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Abstrakt

V soucasném svéte narasta potieba rychlého feSeni slozitych rozhodovacich situaci, které se
neobejde bez hlubokych expertnich znalosti. Stale vétsi diraz je kladen na rozvoj expertnich
systémt, které dokazi do urcité miry zastoupit lidského experta a poskytovat podporu
rozhodovateli. Vyuziti expertnich systémi je Siroké v riznych védnich oborech i
pramyslovych aplikacich a jejich pocet se stale zvySuje. Znalosti doménovych expertli 1ze
v expertnich systémech reprezentovat rtizné; pfitom volba reprezentace miize zasadné
ovlivnit efektivnost nasazeni expertniho systému v praxi. Z téchto ditvodl se prace zabyva

znalostmi v expertnich systémech.

V literarni resersi jsou vymezeny znalosti a jejich reprezentace spolu s interoperabilitou. Z
ptehledu vyplyvaji také zplisoby uchovavani znalosti pouzivané v soucasné dob¢, mezi které
patfi rozhodovaci stromy, produkéni pravidla, kterd jsou modifikovdna na

pravdépodobnostni pravidla, a zejména na fuzzy produkcni pravidla.

Ve vyzkumné casti jsou feSeny modifikace metod doptfedného a zpétného fetézeni
vybranych elementii znalostnich jednotek. Problematika feSeni neurcitosti vyustila v feSeni
a definici fuzzy znalostnich jednotek, které¢ umoziuji s neurcitosti pracovat. Byly vytvofeny
modelové situace v prosttedi MATLAB, konkrétné v Simulink a Fuzzy Logic Toolbox a byl
potvrzen piedpoklad klasické inference, dopiedné a zpétné fetézeni se znalostni jednotkou.
Cela simulace je koncipovana jako zakladni model, na kterém byl vyvinut postup inference
s fuzzy znalostnimi jednotkami. Tento postup byl aplikovan na ptipadovou studii, ve které

byly simulovany scénaie a vysledek simulace byl porovnan s nazory expertd.

Kli¢ova slova

Znalostni jednotka, inferen¢ni mechanismus, fuzzy znalostni jednotka, simulace, graficka

reprezentace znalostni jednotky, model fuzzy znalostnich jednotek.



Abstract

In the real world there is an increasing need for rapid solutions to assist in complex decision-
making during situations that cannot be dealt with without expert knowledge. More emphasis
is placed on the development of expert systems, which can substitute a human expert and
provide support to decision-makers. Their use has become widespread in multiple scientific
disciplines and industrial fields and their number and capability are increasing. The
knowledge of relevant experts can be represented differently in expert systems, but the
choice of representation can have a fundamental influence on the effectiveness of the system

in practice. Therefore, this thesis deals with knowledge in expert systems.

In the literature review, expert knowledge is defined and its representation and
interoperability are presented there. This is followed by delineating the current methods of
knowledge preservation, such as decision trees, production rules modified to probability

rules, and especially fuzzy production rules.

Modifications of the classical inference, such as forward and backward chaining methods of
knowledge unit elements, are dealt with in the research portion. Resolving the
aforementioned uncertainty issues resulted in the fuzzy knowledge unit definition which
allows work to proceed despite uncertainty. Model situations were created in the MATLAB,
specifically in the Simulink and Fuzzy Logic Toolbox add-ins. The assumption of classical
inference, the forward and backward chaining of the knowledge unit, was confirmed. The
entire simulation is built as a basic model, where the inference procedure of fuzzy knowledge
units is demonstrated. This procedure is applied in a case study, where different scenarios

were simulated and the results were discussed with knowledge domain experts.
Key words

Knowledge unit, inference mechanism, fuzzy knowledge unit, simulation, graphical

representation of the knowledge unit, model of the fuzzy knowledge units.
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1 Uvod

Zékladnimi divody pro vybudovani a rozvoj expertnich systémii je piedpoklad, Ze
informace a znalosti distribuované jejich prostfednictvim maji pfidanou hodnotu pro jejich
uzivatele. Spole¢né se zvySujici se poptavkou po znalostech se také vyviji softwarové a
vypocetni programy pro aplikace téchto systémil. Expertni systém obecné obsahuje
veédomosti urcité oblasti védeéni - aplika¢ni domény. Vyhodou expertnich systému je ziskani
informaci a znalosti od lidskych expertti a jejich ulozeni do databazi expertniho systému. To
ma za vyznam jak uchovani znalosti z rznych obori, tak zarovein slouzi pro dynamicky a
uzivatelsky ptivétivy vizualni vystup, ktery jiz nemé nevyhody lidského experta a je neustale
dostupny. Jednim z dal$ich vystupi, kterym expertni systém disponuje, je zobrazeni ditvod,
resp. podkladl, ze kterych se rozhodnuti predkladané expertnim systémem generuje.
Presnost odpovédi expertnich systéml je znacné zavisld na zvoleném postupu pfi
vyrovnavani se s neurcitosti (feSeni rozhodovacich situaci). Mezi postupy, jakymi lze fesit
rozhodovaci situace v expertnich systémech, patii pravdépodobnostni (tzv. Bayesovské)
metody, hybridni metody a metody vyuzivajici fuzzy logiky. Specialnim typem expertnich
systému jsou tedy fuzzy expertni systémy (FES), které maji interdisciplindrni charakter s
uzkou vazbou na znalostni inZenyrstvi a informacni technologie. Slovy autort Nilashi et al.

(2015):

,Fuzzy expertni system kombinuje schopnost expertniho systému simulovat
rozhodovaci proces s nejistotou typickou pro lidské uvazovani, ktera je pritomna ve fuzzy
logice."

Pii praci se znalostmi je tifeba, aby byly néjakou vhodnou formou uchopeny a
reprezentovany. Pro automatické zpracovani expertnim systémem jsou z divodu
ptehlednosti a uchopitelnosti pouzivana produkéni pravidla, rozhodovaci stromy C¢i
mySlenkové mapy. V originalni ¢asti této prace je rozpracovana mysSlenka pouziti
znalostnich jednotek v expertnich systémech, jelikoz z pohledu architektury expertnich
systtmi muze byt vyhodné zakomponovat znalostni jednotku jako stavebni kamen
expertniho systému. Znalostni jednotka mtze zpiehlednit architekturu celého feSeni a také

byt uvedena v textové podob¢, jak uvadi Rauchova a Houska (2013), coz ma vyznam pfi

' ,The Fuzzy Expert System combines the ability of an expert system to simulate the decision-making process
with the uncertainty typical of human reasoning, which is present in fuzzy logic .



interpretaci vysledkii. Podle Bertalanffy (2006) je v kazdém systému dllezity princip
ekvifinality, ktery tika ze ,, V systému existuje rada rozdilnych cest vedoucich k dosazeni
pozadovaného stavu“. V podstat¢ nezalezi na zplisobu dosazeni, ale na vysledku.
Ptehlednost feSeni problému, kterému mutze znalostni jednotka prospét a jeho zdtvodnéni

rozhodnuti jsou klicovymi prvky expertnich systémii (Kendal a Creen, 2007).

Podstatou origindlni ¢asti disertacni prace bude navrhnout zpiisob implementace znalostnich
jednotek jako specifické formy reprezentace proceduralnich znalosti do prostfedi expertnich
systémd, a to vCetné operaci se znalostnimi jednotkami a inferen¢nich metod. To znamena
analyzovat aktudlni postupy inferen¢nich mechanismt a reprezentaci znalosti v expertnich
systémech a vytvofit tak potencidl pro vyzkum v oblasti reprezentaci proceduralnich znalosti

a operaci s témito znalostmi v prostiedi expertnich systéma.

V soucasné dobé vznikaji studie jako naptiklad celoplo$né piedpovédi povodni (Zhang et
al., 2018), v nichz jako jeden z benefiti autofi zminuji ptehlednost feSeni, oddéleni znalostni
baze a infernencniho mechanismu a snadnou aktualizaci znalostni baze. Zaroven upozoriuji
na obtiznost modernizace znalostni databaze jejich feSeni. Zminénd obtiznost se skryva
v kazdé zméné databaze, naptiklad vlozeni dalSich znalostnich entit, naptiklad informaci ,,0

nové prutokové kapacité®, vyzaduje tpravu implicitniho opera¢niho kodu v syntaxi PyKE.

V ptipad¢ navrhovaného simulacniho modelu fuzzy znalostnich jednotek se jedna o
vytvoieni fuzzy znalostni jednotky a jejiho zakomponovani do feSené problémové situace
pomoci jiz pfeddefinovanych objektll a piipadné ladéni v grafickém rezimu v kontextu
celého problému. Rozdil oproti systému pro celoplosné piedpoveédi povodni (Zhang et al.,
2018) a nutnosti tpravy implicitniho kodu v syntaxi PyKE je v tom, Ze je vytvotfena fuzzy
znalostni jednotka napiiklad v objektu toolboxu, které je zakomponovana do feSeni. Zmena

databaze tedy neprobihd v kodu, ale pomoci fuzzy znalostni jednotky.

Mezi aktudlné pouzivané zplsoby uchovéavani a reprezentaci znalosti patii rozhodovaci
stromy (Kumar et al., 2016), produk¢éni pravidla, kterd jsou modifikovana na
pravdépodobnostni pravidla, Bayesovsky pfistup (Moreno a Espejo, 2015) a zejména na
fuzzy produkéni pravidla (Venturelli et al., 2017; Moreno a Espejo, 2015). Uvedené postupy
a reprezentace znalosti jsou dany do kontextu expertnich systémi vybranych autorii
(Calderwood et al., 2017; Venturelli et al., 2017; Moreno a Espejo, 2015; Chen a Pollino,

2012). Zejména je kladen dlraz na zplisoby konstrukce a reprezentace znalosti v expertnich



systémech. Podrobnéji jsou popisovany metody fuzzy logiky, znichz nasledné cerpa
originalni ¢ast této prace.

Zamgér vlastni vyzkumné prace, originalni casti diserta¢ni prace bude navazan na vysledky
vyzkumt pracovnikll z katedry systémového inzenyrstvi CZU PEF na téma reprezentace
znalosti a zejména znalostnich jednotek. Autofi, ktefi se vénuji znalostnim jednotkdm jsou
napt. Brozova a Houska, 2011; Rauchovd a Houska, 2013; Houska a Berankova, 2013.
Znalostni jednotka tvofi zakladni vychodisko, ze které¢ho se odvozuji a definuji nové
vlastnosti a pravidla v této praci. Nutnym ptedpokladem je definice - navrzeni postupu

inference znalostnich jednotek.

Vyhodou inference znalostnich jednotek neboli dopfedného a zpétného fetézeni je
formalizace inferencni sit¢ a znalosti jako takovych. Inference znalostnich jednotek je
postavena na produkcnich pravidlech, a proto, jak tvrdi Oliinyk et al. (2017), jsou vhodnym
nastrojem k popisu cesty k rozhodnuti. K dosazeni vysledki inference jsou tak na rozdil od
klasickych pravidel (Maiik et al., 2004) vyuZivany znalostni jednotky a inference

znalostnich jednotek. Znalostni jednotky se vyuzivaji také k popisu dosazenych vysledki.

K feseni neurcitosti nastalého jevu v inferenci a feSeni rozhodovacich situaci pti inferenci se
znalostnimi jednotkami je pouzita fuzzy logika. Je vybrana z toho divodu, Ze umoziuje
modelovani jevu jako takového a stupné proveditelnosti tohoto jevu jsou intuitivni pro
uzivatele na rozdil od pravdépodobnosti, ktera je zavisla na provedeném pokusu a na tom,
jestli definovana situace nastane nebo ne. Dempster Shaferova teorie umoziuje kombinovat
nazory dvou funkci domnéni, domnéni dvou expertdl a modelovat situace 1 s Casti
nevédomosti, neurcitosti. Pfesto se, obdobné jako v pravdépodobnosti, jedna o ohodnoceni

nastalého jevu jeho moznosti a nikoli o modelovani jevu samotného.

Ocekavanym vysledkem prace je definovani fuzzy znalostni jednotky. U jednotlivych
element znalostnich jednotek jsou analyzovany moznosti jejich fuzzifikace a navrzeny
vhodné elementy k fuzzifikaci. Navrzené¢ elementy jsou fuzzifikovany pomoci
lingvistickych-jazykovych proménnych. Lingvistickd proménna a fuzzy mnozina s
funkcemi pfislusnosti je promitnuta do elementu znalostni jednotky a timto zplisobem
fuzzifikuje znalostni jednotku. Fuzzifikovany element je poté zaclenén do znalostni jednotky

a vznika fuzzy znalostni jednotka.



Vyusténim prace je navrh simulace rozhodovaciho procesu s fuzzy znalostnimi jednotkami.
Tato simulace bude obsahovat kroky a ¢innosti, které je potfeba provést obecné a také
konkrétné pro simulace v prosttedi MATLAB Simulink. Navrzena simulace bude obsahovat
nové a jiz definované moznosti formalizace fuzzy znalostnich jednotek. V prostiedi
MATLAB Simulink budou také navrzeny zptsoby a doporuceny prostfedky pro analyzu a
ladéni jednotlivych komponent simulace. Ladéni simulace a jeji upravy budou provadény na
urovni jednotlivych komponent - uzli fuzzy znalostnich jednotek, nebo celého modelu. K
obecnému popisu bude vytvorena konkrétni piipadova studie pro ilustraci funkce simulace

a architektury feSeni problémové situace.

Ve vysledku ptipadové studie budou formalizovany odpovédi simulace do podoby fuzzy
znalostni jednotky. Jednd se o vyhodnoceni a doporuceni vysledki simulace. Simulace
modelu fuzzy znalostnich jednotek probiha s nastroji, které jsou jednak standardem
MATLAB Simulink (MathWorks online Documentation, 2018), ale také s nastroji specialné
vyvinutymi a nebo upravenymi v tomto prostiedi. Nékteré expertni systémy maji tu vyhodu,
ze jejich vystupy lze graficky vykreslit pomoci vrstvy v GIS aplikaci (napt. Semeraro, et al.,
2016, navrhli expertni systém pro hodnoceni zranitelnosti sttedomoiské chranéné oblasti
vuci pozaru). U kazdého expertniho systému tento zpiisob vyuzit nelze. Znalostni jednotky
predstavuji nejen piehledny zplisob formalizace znalosti, ale umoznuji i snadné&jsi praci se

znalostmi, jejich kombinaci, vyuZzivani apod.



2 Cil prace

Cilem diserta¢ni prace je navrhnout zpiisob implementace znalostnich jednotek jako
specifické formy reprezentace proceduralnich znalosti do prostiedi znalostnich systém,
zpusob zobrazeni neurcitosti ve znalostnich jednotkach pomoci fuzzy znalostnich jednotek,

a to v€etné¢ operaci se znalostnimi jednotkami a inferen¢nich metod.
Dil¢i cile:
e Zjistit moznosti modifikaci klasické inference se znalostni jednotkou.

e Vymezit pojem fuzzy znalostni jednotka a vymezit jednotlivé typy fuzzy znalostnich

jednotek.
e Odvodit inferenci fuzzy respektive znalostnich jednotek.

e Vytvofit modelové feSeni ve vhodné softwarové aplikaci a potvrdit ptedpoklad klasické

inference fuzzy respektive znalostnich jednotek.

3 Metodika

Cile préace bude dosazeno pomoci nasledujiciho metodického postupu:
1. Literarni piehled

Literarni ptehled bude zaméten na reprezentaci znalosti a postupy inferen¢nich mechanismiti.
Bude sumarizovat sekundarni data ziskana z literarnich zdrojt, které se zabyvaji danou

problematikou.

Ptehled bude zaméfen na zjiSténi aktualniho stavu znalosti ve zkoumané oblasti reprezentaci
znalosti, inferen¢nich metod a expertnich systémul. Konkrétné bude orientovan na systémovy
pohled na reprezentace proceduralnich znalosti a operace s témito znalostmi v prostfedi
expertnich systémi. Zaméfeni na vyuziti znalosti v expertnich systémech predpoklada
snadnou uchopitelnost i pro automatizaci. Proto budou detailnéji rozpracovana témata
produk¢nich pravidel a znalostnich jednotek. Na produkcéni pravidla se prace bude
zamé&fovat z pohledu jejich modifikaci pfi vyuziti v expertnich systémech na fuzzy znalostni

jednotky a fuzzy produkéni pravidla.

Schéma vyzkumné prace a dil¢i feSend témata jsou zachyceny na obrazku 1.



Vychodiska prace
Vymezeni inference se znalostni jednotkou
Regeni konfliktnich situaci pfi inferenci
Wytvoreni simulace se znalostnimi jednotkami

Neurtitost/rozhodovaci situace
Fuzzy znalostni jednotky
Fuzzifikace elementd znalostni jednotky

— ——

Simulace fuzzy znalostnich jednotek
Simulace v Matlab Simulink

Inference znalostnich jednotek
Strategie Fetézeni elementu znalostni jednotky

Zavér
Shrnuti, syntéza vyledkd, diskuze

Obrazek 1 Schéma vyzkumné prace a dilci Fesena témata; zdroj.: autor
2. Modifikace klasické inference

Pro vyzkum a zjisténi potencidlu inference se znalostni jednotkou bude vyuzita pfipadova
studie v podobé modelu ve vybrané softwarové aplikaci. V této aplikaci budou modelovany
rizné situace z pripadové studie s cilem zjisténi, jestli je mozné provadét klasickou inferenci,
dopiedné a zpétné fetézeni se znalostni jednotkou a jakym zptisobem. Bude vybirana vhodna

metoda pro préci s neurcitosti pii inferenci.
2.1  Zobrazeni neurcitosti, fuzzy znalostni jednotka

Pro praci s neurcitosti bude rozpracovana metoda, ktera vychazi z fuzzy logiky, fuzzy
Mamdani a lingvistickych, jazykovych proménnych. Z uvedenych metod bude vytvoien
postup fuzzifikace znalostnich jednotek a definovana fuzzy znalostni jednotka jako takova.
Pro ovéfeni predpokladli feSeni neurcitosti fuzzy znalostnich jednotek bude vytvofena
pripadova studie a simulace. Ovéieni funkcnosti noveé vytvorenych modell a algoritma bude

probihat na modelovych datech z vybrané znalostni domény.
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2.2 Vytvoteni simulace s fuzzy znalostnimi jednotkami

Cilem této simulace je ovéteni chovani fuzzy znalostnich jednotek pfi rozhodovani za
neurcitosti a pii inferenci samotné. Aplika¢ni doména simulace bude definovana experty
dané aplikacni domény a znalostnim inzenyrem. Dale bude prace pokracovat vyvojem nebo
pfipadnou modifikaci kédu ve vhodném simula¢nim a modelovacim systému. Naslednym
krokem bude otestovani znalostni jednotky z hlediska pouziti pfi zpracovani neurcitosti a
feSeni rozhodovacich situaci jako fuzzy znalostni jednotky. V ptipadové studii budou
simulovany jednotlivé modelové situace a budou odvozovany odpovédi pro zadané situace
— scénafe. Vyhodnoceni a piinosy inference fuzzy znalostnich jednotek oproti klasickym

produkénim pravidlim budou demonstrovany na vytvorené simulaci.
3. Vyhodnoceni a diskuse vysledk

Vysledky modelu vytvofeného v piipadové studii budou porovnany s vysledky experti,
které byly dosazeny jinymi postupy. Dil¢i vysledky, to znamend mezikroky pfi nastavovani
modelu a pted jeho odpovédi, budou diskutovany s ndzory expertii na zvolenou aplikacni
doménu. V ramci piipadové studie bude podle odpovédi modelu navrzena tiprava postupi v
tzv. Gap-Fit analyze. Je tedy ocekavano i praktické vyuziti vysledkt této prace.

diskuse bude spocivat ve shrnuti vyhod postupl vytvotfenych v této praci oproti dosud
zavedenym zpisobim feSeni. Zakladem budou znalostni jednotky a postupné budou

prezentovany navrhy na uGpravu stavajicich metod pro praci snimi nebo uplatnéni

znalostnich jednotek v metodach, kde dosud pouzivany nebyly.

