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CAST A - MODELOVANI A UMELA INTELIGENCE

A.1 Z OBECNE TEORIE MODELOVANI

Modelovani je proces tvorby modell, v némz se v konvencénich pfistupech vyuziva
matematicko-fyzikalni analyza i experimenty. Model je definovan jako zobrazeni
existujicich stranek realného systému. Identifikace je pak proces ztotoznéni modelu
s objektem.

Identifikace a modelovani jsou procesy, které se navzajem prolinaji. Na zakladé
apriornich informaci o systému, determinovaném na zvolené rozliSovaci urovni a smyslu
uziti modelu pfimo na objektu zkoumani, odhadneme pomoci matematicko-fyzikalni
analyzy strukturu modelu a vhodné volenymi experimenty pfimo na tomto systému pak
v druhém kroku odhadujeme metodami identifikace hodnoty jeho parametrd.

Cilem identifikace a modelovani je vytvofit takovy model systému, jehoz chovani by
bylo v jistém smyslu - nejCastéji z hlediska minima kritéria ztraty - stejné jako u systému
za stejnych provoznich podminek.

Zkoumany systém nazyvame procesem a uréeny systém nazyvame modelem.
Slovem objekt pak nazyvame onu hmotnou ¢ast skute€nosti, na které definujeme systém.

Definovat systém na objektu z hlediska daného ucelu a vytvofit vyhovujici model
jsou zakladni ulohy identifikace a modelovani.

Provedeme-li rozklad zkoumaného objektu na soubor slozek a1, az, ..., ak vzdjemné
vazanych a reprezentujicich objekt, pak soubor slozek

A={a1, az,..., ak}
nazyvame sloZkovou charakteristikou objektu [1].

Oznacime-li dale symboly ruv vzajemnou souvislost slozek ay a av, tedy ruv = (au,av),
jako napft. souvislost vstupnich veli€in slozky ay a vystupnich veli€in slozky av, potom
soubor v8ech uvazovanych zavislosti

RC = (I’uv) (1)
nazyvame relacni charakteristikou objektu, a dale kazdy soubor
SYS = {A, RC}

nazyvame systémem a pfislusny rozklad objektu predstavuje definovani systému
na objektu.

Uvazujme popis systému pomoci mnoziny vztah(
RC ={RC1, RCy,..., RCx}

Vztah RC se urcéuje induktivnim zplsobem, v pfipadé konvenéniho modelovani
vybérem néjakého v8eobecného vztahu a konkrétnimi hodnotami jeho neurenych
sloZek, tedy
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RC ={F, p
kde F je struktura a 8 je mnozina neurcenych slozek (parametr(i) vybraného vztahu.

V procesu identifikace pak vzhledem k definici systému na objektu rozeznavame
dvé etapy:
1. Vybér struktury systému F.
2. Porovnani chovani systému se vztahy patficimi do mnoziny F s cilem nalezeni
optimalnich hodnot slozek vztah(i (parametrd systému) S.

Druhou etapu (parametrickou identifikaci systému) je mozno vykonavat systematicky,
avsak za podminky, Ze byla ukonéena etapa prvni, t.j. vybér struktury (kterou vykonavame
heuristicky).

V kazdém okamziku t z mnoziny uvazovanych ¢asovych okamzikl T (t € T) pUsobi
na systém vstup x(f), na néjz systém reaguje vystupem y(t).

Z hlediska identifikace se jedna o stavbu takového funkciondlu, ktery pfifazuje
pozorovanym vstuplm x(f) hodnoty pozorovanych vystupt y(t)

y(t) = F(x(1)).
Ve skute€nosti zde jesté existuji nepozorované vstupy v(t), které je tfeba vzit v ivahu.

Ukolem identifikace je tedy vytvoreni funkcionalu modelu Fm na zakladé pozorovani
vstupl x a vystupl y tak, aby Fm bylo blizké k F ve smyslu zvoleného kritéria.

V procesu identifikace se pfi tvorbé operatoru modelu mizeme opirat jak o informaci
apriorni, tak o informaci aposteriorni. Apriorni mame k dispozici jesté pfed zacatkem
pozorovani a aposteriorni nam pfinasi vhodné voleny experiment.

