolu souvisi jako Hornovy klauzule. Atomické formule
premis jsou uzly a zavéry implikaci jsou listy rozhodovacich stromi. Algoritmus minimalizujici informaéni entropii,
jehoz zaklady jsou ukazany v souboru AlLxls, se nazyva ID3 a ma pokrocilejsi varianty C4.5 a C5.0.

Bayesovska sit’ (Bayes net, bayesian network, belief network)

Literatura: [2], Chapter 15, str. 436 — 470. Soubor Al xls, list Bayes.

Bayesovsé sité se uzivaji pro reprezentaci faktli, mezi kterymi existuji kauzalni souvislosti. Bayesovska sit’ neni
neuronova sit’ ale reprezentace podminénosti pravdépodobnosti. Stejné jako pfi praci s neuronovymi sitémi nejdiive
vypocteme parametry (pravdépodobnosti) sité ze vstupnich dat a potom je pouzivame pro piedpovidani netplnych
udaju.

Piiklad: Analyza souvislosti v informa¢nim zaji$téni organizaci pomoci bayesovské sité
Jen strucné naznacime, jak by se daly ziskavat informace o zékonitostech informa¢niho zajisténi v ¢eskych podnicich
pomoci bayesovske sité. Za pfedmét zkoumani jsme si zvolili nasledujici vlastnosti podnika:
Zahrani¢ni ucast,
Pocet zaméstnanci,
Obrat,
Zavazna strategie,
Vyuzivani WWW pro informovani se nebo pro vlastni prezentaci,
Vyuzivani EDI,
Vyuzivani Internetu pro monitorovani a vyhodnocovani konkurence,
Vlastni zptsob ochrany firemnich informaci,
Vyuzivani expertnich systémt,
0 Informacni gramotnost zaméstnancu.
Tyto vlastnosti byly zjistovany v dotaznikové akci za rok 2001 a byly vyplnény ve 28 dotaznicich.

P OO ~NOUTRWN -
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http://www.swi-prolog.org/
http://www.lpa.co.uk/dow_tri.htm
http://courses.cs.vt.edu/~cs1104/TowerOfBabel/LISP/Lisp.outline.html
http://www.csse.monash.edu.au/~lloyd/tildeLogic/Prolog.toy/
http://ioctl.org/logic/prolog-latest
http://swish.swi-prolog.org/
https://www.tutorialspoint.com/execute_prolog_online.php
http://multiedu.tul.cz/~dana.nejedlova/AI/AI.xls
http://multiedu.tul.cz/~dana.nejedlova/AI/AI.xls
http://en.wikipedia.org/wiki/ID3_algorithm
http://en.wikipedia.org/wiki/C4.5_algorithm
http://en.wikipedia.org/wiki/C4.5_algorithm

Bayesovské sit€ prehledné reprezentuji kauzalni zavislosti mezi jednotlivymi skutecnostmi. Existuji metody, které je
z dat umi sestavit. Jinym Casto vyuzivanym postupem je jejich sestaveni podle védomosti lidského experta a nasledné
oveérovani spravnosti domnének experta z dat. Obrazek 1 ukazuje rucné sestavenou bayesovskou sit’ a zdivodnéni jejich
jednotlivych spoji. Tato zdGivodnéni si necini narok na to byt povazovana za bezchybna. Je to jen piiklad, jak by mohlo
byt postupovano. Ze stejnych vlastnosti by mohly byt sestaveny sité s riznymi architekturami podle riznych nazort na
kauzalitu do nich zahrnutych vlastnosti podnikti. Vlastnosti jsou oznaceny jejich Cisly z vySe uvedeného seznamu.

Obrazek 1: Navrh bayesovské sité zobrazujici kauzalitu fakti zjisténych o podnicich v roce 2001

‘ﬂouiivéni Internetu \

pro informovani se,
pro vlastni prezentaci
nebo pro
vyhodnocovani
konkurence a ochrana

Zahrani¢ni ucast
a zavazna
strategie mohou
umoznit podniku
zamgéstnavat vice
lidi.

Pocet firemnich informaci
— . ’ . zaméstnancu Svédci o informacni
Ma-li podnik velky obrat, miize a informacni gramotnosti.
K jeho zvladnuti potfebovat gramotnost /
$pertm systém nebo EDI. zvysuji

obrat.

Pramen: Viastni

Po sestaveni sit¢ oveéfime z dat opravnénost nasich tivah o kauzalit€ do ni zahrnutych faktd. Je-li v siti vyjadieno, Ze
pouze jev A zpusobuje jev B a v datech je vyznamny pocet piipadd, kdy plati jev B a neplati jev A, potom je tvrzeni sité
o pfi¢in¢€ jevu B zpochybnéno. Vysledky jsou v obrazku 2.