V zavéru disertaéni prace bude vyhodnoceno naplnéni jejich cili a jejiho celkového

kontextu.
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4 Literarni reSerse

Cilem literarni reSerSe je vytvofit teoreticky podklad zamétfeny na aktudlni postupy
inferen¢nich mechanismi a reprezentaci znalosti (znalostni jednotky) v expertnich
systémech a vytvofit tak zdklad pro dal$i vyzkum v oblasti reprezentaci proceduralnich
znalosti a operaci s témito znalostmi v prostiedi expertnich systému. Pro dosazeni vyse
uvedeného cile bude literarni reSerSe zaméfena na aktuélni stav znalosti ve zkoumané oblasti
expertnich systému a inferen¢nich metod. Konkrétné bude orientovana na systémovy pohled
na reprezentaci proceduralnich znalosti a operace s t€mito znalostmi v prostfedi expertnich
systémull. Na konkrétnich studiich autorit budou uvedeny postupy konstrukce expertnich
systémt z hlediska pouzitych inferen¢nich metod v riznych védnich oborech. Dale bude
uvedena studie, kterd srovnava inferencni metody pfii feSeni problémové situace. DalSim
logickym piedpokladem bude ptehled reprezentaci znalosti. Tento prehled bude zaméten na
vyuziti znalosti v expertnich systémech. Snadnd pouzitelnost znalosti je kli¢ova pro
automatizaci. Proto budou detailnéji rozpracovana témata produkcnich pravidel a
znalostnich jednotek. Na produk¢ni pravidla se prace bude zamétovat z pohledu jejich

modifikaci pfi vyuziti v expertnich systémech na fuzzy a Bayesovska produkéni pravidla.

Literarni reSerSe je také zamétfena na identifikaci vyzkumné pfilezitosti. Pro urceni a
vymezeni vyzkumné ptilezitosti budou vyuzity aktualni zdroje védeckych ¢lanka a trendq,
kterymi se vyvoj expertnich systému ubira. Pro identifikaci vyzkumné pftilezitosti budou
kritickym pohledem dané do souvislosti pfistupy k reprezentaci znalosti a pouzité inferen¢ni
algoritmy v expertnich systémech jednotlivych autorti. V oblasti inferen¢nich metod se bude

prace vénovat také zpisobtim feSeni neurcitosti rozhodovacich situaci pti inferenci.
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4.1 Znalosti a jejich reprezentace

Uvodni kapitola definuje pojem znalost a predklada moznosti zobrazeni, zachyceni a uzivani
znalosti. Vychazi a je logicky uspotfadana z pohledu na znalost blizSimu ¢lovéku k pohledu
bliz§imu strojovému zpracovani. Znalost neexistuje jen sama o sob¢. Je definovana a vznika
vzdy v kontextu dat, informaci a za pomoci jinych znalosti. Vznik znalosti se vaze k
znalostnimu fetézci, ktery vysvétluje Trunecek (2004) hierarchickym schématem Data -
Informace - Znalosti. Znalost je na konci tohoto fetézce jako vysledek Cinnosti kombinace

téchto prvkii. Znalost je definovdna obecné podle Trunecka (2004) jako:
., Znalosti jsou moznosti ucinného jednani."

Sirsi definici, zejména v informacnich a komunikacnich technologiich, udava Katuscak et

al. (1998) jako:

“Schopnost cloveka nebo jakéhokoli jiného inteligentniho systéemu uchovavat,
komunikovat a zpracovavat informace do systematicky a hierarchicky usporadanych
znalostnich struktur. Znalost je charakterizovana schopnosti abstrakce a generalizace dat a

’

informaci.’

Z pohledu ptenositelnosti znalosti vychazi klasifikace autorti (Nonaka a Takeuchi, 1995). V

této klasifikaci znalosti rozd€luji na:

o Explicitni znalosti, které¢ 1ze vyjadrit formalnim jazykem, to znamen4, Ze je miizeme
napsat, nakreslit nebo jinak znézornit. Tato znalost je nejsnadnéji, oproti ostatnim,
prenositelna a Ize ji také ukladat a skladovat.

e Tacitni znalosti jsou vytvareny interakci explicitnich znalosti a zkuSenosti, dovednosti,
intuice, pfedstav, mentalnich modelti. Tyto znalosti maji subjektivni charakter a jsou
vazany k osobnosti ¢lovéka. Z hlediska pienositelnosti jsou velmi té€zké pro prenos.

e Implicitni znalosti jsou tiché znalosti, které nelze formalizovat. Jsou vazany na
podvédomi lidi. Nekteti autoti zastavaji nazor, ze pii pokusu o pfenos se takova znalost

zni¢i. (Trunecek, 2004)

Schéma uvedenych znalosti v kontextu moznosti jejich pfeddvani je podle Nonaka a
Takeuchi (1995) na obrazku 2. Tito autoti dale uvadi ctyitazovy model procesu transformace

znalosti SECI model (Socializace, Externalizace, Combination - kombinace, Internalizace),
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ktery dava modelu dynamiku v podobé spirdly ufeni mezi uvedenymi prvky modelu

transformace znalosti.

Do
Od Tacitni Explicitni
Tacitni Socializace Externalizace
Explicitni Internalizace Kombinace

Obrazek 2 Ctyri zpiisoby konverze znalosti; zdroj: Nonaka a Takeuchi, 1995

Znalosti lze cClenit na proceduralni a deklarativni. K reprezentaci procedurdlnich a
deklarativnich znalosti se vyuziva vice zptsobti, do jisté miry také rozhoduje ucel pouziti.
Vychozi rozdil procedurélnich a deklarativnich znalosti uvadi Pirttimaa et al. (2017). Rozdil
mezi proceduralni =, knowing how* a deklarativni =, knowing that* znalosti je, Ze procesni
poznani spo¢ivéa v tvrzeni: “Ze védél jak” a deklarativni je: “Ze védél jakou formou”. Tato

prace Cerpa od autora Ryle (1949).

Znalosti soucasn¢ s rozvojem informacnich technologii a zavedenim terminu uméla
inteligence (Artificial Intelligence = AI) néktefi autoii spojuji s Alanem Turingem (od 1900
do 1956), ktery piedlozil navrhy blizké tomu, co bylo poté popsano jako Al (del Aguila et
al., 2014). Buchanan a Duda (1983) v kapitole ,,Representation of Knowledge* uvadéji
reprezentaci znalosti pro vyuziti v umélé inteligenci a expertnich systémech. Tyto historické
prameny uvadgji, Ze reprezentace znalosti je soubor konvenci pro popis svéta a davaji ho do
souvislosti s umélou inteligenci. Reprezentaci znalosti povazuji za slovnik datovych struktur
a programi, ktery umoziuje popsat znalost z ur¢ité¢ znalostni domény. Dale pak uvadi
pravidlové orientované, ramcové orientované a logicky orientované systémy, z ¢ehoz se
zam&fuji na pravidlové orientované systémy a produkéni pravidla. Také odkazuji na
souvislost s oblasti um¢lé inteligence (Groner et al., 1983; Barr et al., 1989; Brachman a

Smith, 1980).

V nékterych publikacich je zmiflovan pojem znalostnich jednotek, nicméné neni definovéan.
Lytras a Naeve (2006) uvadi softwarové feSeni pro uceni zaméstnancl ,,Dynamics
Knowledge Network System (DKNS)“ znalostni jednotku jako soucédst dynamického

znalostniho systému. Proceduralni znalost reprezentuje grafem a hierarchickou strukturou
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v systému. Znalostni jednotku v¢lenuje do tohoto feseni jako uzel v znalostni siti a navazuje
na n¢j také odkazy, které vedou ke konkrétnim piikladiim k deklarativni znalosti. Zhang et
al. (2014) uvadi, ze neni systémova a védecka metoda pro Cisténi - Upravu vztahu mezi
znalostnimi jednotkami respektive identifikaci vztahu mezi znalostnimi jednotkami. V této
studii predkladd konkrétni piiklad feSeni, pomoci agregaci uzli grafu do znalostnich
jednotek. Cili tento postup se lisi od autorti Lytras a Naeve (2006), ktery za znalostni

jednotky povazuje uzly grafu a vytvari hierarchii.

Jednou z moznosti popisu znalostni domény nabizi Gavrilov et al. (2015), kteti uvadéji
postup pifi konstrukci domény projektového fizeni vcetné vyberu ontologie pro popis

domény v nasledujicich krocich:
o Identifikace cile, strategie a omezeni
e Vytvoieni slovniku domény a konceptu
o Specifikace feseni a kategorizace
o Cisténi ,,Orchestration* coz znamena zptehlediiovani, o¢istovani feSeni

V tomto postupu se autofi zaméiuji na reprezentaci znalosti o projektovém fizeni a zejména
na krok tzv. ,,Orchestration a to z pohledu zplsobu popisu domény. V tomto ptikladu
prostfednictvim myslenkovych map navrzenych v 60. letech 20. stoleti Tony Buzanem
(Buzan a Buzan, 2011). Myslenkové mapy maji volnou konstrukei, napiiklad Stokhof et al.
(2018) vyuzili myslenkovou mapu pro zvySeni efektivity uCeni a upevilovani znalosti

(obrazek 3).
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Obrazek 3 Myslenkova mapa “Voda”; zdroj: Stokhof et al., 2018

S ohledem na mys$lenkové mapy a reprezentaci znalosti je vhodné zminit, Ze neni snadné
porozumét cizi myslenkové mapé a navic nelze nékterd témata zobrazit hierarchicky (Buzan,
2007). Vzhledem k volnosti jejich tvorby nelze mySlenkové mapy povazovat za znalostni
jednotky, ale jak tika sdm autor (Buzan, 2007) za ,, nejlepsi pomiicku pro premysleni*, a to
naptiklad pro tvorbu expertnich systémua. Dale uvadi, Ze vizualizace konstrukce znalosti

pomoci myslenkové mapy pomaha upftesnit strukturu znalosti.

V ohledu na nastroje mysleni a konstrukei expertnich systému uvadi Jakeman et al. (2006)
doporuceni ,,Good practice* deseti opakujicich se kroki pii tvorbé Bayesovské sité, ktera je
vyuzivdna expertnim systémem. Tento postup deseti krokti také pouzili Chen a Pollino
(2012) pro expertni systém na urovani vhodnych biotopii. Jeden z krokli tohoto postupu je
feSeni konceptualniho modelu, ktery je mozné brat jako pfedstupen k vytvoreni znalostnich
jednotek pro expertni systémy. Dalsi z moznosti reprezentace znalosti jsou neuronové sité.
Prostfednictvim neuronovych siti, jak uvadi Chandra et al. (2017), bylo jiz feSeno mnoho
redlnych problémovych situaci. Ve své praci Chandra et al. (2017) roz$ifuje neuronové sité
o viceucelové uceni prosttednictvim modularnich sitovych topologii, ve které je uchovana
znalost (Evolutionary Multi-Task Learning). V navrhované metode¢ je kazdy ukol definovan
vybranou oblasti v topologii sité (modulem). Tato technologie umoziuje uchovat znalosti v
modulech. Na obrazku 4 je na obecné urovni uvedeno schéma viceucelového uceni pro

moduldrni reprezentaci znalosti.
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Pozorovani (trénovaci data)

Topologie neuronove sité

Znalostni modul 1 |Znalostni modul 2 |Znalostni modul 3
Podukol 1

Podukol 2
Podukol 3

Sdilena znalost napfi¢ moduly

Obrazek 4 Evolucni viceucelové uceni (Evolutionary Multi-Task Learning); zdroj:
Chandra et al., 2017

Uvedené postupy v této kapitole uvadi nékteré mozné reprezentace znalosti. Tyto postupy
jsou poplatné ucelu feseni. Vzhledem k tomu, Ze kone¢nym uZzivatelem znalosti miize byt i
expertni systém budou v této praci znalosti reprezentovany exaktnimi metodami, které

budou popsany v dalsich kapitolach.

4.1.1 Produkéni pravidla, Fetézeni

Produk¢ni pravidla jsou jedna z moznosti, jak zaznamenat informace o feSeni problému a
jejich prostfednictvim zachytit znalosti. V (Production rules, 2012), je uvedeno, ze termin
produkéni pravidlo pochédzi z terminu pouzivaného pro piepsani pravidel z Chomského
hierarchie typti gramatiky, kde naptiklad gramaticka pravidla bez kontextu jsou oznacovana
jako bezkontextovd produkce. Produkcni pravidla jsou také vhodnou formou zépisu pro
automatizované zpracovani v expertnich systémech (Mafik et al., 2004). Produk¢ni pravidla
jsou casto vyjadfovana jako (IF — THEN rules), jsou slozena ze dvou ¢asti a to antecedent

(dtikaz, situace, problém) a konsekvent (hypotéza, akce, fesent).
Formalizované produk¢ni pravidlo ma dle Matika et al. (2004) podobu

E - H. (1)

kde E — je Pozorovani (evidence), H — je Hypotéza (hypothesis)
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Konkrétni zapis produkénich pravidel 1ze uvést timto zpiisobem (Production rules, 2012):

kdyz <podminka> pak <zavér>

nebo )
kdyz <podminka> pak <akce>

Takto definovana produkéni pravidla se vyuzivaji pro modelovani rozhodovacich situaci.
Model ma podobu bud’ doptedného fetézeni = “modus ponens”, nebo zpétného fetézeni =
“modus tollens”. Pfi feSeni slozitych rozhodovacich situaci se vétSinou rozhodovatel
nesetkava s deterministickou povahou feSené problémové situace (Gass a Harris, 2001).
Moreno a Espejo (2015) ve svém c¢lanku porovnavaji na jednom piikladu — Diagnostiky
loma kovu striktné pravidlové orientovany model s modely, které pracuji s neurcitosti a
dochazi k zavéru, ze striktné pravidlové orientovany model je hodnocen jako nejhorsi k

poméru presnosti odpoveédi s ostatnimi modely.

Produkéni pravidla lze vyuzit jako jeden ze zékladnich kamend pro tvorbu modelil s vétsi
vypovidaci hodnotou. Model vytvoieny z produkénich pravidel ma vyhodu v tom, Ze je blizsi
pro lidské chapani. Z tohoto plyne, ze je také dobie uchopitelny pro dalsi analyzy (Sammut
a Webb, 2016). Oliinyk et al. (2017) zmifuji, Ze pfi feSeni problémi diagnostiky a
automatické klasifikace je ¢asto nutné nejen odvodit pfesné rozhodnuti, ale také vysvétlit,
jaka cesta k rozhodnuti vede. Produk¢ni pravidla ve smyslu popisu cesty k rozhodnuti jsou
vhodnym nastrojem. Oliinyk et al. (2017) uvad¢ji metodu extrakce produkénich pravidel
zalozenou na paralelnim principu konstrukce inteligentnich modeld, tyto inteligentni modely
jsou rozhodovaci stromy, asociacni pravidla a negativni vybér. Produk¢éni pravidla, jak uvadi
Eichhoffet al. (2016), 1ze uplatnit v softwarovych aplikacich zvanych CAD (computer-aided
design), zaloZzenych na principech grafii. Tato studie je zaméfena na transformaci grafi a
metody parse/derive v niZ jsou prostfednictvim produkénich pravidel transformovany sady

zdrojovych grafii do vysledného grafu ¢i grafi.

Tato metoda umoziuje automatické vytvoreni novych produkénich pravidel, grafu z
existujiciho €1 existujicich schémat. Na obrdzku 5 je zobrazen proces transformace pomoci

této metody.
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Obrazek 5 Proces transformace grafu metodou parse/derive; zdroj: Eichhoff et al., 2016

4.1.2 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy umoziuji vétveni a popis rozhodovaci situace. Konkrétné Li et al.
(2015) uvadeji, ze rozhodovaci stromy jsou Siroce pouzivany v data miningu a strojovém
uceni jako srozumitelné reprezentace znalosti. Ve své praci vyuzivaji rozhodovacich stromt
také Oliinyk et al. (2017) a to v kombinaci s produkénimi pravidly. Rozhodovaci stromy
dokazi zachytit vétveni rozhodovaci situace a vyuzivaji se k feSeni klasifikacnich problému
naptiklad v data miningu. Mirzamomen a Kangavari (2017) uvadi, Ze algoritmy ucicich se
rozhodovacich stromil jsou nejCastéji vyuzivany v klasifika¢nich ukolech. Kumar et al.
(2016) ve své studii rozdéluji pole atributii do dvou nebo vice blokii. Pti rozdéleni do blokti
zaroven upozoriiuji na moznost chyby pii tomto ,,ostrém* déleni, a konkrétné uvadi, ze

takové déleni maze vést k velké citlivosti feSenti.