Mira shody mezi realnym procesem a modelem je nejCastéji definovana tak, ze
kritériem kvality byva mira shody operatord modelu Fivia operatorem procesu F, uréovana
pomoci funkce ztréat

JVOy) = (y°-y)(y%-y) =e'e.

Takova kvadraticka ztratova funkce je funkci skalarni, ktera je funkcionalem vystupu
procesu y0a vystupuz modelu y". Odchylka e je mirou neshody mezi chovanim procesu
a modelu.

Optimalnim vysledkem identifikace pak bude uréeni takového operatoru modelu F,
pro ktery bude platit, Ze ztratova funkce dosahuje minima

JOO.Y )min.

Kone¢nym vysledkem identifikace by mél byt takovy operator modelu F, ktery dava
informaci o strukture zkoumaného systému a o hodnotach parametri matematického
modelu.

Apriorni informace o zkoumaném procesu (jsou-li k dispozici) umoziuji vytvofit
vychozi struktury a proces identifikace pak spociva v uréeni parametrd predpokladané
struktury. Nejsou-li k dispozici apriorni znalosti o struktufe objektu, je tfeba vychozi
struktury rovnéz identifikovat.
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Experimentalnim zplsobem identifikace je feSeni tlohy definice modelu procesu na
zakladé souboru jeho vstupnich a jim odpovidajicich vystupnich dat (datové orientované
modely).

Je-li mozno akceptovat pfedpoklad ¢asové neproménlivosti dynamickych viastnosti
soustavy, je mozno pouzit identifikaci jednorazovou. Neni-li tento pfedpoklad spinén, je
tfeba pouzit metod identifikace prabézné, kdy parametry (pfipadné i struktura) mate-
matického modelu jsou vyhodnocovany priibézné v redlném case.

A.2 MODELY KONVENCNI

Matematicky model je vyjadfenim problému pomoci fyzikalniho a matematického
formalniho aparatu. Takto Ize vyjadfovat slozité vztahy symbolicky a zachovat pfi tom
jednoduchost a racinalnost. Matematicky model je pfedstavovan soustavou matema-
tickych vztahu, jednoznacné popisujicich zkoumany jev nebo proces.

Formalni aparat je tvofen obvykle rovnicemi algebraickymi, obyCejnymi nebo parci-
alnimi diferencialnimi, soustavami takovych rovnic, dale rGznymi vztahy z teorie
klasickych mnozin, algebry, teorie pravdépodobnosti, matematické statistiky a mate-
matické logiky. Tyto rovnice a vztahy se stavaji matematickym modelem tehdy, jsou-li
jednoznadné pfifazeny k urc€itému procesu nebo jevu.

Matematicky model mlze vzniknout jako vysledek pfimého zkoumani a pozorovani
jako datoveé orientovany model fenomenologicky, vyjadiujici analyticky nebo numericky
vysledky empirického zkoumani. Jinou cestou konstrukce konvenéniho matematického
modelu je dedukce, kdy model vznika jako dil&i pfipad obecnéjsiho popisu. Tato cesta
vede k modeltim asymptotickym, vyjadfujicim jednoznaény matematicky zakon chovani
systému nebo procesu, pficemz zakon je chapan jako dilci pfipad obecné védni teorie
(Laplaceova rovnice je nejjednoduss$im pfipadem obecné teorie fyzikalniho pole).

A.3 MEZE APLIKACE KONVENCNICH MODELU

Konvenéni matematicko-statistické analytické modely predstavuji modely, pro je-
jichz sestaveni je k dispozici (apriorné nebo aposteriorné) pfesna a dplna informace.
Pod pfesnou a uplnou informaci si zpravidla pfedstavujeme takovou informaci, ktera
se da reprezentovat i modelovat tak, ze jak struktura tak i vSechny parametry jsou
jednoznacné urceny [2]. Modely, vykazujici takovou formalni dokonalost, nejsou zpra-
vidla adekvatni skutecnosti, ktera je vagni a slozita.