Obrazek 2: Ovéieni spravnosti kauzality faktii v bayesovské siti 7 obrdazku 1

4 5 7 8 NP
/N ebyl nalezen zadny ﬁ ebyl nalezen za.dny\
ptipad, kdy podnik \_& ptipad, kdy podnik
nema zahrani¢ni ucast, pevyuiivé Internet pro
nema ani nepfipravuje informovani se nebo‘
zavaznou strategii a pro vlastni prezentaci
pocet jeho zaméstnanct nebo pro
\je vEtsi nez 49. Bylo nalezeno vyhodnocovani
5 ptipadd, kdy konkurevn C.e’ ,
L neochranuje firemni
podnik ma informace a
Byl nalezen 1 pfipad, kdy méné nez 50 o o
podnik ma obrat do 10 miliont zaméstnanctl, fntormacni-—
< oy . gramotnost svych
K¢ a vyuziva EDI. jejich 5 N .
. . zameéstnancl hodnoti
informac¢ni .
jako dobrou.
s gramotnost
Nebyl nalezen zadny nehodnoti
fipad, kdy podnik :
.y puin
c o v jeho obrat je
miliond K¢ a vyuziva

expertni systém.

vétSinez 10
\ milionu K¢. /

Obréazek 2 ukazuje, Ze data nejvice zpochybnila nazor, Ze mnozstvi zaméstnanct a jejich informaéni gramotnost
podminuji schopnost podniku mit vysoky obrat. Zbytek grafu neni s daty ptili§ ve sporu. Pfi feSeni vétsi ulohy by se
graf podle dat musel pfestavovat tak dlouho, dokud by mezi nim a daty ptetrvavaly zadsadni rozpory.

V dalsi fazi feSeni se ke kazdému uzlu sité sestavi z dat tabulky s podminénymi pravdépodobnostmi jevu v uzlu za
predpokladu, ze plati uzel predchozi.

Sit' se potom pouziva na doplnéni informaci o novych podnicich, o kterych vime jen nékteré z udaji reprezentovanych
V siti, pomoci zakonu pravdépodobnosti.

Pramen: Viastni

Sestavovani bayesovské sité na zakladé zkuSenosti s kauzalitou
Sestavte bayesovskou sit’ z nasledujici mnoziny fakti:
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1. Student chodi na prednasky.

2. Student se uc¢i na zkousky.

3. Student slozi zkousky.

4. Student si najde zivotniho partnera.
5. Studentovi je dobfe.

Pfi sestavovani sité se fidte vlastnim nazorem (neexistuje jediné spravné feSeni). Do hotové sité dopliite vas vlastni

odhad pravdépodobnosti a vypoététe pravdépodobnost, ze plati fakt 5 za
predpokladu, Ze neplati fakt 3 a 4.

Pravdépodobnosti pocet

Pravdépodobnost souc¢asného vyskytu jevu A a B = P(A,B).

Podminéna pravdépodobnost jevu A za pfedpokladu, ze plati jev B = P(A|B) =
P(A,B) / P(B).

Bayesovo pravidlo:

P(A|B) =P(A,B) / P(B)

P(BJ|A) = P(A,B) / P(A)

P(A|B) - P(B) =P(BJA) - P(A)

P(A|B) = P(B|A) - P(A) / P(B)

Jde-li ndm pouze o vybrani takového jevu A, pro které je maximalni P(A|B), a
zname P(BJA), sta¢i najit A maximalizujici vzorec P(A|B) = P(B|A) - P(A),
protoze P(B) je pro vSechna A konstantni.

KdyZ jsou jevy A a B nezavislé, tak P(A|B) = P(A).

Retézeni podminénych pravdépodobnosti:

P(AB,C,D,EF) = P(FIAB,C,D,E) - P(E|JA,B,C,D) - P(D|AB,C) - P(CIAB) -
P(B|A) - P(A)

protoze

P(F|A,B,C,D,E) = P(A,B,C,D,E,F) / P(A,B,C,D,E)

P(A,B,C,D,E,F) =P(F|AB,C,D,E) - P(A,B,C,D,E)

P(E|A,B,C,D) =P(A,B,C,D,E) / P(A,B,C,D)

P(A,B,C,D,E) = P(E|JA,B,C,D) - P(A,B,C,D)

atd.

Neuronové sité

Obrazek 3: Dvouvrstvd neuronovd
Sit.