Mirzamomen a Kangavari (2017) v tomto smyslu uvadi, Ze rozhodovaci stromy se stavaji
nestabilni pfi malé zméné tréninkovych dat a tim padem dochdzi k velmi odliSnym
vysledkim. Vzhledem k tomuto faktu navrhuji Kumar et al. (2016) feSeni v podobé
fuzzifikace rozhodovaciho stromu v ¢asti rozhodovacich uzli a feSeni nazyvaji: ,soft
decision trees”’. Rozhodovani v uzlu crisp (ostrého, piesného) rozhodovaciho stromu a fuzzy
rozhodovaciho stromu jsou ukdzany na piikladu volby oble¢eni pii teploté 18° C (obrazek
6). Crisp rozhodovani znamend volbu bud’ teplého obleceni = B;, nebo lehkého obleceni =
B,, tento uzel rozd€luje atributy striktné na bloky By, B,. Fuzzy uzel je definovan funkcemi
pro lingvisticky definované proménné naptiklad lingvistické proménné ,, Teplé a ,,Lehké*

oblegeni. Pii teploté t = 18° C je vysledek podle crisp uzlu jednoznaéné B, = teplé obleceni.
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Vysledek podle fuzzy uzlu je dan vztahem fuzzy funkci pfislusnosti a pravidly vyhodnoceni
lingvistickych proménnych. Pii teploté t = 18° C podle fuzzy uzlu by mohl byt vysledek

interpretovan jako ,,SpiSe teplé obleCeni®.

palx)a Ha(x)y
7 a
- :
a1 : e .
s . s :
'S By Bs "D !
o | o I
= =
- i = I
b i b |
] > : -
0 t=18%C X 0 t=18°C X
(a)crisp uzel (B)fuzzy uzel

Obrazek 6 Crisp uzel a Fuzzy uzel; zdroj: Kumar et al., 2016

Rozhodovaci stromy nejsou vhodné pro velké datové soubory. Tento fakt potvrzuje Kumar
et al. (2016) tvrzenim, ze prepoctem vSech uzli nartistd vypocetni slozitost. Li et al. (2015)
ve svém clanku uvadéji feseni této vypocetni narocnosti v podobé ucicich se algoritmi na
zaklad¢ tréninkovych dat napiiklad algoritmem CS-C4.5 (Cost sensitive C4.5). Tento
algoritmus je rozsifenim tradi¢niho indukéniho u€eni s cilem minimalizovat celkové ndklady
na klasifikaci dat pomoci rozhodovacich stromu. Tento typ uceni a soucasné uceni z testu
nespravné klasifikace povazuji Li et al. (2015) za zajimavé. Autofi Mirzamomen a
Kangavari (2017) ve své studii vytvofili rdmec pro dosazeni stabilngjSich rozhodovacich
stromid. Pro potvrzeni funk¢nosti vytvorené metody jsou ve studii uvedena porovnani s

jinymi metodami naptiklad prohledavani do hloubky a Sifky rozhodovaciho stromu.

4.1.3 Znalostni jednotky

Znalostni jednotky, jak uvadéji ve své praci Brozova a Houska (2011), vytvareji systémovy
pristup k modelovani znalosti. Nejprve jsou identifikovany atributy systémového ptistupu
k modelovani znalosti a poté jsou ohodnoceny Ctyfstupiiovou stupnici vyznamnosti.
Stupnice vyznamnosti, vychazi z ohodnoceni dilezitosti atributu a jeji hodnoty jsou: zasadni,

dulezity, relevantni, irelevantni.
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Po tomto ohodnoceni atributii je odvozen model znalostni jednotky a autofi Brozova a
Houska (2011) ji zobrazuji jako dim (obrazek 7) ze kterého pfifazenim vyznamu

k jednotlivym komponentam lze identifikovat znalostni jednotku a vhodné ji reprezentovat.

Produkéni pravidla Rozhodovaci tabulky a stromy Sémantické sité Ramce
Zasadni atributy systémového Dulezité atributy systémového
pristupu pristupu
Problémy jsou formulovény na Je vyzadovana obsahova i
zakladé analyzy problémové vyznamova spravnost pouzitych
situace. : termind.
K entitdm je Zadouci pFistupovat ZNALOSTNI Entity jsou posuzovany ucelové.
strukturované.
Entity jsou posuzovany
| hie .

Systémové pozadavky na znalostni objekt

Znalost je zaloZena na informaci, ktera je Vyrok, ktery vyjadfuje dynamiku.

Obrdazek 7 Postup konstrukce znalostni jednotky; zdroj: Brozova a Houska, 2011

Formulovana znalostni jednotka musi obsahovat nasledujici atributy:

1. Znalostni jednotka je uskupeni (balicek) pravdivych a platnych informaci, které

vzaty veelku vyjadiuji dynamiku a jsou spojeny s problémem a jeho feSenim.

2. Aplikaci systémového pfistupu je mozné identifikovat strukturu znalostni jednotky.

Sklada se ze ¢ty komponent:
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* problémov¢ situace;
* problému;

* cile feSeni problému;
» feSeni problému.

3. Kazda takto definovana znalostni jednotka musi explicitné obsahovat vSechny Ctyfi

uvedené komponenty.

Déle je navrhnut zpasob této reprezentace a konkrétné vyuziti rozSitenych produkcnich
pravidel. Analyticka forma znalostni jednotky je (Domeova et al., 2008; Brozova a Houska,

2011) vyjadiena nasledujicim zpisobem:
Z] = {X,Y,Z,Q}, kde 3)
X = ,,problémova situace*,
Y = ,,elementarni problém*,
Z = ,cil feSeni elementarniho problému®,
Q = ,,feSeni elementarniho problému*.

Prestoze je dle Kendala a Creena (2007) problematické vytvaret z produkcénich pravidel
ucelené texty v pfirozeném jazyce, znalostni jednotky textové reprezentovat lze. Textova

podoba znalostni jednotky podle Brozové a Housky (2011) je uvedena nasledovné:

“Kdyz je treba v ramci problémové situace X resit elementarni probléem Y, aby bylo

dosazeno cile Z, potom je treba aplikovat reseni Q.”

Text slozeny pouze ze znalostnich jednotek by byl jen tézko citelny, proto Rauchova a
Houska (2013) navrhli metodiku, jak znalostni jednotky dopliovat informacemi a daty, aby

se daly pouzit naptiklad jako zéklad vzdélavacich texta.

Analyticka forma znalostni jednotky musi splilovat vySe zminéné atributy a pozadavek na
atomicnost znalostni jednotky. Atomicnosti je myslena jednokriteridlnost, kterd ptipousti
v pojeti znalosti jednotky jeden cil ,,Z“. V souvislosti stakto definovanou znalostni
jednotkou Brozovéa a Houska (2011) déle uvad¢ji vztahy mezi komponentami znalostni

jednotky. Znalostni jednotky Ize uspotfadat do hierarchické struktury. Systémovy pfistup
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otevird moznosti k provadéni operaci se znalostnimi jednotkami, HouSka a Berankova
(2013) uvadi unarni a binarni operace se znalostnimi jednotkami. Definuji ptedpoklady pro
zéakladni unarni operace, kterymi jsou drill-down, roll-up a pro binarni operace, pro které
jsou predpokladem vstupu dvé znalostni jednotky, prosty soucet a odecitani. Teoretickou

definici poté dopliuji konkrétnimi piiklady.

4.2 Interoperabilita znalosti

Pojem interoperability je vyuZzivan zejména v oblasti informacnich a komunikac¢nich
technologii (ICT). Z hlediska ICT je interoperabilita vlastnost systémil navzajem kooperovat
a vyménovat si informace s co nejmensimi ztratami a bez zasahu uzivatele. Adel et al. (2017)
vysvétluji interoperabilitu jako efektivni vyménu obsahu mezi systémy, ktera spoléha na
metadata popisujici prenaSeny obsah. Preneseny obsah je poté pomoci metadat spravné
interpretovan v cilovém systému. Interoperabilita je tak spjata s metadaty, kterd interpretu;ji
pfenaseny obsah (Riley, 2017). Interoperabilité se vénuji standardizacni instituty, naptiklad
NISO? a je také sklotiovana v souvislosti s internetem véci (The Internet of Things = IoT).
Jak uvadi Ganzha et al. (2017), idea IoT je zkoumana naptic¢ kontinenty a pfinasi dilezitou
otazku, kterd zni: Jak dosahnout interoperability mezi vice existujicimi (a neustale
vytvafenymi) platformami. V kontextu IoT je interoperabilita oteviené rozhrani
komunikujici naptic platformami a pfidruzena metodologie k zajiSténi této komunikace mezi
heterogennimi platformami. Definice interoperability podle French speaking Libre Software

Users' Association (2015):

“Interoperabilita je viastnost produktu nebo systému - jehoz rozhrani jsou plné

zverejnéna - komunikovat a pracovat s dalsimi produkty ¢i systémy bez jakehokoliv omezeni

’

v pristupu a implementaci.’
K této definici jsou dale uvedeny stupné provozuschopnosti:

o Kompatibilita, tj. schopnost vzidjemného propojeni dvou rtiznych typti systémii.

2 NISO = National Information Standards Organization
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e Standard, tj. jeden dominantni systém a ostatni komunikuji pfes né€j (nejsou kompatibilni
mezi sebou, ale s nim). Vyhodou je, Ze systétmy mohou vzajemné komunikovat.
Nevyhodou je, Ze dominantni systém urcitym zptisobem tuto komunikaci ovlada.

e Interoperabilita je schopnost riznych systému vzajemné komunikovat bez zavislosti na

konkrétnim Ciniteli. Je zaloZena na pfitomnosti otevieného standardu.

Na obrazku 8 jsou uvedeny na schématech stupné provozuschopnosti.

Kompatibilita Standard ve skutecnosti Interoperabilita

Obrazek 8 Stupné provozuschopnosti; zdroj: French speaking Libre Software Users'
Association, 2015

Interoperabilita v kontextu znalosti je klicem k vytvofeni znalostniho ekosystému, ktery
prostiednictvim interoperability umoziuje ptenos a sdileni znalosti. Interoperabilitu znalosti

definovali Brozové a Houska (2011) jako:

“Proces, pri kterém dochazi k transferu znalosti, ktery probiha mezi dvéema objekty
z navzdajem heterogennich prostiredi. Klasicky transfer znalosti probiha v prostredi

(prostredich), které je (ktera jsou) homogenni”.

Heterogenni prostfedi ve smyslu interoperability znamend obdobné jako v prosttedi ICT, Ze
terminologie a jeji vyznam mohou byt rizné v rtiznych prostfedich. To znamena, Ze pti
pienosu znalosti, znalostniho obsahu je dalezity format, ktery znalostni obsah vysvétluje.
Jedna se o zalezitost, o které se zminuji také Sammut a Webb (2016) a Oliinyk et al. (2017),
kteti kladou diiraz na odiivodiiovani vysledki - rozhodnuti v expertnich systémech pomoci
produkénich pravidel. Obrazek 9 znazorfiuje interoperabilitu znalosti mezi dvéma

prostiedimi.
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Prostiedi 1 ONTOLOGIE Prostredi 2
Terminologie 1 Terminologie 2
ZNALOST
STRANA NABIDKY STRANA POPTAVKY

Obrazek 9 Interoperabilita znalosti; zdroj: BroZova a Houska, 2011
Pro popis spravné terminologie slouzi ontologie. Definice a vyznam ontologie z ptivodniho

textu vysvétluje Gideon Harvey v 17. stoleti jako:
"Metaphysical science or study of being."

Naptiklad Ali et al. (2017) vysvétluji pojem ontologie jako sdilenou znalost (obsah) urcité
domény mezi lidmi a systémy (sémantika), kterd je napsédna v urCitém jazyce vcetné

programovaciho (syntax).

Ontologie v kontextu interoperability znalosti je dilezitym prvkem, ktery stanovuje obsah
pfenosu znalosti tak, aby byl srozumitelny. Podle Brozové a Housky (2011) ma
interoperabilita znalosti dvé hlavni strany. Poptavku po znalostech, kterd pozaduje znalost k
vyfeseni problému (znalostni pozadavek) a druhou nabidkovou stranu znalosti, coz je strana,
ktera znd feSeni problému (feSeni). Do problematiky interoperability znalosti byla
systematicky v€lenéna znalostni jednotka. Vzhledem ke své konstrukei je znalostni jednotka
v podobé¢ rozsiteného produkéniho pravidla vhodnym subjektem (syntaxi) pro modelovani
interoperability znalosti. Z hlediska znalostnich jednotek byly problémy podle Brozové a

Housky (2011) v kontextu Simonovy hierarchie roz¢lenény na:

. Nestrukturované znalostni jednotky (napt. “X, ?, ?, )
. Caste¢né strukturované (napt. “X, Y, ?2,?”)

. Dobte strukturované (napt. “X, Y, Z, 77)

Mozné vytvoreni ontologie z poptavkové strany, ktera neznd feSeni, je uvedeno na obrazku
9. Proto, aby se zkompletovala znalostni jednotka v ptipad¢, kdy strana poptavky nema
feSeni Q, je samotny postup redukovan na ziskani jedné konkrétni informace (Q). Pro ziskani

Q ze znalostni jednotky je nezbytné sestavit obecnou ontologii a nalézt k ni analogii v cizich
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prostiedich, poté se pokusit pfevzit dané feSeni. Naopak na stranu nabidky je dorucena

ontologie a na jejimz zaklad¢ nabizi poptavce (prostiednictvim ontologie) mozna feseni.

vvvvvv

vyuzit mé€kkych metodologii, obrazek 10 (Brozova a Houska, 2011).

ONTOLOGIE

X
v I
z

00

STRANA NABIDKY STRANA POPTAVKY

X(m OX

(1} Y @ S - S
- z z . Q
QD(]D' o . S e

C—u O >Q J=%" = S

Obrazek 10 Ontologie znalostni jednotky, poptavkova strana nezna reseni; zdroj: Brozova
a Houska, 2011

4.3 Expertni systémy

Expertni systémy (ES) se prolinaji do mnoha rtiznych védnich obort. Adaptace lidského
premysleni a uvazovani do strojovych kodit doznava v dnesni informac¢ni dobé velkého
rozmachu. Cilem téchto snah automatizace mysleni pomoci expertnich systémil je prenést
¢im dal vice sofistikovanéjsi ¢innosti na stroje a uvolnit tak kapacitu lidskym expertim.

Jedna z definic expertniho systému podle Feigenbauma (Gevarter, 1984) je nasledujici:

“Expertni systéem je pocitacovy program, simulujici rozhodovaci c¢innost experta pri

reseni slozitych uloh a vyuzivajici vhodné zakodovanych, explicitné vyjadrenych znalosti,
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prevzatych od experta, s cilem dosahnout ve zvolené probléemové oblasti kvality rozhodovani

na urovni experta.”
Encyclopadia Britannica (2016) definuje expertni systém jako:

“Pocitacovy program, ktery vyuziva metody umélé inteligence pro resSeni problémii

ve specifické znalostni doméné, které normalne potiebuji lidskou analyzu.”

Ob¢ definice se vyjadiuji o expertnim systému jako o pocitacovém programu. Je otazkou,
jestli Ize jednoduse fici, Ze expertni systém je pocitaCovy program, pokud inteligence ES je
uloZzena mimo programovy kod a fidici mechanismus ES je programovy kod, nebo spise
softwarov€é hardwarovy systém. Jednoznaéné lze pomoci pocitacovych programii a
pocitacové paméti expertni systém vytvofit. Z definic je mozné odvodit ndméty na feSeni
riznych problémovych situaci pomoci expertnich systémi. Konkrétnim piikladem je
expertni systém pro hodnoceni zranitelnosti sttedomoiské chranéné oblasti vi¢i pozaru
(Semeraro et al., 2016). Systém byl zkonstruovan, aby bylo mozné uc¢inné provadét
pfedbéznéd opatieni proti moznym pozarim. Systém je zaloZen na fuzzy vicekriteridlni
analyze, kterd je integrovand do geografického informacniho syst¢ému (GIS). Vysledky
tohoto systému jsou pievedeny do aplikacni vrstvy softwaru GIS, ve kteréjsou zvyraznény

kritické oblasti (obrazek 11).
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Velmi nizké

e
B veimi vysoke

Obrazek 11 Kritické oblasti pozaru, zdroj: Semeraro et al., 2016

Rozvoj informacnich technologii a jejich miniaturizace tomuto trendu jdou naproti.
Soucasné¢ jsou obdobnou meérou precizovany postupy a metodiky vytvareni expertnich
systémud. Jsou uvadény metodiky, jakym zplsobem vytvaiet a automatizovat expertni
systémy, aby byly dynamické, snadno konstruovatelné, upravitelng, s intuitivnim ovladanim
a samoziejme, aby davaly presné vysledky. Wagner (2017) publikoval piehledovou studii,
kde zachytil rozsahlé znalosti obsazené ve velkém korpusu piipadovych studii s cilem

vyzkouset a poskytnout lepsi pokyny budoucim vyvojaiim expertnich systémd.

Zdrojové publikace byly publikovany v nejriznéjSich Casopisech a knihdch a odrazely
Sirokou skalu primyslovych odvétvi a riznych problémovych oblasti. Expertni systémy jsou
rozvijeny s cilem pfiblizovat se lidskym expertim v riznych oblastech rozhodovani.
Vyhodou expertnich systémd je jejich vyuZiti v situacich, ve kterych ucast lidského experta
neni mozna, nicméné¢ lidsti experti stale maji vyhodu intuice. K trendu vyuzivani expertnich

systému uvadeéji Venturelli et al. (2017):
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“Expertnich systéemii lze vyuzit vsude tam, kde je potreba simulovat proces lidského

rozhodovani v slozitych rozhodovacich situacich”.