Predstava, Zze dostate¢né slozity konvenéni model mlze reprezentovat realitu
s libovolnou presnosti ¢i adekvatnosti, neni zfejmé& spravna. Formalné slozité
matematické modely vyzaduji informace, které jsou naro¢né jak zplsobem svého
objektivniho ziskavani, tak i naroky na svoji kvalitu. Tato skute¢nost je zvlasté zavazna
u modeld, uréenych pro praci v informacénich nebo fidicich systémech realného casu.
Potfebna rozsahla a naro€na mérfeni jsou v té€zkych provoznich podminkach bud zcela
nemozna, nadmérné naro¢na na udrzbu, nebo pfi zajisténi potfebné robustnosti je kvalita
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jejich informace tak nizka, Ze jsou nepouzitelna. Na tuto skute¢nost poprvé upozornil L.
A. Zadeh [2], kdyz v r. 1973 formuloval princip inkompatibility slovy:

»1ak, jak roste sloZitost néjakého systému, kle-
sa naSe schopnost Cinit precizni a pfitom jesté
pouZitelné tvrzeni o jeho chovani, dokud neni
dosaZeno prahu, za nimz se stavaji preciznost
a pouzitelnost (nebo relevantnost) témér vzajem-
né se vylucCujicimi charakteristikami.“

Studovana cast readlného svéta vykazuje zpravidla mnoho nejasného a vagniho.
Klasické metody pro formalizaci nepfesnosti pfedpokladaji stochasticky charakter ne
zcela presné determinovanych jevl. Takovy stochasticky pfistup ke zpracovani nerudi-
tosti pomoci aparatu pravdépodobnosti a matematické statistiky vyZzaduje, aby pfislusné
jevy byly dobfe definovanymi prvky mnoziny a mély pravé tak dobfe definovany vy-
znam vypovédi o nich. Dale je nutno dodrzet fadu predpokladd o datech [3] a mit
k dispozici dostateCny po€et pozorovani.

InZenyrské projekty Fizeni slozitych technologickych procesl ukazaly, ze klasicka
matematicka statistika se svym principialnim pojetim a fadou omezeni neni prostfedkem
k formalizaci a efektivnimu vyuziti takového typu neurditosti, ktery nazyvame vagnosti
(pojmovou neurcitosti), jenz je pfi jazykovém popisu slozitych systémd relevantni. V tomto
sméru dochazi k jakési ,krizi“ klasické numerické matematiky. Re$enim této situace se
zabyvaji nasledujici kapitoly.

A.4 PROBLEMATIKA MODELOVANI SLOZITYCH SOUSTAV

Jisty rozpor mezi aplikovanou matematikou a realnym svétem konstatoval L. A. Zadeh
[2], kdyZ napsal: ,Klasicka matematika je pfili§ precizni pfi popisu systém, kde je zahrnut
lidsky element®.

V kap. A.1 jsme definovali slozkovou charakteristiku objektu vztahem (1)
RC = {ru}
kde
ruv = r(au, av)
predstavuje souvislosti vstupnich a vystupnich veli¢in slozek zkoumaného objektu.

Konvenéni modely vychéazeji z pfedpokladu, Ze relaéni charakteristika objektu je
definovana ostfe, precizné a odchylky mezi odhadovanymi a pozorovanymi hodnotami
zavisle proménné jsou tudiz vysledkem chyb pozorovani. Plvod odchylek mezi
pozorovanymi a estimovnymi hodnotami zavisle proménné veli€iny mohou vSak byt
nezanedbatelnou mérou zpUsobeny $patnou definovanosti systémové struktury. Priciny
téchto odchylek mizZeme hledat i v ne zcela ostrém charakteru systémovych parametrd.
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V této souvislosti vyvstava relevantni problém metod formalizace a efektivniho
zpracovani neurcitych informaci. Ukazuje se, ze pravé schopnost lidského mozku
konstruovat a vyuzivat jednoduché algoritmy pro vyvozovani zavérd v podminkach
neurcitosti je hlavni pfi¢inou kvality lidského uvazovani.