Do fady jejich neurond na levé
stran¢ muze vstoupit jeden vzor a
soucasné do fady jejich neuronti na
pravé stran¢ vstoupi prvky vektoru
vzoru, ktery je s tim, co vstoupil do
levé strany, ve dvojici. Vahy na
spojich mezi neurony se aktualizuji
podle hodnot na neuronech, které
spojuji, a podle pravidla uceni,
které je siti vlastni.

Hlavnim tcelem neuronovych siti je klasifikace. Hlavni vyhodou neuronovych siti oproti jinym zptsobtim klasifikace je

jejich odolnost proti Sumu v informacich.

Biologicky mozek

der:_l__t_lr_i__tc

v #% “Dn : . Ar

fig 1. Diagram of two neurons

Uméla neuronova sit’

Odhaduje se, ze v lidském mozku je 25 miliard neuront. Pocet synaptickych §térbin, kterymi se neurony stykaji,

spocitat nelze.
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Historie

1943 Warren McCulloch and Walter Pitts: Neuronové sité mohou reprezentovat logické funkce. Vznikl smér kognitivnich véd
zvany konekcionismus jako protiklad tzv. symbolické umélé inteligence.

1949 Donald Olding Hebb vymyslel prvni pravidlo u¢eni pro neuronové site.

1956 John McCarthy zorganizoval konferenci, na které vznikl pojem “uméla inteligence”.

1957 Frank Rosenblatt: Neuronova sit’ zvana Perceptron, ucici se podle lepsiho pravidla, nez je Hebbovo.

1960 Bernard Widrow a jeho student Marcian Ted Hoff vymysleli jesté lepsi pravidlo u€eni zvané delta rule.

1969 Marvin Minsky a Seymour Papert vydali knihu “Perceptrons” zduraziiujici neschopnost dvouvrstvych siti fesit linearné
neseparabilni problémy.

1974 Paul Werbos vymyslel pravidlo uceni vicevrstvych neuronovych siti “backpropagation” schopné fesit linearné neseparabilni
problémy. V poloving 80. let bylo toto pravidlo nezavisle objeveno znova vice lidmi a kone¢né si ziskalo $ir$i publicitu. Tim se ozivil
zajem o neuronove sité, ktery byl diive utlumen knihou “Perceptrons”.

1982 John Hopfield a David Tank: Hopfieldovy sité.

1982 Teuvo Kohonen: samoorganizujici se sité fesici rozpoznani fe¢i nebo problém obchodniho cestujiciho.

1986 Terrence Sejnowski a Charles Rosenberg: tfivrstva sit NETtalk pro fonetickou transkripci.

Reprezentace informace

- lokalni: Pro kazdou kategorii je vyhrazen zvlastni neuron.

- distribuovana: Vektory pro rtizné kategorie nejsou ortogonalni. Reprezentace ma vétsi kapacitu ale mensi presnost.
Vektor reprezentujici instanci (vyskyt, konkrétni hodnotu) popisovaného objektu se nazyva vzor a znaci se vétSinou
jako x.

Model neuronu

Zptsoby uceni neuronovych siti
- s dohledem

- bez dohledu (samoorganizace)

Perceptron

Obrazek 4: Spravné i'eSeni linedrné separabilniho problému

Délici
Vektor linie
vah

Prah
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Obrazek 5: Uceni v Perceptronu. Na rozdil od obrdazku 4 je v rozmérech vektoru vah w obsaZena i prahova hodnota.
+ +

X X

délici

W linie

délici
linie
Vektor X" je klasifikovan spravng. Vektor X je klasifikovan spravné.
Vektor X~ je nespravné pfifazen do Vektor X* je nespravné pirazen do
kategorie +, protoze jeho skalarni kategorie —, protoze jeho skalarni
soucin s vektorem vah w je kladny. soucin s vektorem vah w je zaporny.
Lze to napravit tak, ze novy vektor Lze to napravit tak, ze novy vektor
vah w bude roven w — x". vah w bude roven w + x".
Delta rule
Gradient
3x+2y+z=6
X[2+yl3+2/6 =1
Z2=6-3x-2y
07/0x =—3
oz/oy =-2

Gradient, neboli vektor (-3, —2) ur¢uje smér nejvyssiho stoupani po ose z, jdeme-li pro roviné 3x + 2y +z = 6.

Priklad:

Byla naprogramovéana neuronova sit' s 5 vstupnimi neurony pro 5 oblasti, ve kterych v dotaznicich sledujeme
prinosy po zméné IS, a s 1 vystupnim neuronem, do kterého vstupovala kvantitativni hodnota vyjadiujici sklon podniku
vyhodnocovat piinosy IS/IT. Tato neuronova sit’ se ucila odhadovat zavislost vstupnich a vystupnich dat pomoci
pravidla zvaného delta rule. Neuronova sit’ je znazornéna na obrazku ¢. 4. Vstupy do sité za urcity podnik tvofi vektor
X. Na spojich mezi vstupnimi neurony a vystupnim neuronem jsou takzvané vahy tvofici vektor w.