4.3.1 Vznik a vyvoj expertnich systémii

Datovani vzniku prvniho expertniho systému se vaze k systému s nazvem ,,DENDRAL*
(Lindsay et all., 1980). Tento expertni systém byl zaméten na organickou chemii a poméhal
rozeznévat neznamé organické molekuly. Vyvoj expertnich systémt byl a je zavisly na fadé¢
odbornosti a védnich disciplin, ale stéZzejnimi obory se stalo znalostni (KE) a softwarové
(SE) inZenyrstvi. Piehledova studie (del Aguila et al., 2014) mapuje vyvoj znalostniho a
softwarového inzenyrstvi. PoCatek softwarového inzenyrstvi se datuje k roku 1956, kdy byl
vytvofen prvni operacni systém v automobilce General Motors. Pocatek znalostniho
inZzenyrstvi je vazan k rokiim 1956 az 1978. Za prvniho prikopnika s vizi, Ze stroje mohou
“myslet” jako lidsti experti, je povazovan Alan Turing (1900 - 1956). V tomto obdobi byly
publikovany studie sméfujici k vyvoji obecnych systému pro feseni problému jako naptiklad
STRIPS (Stanford Reaserch Institut Problem Solver), Planovaci systém (Fikes a Nilson,
1971), nebo obecny fesitel problémt GPS (Newell a Simon, 1961). V piehledové studii del

Aguila et al. (2014) je popsano 3est hlavnich obdobi ve vyvoji expertnich systémau:
e Vyvoj metodologii, pocatek softwarového a znalostniho inzenyrstvi.
e Modelovaci ptistup, vyvoj modeld, které podporuji konstrukci softwaru.

e Proces v porovnani s produktem, samotny proces dosahuje stejného vyznamu jako

generované vystupy/artefakty béhem projektu.

e Navrat na zacatek® byl zpiisoben nedostateénym tuspéchem komeréniho softwaru
vyvinutého v ramci discipliny znalostniho inzenyrstvi. Tato skute¢nost spolu se
zavedenim a uspéSnym rozvojem ontologii a sémantického webu a také agilni metody
softwarového inzenyrstvi vedly znalostni inzenyrstvi zpét ke kofentim. Agilni metody
na rozdil od jinych metod vyvoje softwaru jsou zamétené na rychlou adaptaci softwaru

na zmeény v realité.

3 Pielozeno z originalu — ,,called second childhood”
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e Hybridni vyvoj systému, spojeni dvou pohledti znalostniho a softwarového inzenyrstvi
prostiednictvim integrace algoritmt a heuristickych metod. Z tohoto hybridniho vyvoje

vznikd nova oblast Softwarové znalostni inzenyrstvi?.

e Trzni tlak, rozvoj softwarového inZenyrstvi s cilem definovat nové postupy (metodiky),
jako je naptiklad vyvoj Cloud computingu. To je vyzvou pro softwarové inzenyrstvi,

ale znalostni inzenyrstvi je dosud neznamé. (del Aguila et al., 2014)

Schéma na obrazku 12 zobrazuje vyvoj znalostniho a softwarového inzenyrstvi a jejich

hlavni faze.

Proces v

- ; Hybridni
Vyvoj Modelovaci porovnani Mavrata na i Trini tlak
metodologii pFistup s produktem zacatek :
svstemu

Softwarové E @ | ]
inZenyrstvi | methods =
|

KE

Znalostni
inZenyrstvi [ Prtégé/protége 11 %=
Ontologies  Onfolpgy engineerin
— 1 | ; [ ovicog bapegiesing |
1980 1990 2000 2010
Obrdzek 12 Metodologie a milniky; zdroj: del Aguila et al., 2014

Aguilera et al. (2011) sleduji vyvoj v absolutnich poctech védeckych publikaci na téma

expertni systémy vyuzivajici Bayesovské sit¢ od roku 1990 do roku 2010. V tomto
zminéném obdobi je z celkového poctu 1375 cClanklt vyvozen nartst poctu CElanki
zabyvajicich se expertnimi systémy v roce 2002. Tento trend se drzi i nadale, napt. roku

2010 bylo publikovéano 226 ¢lankl. Z vyse deklarovaného vzorku je nejvétsi zastoupeni v

* SKEngineering = Software knowledge engeneering
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oborech vypocetnich a to 27,3 % a v matematice, naopak malé v sociologii, vzdélavani a v
oblasti environmentalni je zastoupeni nejmensi - 4,2 %. Svym vyvojem expertni systémy
sméiuji k co nejlepsi simulaci lidského rozhodovani. Aby se této simulaci co nejvice
priblizily, se musi vyrovnat s neurcitosti. Velmi slibnym vychodiskem je orientace na fuzzy
expertni systémy a na takzvané hybridni expertni systémy. Napiiklad Moreno a Espejo
(2015) uvadi fuzzy expertni systém pro diagnostiku lomu kovii, kde podle popisu
testovaného materialu a lomu systém urcuje, jakym zptsobem k lomu doslo. Venturelli et
al. (2017) jsou autofi expertniho systému zaméfeného na posuzovani firmy z hlediska CSR?
indext ,,Social Responsibility index‘. Dalsi ukazkou je expertni systém od Ghanei et al.
(2015), ktery vyhodnocuje stav materidlli pomoci nedestruktivnich kontrol a vyuziva

ANFIS®, coZ je postup, ktery kombinuje neuronové sité a fuzzy logiku.

4.3.2 Struktura expertnich systémii

Zékladem expertnich systému jsou strategie, s kterymi expertni systém pracuje pii odpoveédi
na dotazy. Obecné porovnava fakta z baze faktd s pravidly. Pokud nalezne vice nez jedno
vyhovujici pravidlo, rozhoduje, které vybrat. V tomto piipadé postupuje dal feSenim
konfliktl - neurcitosti. Tyto strategie pravidly orientovanych expertnich systému se obecné
daji rozdelit do dvou skupin, a to na expertni systémy, které pracuji pomoci porovnavani se
vzorem a na expertni systémy, které vyhodnocuji dotazy pomoci inferen¢ni sité¢. Wagner
(2017) uvadi rozdeleni expertnich systému podle primarni reprezentace znalosti v expertnim

systému. Piehled je uveden v grafu na obrazku 13.

5 CSR = Corporate Social Reponsibility
¢ ANFIS = Adaptive neuro-fuzzy inference system)
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Cediem

Pfipadové crientované 1

QOovoZOVan

w— K OgRItivR mapy 17
Ramce 18

. Pravidia 196

Obrazek 13 Primarni reprezentace znalosti; zdroj: Wagner, 2017

Nejvetsi ¢ast expertnich systémil pouzivd produkéni pravidla (196 z 232 zkoumanych).
Wagner (2017) vSak poukazuje na fakt, ze formu reprezentace znalosti v expertnich
systémech je obtizné urcit. Diivodem je akvizice znalosti od experti a na druh¢ strané rizné

platformy expertnich systému.

Prvky expertniho systému jsou z ¢asti determinovany typem expertniho systému. Zakladni

prvky expertniho systému déli Garibaldi (1997) na:

e baze znalosti,
e inferen¢ni mechanismus,

e uzivatelské rozhrani.

Do vétsiho detailu v rozdéleni jde napiiklad Dvotdk (2004) a skaluje obecné prvky

expertniho systému nasledujicim zptisobem:

e baze znalosti,

e inferen¢ni mechanismus,

e 1/O rozhrani (uzivatelské, vyvojové, vazby na jiné systémy),
e vysvétlovaci modul,

e modul pro akvizici (ziskavani) znalosti.

Tyto prvky spolu navzdjem komunikuji a tvofi obecné schéma expertniho systému jako

naptiklad v uvedeném schématu (obrazek 14).
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Znalostni databdze (doména znalosti o
zemétfeseni)

Kontext

Externi FEA* program

Expert

“FEA = Analyza koneénych prvk (finite element analysis)

Obrazek 14 Architektura expertniho systému, zdroj: Psyrras a Sextos, 2018
Databaze znalosti je sloZzena z uloZenych fakti a sad pravidel vytvofenych pro danou
znalostni doménu (Psyrras a Sextos, 2018). Sady pravidel jsou explicitné definovany experty
na danou problematiku, nebo mohou byt vytvareny ucicimi se algoritmy. K tomuto uceni
dochazi v modulu pro akvizici znalosti. Pro tvorbu databaze pravidel ¢asto vyuziva if-then
pravidla (Seipel et al., 2018). Takto definovand pravidla jsou vyuzivdna v inferen¢nim
mechanismu pfi dopifedném a zpétném fetézeni. Databdze znalosti (Garibaldi, 1997)
obsahuje znalosti nezbytné pro pochopeni, formulaci a feSeni problémul a uvadi jeji dva
zékladni prvky, kterymi jsou fakta a zvlastni heuristika nebo pravidla, ktera tidi vyuziti
znalosti. Nové znalosti jsou ziskavany pomoci lidskych expertli a mechanismu akvizice
znalosti (Venturelli et al., 2017). Kimball (2008) popisuje databazi fakti podle zpiisobu
méfeni dat. Fakta v databazi fakti obsahuji popis dané domény, pro kterou se expertni
systémy konstruuji. Naptiklad v praci autortt Moreno a Espejo (2015) jsou zachycena fakta

predstavujici mozné pti¢iny lomu kovu, obrazek 15.
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Obrazek 15 Priklad analyzy lomu kovu; zdroj: Moreno a Espejo, 2015

Znalostni databdze je tedy vyuzivdna inferenénim mechanismem, ktery odpovidd na
uzivatelské dotazy. Inferen¢ni mechanismus odvozuje odpovédi a plni tak dynamickou
funkci expertniho systému, je mozkem expertniho systému, fidici strukturou a poskytuje

metodiku pro vyvozovani vysledkt (Gass a Harris, 2001).

Interface expertniho systému zprostiedkovava komunikaci mezi uzivatelem a systémem
(Psyrras a Sextos, 2018). Uzivatelské rozhrani expertniho systému slouzi pro uzivatelsky
privétivou komunikaci pfi feSeni problému. Z nejcastéji feSenych problémill expertnimi
systémy jsou naptiklad vyvoj, konzultace problémi a vylepsovani systému (Niveditha a
Basavaraj, 2017). Uzivatelské rozhrani mtze byt vytvoieno rtiznymi zptsoby. Napiiklad
Lee a Evens (1998) uvadi rozhrani, které je tvofeno pfirozenym jazykem uZzivatele pro
komunikaci s analyzatorem (inferen¢nim mechanismem) expertniho systému. Tento zptisob

komunikace je obecné zobrazen schématem na obrazku 16.

34



o —
DATABAZE : .
ZNALOSTNI » DOROZUMIVAG T—
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TRASOVANI [ - RGZHRANI

UZIVATEL

Obrazek 16 Rozhrani pro prirozeny jazyk uzivatele, zdroj: Lee a Evens, 1998
Rozhrani expertnich systémii mohou mit riiznou podobu. Naptiklad rozhrani pro hlasovou
komunikaci se systémem, které vychazi z patentu AT&T Corp. (New York, N.Y.,
US09059912). Proces komunikace ptes hlasové rozhrani piijima hlasové piikazy, dokud
neziska dostatek informaci, aby sestavilo gramatiku pfirozeného jazyka pro pouziti rozhrani.
Poté rozhrani vyuziva gramatiku pfirozeného jazyka k analyze piikazi danych uzivatelem
pro budouci komunikacni spojeni. Takto vytvofené rozhrani (Legien et al., 2015) je webova
aplikace, kterd umoziuje pfistup ,,on line* pfes internet vice uZzivatelim zdroveil.

Architektura rozhrani je na obrazku 17.
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Lissir § [

Obrazek 17 Architektura rozhrani; zdroj: Legien et al., 2015

4.3.3 Inference znalosti v expertnich systémech

Klicovym prvkem v konstrukci expertnich systémi je inferenéni mechanismus a pravidla, s
nimiz expertni systém pracuje. Metod inference je, jak uvadi Giarratano a Riley (1989),
nekolik, z nichZ se jen nékteré hodi k automatickému zpracovani. Inferenéni metody podle

Giarratano a Riley (1989) jsou nasledujici:

e Dedukce je usuzovani, ve kterém zavéry museji vyplyvat z predpokladii.

e Indukce je obecné postup od zdola nahoru tzn. od specifického k obecnému.

e Abdukce vychazi ze spravného zavéru k predpokladim, které mohly byt logickou
pti¢inou.

o Heuristiky jsou pravidla, ktera jsou zaloZena na zkuSenostech.

e Generovani a testovani.

e Analogie ve smyslu odvozovani zdveru na zakladé podobnosti s jinou situaci.

Dal8imi typy jsou defaultni inference, nemonotdnni inference a intuice. Intuice je obtizné
vysvétlitelny zdroj znalosti a informaci, v expertnim systému tézko implementovatelny.
Podle Dvotéka (2004) intuice nebyla v expertnich systémech implementovana a snad by se
k ni mohlo blizit usuzovani neuronovych siti. Inferen¢ni mechanismus v pravidlovych
expertnich systémech pracuje na zdkladé doptedného fetézeni ,,Forward chaining* nebo

zpétného fetézeni ,,.Backward chaining®.
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Doptedné fetézeni je zaloZzeno na syntéze neboli na sbéru dat, na jejichz zdklad¢ se
rozhoduje. Doptfedné fetézeni je konstruovdno za ucelem odvodit ze shromdzdénych
skutecnosti mozna vysvétleni. Schematicky je inferencni sit’ dopiedného fetézeni uvedena

na obrazku 18.

T2

FACT S @

e

FACT 8

-n

Obrazek 18 Dopredné retézeni; zdroj: Lecture notes Production rules, 2012

Databaze pravidel pro dopredné retézeni

Pravidlo 1 |Jestlize ,,FACT 1“ A ,DECISION 1“ Potom ,,DECISION 4“

Pravidlo 2 | Jestlize ,FACT 2“ A ,DECISION 1“ Potom ,,DECISION 4*

Pravidlo 3 |....

Tabulka 1 Databaze pravidel pro dopredné retézeni; zdroj: Lecture notes Production

rules, 2012

Zpétné tetézeni oproti doptfednému plni ucel radce, ktery ze shromazdénych skutec¢nosti
navrhne zavéry a ty poté odiivodiiuje. Produkéni pravidla pfi zpétném fetézeni jsou fetézena
za ucelem ziskat podklady, divody pro rozhodnuti. Schematicky je inferen¢ni sit’ zpétného

fetézeni uvedena na obrazku 19.
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DECISION 1

(4D) DECISION 4
DECISION 2

DECISION 3

DECISION 5

Obrazek 19 Zpétné retezeni; zdroj: Lecture notes Production rules, 2012

Databaze pravidel pro zpétné retézeni

Pravidlo 1 |Jestlize ,,DECISION 4“ A ,,DECISION 1“ Potom ,,FACT 1“

Pravidlo 2 | Jestlize ,DECISION 4“ A ,,DECISION 1“ Potom ,,FACT 2

Pravidlo 3 |....

Tabulka 2 Databaze pravidel pro zpétné retezen, zdroj.: Lecture notes Production rules,

2012

Strategie inference jsou dopliiovany riznymi metodami. Naptiklad Fakhrahmad et al. (2015)
se zamé&fil na inferenc¢ni sité a také na hybridni expertni systémy. V tomto ¢lanku je vyuzito
doptedné fetézeni a datamining k sniZovani nejednoznac¢nosti pii automatickém piekladu.
Nasledn¢ Ghanei et al. (2015) uvadi expertni systém na zjiStovani stavu materiall pomoci
vyhodnocovéni nedestruktivnich kontrol, kde pouziva postupu ANFIS, ktery kombinuje

neuronove¢ sité a fuzzy logiku.

Z pohledu pouziti produkénich pravidel v inferenci dosahuji nejhorSich vysledkt “crisp”
pravidlové orientované systémy, které provadéji inferenci pouze s ostie nadefinovanymi
pravidly “IF - THEN” a hodi se pro deterministické situace, jak uvadi ve své porovnavaci
studii Moreno a Espejo, (2015). Produkéni pravidla lze déale modifikovat dal§imi
sofistikovanéj$imi metodami, jakymi jsou Bayesovské inferencni sité (Jakeman et al., 2006;
Chen a Pollino, 2012; Moreno a Espejo, 2015). Dale je mozno vyuzit Dempster Shaferovu

(DS) teorii, ktera dava alternativu k pravdépodobnostnim ptistuptim (Bayesovskym sitim).
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Umoziuje reprezentaci nevédomosti a soucet mér domnéni nemusi byt roven jedné. Tomuto

piistupu k zpracovani neurcitosti v inferenci dal zaklad Dempster (1967).

4.4 Znalosti a expertni systémy v prostredi neurcitosti

Aby doslo k zptfesnéni modelované¢ho realného problému, ktery expertni systém poméha
resit, dopliuji se produkcni pravidla riznymi formami strategii pro feSeni problému
zpusobenych neurcitosti. Napiiklad Venturelli et al. (2017) vyuziva fuzzifikace pravidel.
Dalsi moznosti jsou Bayesovké sit¢ a doplnéni podminénych pravdépodobnosti. DalSim
zpusobem zpracovani neurCitosti je Dempster Shaferova teorie (Shafer, 1976) a
Dempsterovo kombinacni pravidlo (Dempster's rule of combination). Tuto teorii vyuziva
Calderwood et al. (2017) pro zptfesiiovani podavanych informaci, které poskytuji sensory v
SCADA systému pomoci kombina&niho pravidla (Shafer, 2016). Toto pravidlo obecné fik4,
ze pokud existuje vice mer divéry, napiiklad hodnoceni jedné udélosti vice experty, pak lze
tyto jednotlivé miry davéry sloucit a dostat tak celkovou miru divéry. Faktory jistoty
predstavuji také mozné zobrazeni neurcitosti. Tato metoda (Garibaldi, 1997) je zalozena na
pfidruzeném faktoru jistoty s hodnotami v rozmezi od -1 do +1, kde hodnota -1 reprezentuje
presveédcent, Ze hypotéza je zcela faleSna a naopak +1 reprezentuje presvédceni, Ze hypotéza
je zcela pravdiva. Faktor jistoty je vypocitan jako rozdil dvou ohodnoceni aktudlni miry
presvédceni (MB) a aktudlni miry nepiesvédceni (MD). Prehled zptsobti pro zpracovani

neurcitosti je podle Garibaldiho (1997) a Sonala et al. (2014) nasledujici:

e Dempster-Shafer Theory of Evidence (modelovani nejistoty pomoci domnénkovych
funkci, tato teorie umoznuje, aby nékteré z pravdépodobnosti byly neptirazené.

o Certainty Factors (faktory jistoty) byly navrzeny pro pfekonani obtizi s Bayesovskou
teorii, ktera byla poprvé vyuzita ES MYCIN (ES pro diagnostiku v medicing).

e Bayesian Reasoning (Bayesovska teorie) je zplisob pouziti teorie pravdépodobnosti v
rozhodovani expertniho systému (Bayes, 1763).

o Possibility Theory (teorie moznosti), kterou definoval Zadeh (1978):

7 SCADA systém. Kontrolni informaéni systém pro fizeni a monitorovani procesti na vysoké hierarchické
urovni. Naptiklad zde dostupné 8.1.2017 https://www.reliance.cz/cs/main.
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"Intuitivné, moznost se tyka naseho vnimani a stupné proveditelnosti nebo snadnosti
dosazeni, zatimco pravdépodobnost je spojena se stupném pravdepodobnosti, viry,
frekvence nebo pomeru."
e Probability Theory (teorie pravdépodobnosti). Ta byla poprvé vytvoiena v sedmnéctém
stoleti Pascalem a Fermatem, ktefi studovali hazardni hry.
o Fuzzy Sets (fuzzy mnoziny), kvantovy filozof Max Black (1937), ktery poprvé popsal
kli¢ové pojmy pro zachyceni neurcitého souboru. Fuzzy mnoziny byly v jejich souc¢asné

podobé poprvé definovany Lotfi Zadehem (1965).