Efektivni zpracovani neurcitosti je v sou¢asné dobé jiz dobre rozpracovano [4]. Jsou
definovany tfi typy neurcitosti: fuzzitivnost (vagnost), nespecificnost (Spatné vymezeni)
a spor (konflikt), které jsou vySetfovany v ramci péti teorii, v nichz je vybudovan aparat
pro jejich kvantifikaci (teorie klasickych mnozin, teorie fuzzy mnozin, teorie
pravd&podobnosti, teorie moznosti a Dempster-Shaferova teorie). Piehled uvadi PRIL.1.

Problematika poznavani obecnych zakonitosti kognitivnich procesu prostiednictvim
modelovani a simulaci a snaha vytvofit metody a jim odpovidajici systémy pro fedeni
slozitych uloh takovymi zpUsoby, které bychom povazovali pfi fe$eni stejnych uloh ¢lo-
vékem jako projevy jeho intelektu, je jednou z definici pfedmétu zajmu védniho oboru
uméla inteligence [5). Za jedny z jejich dosavadnich vysledk(l miizeme povazovat ne-
konvenéni techniky modelovani, simulaci a fizeni takovych procesu, jejichz popis je
vagni a pro jejich formalizaci nelze dobfe pouzit klasickou metodu popisu neurcitos-
ti - matematickou statistiku.

V fadé inzenyrskych aplikaci, které vyuzivaji statistickych metod pro vyjadfeni miry
neurcitosti jevl, narazime na problém malych rozsahl vybérovych souborl. Pocty
vykonanych experimenti byvaiji ¢asto nedostate¢né. Dopliikova pozorovani piitom ¢asto
nejsou z technickych nebo ekonomickych divod( dostupna.

Rozpor mezi informacéni narocnosti statistiky a omezenymi informacnimi zdroji neni
jediny, na néjz se pfi pouziti klasickych formalnich prostiedk( na zpracovani informaci
narazi. DalSi problém mize vyplyvat ze slozitosti studovanych soustav a déju, které
v nich probihaji. Nemame-li k dispozici dostatecny pocet pozorovani za reprodukova-
telnych podminek, nelze variabilitu pfirodnich déji eliminovat tim, Ze vyhovime
pozadavkim reprodukovatelnosti stanovenim prili§ obecnych podminek. Ziskame tim
vysledky, jejichz rozptyl €i konfiden&ni intervaly jsou natolik Siroké, Zze vysledky znehod-
noti [3].

PotiZe pfetrvavaji tehdy, pokud se snazime pracovat pouze s objektivné zjisténymi
informacemi. Problémy Fesi metody, které pfipoustéji vyuziti subjektivné zabarvenych
informaci. Toho, Ze subjektivita je nedilnou soucasti naseho poznani, si byl védom jiz
Bernoulli [6].

To jsou objektivni divody, pro¢ se ve zvy$ené mife v fadé aplikaci uplatriuji metody
umélé inteligence. Od ni se ocekava, Ze nabidne vychodisko z problémd, které vznikly
snahou o objektivizaci jak v pfirodové&deckych, tak i inZenyrskych disciplinach.

A.5 VYUZITi ZNALOSTiI V PROCESU MODELOVANI

V souladu s rozvojem aplikaci metod umélé inteligence vznika trend pfechodu
od zpracovani tdaji ke zpracovani znalosti [7]. Lidské znalosti mUzeme rozdélit do
dvou kategorii:
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a) V prvni jsou tzv. znalosti hluboké, jejichz zdrojem je vlastni poznani pfirodnich
déju ve formé prirodnich zakond. Jsou to znalosti objektivni, dostupné vice &i
méné Siroké odborné verejnosti. Jsou produktem analytickych, abstraktnich
a teoretickych postupl zkoumani jeva reality. Hluboké znalosti jsou vyjadifovany
formou analytickych matematickych vztah.

b) Druhou kategorii znalosti oznacujeme jako znalosti mélké, povrchové (nikoli vSak
povrchni !). Jsou to poznatky, jejichz zdrojem je dlouhodoba zkuSenost, praxe
a vlastni experimentovani. Jsou to subjektivni znalosti, které kvalifikuji uroven
experta. Mélké znalosti jsou vyjadritelné formou predikatovych kalkul(,
heuristickych pravidel, ramct &i kvalitativnich vztahd.