Skuteény vystup sité je skalarni soucin vektori y = X - w.

Chyba vystupu sité pro jeden podnik je ocenéna hodnotou e =(y —1)°.

Parcialni derivace chybové funkce e podle vah w udava smér nejvyssiho stoupani funkce e neboli gradient. Jeji
opacna hodnota udava, jakym smérem se maji vahy ménit, aby chyba e klesala a tudiz sit’ co nejlépe odhadovala pro
kazdy vstup spravny vystup.

2
_%:_M:_z(y_t).x:r.(t_y).x,
ow ow
kde r je parametr rychlosti uéeni a t je spravny vystup sité.

Pfi zpracovani jednoho podniku tedy sit’ pficte ke kazdé své vaze néjakou malou hodnotu pfimo imérnou soucinu
rozdilu spravného a skuteéného vystupu sité pro tento podnik s hodnotou x, ktera vstupuje do neuronu spojeného
S vystupnim neuronem synapsi s upravovanou vahou.

Vztah y = X - W je dobry pro teoretické zdivodnéni vySe uvedeného vzorce pro Gpravu vahy sité, ale prakticky
muze zpusobit pieteCeni vahy, kdyz se t pfilis 1isi od Yy, takze se y musi transformovat na hodnotu blizkou rozsahu t.
Vhodna funkce pro tuto transformaci je signum, neboli kdyz x - w >0, tak y = 1, jinak y = 0 pro t z rozsahu <0; 1>.
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Obrazek 6: Neuronovd sit’ pro analyzu souvislosti piinosit po zméné ¢i inovaci podnikového IS s mirou
vyhodnocovani piinosu IS/IT

Postaveni na trhu
Organizace podniku

Koordinace internich ¢innosti

@ Vyhodnocovani ptinosi IS/IT

Prace s dodavateli a odbérateli

Podpora rozhodovani

Pramen: viastni

Pfi ucent sit’ pro kazdy podnik vypocetla skalarni sou€in vektoru X oblasti, ve kterych sledujeme pfinosy po zméné IS,
s vektorem vah w na spojich mezi vstupnimi neurony a jednim vystupnim neuronem, a vysledek porovnala s cilovou
hodnotou vyjadfujici sklon podniku vyhodnocovat pfinosy IS/IT. Podle rozdilu sit’ pozménila své vahy tak, aby pfi
pristim cteni dat o tom samém podniku, byl jeji odhad vystupni hodnoty piesnéjsi. Cely soubor podnikl byl takto
zpracovan nékolikrat, dokud se vykon sité zlepSoval. Vysledkem tohoto vypoctu je hodnota vah sit¢ pro oblasti, ve
kterych sledujeme ptinosy po zméné IS. Pocate¢ni vahy mély nahodné hodnoty z intervalu (-0,05; 0,05). Protoze
pocatecni podminky ovliviiuji vysledek, provedl se vypocet vah pro cely soubor podnikti 40-krat a potom se vahy za
kazdy pokus zprimérovaly. Vztah mezi naplnénim ocekavani zlepSeni situace v ur€ité oblasti podniku a horlivosti,
s jakou podnik vyhodnocuje ptinosy IS/IT, se ve vyslednych vahach neuronové sité projevi tak, ze budou-li v datech
relativné prevladat ptipady, kdy hodnota splnéni ocekavani pro uritou oblast byla vysoka a zaroven ocenéni miry
vyhodnocovani pfinost IS/IT bylo vysoké, hodnota vahy pro tuto oblast bude také relativné vysoka.

Obrazek 7: Vahy a prahy

Linearné neseparabilni problém v v oy s f
P P sité reSici probléem XOR

Ptikladem je funkce XOR:
A B AXORB
0 0 0

0 1 1

1 0 1

1 1 0

Linearné neseparabilni problém nelze fesit siti, ve které mezi vstupni a vystupni
vrstvou neni skryta vrstva. Pro sit, ktera ma pocitat jednoduché logické funkce, 1ze
vahy a prahy ve vicevrstvé siti stanovit ruéné. Pro realné problémy je vSak tfeba
tuto ulohu algoritmizovat. ReSenim je algoritmus backpropagation. Tento
algoritmus vyzaduje, aby neurony v siti mély sigmoidalni pfenosovou funkci
namisto funkce signum, ktera stacila pro Perceptron.
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