Slozitost feSenych situaci expertnim systémem vyZzaduje kombinaci riznych metod pro
podporu inferen¢niho mechanismu s dalSimi metodami, ¢imZ vznikaji hybridni expertni
systémy, které se liSi v architektufe feSeni. Fakhrahmad et al. (2015) naptiklad vyuzivaji
doptedné fetézeni a datamining k snizovani nejednoznacnosti pfi automatickém piekladu.
Dal8im ptikladem hybridniho expertniho systému je expertni systém Nilashiho et al. (2015),
tento znalostné orientovany expertni syst¢ém kombinuje metodu fuzzy inference a metodu
AHP (analyticky hierarchicky proces) nad databazi fakth a pravidel. Tento expertni systém
je navrzen pro posuzovani trovné energetickych naro¢nosti ekologickych budov takzvanych

»green buildings* na zaklad¢ hodnoceni definovanych faktort.

4.4.1 Inference znalosti v expertnich systémech

Bayesovsky princip inference vyuziva teorii pravdépodobnosti pro nalezeni podminéné
pravdépodobnosti uspéchu na zakladé k uspéSnych a (n - k) neuspéSnych pokust pii
pozorovani n pokusl. Tento pfistup je rozsifenim problému Jacoba Bernoulliho, ktery
ptidelil pravdépodobnost tispéchu v kazdém pokusu (Debenath a Basu, 2014). Bayes (1763)
predstavil zakladni piedstavu podminéné pravdépodobnosti P(A|B) udalosti A, vzhledem k

tomu, Ze udalost B nastala, nasledovné:

P (A|B) = %,p (B) % 0, @
nebo
P(ANB) = P(A|B) P(B). 5)
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Tato definice je zndma jako zdkon pro uréeni pravdépodobnosti, kdy nastane kazda ze dvou
udalosti 4 a B. Pouziti tohoto multiplikacniho zdkona vSak neurcuje pouze pravdépodobnost,
7e se vyskytnou obé udalosti. Protoze P (A N B) = P (B N A), z tohoto vyplyva nasledujici

tvrzeni:
P(BnA) = P(B|A) P(A) = P(A|B) P(B), (6)
a to vede k Bayesovée teorému:

Pt = PEL .

Z tohoto vyplyva vztah podminéné (neboli inverzni) pravdépodobnosti. Ve skutecnosti také
poskytuje pifimy vztah mezi a-posteriori (pozdé¢jsi) pravdépodobnosti P (A|B) a a-priori
Jinymi slovy, a-priori pravdépodobnost P (A) je kombinovana s pravdépodobnostni funkci
pro urceni a-posteriori pravdépodobnosti P (A|B) (Debenath a Basu, 2014). Tato teorie
pravdépodobnosti vytvofila podklad pro feSeni neurcitosti v novodobych expertnich

systémech.

Vykonnost expertnich systému na bazi Bayesovské inference porovnéavali Moreno a Espejo
(2015), porovnavali vysledky tfi typt inference v expertnim systému na jednom praktickém
piikladu — Diagnostiky lomu kovu. Inferencni mechanismy byly zalozeny na nasledujicich

zakladech:

e Crisp pravidlech,

e Fuzzy pravidlech,

e Bayesovské inferenci.

Toto srovnani bylo vyhodnoceno podle indext pro srovnani inferenénich mechanismu, které
navrhli (Moreno a Espejo, 2015). Podle téchto indexti 1ze vyhodnocovat vhodnost typu
inferen¢niho mechanismu pro dany expertni systém. Z tohoto vyhodnoceni vychazi nejlépe
Bayesovsky princip inference, jen tésné¢ za nim je fuzzy inference. Autofi proto pravidly

orientovany inferen¢ni mechanismus nedoporucuji vzhledem k nedeterministické povaze

41



problému. V tomto ptipad¢ je vhodnéjsi Bayesova a fuzzy inference. Napt. také software

HUGIN vyuziva Bayesovu inferenci a (Bromley et al., 2005).

Konkrétni uplatnéni uvadi Chen a Pollino (2012) na ptikladu expertniho systému, ve kterém
je inference zajiStovana Bayesovskou inferencni siti a vysledky této inference jsou poté
zobrazovany pomoci prostorového GIS softwaru. V tomto ptipadé je pak vysledkem mapa

8

vhodného biotopu pro Juvenile Astacopsis gouldi®. Mapa, kterd je vysledkem celého

procesu, je na obrazku 20.

p—
20 km
Kl - Vhodnos! prostiedi » s
-
D Stfedn ! AUSTRALIA l'.
D Nizka
i
. Nevhodna
Lokalita —[=)

Obrazek 20 Zobrazeni vysledkii,; zdroj: Chen a Pollino, 2012

4.4.2 Dempster Shaferova teorie

Alternativou k Bayesovu a fuzzy pfistupu je Dempster-Shaferova teorie (Dempster, 1967,
Shafer, 2016). Tato teorie pracuje s mérami domnéni (believe) a divéry (vérohodnosti -
measure of plausibility) hypotéz a zaroven nevyzaduje, aby soucet pravdépodobnosti
hypotézy a jeji negace byl roven 1. Tim umoznuje reprezentaci nevédomosti. Tomuto

piistupu k zpracovani neurcitosti v rdmci expertnich systému dal zadklad Dempster (1967).

8 Juvenile Astacopsis gouldi - giant freshwater crayfish of Tasmania (obfi sladkovodni rak)
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Shafer (2016) uvadi spolu s definici a diikazem popis Dempsterova kombina¢niho pravidla

takto:

,, Dempsterovo pravidlo kombinace je pravidlem kombinace dvou funkci domnéni f1
a f2 (belief functions), které jsou definovany na stejné mnoziné hypotéz ©, abychom ziskali

novou funkci domneni Pjako ortogonalni soucet f1@® f2.*

Mira domnéni vyjadiuje miru presvédCeni o hypotéze A, jeji negaci je mira pochybnosti.
Mira domnéni o nepravdivosti hypotézy A touto negaci neni. Mira vérohodnosti vyjadiuje,
nakolik je davéryhodnd hypotéza A, jestlize i vSechna nezndmd fakta by hypotézu A

podporovala (Beranek, 2010), schematicky jsou tyto miry zachyceny na obrazku 21.

Nespecifita
(neurcitost)
- --—-—=-=-= b
e___________________________________________.._____:l
Domnéni BelfA) Pochybnost|(1 - Bel(A))
*--——-—————aa Pl - - -
Plausibilita PI{A) Neduveéra (1 - Pi{A))
bttt >l -+

Obrazek 21 Intervaly domnéni; zdroj: Beranek, 2010

Tato teorie umoznuje kombinovat zdkladni miry domnéni pomoci operatoru slu¢ovani
(kombinace). Operator sluCovani je ortogonalni suma, ktera se zna¢i @ a funguje

nasledujicim zptsobem:

Ptredpokladejme, ze m; a m, jsou domnénkové funkce na mnozin€ hypotéz ®. Pak lze tyto
ob& domnénkové funkce m; a m, na 29 slou¢it (kombinovat). Vysledna domnénkova
funkce m,,(C) = m;@®m, je definovina vzorcem Dempsterova kombina¢niho pravidla

(Beranek, 2010)

my (OBm,(C) = miz(€) = ®)
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kde

H= ) m@)my(®
A,B:ANB=C
(€))
K=1- > m@)-my(®
AB:ANB=0
Tento zplisob zpracovani neurcitosti naptiklad vyuziva Calderwood et al. (2017) a popisuje
zpusob zpiesiiovani podavanych informaci, které poskytuji sensory v SCADA systému
pomoci Dempsterova kombina¢niho pravidla. Dempsterovo pravidlo (Shafer, 2016) obecné
tika, ze pokud existuje vice mér duvéry, naptiklad vice hodnoceni experti jedné udélosti,
pak Ize tyto jednotlivé miry divéry sloucit a dostat tak celkovou miru divéry. Pokud hodnoty
funkei divéry byly ziskany z nespolehlivého zdrojepomoci kombinaéniho pravidla

zpracovani nespolehlivych, neuplnych informacilze ziskat informaci spolehlivou.

Dempster Shaferovu teorii 1ze vyuzit v softwarovych aplikacich, které pracuji se signalem z
riznych sensort, naptiklad pro identifikaci polohy uvniti objektu. Wu et al. (2017) vyuziva
DS teorie kviili jeji schopnosti odvodit pravdépodobnost mnoziny hypotéz, zatimco klasicka
teorie pravdépodobnosti je stanovena pro jedinou hypotézu. Dale ji vyziva i proto, Ze
dovoluje systému pracovat s nepiesnosti a nejistotou. Jako nejvétsi vyhodu autofi pro
navrhovany systém uvadéji, ze teorie DS se dokdze vypotadat s chybéjicimi informacemi.
To znamen4, ze je schopna popsat nejistou podminku v urcitém prostiedi a je flexibilng;si
nez tradicni metody pravdépodobnosti. Architektura systému pro zjisténi polohy je na
obrazku 22 (Wu et al., 2017). Na schématu jsou v prvnim kroku procedury, které se nasledné
aplikuji na data snimané ze senzord (on-line data) v dalSich krocich. DS teorie je pouzita na

sprensnéni dat ze senzort.

Step 1
Off-line Smoothing I Features LOS/NLOS Belief
: el =0 et — Extracting ety prsrdms W :
e . :
' :
N
T
: :: <= :
On-line .._.D Belief Interval :/:\ On-line ,_.$ Interval :$ Location — LOS/NLOS
: Data Constructing / Features / T Comparison > Summerizing .
Step 2 Step 3

Obrazek 22 Architektura systéemu; zdroj: Wu et al., 2017
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4.5 Fuzzy expertni systémy

Fuzzy nastroje jsou v kombinaci s dalSimi metodami zdkladem velké mnoziny expertnich
systémt, protoze maji vysokou vypovidaci hodnotu. Fuzzy mnoziny, jak uvadi Kaur et al.
(2016), jsou velmi vhodnou metodou pro reprezentovani urcité formy nejistoty. Z hlediska
tvorby FES pro konkrétni aplika¢ni doménu je podstatné vhodné zvolit architekturu celého
feSeni a implementacni strategie. Podle Garibaldiho (1997) jsou hlavnimi atributy, které je

nutné zvolit:
e fuzzy lingvistické proménné a fuzzy termy,
e funkce prislusnosti,
e mnozina pravidel fuzzy expertniho systému,

e fuzzy operatory,

inferen¢ni metodologie.

Architektura FES ma zaklad ve fuzzy pravidlech a je zobrazena schématem na obrazku 23.
Definovana fuzzy pravidla jsou poté vyhodnocovana fuzzy inferenénim mechanismem a

nasledné defuzzifikovana.

Crisp input values

.

[ Fuzzification ]

Fuzzy Inference Engine ]

Fuzzy Rule Base

h 4

[ Defuzzification ]

v

Crisp output values

Obrazek 23 Fuzzy expertni systém, zdroj: Kaur et al., 2016
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Podle Kaura et al. (2016) je mozné také zvySovanim poctu pravidel ve fuzzy logice
dosdhnout ptesnéjsich vysledkil, a tim padem docilit i efektivnéjsiho rozhodovani. Pro
ilustraci bude uvedeno jedno pravidlo zpracované rozdilnym pfistupem a to fuzzy, prostym

pravidlem a pomoci pravdépodobnosti.

Moreno a Espejo (2015) uvadi ptiklad fuzzy pravidla pro fuzzy inferenéni mechanismus pfi
sestaveni pravidel pro unavovy lom kovu nasledovné: definuji ,,unavova skluzova pasma

(beach marks)* a ty mohou mit nasledujici vyhodnoceni:
“absence, mirna pritomnost nebo jsou evidentné pritomna”,

coz znamena, ze vyskyt daného jevu mulze byt expertem definovan vagné, ,neurCité” s
ptifazenim funkce pfislusnosti. Naproti tomu pravidlové orientovany expertni systém je

vyhranény na prosté If-Then:
“If unavova skluzova pasma Then unavovy lom”.

Pro Bayesovské sité jsou definovany pravdépodobnosti daného jevu a piipadné podminéné

pravdépodobnosti jevu:

“Pokud jsou naplnény dvé podminky, a to plynuly a konecny lom, pravdépodobnost
ohybani a unavového lomu je 75% a pokud jsou na povrchu také unavova skluzova pasma,

zveda se pravdépodobnost na 85% " .

Venturelli et al. (2017) uvadi v prvnim kroku tvorby FES definici blokll fuzzy pravidel a
klade velky diraz na kvalitu expertli v dané problematice a také na kvalitu zachyceni fuzzy
pravidel v podobé funkci pfislusnosti. Na tomto ptikladu uvadi tabulku fuzzy produk¢énich
pravidel pro vyhodnoceni kvality reportu, kde probihd fuzzifikace v piredpokladové (IF)
»Antecedent ¢asti podle vah urcenych odborniky a v disledkové casti (THEN)
»~Konsekvent. Svlij postup uvadi v softwaru ,,FuzzyTech®. Tento postup je zachycen

schématem na obrazku 24.

Weight

StekeholesiEngagement
TypeEngag
Stakeholder engagement 0.5 f LevelEngeg StkEngag
Quality of report Caeguysik QualtyOReport
Cost saving_additional revenue| 0.1 Engegedith ™ irvBSun SHE = |
: ngag .
Materiality matrix| 0.4 Mateiabaix  QualbRepriQuiher
— CostSav AR [~Rfin/BSum _

Obrazek 24: Fuzzy pravidla, zdroj: Venturelli et al., 2017
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V tabulce potom dopliiuje k tomuto piikladu blok fuzzy pravidel ze software ,,FuzzyTech*
pro jeden uzel s hodnotou DoS, kterd predstavuje individualni vyznamnost pravidla. Kvalita

reportu = Quality of report, viz tabulka 3.

IF Then
StkEngang |MaterilMatrix |[CostSav_AR [DoS |QualityRep
1|very low |False False 1.00 |very low
2|very low |False True 1.00 |low
3|very low [True False 1.00 |medium_low

Tabulka 3 Blok pravidel pro pomocné proménné, zdroj: Venturelli et al., 2017

FES a fuzzy pravidla vyuzivaji Venturelli et al. (2017) ve svém expertnim systému na
posuzovani firmy z hlediska CSR indexii ,,Social Responsibility index*. Venturelli et al.
(2017) se obdobné jako Moreno a Espejo (2015) ptiklani k fuzzy a Bayesov¢ inferenci, a to
kvili nedeterministické povaze problému a moZznosti modelovani neurcitosti pomoci
pravidel. Nilashi et al. (2015) zdivodiiuji vybér a pouziti fuzzy inference z divodu zachyceni
neurcitost lidského rozhodovani a opiraji se 1 o dalsi autory (Facchinetti et al., 2001; Magni

et al., 2006; Marchi et al., 2014).

Alietal. (2017) vytvotili framework® fuzzy inferenéni vrstvy modelu pro hodnoceni dopravy
ve mé&sté, kterd je zalozena na znalostné pravidlové ontologii, (obrazku 25). Fuzzy inferen¢ni
vrstva vyhledava fraze hodnotici dopravu a integruje je za ucelem stanoveni relevance frazi

pro vyhodnoceni bezpe¢nosti dopravy ve méste.

° Framework = konstrukce pro vytvofeni programu http://www.vyznam-slova.com/framework
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Membership
functions

5w b Nba

Noise...1
Not..0.625 >
Jam..0.75

Crush..0.85

sanjeA ansinbur]

knowledge base and
rule base ontology
Fuzzy domain ontology

SP, P, Neu, Neg and SN stand for strong positive, positive, neutral, negative and strong negative

Obrazek 25 Framework fuzzy inferencni vrstvy; zdroj: Ali et al., 2017

4.5.1 Fuzzy logika
Fuzzy logika byla ptedstavena spolecné s teorii fuzzy mnozin v roce 1965 Lotfi Zadehem
(Zadeh, 1965). Navazuje na vicehodnotovou logiku!®, kterd byla definovana Janem

Lukasiewiczem ve dvacatych letech devatenactého stoleti (Simons, 2014).
Fuzzy logiku popisuje Zadeh (1975) nasledovné:

“ Fuzzy logika (FL) se v pouziva k popisu nepresného logického systému, ve kteréem
pravdivostni  hodnoty jsou fuzzy podmnozZiny jednotkového intervalu s jazykovymi
proménnymi jako pravdivé, falesné, nepravdivé, velmi pravdivé, zcela pravdivé, ne moc
pravdivé a ne prilis falesné atd. FL predpoklada, Ze pravdivostni hodnoty mnoziny T jsou
generovany bezkontextovou gramatikou se sémantickymi pravidly, ktera poskytuji

prostiredky pro vypocet vyznamu kazdé jazykové hodnoty v T jako fuzzy podmnoziny [0, 1].”
Novak et al. (1999) definuje fuzzy logiku nasledovné:

“Fuzzy logika je forma vicehodnotové logiky, ve které pravdivostni hodnoty

promeénnych mohou byt jakékoli realné cislo mezi 0 a 1. Pouziva se k vyrovnavani konceptu

10 More than Three Values logic = Vicehodnotova logika. In proposing logics with infinitely many values,
Lukasiewicz was thus the inventor of what was much later (43 years later, to be exact) to be called ‘fuzzy
logic’.
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castecné pravdy, kde se hodnota pravdy miuze pohybovat mezi zcela pravdivy a zcela
nepravdivy.”

V kontextu binarni logiky (0 - 1) mohou byt pravdivostni hodnoty proménnych jen cela Cisla,
tedy 0 nebo 1. Fuzzy logika tedy umoznuje vyuzivat neurcité vyroky, jak je napiiklad
zachyceno na obrazku 26. Jedna se o ptaci pohled na les s otdzkou : Kde je hranice lesa?
Ktera lokalita oznacend pismenem je v lese a kterd mimo? (Mares, 2006) Lokalita A je jisté

v lese, lokalita B jisté neni v lese a lokalita C mozna je, mozna neni v lese.