V procesu modelovani hraje rovnéz vyznamnou roli déleni znalosti na znalosti
apriorni, znamé jiz ve fazi tvorby modelu a znalosti aposteriorni, ziskavané az v etapé
jeho identifikace a vyuzivani.

Vyuziti hlubokych znalosti je typické pro metody konstrukce konvenénich,
matematickych statisticko-analytickych modell. Tyto modely, formalizované soustavami
algebraickych ¢&i diferencialnich rovnic, odrazeji diky aplikaci objektivnich znalosti
a metod obvykle $irsi tfidy problémd a maji ponejvice obecnou platnost. Uplatnéni
subjektivnich znalosti v takovych modelech neni typické.

Snizena ucinnost takovych modell v pfipadech popisu slozitych, $patné objektivné
popsatelnych a obtizné& méfitelnych soustav, vedla E. Feigenbauma [8] k vysloveni této
téze:

,Prislibem tGspésného reseni problémd jsou
specifické, na danou problémovou oblast
zamérené znalosti (metody), kterymi je treba
nahradit slabé metody v§eobecné.”

Cesta uplatnéni specifickych (subjektivnich, heuristickych) znalosti vede k metodam
tvorby nekonvenénich nenumerickych modeld, které vyuzZivaji vicehodnotové logiky
a rlizné formalni aparaty jak pro reprezentaci neurcitych pojma, tak i pro aproximativni
(pfiblizné) vyvozovani.

Mélké znalosti vyjadfuji pouze fenomenologické vztahy mezi entitami a nepodchycuiji
tedy podstatu téchto vztah(. Nedostateénost mélkych znalosti vede k odkazim na
metaznalosti - znalosti 0 znalostech. Pouziti mélkych znalosti vede mnohdy ke
zjednoduseni principdl a mechanizm( metod vyvozovani.

Presto, ze fada takto koncipovanych pfistupt dosahla komeréniho uspéchu, v mno-
hych pfipadech se projevila vyznamnost limit jejich funk&nich schopnosti.

V prvni fadé zde stoji skute¢nost, ze konstrukce a kvalita takového modelu je pIné
zavisla na existenci kvalitniho experta v dané problémové oblasti. Dale pak celou fadu
problému piinasi role znalostniho inzenyra, jehoz Ukolem je vedeni dialogu s exper-
tem, Cerpani jeho znalosti, volba vhodné metody jejich formalizace a zpUsobu
aproximativniho vyvozovani. Vyvozeni, ktera takové systémy poskytuji, maji vyhrané-
né lokalni charakter.
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Obecné je mozno fici, ze systémy, zalozené vyhradné na mélkych znalostech, trpi
ohrani€enymi moznostmi efektivniho strukturovani jimi realizovanych rozhodovacich
procesl a zjednodusenymi principy odvozovacich a vysvétlovacich mechanizm(.

Snaha o pfimérené uplatnéni hlubokych znalosti v nekonvencnich modelech z ob-
lasti umeélé inteligence vedla k pristupum, které umoznuji integraci objektivnich
a subjektivnich informaci. Jejich vyraznou charakteristikou je uplatnéni globalnich po-
hledu pfi rozhodovani, plynoucich pravé z uplatnéni objektivnich informaci.

Jestlize typickym predstavitelem heuristického modelu jsou fuzzy modely, pak re-
prezentantem modeld, v nichz je mozno vedle mélkych znalosti efektivné uplatnit
i znalosti hluboké, jsou modely kvalitativni resp. semikvalitativni. Jejich vyznam podtr-
huje skute¢nost, ze mohou dobie zahrnout i casové charakteristiky sledovanych déja,
a jsou tedy schopny modelovat soustavy dynamické.

Hlubokeé znalosti jsou rovnéz nazyvany znalostmi kvantitativnimi, mélké znalosti pak
znalostmi kvalitativnimi. Moznost jejich integrace ma zvlasté velky vyznam v oblasti
diagnostiky technologickych procesl s ohledem na moznost predikce jejich porucho-
vych stavl (bezpecnostni inzenyrstvi).