@)

;"‘-:': o

©

S e

O :'.::‘
.Q

Obrazek 26 Ptaci pohled; zdroj: Mares, 2006

V soucasné dob¢ je fuzzy logika aplikovdna v mnoha oborech, od teorie fizeni po umélou

inteligenci. Zakladnimi pojmy ve fuzzy logice jsou:

o fuzzy mnoziny,
o funkce pfislusnosti,

e lingvistické proménné.

Fuzzy mnoZiny
Definice fuzzy mnoziny pochazi od Lotfiho Zadeha.
Fuzzy nmnozinu a funkci piislusnosti definoval Zadeh (1965) nasledovné:

“Funkce prislusnosti pro fuzzy mnozinu A v universu X je definovana jako
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pa:X - (0; 1), (10)

ktera kazdému prvku univerza X prirazuje hodnotu mezi 0 a 1. Tato hodnota je
nazyvand hodnotou prislusnosti nebo stupneém prislusnosti, kvantifikuje stupen clenstvi

prvku univerza X k fuzzy mnoziné A.”

Pojem fuzzy mnoziny je zobecnénim pojmu klasické mnoziny, nebot’ klasickou mnozinu 4
1ze definovat stejnym zpisobem s tim, ze p4: U — {0; 1}. V grafu na obrazku 27 je uveden
rozdil mezi funkci pfislusnosti klasické mnoziny a funkci pfisluSnosti fuzzy mnoziny:
MnozZina A obsahuje vSechny hodnoty z intervalu (a; a,), funkce pfislusnosti téchto ¢isel
je rovna 1, fuzzy mnozina A muze byt popsana otazkou: Jak moc ¢islo x mtize byt vidéno
jako &islo z intervalu {a;;a,)? Cim je &islo x vétsi nebo mensi, tim spiSe ho do fuzzy
intervalu nezafadime, hodnoty funkce piislusnocti tedy klesaji. Funkce ptisluSnosti vhodné

zobrazuje neurcitost odpovédi na danou otazku.

A
pa(x
1= ———— Crisp funkce pfislunosti
ﬁ \ mnoZiny 4
|
o I — Fuzzy funkce pfisluznosti
E I mnoZiny A
c |
)g |
|
HC_L |
e |
a
o |
2 |
Lt |
|
|
|
: >
0 s i
Hodnoty mnoZiny A

Obrazek 27 Klasicka a fuzzy funkce prislusnosti; zdroj: autor

Funkce prislusnosti

Pro odhad nebo névrh funkce ptislusnosti k fuzzy mnozin¢ existuji rizné metody, jedna se
pfedev§im o metody zaloZzené na heuristice, pravdépodobnosti moznych transformaci,

histogramech, metody nejblizSich sousedl, neuronovych siti, shlukovani (clustering) a
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dekompozi¢ni metody (Medasani et al., 1998). Navrh funkce pfislusnosti pro konkrétni
ptiklad z urcité znalostni domény miiZze byt zaloZzen na vyuZiti obecnych algoritmt, které
hlavné slouzi k optimalizaci funkci pfisluSnosti, nebo funkce pfisluSnosti muize byt
vytvoiena experty ve spoluprdci se znalostnimi inzenyry. Navrh funkce pfisluSnosti z
trénovacich dat je jednim ze zakladnich problémi spojenych s aplikaci teorie fuzzy mnozin
(Medasani et al., 1998). Obecné nejsou k dispozici Zadné pokyny nebo pravidla, techniky
generovani, kterd mohou byt pouzita k vybéru funkce ptislusnosti. Dal§im problémem, ktery
¢ini kol generovani funkci pfisluSnosti netrividlnim, je nedostatek konsenzu ohledné

definice a interpretace funkci ptislusnosti.

Pii vybéru vhodného typu funkce piislusnosti je dobré brat v tivahu nékolik hledisek,
naptiklad vypocetni slozitost funkce v kontextu ptidané hodnoty v feseni, podpora vypoctu
v software a jiné. Vybrané typy funkci ptisluSnosti jsou uvedeny také v kapitole ,,4.5.3 Fuzzy

expertni systétm v MATLABu®.

Velmi cCasto uzivané typy funkci piislusnosti jsou trojuhelnikovéd a trapezoidni funkce
(eMathTeacher, 1999). Trojuhelnikova funkce pfislusnosti je definovana tremi hodnotami,

dolni hranici a, horni hranici » a hodnotou m, kde a <m < b (viz obrazek 28).

’ 0, x<a
xX—a
,as<x<m
:J m-—a
pa(x) = g h—x (11)
m<x<b»b
b—m
., O, x=>b
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L 3

0.6

LE

Obrazek 28 Trojuhelnikova funkce, zdroj: eMathTeacher, 1999
Trapezoidni funkce pfislusnosti je definovana ¢tyfmi hodnotami (a, b, ¢, d), kde a je dolni

hranice, d horni hranice, a b a ¢ jsou mezemi jadra fuzzy mnoziny, a < b < ¢ < d obrazek

29.

" 0,(x <a)or (x >d)
x—a
,a<x<bh
< boa (12)
pa(x) = 1,hb<x<c
d—x < x<d
o d—C'C_x_
l.
0.5
0.6
0.4
0.2
a b c d

Obrazek 29 Trapezoidni funkce; zdroj: eMathTeacher, 1999
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K této funkci existuji jesté dva specidlni podtypy, které se nazyvaji trapezoidni funkce L a

R, jsou uvedeny v grafu na obrazku 30 a 31.

Trapezoidni funkce R je definovana parametry a = b = —oo.
-

0,x>d

d—x

=
ﬂA(x)z d_C,CSXSd (13)

1,x<c

0.5

0.6

0.4

0.2

c d

Obrazek 30 Trapezoidni funkce R; zdroj: eMathTeacher, 1999

Trapezoidni funkce L je definovand parametry ¢ = d = +o0.

Fa
0,x<a
< Tl a<x<b 14
Ha () = =g ?S*< (14)
1,x>b
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0.5

0.4

Obrazek 31 Trapezoidni funkce L; zdroj: eMathTeacher, 1999

Dale jsou uvedeny vybrané charakteristiky fuzzy mnozin podle Novaka et al. (2016) a

Dvotéka (2004):
Nosi€ (support) fuzzy mnoziny 4 je klasickd mnozina
supp(4) = {x|u,(x) > 0},
Jadro (kernel, core) fuzzy mnoziny A4 je klasicka mnozina
ker(4) = (x|, (x) = 1},
Vyska (height) fuzzy mnoziny 4 je definovana takto
hgt(A) = sup{,uA(x)|x € X},
Rez (cut) fuzzy mnoziny 4 je definovan takto, necht’ a € [0,1] potom
Ay ={x|x € X,pu,(x) = a},
Hranice (boundary) fuzzy mnoziny 4 jsou definovany takto (Ross, 2010)

boundary(A) =0 < puy < 1.

(15)

(16)

(17)

(18)

(19)

Hranice fuzzy mnoziny A jsou Casti univerza, které obsahuji prvky s hodnotou funkce

prislusnosti jsou mensi nez 1 (Ross, 2010).

Tyto charakteristiky jsou uvedeny v grafu na obrazku 32 v kontextu fuzzy funkce

ptislusnosti typu trapezoid.
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ker(A) - jadro

snosti

lu

hgt(A) =1 - vyska

f pfis

Stupe

’ C(A) &
0 :. : cut A, - fez :

' < > ': Hodnota  x

. Boundari Boundari I

. (_hranice | ._hranice | ’

L |
bl = 2
'

supp(A) - nosic

Obrazek 32 Vybrané charakteristiky fuzzy mnozin, zdroj: autor
Pro vyuziti fuzzy mnozin, fuzzy cisel a fuzzy logiky ve FES je nutné definovat vhodné

operace s témito prvky a fuzzy inferenci podle Mamdani a Assilian (1975).
e Sjednoceni fuzzy mnozin

Sjednoceni fuzzy podmnozin 4 a B, které oznacili A + B definovali nasledovné¢:

A+B= ) )V ip(u), (20)
i=1

kde V je maximum. Sjednoceni odpovida logické spojce ,,nebo*.
e  Prinik fuzzy mnozin

Prinik fuzzy podmnozin 4 a B, které oznacili A - B a definovali nasledovné:

AB =) ua(u) Aptp (), @1
i=1

kde A je minimum. Prinik odpovida logické spojce ,,a“.

e  Dopln¢k mnozin
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Dopln€k mnoziny 4, ktery je oznacen —14 a definovan nasledovné:

—A=Yim1 1 — pa(uy), (22)

kde — je negace. Negace odpovida logickému NOT.

4.5.2 Nastroje fuzzy expertniho systému

Lingvistické proménné a fuzzifikace

Lingvistické proménné nabyvaji slovnich hodnot na rozdil od matematickych proménnych,
které jsou Ciselné (Zadeh et al., 1996; Zadeh 1999). Je tak umoznéno vyjadfeni neurcitosti.
V aplikacich fuzzy logiky se Casto pouzivaji neciselné hodnoty pro usnadnéni vyjadieni
pravidel a faktd. Fuzzy lingvistické proménné jsou obecné¢ definovany jako uspotadana

pétice (Dvotak, 2004):
X=WM,G,U,T,X), (23)

kde X je nazev proménné, M je mnozina sémantickych pravidel, kterd interpretuje hodnoty
z T jako fuzzy mnoziny na univerzu U (neprazdna klasickd mnozina), G je mnozina
syntaktickych pravidel, pomoci nichZ jsou generovany hodnoty z 7. T je mnozina termu (tj.

slovnich hodnot, které mtize lingvistickd proménné nabyvat).

Fuzzy pravidlové orientovany systém

Zakladni strukturu fuzzy systému na vysokém stupni abstrakce uvadi Lilly (2010) ve
schématu na obrazku 33. V tomto schématu jsou vstupy x crisp hodnoty a vystupy y jsou
také crisp hodnoty. Vstupy a vystupy nemusi mit pouze podobu crisp hodnot, mohou byt
fuzzy. Napiiklad vstupy i1 vystupy v podobé fuzzy lingvistickych proménnych (jazykové
orientovany fuzzy expertni systém), nebo v podobé vektoru fuzzy &isel Cj, C;, ... Cy, jejimZ
hodnotadm fuzzy vstupt je na zaklad¢ fuzzy modelu pii dané béazi pravidel generovéana
vystupni fuzzy mnozina DM piipadné po defuzzifikaci D5 (TalaSova, 2003). Vystupy stejné

jako vstupy mohou byt fuzzy proménné zpracované inferenénim mechanismem.
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. Fuzzifikace & arancn Defurifikace - ¥

mechanismus o v

Obrazek 33 Struktura fuzzy systému, zdroj: Lilly, 2010

Ze zékladni struktury fuzzy systému vychazi fuzzy pravidlové orientovany systém.

e Fuzzy (pravidlove orientovany) systém.

Nejspis nejpouzivangjsi zpusob reprezentace lidskych znalosti je formulace do ptirozenych

jazykovych vyrazi — pravidel typu (Ross, 2010):
., Kdyz predpoklad (antecendent), potom dusledek (konsekvent) “.
Kanonick4 forma zapisu fuzzy pravidlové orientovaného systému (Ross, 2010) je nésledujici.
Rule 1:IF condition C*,THEN restriction R?
Rule 2:IF condition C? THEN restriction R?
(24)
Rule r: IF condition C",THEN restriction R"

Pravidly je mySlen vybér vystupu (omezeni — restriction) na zékladé daného vstupu

(podminka — condition).

Fuzzy pravidlové orientovany systém je velmi vhodny pro modelovani komplexnich
systémull. Jednim z diivodld je vyuzivani lingvistickych proménnych, které jsou blizsi
lidskému uvazovani. Tyto lingvistické proménné mohou byt reprezentovany fuzzy

mnozinami s fuzzy funkci ptislusnosti (Ross, 2010).

Pro fuzzifikaci produk¢nich pravidel 1ze vyuzit metodu odvozovani, kterou uvadi Tsang a

w7

produkéni pravidla na fuzzy pravidla a uvadéji zptsob fuzzifikace pravidel. V pravidlech

jsou vyuzivany operatory, které jsou znamé jako Zadehovy operatory:
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Boolean |Fuzzy
AND(x,y) | MIN(x,y)
OR(xy) | MAX(x,y)
NOT(x) 1=K

Tabulka 4 Zadehovy operatory, zdroj: Zadeh, 1973

Omezeni v pravidlech jsou obecné modelovana vice fuzzy mnozinami a jejich relacemi.
Omezeni jsou obvykle interpretovana jako vyrazy nad lingvistickymi proménnymi se
zékladnimi spojkami ,,nebo* a ,,a“. Definice zakladnich typid omezeni v pravidlech jsou

uvedeny nize (Ross, 2010).

e Konjunkce (Conjunction) oznacovédna spojkou ,,a“ je definovana standardni fuzzy

operaci prunik (Intersection) v pfedpokladové ¢asti pravidla a mé nasledujici tvar:
Kdyzx je A a A% ...a A* potom y je BS. (25)
Za piedpokladu nové fuzzy podmnoziny A5
AS =A'NA%n..n AL (26)
vyjadiené ve tvaru funkce ptislusSnosti
s (x) = min[uy1 (), ppz (X), ..., pae ()1, (27)
podle definice standardniho fuzzy priniku, maze byt pravidlo pfepsano jako
Kdyz ASpotom BS. (28)

e Disjunkce (Disjunction) ozna¢ovana spojkou ,,nebo* je definovéna standardni fuzzy

operaci sjednoceni (Union) v pfedpokladové ¢asti pravidla a mé nasledujici tvar:
Kdyz x je A nebo A? ...nebo AL potomy je BS. (29)
Coz lze prepsat jako
Kdyz x je AS potom y je BS, (30)
kde fuzzy mnozina A5 je definovana jako
AS =AU A% U .. UAL, (31)

tas () = max[pgn (x), wgz (x), o, e ()], (32)
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coz odpovida definici standardniho sjednoceni fuzzy mnoziny (Ross, 2010).

Vétsina fuzzy systémul pracuje s vice nez jednim pravidlem. Proto je potieba definovat
proces pro agregaci fuzzy pravidel. Proces agregace fuzzy pravidel stanovuje z dil¢ich
dasledkti (konsekventli) pravidel finalni disledek (konsekvent). Obdobné jako pro
modelovani zakladnich pravidel jsou pro proces agregace pravidel dva zakladni zpiisoby a

to nésledujici.

e Konjunkce (Conjunction) oznacovana spojkou ,,a“. Je definovana standardni fuzzy
operaci prunik (Intersection) dusledkové casti (konsekvent), y je vytvofen vSemi

jednotlivymi disledky (konsekventy) pravidel y*, kdei=1, 2, ... r, jako
y = vlay?a..ay" (33)
nebo
y=ylny? n..ny", (34)
ktery je definovan funkei ptislusnosti
iy () = min (1, (9, 23, o, 1yr () ), prOY EY. (33)

e Disjunkce (Disjunction) oznacovan spojkou ,,nebo®. Je definovdna standardni fuzzy
operaci sjednoceni (Union) disledkové casti (konsekvent), y je vytvofen vSemi

moznymi jednotlivymi disledky (konsekventy) pravidel y*, kdei=1, 2, ... r, jako
y = ylnebo y?nebo ...nebo y" (36)

nebo
— a1 2 r
y=y - Uy“uU..uy, (37)

ktery je definovan funkci ptislusnosti
iy @) = max (1, (), 12 (), oo, 1y (1)) ,prO Y €Y.

iy @) = max (1,2 (), 12 (), o, 1y (1)) ,prO Yy €Y. (38)
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Fuzzy inference

Dal$im nastrojem v postupu tvorby fuzzy expertniho systému je mechanismus fuzzy
inference. Nejcastéji je vyuzivana Mamdaniho inferen¢ni mechanismus.

e Mamdaniho fuzzy inference

Mamdaniho fuzzy inference!! je grafickou technikou fuzzy inference (Mamdani a Assilian,
1975). Algoritmus Mamdaniho fuzzy inference je popsan nasledujicim zpiisobem (TalaSova,

2003):
Pravidlo 1: Jestlize X; je A1 1 a ... a Xj je Ay, pak ¥ je Dy
Pravidlo 2: Jestlize X1 je Ay 1 a...a Xy, je Ay, pak Y je D,

Pravidlo n: Jestlize X; je Ay 1 a ... a Xy je Ay, pak Y je Dy

Pozorovani: Jestlize X; je A’y a...a X, je A s

Zavér: Y je D' (39)

kde D' je jazykova aproximace fuzzy mnoziny

D' = U D', (40)

n
i=1
kde pro kazdé i=1, 2..., n je funkce piislugnosti fuzzy mnoziny D} definovéna vztahem
vy € v:D';(y) = min{h;, D;(y)}, (41)
kde
h; = hgt ((A'1 X ..XAL)N (Ai,l X .. X Ai,m)) =

(42)
= min {hgt(A; N A;1), .., hgt (A N Aim)}-

(Talasova, 2003)

' Mamdani fuzzy inference
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Ptiklad grafického vystupu fuzzy Mamdaniho inference je na obrazku 34.

Stupen pfisluénosti

A J

0 Hodnota
Obrazek 34 Typicky tvar vystupu Mamdaniho fuzzy inference, zdroj: Talasova, 2003

Mamdani vyuzil fuzzy logiku k pfevodu nepfesnych intuitivnich pravidel fizeni pro
nahrazeni lidského operatora. Nahrazuje tak funkci lidského operatora strojove
automatizovanym fizenim. Fuzzy Mamdani inferenéni mechanismus poskytuje prostfedky
pro vyjadieni lingvistického pravidla v takové formé&, aby mohlo byt vyuzito pro konkrétni
fidici strategii.

Vystupni fuzzy mnozina pii vyuziti fuzzy Mamdani inference nemusi mit vzdy vysku rovnu
1 a nemusi byt nutné konvexni a neni tedy zaruceno, Ze vystup je fuzzy Cislem (TalaSova,

2003).

Defuzzifikace

Podle Novéka et al. (2016) je defuzzifikace specidlni operace, kterd transformuje fuzzy
mnozinu na jeden jednotlivy prvek na takzvanou Crisp hodnotu. Defuzzifikace je operace,

ktera ptifazuje neprazdné fuzzy mnozin€ prvek z jejiho nosice (Support), je to funkce:
DEF (A) € supp(4) (43)

plati pro vSechny neprazdné fuzzy mnoziny (Novék et al., 2016).
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Existuje mnoho zpUsobi, jak lze tuto operaci provést. Pro defuzzifikace se naptiklad se

vyuziva metoda Centroid Metoda Centroid vychéazi z plochy urcené funkci ptislusnosti

A%

feSeni (Area-based princip) a urcuje t€ziste této plochy (Keshwani et al., 2007).

Aplikace MATLAB Fuzzy Logic Toolbox nabizi vice metod defuzzifikace jako je jiz

2%

A%

Dal§imi metodami jsou napiiklad:

e Metoda Bisector hleda bod, ktery rozdé€li plochu pod vyslednou agregovanou funkci

prislusnosti na dvé podoblasti se stejnou plochou.

e Metody Middle, Smallest, and Largest of Maximum (MOM, SOM a LOM) ukazuji

rozsah maximalni hodnoty ve vysledné agregované funkci ptislusnosti.

o Pokud ma funkce pfislusnosti jedinecné maximum, potom jsou MOM, SOM, a

LOM v jediném bodg.

Vyse popsané zptisoby defuzzifikace (Centroid, Bisector, MOM, SOM a LOM) jsou
zobrazeny v grafu na obrazku 35 (MATLAB online Documentation, 2018b).

1

05

centroid

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Obrazek 35 Metody defuzzifikace; zdroj: MATLAB online Documentation, 2018b
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4.5.3 Fuzzy expertni systtm v MATLABu

Software MATLAB umoznuje provadét slozité matematické vypocty a matematické
simulace. MATLAB je vyuzivan pro védecké a vyzkumné tucely, a to jak v soukromém
sektoru, tak 1 v akademické sfére. Hlavni oblasti vyuziti jsou technické obory a ekonomie
(Zaplatilek a Donar, 2005). Aplikace vyuziva maticové struktury dat pii vypoctech a
programovaci jazyk MATLABu vychazi z ptivodniho programovaciho jazyka FORTRAN
(Moler, 2004). Pro matematickou simulaci, modelovani a vytvareni inferencnich siti je tato

aplikace vyuzivana i pro védecké tcely.

Naptiklad Khamis (2017) vyuzil aplikaci pro vytvoteni fuzzy kontrolniho systému na fizeni
vykonu vétrnych elektraren. Sharma a Vashistha (2017) vyuzili aplikaci k fuzzy zpiesnéni
dat z nasbiranych vzorkl pfi analyze jodového deficitu v riznych zemépisnych oblastech.
Vyhodou je, Ze tyto simulace lze exportovat do zdrojového kodu a déale vyuzit v jinych
aplikacich. Aplikace obsahuje dopliikky - Toolboxy (knihovny funkci) pro modelovani a

simulaci s vyuzitim rtiznych néstrojt.

Jeden z toolbox1 je navrzeny pro vyuziti a simulaci problémt pomoci fuzzy logiky. Tento
doplnék se jmenuje Fuzzy Logic Toolbox. V tomto prostiedi 1ze mimo jiné vytvorit expertni
systém typu fuzzy Mamdani anebo Sugeno. Na ndsledujicim schématu (obrazek 36) je

zobrazeno vyvojové prostiedi a uzivatelské moznosti Fuzzy Logic Toolboxu.
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Vyvojové prostiedi
fuzzy

Editor funkce

Editor pravidel prislusnosti

Inference

Zobrazeni
vysledkd

Zobrazeni pravidel Zobrazeni povrchu

Obrazek 36 Vyvojové prostredi Fuzzy Logic Toolbox, zdroj: MATLAB online
Documentation, 2018a

V aplikaci 1ze pracovat s Mamdaniho typem inferencniho mechanismu, ktery vyuzivali ve
své védecké praci naptiklad Olesiak (2017), Akgun et al. (2012) a jehoz tvlircem je Mamdani
a Assilian (1975). Cely postup fuzzifikace vstupt a defuzzifikace vystupt pro dvé pravidla

je zobrazen ve schématu na obrazku 37.
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input 1 Il

input 2

g

S

output I]

Obrazek 37 Schéma fuzzy Mamdani, zdroj: MATLAB online Documentation, 2017
V Matlabu je mozné vstupni crisp hodnoty fuzzifikovat pomoci Siroké skaly dostupnych
funkci pfislusnosti v aplikaci. Z funkci lze vyuzit naptiklad Gaussovu kiivku funkce
piislusnosti (gaussmf), trapezoidni funkci pfislusnosti (trapmf), trojihelnikovou funkci

ptislusnosti (trimf) obrazek 38.
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Obrdazek 38 Funkce prislusnosti; zdroj: MATLAB online Documentation, 2018c

Dale je k dispozici editor pravidel, ve kterém je mozné zadat a kombinovat pravidla pro
pribéh inference. Pribéh samotné inference fuzzy Mamdani je zachycen na nasledujicim

schématu (obrazek 39).
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Antecedent Consequent

P_/_f_/_

1. Fuzady 2. Apply 3. Apply
inputs OR operafor (max) Impicabon
operaior (min)
eoskent
] J
I service s excolent or food is delcous then tp = generas ] result of
implication
service = 3 food = 8
input 1 input 2

Obrazek 39 Priklad fuzzifikace a inference; zdroj: MATLAB online Documentation, 2017

Literarni reSerSe je vyznamn¢ zaméfena na konstrukci a strukturu expertnich systémi s fuzzy
logikou. Diivodem je ovéteni chovani modelu, ktery bude vytvoien v softwarové aplikaci
MATLAB Simulink. Navrzeny model bude zalozen na fuzzy logice, fuzzy znalostnich

jednotkéch a jejich inferenci.
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5 Navrh modelu inference fuzzy znalostnich jednotek

Vyzkumny zamér disertaéni prace vychazi a teorii z oblasti modelovani znalosti, feSeni
neurcitosti a expertnich systému. Vlastni prace je uspoiaddna do kapitol, logicky podle
vyvoje danych ptedpokladii a jejich potvrzeni. Jednotlivé vlastni pfidané postupy
k postupim uvedenych v literarni reSerSi jsou popsany v piisluSnych kapitolach a
demonstrovany v pifipadovych studiich vytvofenych autorem. Synergicky efekt plynouci z
dil¢ich vysledkii je uveden v zévéreéné asti prace. Cast pribéznych vysledki jiz byla
publikovana na mezinarodnich i tuzemskych védeckych konferencich. Cast vyzkumu byla
podpoiena dvouletym grantem IGA PEF CZU v Praze s ndzvem ,,Data, informace a znalosti

v expertnich systémech®.

5.1 Vychodiska
Identifikovana vyzkumna piilezitost je popsana nasledujici otdzkou:

Je moZné provadét klasickou inferenci, dopredné a zpétné retézeni se znalostni

jednotkou?
Pokud ano, jakym zpilisobem to provadét?

Prvnim vychodiskem je problematika produkénich pravidel a metody inference doptedného
a zpétného fetézeni v kontextu znalostni jednotky. Tato problematika je vymezena v kapitole
»J.2 Inference znalostnich jednotek®. Jednotlivé postupy zobrazeni neurcitosti a
rozhodovacich situaci jsou demonstrovany v ptipadové studii. Pro tuto ptipadovou studii byl
vyuzit problém z oblasti systémti ERP (Enterprise resource planning). Divodem je
dlouholetd praxe autora prace v pozici konzultanta ERP systémi, navic mé k dispozici
zdzemi odbornikii na tuto problematiku z riznych firem zabyvajici se ERP systémy. Na
zaklad¢ vysledki této ptipadové studie bylo rozhodnuto navrhnout postup fuzzifikace

znalostnich jednotek, kterd by umoznila pracovat s neurcitosti.

Dalsim vychodiskem je oblast fuzzy logiky a prace s neurcitosti v kapitole ,,5.3 Ptipadova
studie inference znalostnich jednotek®, jejiz vysledky umoznuji navrhnout fuzzy znalostni
jednotku. To je obsahem kapitolty ,,5.4 Zobrazeni neurcitosti fuzzy znalostni jednotkou®,

kterd opét obsahuje i pfipadovou studii vyuziti fuzzy znalostni jednotky.
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Navrzeny zpiisob modelového feSeni inference znalostnich jednotek je rozsifen i na fuzzy
znalostni jednotky. Tento krok je popsan v kapitole ,,5.5 Pfipadovéa studie fuzzifikace

znalostni jednotky* a je opét doplnén ptikladem.

Na zéklad¢ téchto dil¢ich krokl je vytvofen navrh obecného modelu inference fuzzy
znalostnich jednotek v kapitole ,,5.6 Model fuzzy znalostnich jednotek®. V nasledujici
piipadové studii je tento piistup prakticky vyuzit a jsou ukazany jeho vyhody. Vysledky

modelu jsou téz porovnany s klasickym ptistupem expertti k rozhodovani.

5.2 Inference znalostnich jednotek

Zékladem pro feSeni neurcitosti/rozhodovacich situaci se staly lingvistické proménné a
fuzzy pftistupy, o kterych je detailngji pojedndno v kapitole ,,4.5 Fuzzy expertni systémy*.
Spojeni téchto vybranych metod a znalostnich jednotek poté vyustilo k definovani fuzzy
znalostni jednotek (angl. Fuzzy Knowledge Unit), viz kapitola ,,5.4.1 Fuzzifikace znalostni
jednotky* a byly publikovany v ¢lanku Peték et al. (2020) a na konferenci DIVAI 2018
¢lankem Petak a Houska (2018).

Inference v kontextu znalostnich jednotek musi umoznovat dopiedné a zpétné fetézeni se
znalostmi, které¢ jsou jako znalostni jednotky definovany. Pro vytvofeni potencialu
k inferenci je vyuzita zakladni vlastnost znalostni jednotky, kterou je moznost definice
znalostni jednotky v podobé rozsifeného produkéni pravidla. Rozsitené produkéni pravidlo
znalostni jednotky je slozeno z jednotlivych elementarnich prvka, které maji mezi sebou
vztahy. Vzhledem k tomu, Ze jsou elementy znalostnich jednotek v analytickém tvaru
oznacovany velkymi pismeny (Domeova et al., 2008; Brozova a Houska, 2011), budou tak
oznacovany 1 v nasledujich castech prace. Vztahy elementii znalostnich jednotek jsou

definovany nésledovné,
IF (X and Y and Z) THEN Q. (44)

Vztah (47) je rozSifenym produkénim pravidlem vyjadiujicim znalostni jednotku.
Standardni produk¢ni pravidla IF — THEN jsou sloZena ze dvou ¢asti a to antecedent (dikaz,
situace, problém) a konsekvent (hypotéza, akce, feSeni). V kontextu znalostni jednotky jsou
antecedentem elementy znalostni jednotky {X, Y, Z} a konsekventem je {Q}. To znamena, ze

popis problémové situace (X) s konkrétnim problémem (Y) a cilem feSeni (Z) je antecedent
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a zpisob feSeni konkrétniho problému (Q) je konsekvent. Uvedena vlastnost znalostni
jednotky je vyuzita ve strategii dopiedné a zpétné inference se znalostni jednotkou. Strategii
dopiedného a zpétného fetézeni 1ze aplikovat na znalostni jednotky a dale na jejich elementy

nasledujicim zptusobem (Petak a Houska, 2017).

Znalostni jednotka je tedy slozena z elementarnich ¢asti, které maji mezi sebou pevnou
vazbu. Pribéh inference mezi elementy napfi¢ jednotlivymi znalostnimi jednotkami lze
odvozovat na zaklad¢ vlastnosti znalostnich jednotek a jejich elementii. Vlastnosti a atributy
znalostnich jednotek jsou detailné popsany v kapitole ,,4.1.3 Znalostni jednotky*.
Ptedpokladem této inference je spolecna aplika¢ni doména a strategie fetézeni, tj. doptedné
a zpétné fetézeni, které jsou detailné popsany v kapitolach ,,4.1.1 Produkéni pravidla,
retézeni“ a ,,4.3.3 Inference znalosti v expertnich systémech®. Zakladnim ptedpokladem
inference znalostnich jednotek je, Ze feSeni problémt (konsekventll) popsanych znalostni

jednotkou (antecedent) mize byt vice a nikoli jedno (viz obrazek 40).

Reseni problému\
& & popsané dvéma ZJ
.&.&. .

\ Problém popsany dvéma ZI

yA

Obrazek 40 Vychozi schéma inference se znalostnimi jednotkami,; zdroj.: autor
Nyni bude zformulovan proces inference dvou znalostnich jednotek.
Jsou dény dvé znalostni jednotky (ZJ) z jedné aplika¢ni domény. Znalostni jednotky jsou
nasledujici.
7]t = {X%, YL, 74, Q1},

(45)
2 _ {XZ,YZ, ZZ, QZ}
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Mezi témito znalostnimi jednotkami lze provést inferenci, a to jednak dopiedné fetézeni a
také zpétné fetézeni. Pro inferenci jsou vyuzity elementy Q (konsekvent) a Y (elementarni
¢ast antecedentu) prave proto, jak jsou definovany v analytickém tvaru. Jelikoz Q je feSeni
elementarniho problému a Y je elementarni problém. Podrobny popis znalostnich jednotek
je soucasti kapitoly ,,4.1 Znalosti a jejich reprezentace* V kontextu vySe uvedenych dvou

znalostnich jednotek lze v textové formé€ uvést inferenci takto:
Zpétné tetézeni

., Kdyz nejsme schopni aplikovat reseni Q*, stane se (Q1) elementdrnim problémem Y?, ktery

resi problémovou situaci X? pro dosazeni cile Z*, potom pouzijeme 7eseni Q2.
Doptedné¢ fetézeni

,, Kdyz potiebujeme nalézt eseni Q?, stane se (Q?) elementdrnim problémem Y1, ktery rest

113

problémovou situaci X' pro dosazeni cile Z*, potom pouzijeme ieseni Q.

Inference se znalostnimi jednotkami lze formalizovat prostfednictvim element znalostni

jednotky:
zpétné fetézeni
ZJN ={Q'} - {¥2}, (46)

doptedné fetézeni
Z)N = {Y'} > {Q*} (47)

Analytické schéma strategie fetézeni je uvedeno na obrazku 41 a 42.

7 ®&®&®ﬁ
r @:0-0-@

Obrazek 41 Zpétné retézeni; zdroj: autor
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ZJ* @.&@&@ﬁ
r (D 0O-@

Obrazek 42 Dopredné retezeni; zdroj.: autor
Uvedena strategie inference elementdrnich ¢lenti znalostnich jednotek umoziuje fetézeni, u
kterého je jiz dopredu znamé logické uspotfadani znalosti. Uspotadani mé tvar rozsifeného
produkéniho pravidla znalostni jednotky na rozdil od standardni inference dopiedného a
zpétného fetézeni, kdy je vysledkem dotazu inferencni sit’” faktd, pravidel a kone¢ného

konsekventu.

Pti inferenci vice znalostnich jednotek je vysledkem inferencni sit’ sloZzena ze znalostnich

jednotek, jejich elementi a konecny konsekvent je opét znalostni jednotka.

Podstatny rozdil mezi obéma strategiemi inference je v tom, Ze strategie inference
elementarnich ¢lenti znalostnich jednotek sdruzuje, “fetézi” jednotlivé znalostni jednotky a
z toho odvozuje konsekvent v podob¢ znalostni jednotky. Tato inference oproti klasické

vyuziva fakta, kterd jiz maji strukturu znalostni jednotky.

5.3 Pripadova studie inference znalostnich jednotek

Standardni strategie zpétného fetézeni vyzaduje pro priibéh inference bazi fakti a bazi
pravidel z pfislusné¢ aplikacni domény. Piipadova studie ukazuje jednak inferenci
znalostnich jednotek s urCitosti a také analyzy tii zakladnich piistupti k zahrnuti neurcitosti.
Ptipadova studie se zabyvé rozhodovaci situaci vznikajici pti jednoduché diagnostice chyby
v informacénim systému. Databaze pravidel obsahuje tfi pravidla (viz tabulka 5) a to

nasledujici.
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Pravidla Obsah pravidla

Jestlize "je ukonceny uzivatel" NEBO "neplatné cislo systemizace" NEBO
"Chybné udaje na uctu "AD"" POTOM "Alespon jeden sloupec vyZaduje
odlisny typ informace=chyba"
Jestlize "Karta projektu, nevyplnéna osoba odpovédna" NEBO "Karta
2 zaméstnance, Spatné systemizaéni &islo" NEBO "Karta zaméstnance,
ukonéené stredisko" POTOM "Ukonceny uzivatel" NEBO "Neplatné Cislo
systemizace"
3 Jestlize "Ma vice Gc¢tl v AD" NEBO "Je v jiném stromé AD" POTOM
"Chybné udaje na uctu "AD""

Tabulka 5 Databaze pravidel; zdroj: autor

5.3.1 Inference s urcitosti

Databaze faktii je obsaZena v diagramu fesSeni v jednotlivych ovalech. Odvozena Inferencni

sit’ ma nasledujici tvar (obrazek 43).

Alespor jeden sloupsc
wyzzaduje odlifny typ
informace=chyba

Pravidlo 1

Ukendeny
ufivatel

MNeplatné Cislo
ystemizace

Chybné udaje
na Octu "AD"

Pravidlo 2 Pravidlo 3

) Karta
Karta |:-r|:|_|‘|'zktur zaméstnance, Karta
nievypinénz Epatng zaméstnance, Ja v jiném
osnEa . systamizatni ukonfeng stromé AD
cdpovédna gizlo stredizko

Obrazek 43 Standardni zpétné retézeni u diagnostiky chyby, zdroj: autor
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Strategie fetézeni znalostnich jednotek a jeji odvozena inferencni sit’ je uvedena na obrazku
44. Lisi se od standardni strategie inference v pojeti fetézenych fakti a pravidel. Z kazdého
uzlu v inferencni siti lze interpretovat jiz definovanymi zpusoby zobrazeni znalostni

jednotku.

Z* @.&@&@q

Q! = Alespor jeden sloupec vyZaduje odligny typ informace=chyba

Chybné
udaje na
L“"nu Ilmll

Ukondeny Meplatna Eizlo

systemizace

Q* = Test Gétu "AD"

Karta
zaméstnance,
Spamé
systemizacni

fisla

Karta prajektu,
nevypinéna
oscha

odpovédna

Karta
zaméstnance,
ukonéené
stredisko

Je v jiném
stromé AD

Obrazek 44 Zpétné retézeni znalostnich jednotek u diagnostiky chyby, zdroj.: autor

Uvedena inference znalostnich jednotek obsahuje devét znalostnich jednotek. Naptiklad
znalostni jednotky Z]* a Z]?, které jsou definovany pro aplikaéni doménu diagnostiky chyby

informacniho systému.