A.6 INFORMACNI ZTRATY PRI MODELOVANI

Kazdé realné zpracovani realnych informaci je nevratné a vede k informacnim
ztratam. Z tohoto hlediska jsou vyhodné takové metody modelovani, které Upravy
vstupnich informaci nevyzaduiji [9] nebo je minimalizuji. Minimalizace Uprav primarnich
dat a s tim spojena minimalizace ztrat informace je dulezita v takovych oborech, jako je
biotechnologie, spolehlivost, bezpecnost atd., kde je velky nedostatek primarnich
informaci vlbec.

Oznatme mnozstvi informaci v modelu /m jako informaéni obsah modelu. Model
musi splfovat nerovnost

Io> Im (2)

kde Ip je potfebné mnoZstvi informaci, reprezentujici pozadovanou pfesnost, obsazené
v primarnich datech. Oznacime-li d/ jako ztratu informaci pfi formalnim zpracovani, plati

Ip>Im+dl 3)

Dalsi ivahy zjednodusime predpokladem, zZe primarni data jsou identicka s vysledky
experimentd. Tim eliminujeme subjektivné zbarvené znalosti.

Jelikoz existuje pfiblizna funkCni zavislost mezi poctem optimalné rozmisténych
experimentu a jejich informacénim obsahem Ip, je mozno informacni obsah experimentt
povazovat za miru jejich poctu. Pocet experimentd je shora omezen nasimi moznostmi
(technickymi, ekonomickymi, ¢asovymi apod.) na hodnotu /m:

Im>1Ip 4)

Proto pro maly pocet experimentl, méfeny dostupnym informaénim obsahem /u,
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nemUze platit nerovnost
IM>Im+d/

ktera ze vztah (2) az (4) vyplyva.

Pokud z néjakého dlvodu nelze snizit pozadavek na vyslednou presnost modelu, je
bézny postup v takovém pripadé takovy, ze se pfedmét studia pocne modifikovat.
Pristupuje se ke zjednodusenim, napf. k eliminaci vlivu nékterych nezavisle proménnych
tim, Ze se povazuji za konstanty, pfipadné jsou zanedbany.

Takova zanedbani nejsou u€inéna na zakladé statistické analyzy, ktera by prokaza-
la, Ze jsou statisticky nevyznamné. Takovou analyzu nelze provést pro nedostatek
pozorovani. Jsou zanedbany na zakladé uvahy podlozené zkuSenosti, analogii nebo
spekulaci.

Mnohem vhodné&jsi by bylo, pokusit se snizit ztratu informaci d/ pfi formalnim
zpracovani tim, Ze pouzijeme vhodnéjsi formalni aparat.

Vhodnost formalniho aparatu miize byt hodnocena ze dvou hledisek: je to jednak
skute€¢né mensi informacni ztrata, nebo schopnost zpracovat takové primarni znalosti,
které jsou pro klasicky matematicko-statisticky aparat nepfijatelné.

Oznaéme mnozinu informaci, nepfijatelnych pro klasicky model, jako NP. Musi platit

NP < dI
Z tohoto hlediska se tedy NP nijak nepodili na informacnim obsahu modelu /m.

Z hlediska potfebného mnozstvi informaci /p povazujeme klasické matematicko-
statistické modely za modely informacné intenzivni. Naproti tomu do skupiny model
informacné neintenzivnich fadime modely nenumerické, jak budou postupné uvedeny
dale.

Zajimavym problémem je jisté otazka, v jakych pfipadech je vhodné pouzit ten ktery
typ modelu. V kapitole L.4 je uveden pfistup, naznacujici postup, jimz lze vhodny typ
modelu odhadnout na zakladé posouzeni druhu a mnozstvi apriornich informaci, které
jsou dostupné pro jeho konstrukci, poZzadované pfesnosti modelu a doby, ktera je pro
jeho vytvoreni k dispozici.

Kontrolni otazky k ¢asti A

Jaké jsou zakladni principy identifikace matematickych modela?
Cim jsou dany meze aplikace klasickych matematickych modelG?
V ¢em se odrazi problematika modelovani slozZitych soustav?
Cim se zabyva védni obor Uméla inteligence?

PON~
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