Z]'  "Pokud potiebujeme Vyiesit chybu a Nalézt, kde je chyba, abychom Identifikovali
chybu v aplikaci, musime Spustit analyticky test aplikace vyskytu chyby."

X! = Regeni chyby

Y1 = Nalézt, kde je chyba

Z! = Identifikace chyby v aplikaci

Q! = Spustit analyticky test aplikace vyskytu chyby
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Z]*>  "Pokud potfebujeme stanovit Pravidla ukontovani uZivateld v systémech a Ukong¢it
uzivatele, abychom Aktualizovali uzivatele, musime Provést ukonCovani uzivateli podle
pravidel."

X2 = Pravidla ukondeni uZivateli v systémech

Y? = Ukon¢ovani uZivatelti

Z? = Aktualizace uZivatelli

Q? = Ukondovani uzivateli podle pravidel

Vysledkem jsou znalostni jednotky, které explicitné vyjadiuji znalost, jak opravit chybu

v propojenych systémech.

5.3.2 Zobrazeni neurcitosti v rozhodovacich situaci

Po potvrzeni moznosti inference znalostnich jednotek je navazano vybérem metody pro
feSeni neurcitosti a rozhodovacich situaci pii inferenci znalostnich jednotek. Zakladem pro
vybér metody je literarni reSerSe a vhodnost vyuziti metody ve spojeni se znalostni
jednotkou. Teoretickymi vychodisky jsou kapitoly ,,4.1.3 Znalostni jednotky*, ,,4.4 Znalosti
a expertni systémy v prostiedi neurcitosti“ a ,,4.5 Fuzzy expertni systémy*. Pro tcel vybéru
metody feSeni neurcitosti a rozhodovacich situci byla vytvorena ptipadova studie. Pfipadova
studie je zpracovana v ramci vlastniho vyzkumu, je pfidanou hodnotou této prace a vychazi
z realné tfeSené situace. Vychodiskem jsou jednak uvedené ¢asti reSerSe a dale vysledky

jednotlivych feseni ptipadové studie provedené v praxi.

Ptipadova studie vychéazi zprostiedi informacnich systémt konkrétné systémi ERP
(Enterprise Resource Planning) a ptidruzenych — perifernich aplikaci. Pfipadova studie byla
zpracovana v ramci vlastni prace. Popisovany piiklad se vaze k produkéné nasazenym
systémim (periferni aplikace) ve firmé Ustav jaderné¢ho vyzkumu - UJV ReZ, a. s., které

urychluji n¢které firemni procesy.

Studie se tyka aplikace ,, Workflow ndkupnich pozadavkii*, ktera fesi proces nakupu ve firm¢e
i dcefinych spole¢nostech. Pro dalsi periferni aplikace a jejich spravnou funkénost je systém
ERP klicovy. ERP je zdroj informaci, dat a metadat, v n¢kterych ptipadech je také
spotfebitelem dat a prostfednikem v procesu pienosu dat mezi aplikacemi. K témto zdrojim
v ERP pfistupuji riznymi zptisoby periferni aplikace. Tyto periferni aplikace jednak data

zapisuji, ale také poskytuji a tim urychluji chod firemnich procesi.
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Problémova situace nastava ve chvili, kdy uZzivatel n¢které z aplikaci narazi na chybu. Pokud
se nejednd o chybu uzivatelského charakteru, kterou uzivatel sim opravi/upravi, je podstatné
zjistit zdroj této chyby. V této chvili uzivatel nahlasi chybu na helpdesk a operator heldesku
by mél nasmérovat chybové hlaSeni na spravného experta, piestoze chybova hlaseni
nebyvaji pfesna.

U néekterych chyb nemusi stacit k feSeni expert na aplikaci, ve které se chyba odehrala. Do
feSeni problémové situace tak musi vstoupit expert, ktery zna problematiku propojeni
dotc¢enych aplikaci, a do jisté miry 1 aplikaci samotnych. Analyzou a diagnostikou chyby
v dotcené aplikaci musi nalézt zdroj, pfi¢inu této chyby, pfipadné i to, Ze se jednd o chybu
v jinych aplikacich. Schéma celkové situace je na obrazku 45.

Cido OF: 18DF00TAS e servery byla vraceno chybowe hidient
adbiornsoit.Dynamics. Moy, Types. Exceptions NavCSidefl ecordNotFoundEsception The User Setup

does not exst. identificatson fhelds and values: User ID="The User Setup does not exst
identhcation fields and values: User ID="
l Chyba
- Zdrojové systémy ™

il.. B

‘ r “ Periferni
IU ?ﬁ?lcrmqh x aplikace
M3MmICS M

PROGRAM Nakupni

Parsanalni ERP nintex poZadavhky
systém Workfiow

SharePoint

Obrazek 45 Diagnostika chyby, zdroj: autor

V praxi byva naro¢né nahlaSenou chybu uspésné vyhodnotit a ptedat odpovédnému fesiteli.
Spravné vyhodnoceni chyby operatorem je podminkou uspésné provedené diagnostiky
chyby, ktera je v praxi ¢asové naroéna a dochazi v ni k vysoké chybovosti. Reseni chyby
Casto provadi jeden nebo vice expertli, probihd na urovni vytvofenych rozhrani mezi

aplikacemi a dat ¢i metadat v provazanych aplikacich.

Vsechny tyto atributy mohou byt ve zdrojovych systémech a rozhranich netiplné, neaktuélni,

chybi nebo se jedna o systémové chyby ¢i aktualizace, nebo nekompatibilni verze aplikaci 1
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prostiedi, ve kterém je aplikace provozovana. Pfipadova studie je vytvotfena pro diagnostiku

jedné z konkrétnich chyb aplikace, kterd mize mit vice riznych pficin ve vice aplikacich.

Na zaklad¢ aktudlni dostupné odborné literatury (viz kapitola ,,4.4 Znalosti a expertni
systémy v prostfedi neurcitosti®) je navrhnut pfistup k feSeni rozhodovacich situaci pii
inferenci znalostnich jednotek, jsou to Bayesova sit/inference, Dempster Shaferova teorie,
a Fuzzy logika/Fuzzy mnoziny. Tyto metody jsou v této kapitole aplikovany na definovanou
piipadovou studii. V nasledujicich podkapitolach jsou uvedena navrzend feSeni podle
jednotlivych metod. Tato feSeni slouzi jako vychodiska pro odvozeni zplsobu prace
s neurcitosti v rozhodovacich situacich.

5.3.2.1 Bayesova sit/inference

Bayesovska teorie, a z ni vychazejici podminéné pravdépodobnosti, je rozsifend metoda pro
feSeni neurcitosti a rozhodovacich situaci pfi inferenci. Na zdkladé této metody bylo
vyvinuto vice aplikaci umoznujici vytvaret inferencni sit’. Jedna ze znamych aplikaci je
program podporujici vytvareni expertnich syst¢émi HUGIN. Tento program slouzi jako
nastroj pro vytvofeni vlastni analytické situace. V tomto programu je autorem prace
zpracovana problémova situace diagnostiky chyby periferni aplikace s ndzvem ,,Nakupni

pozadavky*.

Pro tento ptiklad byly pravdépodobnosti zdrojii chyb naplnény expertnim odhadem.
Osloveni experti byli tvlrci aplikace ,,Nakupni pozadavky* a experti feSici tyto chyby. Na
obrazku 46 je zobrazena sit pro tento piiklad diagnostiky chyby a vysledek.
Pravdépodobnosti byly zadany do programu HUGIN jako konsensus experti v dané

problémové situaci v tabulce 6.

Chyba Nakupniho pozadavku Pravdépodobnost vyskytu

Ukonceny uzivatel, NAV 53,70
Neplatné Cislo systemizace, NAV 40,00
Chybné udaje na uctu, AD 6,30

Tabulka 6 Odhad pravdépodobnosti chyb, zdroj: autor

V Bayesovskeé teorii se pracuje s pravdépodobnosti jevu a v tomto piipad¢ 1ze popsat zadani
pravdépodobnosti nasledovné. Pokud se objevi uzivateli chyba v aplikaci ,,Nakupni
pozadavky“, je s pravdépodobnosti 53,70 % chyba na stran¢ systému ERP NAV (Microsoft
Dynamics Navision) a v tomto ptipad¢ je pfesny popis chyby ,,Ukonceny uzivatel, NAV*,

coz je chybovy status uzivatele, viz tabulka 6.
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Obrazek 46 HUGIN sit’ a diagnostika chyby; zdroj: autor

V simulovaném piipad¢ se objevi chyba v aplikaci Nakupni pozadavky, konkrétné je chyba
znazornéna na obrazku 45. Tato chyba zjednodusené odpovida popisu ,,Ukonceny uzivatel*.
Na obrazku 46 je zobrazena v Bayesovské inferenéni siti diagnostika chyby. Zelené sloupce
a hodnoty u nich uvedené zobrazuji pravdépodobnost nastalého jevu. Bayesovska sit’ se po
zadani vstupni informace v piipadé této chyby upravi podle vytvofené struktury sité
(pravidel) a pfepocte podminéné pravdépodobnosti. Timto zpiisobem navrhne mozné feseni
a zobrazi v pravdépodonosti jevli pro zadanou vstupni informaci. Inference prochazi
objektem zaméstnanec, ve kterém je definovano vice parametrti, ve kterych mtize byt chyba,

konkrétné v NAV nebo AD (Active directory).

Objekt zaméstnanec je mezikrok v inferenci a na tomto stupni je jiz vice patrné, v jakém
systému, aplikaci zdroj chyby miize byt. V jakém systému je pravdépodobné chyba
odpovidd az dalsi krok, viz obrazek 46 - vétev NAV. Vzhledem k definovanym
pravdépodobnostem a nastalé chybé je zdroj chyby v systému NAV. Resitel chybového
hlaSeni by tedy mél podle pravdépodobnosti zkontrolovat nejprve stav a platnost
systemizacniho ¢isla zaméstnance v NAV (s pravdépodobnosti 77,78 % je chyba tam) a poté
atributy zaméstnance v AD (pravdépodobnost chyby 22,22 %).

5.3.2.2 Dempster Shaferova teorie

Alternativou k uvazovanym metoddm feseni rozhodovacich situaci je Dempster Shaferova
torie (Dempster, 1967). V této metod¢ 1ze reprezentovat nevédomost s tim, Ze soucet mer
domnéni nemusi byt roven jedné. VztaZzeno na uvedenou problémovou situaci a chybu neni
tteba, aby experti definovali vSechny miry domnéni tak, aby byl soucet roven jedné. Dopocet

do jedné je totiz nevédomost a zaroven také moznost nedefinované chyby v problémové
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situaci. Dal§im atributem této metody je moznost kombinovani jednotlivych mér domnéni.
To znamen4, ze jednotlivé nazory vSech experti na danou problémovou situaci zachycené

prostiednictvim miry domnéni se daji kombinovat do jedné vysledné miry domnéni.

Kombinacni pravidlo je definovano piesné v kapitole ,,4.4 Znalosti a expertni systémy v
prostiedi neurcitosti“. Zakladni pfifazeni ,,pravdépodobnosti* vzniku udélosti jednotlivych
expertl z intervalu <0;1> jsou uvedena v nésledujicich tabulkdch 7 a 8. Jedna se o tytéz
oslovené experty, ktefi byli osloveni pro definici pravdépodobnosti chyb v kapitole ,,5.3.2.1

Bayesova sit/inference.

Expert A
Udalost Odhad m Domnéni Bel Plausibilita Pl
Ukonceny uzivatel, NAV 0,6 0,6 0,7
Neplatné Cislo systemizace, NAV 0,3 0,3 0,4
Q-Chybné udaje na uctu, AD, jiné 0,1 1 1
Tabulka 7 Zakladni charakteristiky Dempster Shaferovy teorie experta A; zdroj: autor
Expert B
Udalost Odhad m Domnéni Bel Plausibilita PI
Ukonceny uzivatel, NAV 0,5 0,5 0,7
Neplatné Cislo systemizace, NAV 0,3 0,3 0,5
Q-Chybné udaje na uctu, AD, jiné 0,2 1 1

Tabulka 8 Zakladni charakteristiky Dempster Shaferovy teorie experta B; zdroj: autor

K zakladnim piifazenim ,,pravdépodobnosti® vzniku udalosti jsou také ptfidany zakladni
charakteristiky Dempster Shaferovy teorie. Je zde zobrazena domnénkova funkce Bel, ktera
ptifazuje hodnotu z <0, 1> kazdé neprdzdné podmnozin¢. Dal§im ukazatelem je mira
vérohodnosti Pl, ktera uvadi nakolik 1ze véfit udélosti, jestlize 1 vSechna dosud nezndma
fakta by danou udalost podporovala. Jedna se tak 0 maximalni mnozstvi davéry, které mize

byt prifazeno k udalosti.

Dempster Shaferova torie umoziiuje kombinanénim pravidlem sjednotit ndzory expertd.
V této ptipadové studii je vyslednd kombinace zékladnich pfifazeni v tabulce 9. Pokud
nastane chyba, tato metoda prostifednictvim kombinac¢niho pravidla dokaze specifikovat, kde

chyba nastala.
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Ukonceny Neplatné Cislo Q - Chybné udaje na

Udalosti ufivatel, NAV systemizace, NAV Uétu, AD, jiné

Slouceni preferenci
expertl
Tabulka 9 Kombinace zakladnich prirazeni expertit A a B, zdroj: autor

0,70149 0,26866 0,02985

Z kombinace nazoru experti vyplyva, ze pokud nastane chyba v aplikaci Nakupni
pozadavky, je to kvili tomu, Ze je ukonéeny uZivatel v systému ERP NAV. Regitel této
chyby v aplikaci by nejprve mél zkontrolovat atributy zaméstnance v ERP NAV, potom
zkontrolovat platnost ¢isla systemizace a nepfifazeny zbytek miize byt jina nespecifikovana
chyba a chybné udaje na uctu AD.

5.3.2.3 Fuzzy logika

Ptikladem je jiz uvedena ptipadova studie diagnostiky chyby v aplikaci ,,Nakupni
pozadavky“. Pro tcel jejiho vytvotfeni je pouzit MATLAB a jeho komponenta Fuzzy Logic
Toolbox. Podstatnou casti ptipadové studie je volba funkci pfislusnosti jednotlivych
chybovych stavli. Chybovy jev je modelovan fuzzy funkcemi ptislusnosti podle expertniho
odhadu jiz oslovenych expertd. Timto zplisobem je pro urcity chybovy stav aplikace
,»Nakupni pozadavky* definovana mozna pfi¢ina. Lingvistickd proménna je definovana jako

Chyba nakupniho pozadavku a jeji termy, chybové stavy jsou definovany v tabulce 10.

Chyba nakupniho poZadavku Proménna
Ukonceny uzivatel, NAV a
Neplatné Cislo systemizace, NAV b
Chybné udaje na uctu, AD C

Tabulka 10 Chybové stavy a proménné; zdroj. autor

Pro tento chybovy stav byly navrzeny funkce pfisluSnosti pomoci MATLABu, kde byl
vytvoren zdrojovy kod pro vytvoreni funkei:

newfis('Chyba nakupniho pozadavku');
addvar(a, "input', 'moznost jevu',[0 1]);
addmf(a, "input',1,"'a’', "gaussmf', [0.4 0]);
addmf(a, "input',1,'b"," gaussmf', [0.1 ©0.7]);
a = addmf(a, "input',1,'c", 'gaussmf', [0.1 1]);
plotmf(a, "input’,1)

set(gca, 'XGrid', "off',"'YGrid','on")
ylabel('Stupen prislusnosti')

[P DI )

Zobrazeni chybového jevu je na obrazku 47.

79



(=]
o
T

F

Stupen pisiusnosti
= =
= -]
/./
| //
/ s

=
]
M
e
'
d

0.7 0.8 0.8 !

3.2 0.3 0.4 0.5 0.6
moznost jevu

0 Dli
Obrazek 47 Chyba ndakupniho pozZadavku, zdroj: autor

Obdobnym zptisobem je vytvoteno feseni chybové situace a odpovéd’ na diagnostiku chyby

a = newfis('Chyba ndkupniho pozadavku');

a = addvar(a, 'input', 'moznost jevu',[0 1]);

a = addmf(a, "input',1, 'NAV', "trapmf', [-0.9 -0.
a = addmf(a, "input',1,'AD', "trapmf', [0.78 0.9
plotmf(a, "input’,1)

set(gca, 'XGrid', "off',"'YGrid','on")
ylabel('Stupen prislusnosti')

Zobrazeni feSeni chybové situace pomoci funkci pfislusnosti je na obrazku 48.
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Po spusténi simulace nasleduje vyhodnoceni s ucelem zjistit v jakém systému je chyba a déle
upiesnéni této chyby v systému. Vyhodnoceni pomoci Mamdaniho grafické inference je na

obrazku 49.

b II b il
c ! AD /
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0 1

Obrazek 49 Vyhodnoceni diagnostiky chyby, zdroj: autor
Z popisu chybové situace a z pribéhu funkci pfislusnosti je Mamdaniho inferenci odvozeno,
ze diagnostikovana chyba je v aplikaci NAV a ,,nejspise* je to pfi€ina ,,a* neboli ,,Ukonceny
uzivatel, NAV* v systétmu NAV. Konkrétni chybovy stav ,,a® mé v popisu feSeni chyby
nejobsahlejsi funkci piislusnosti. Tudiz pokud nastane chyba v aplikaci, je nanejvyse mozné,

7e se jedna praveé o chybu ,,a“ v systému NAV.

5.4 Zobrazeni neurcitosti fuzzy znalostni jednotkou

Zakladem pro fuzzy znalostni jednotky (FZJ) jsou znalostni jednotky (ZJ). Znalostni
jednotky vychézi ze systémového pojeti znalosti a lze jimi formalizovat procedurélni
znalosti. Slozeni znalostni jednotky Ize pfirovnat k rozSitenému produk¢énimu pravidlu, které
obsahuje pevné potadi a vztahy ¢ty elementli znalostni jednotky. Vyhodou této formalizace
jsou mozné unarni (drill down, roll up) a bindrni operace (jednoduché skladani, rozklad,

integrace, desintegrace a ekvivalence).

Dalsi vyhodou jsou také rizné moznosti zobrazeni, a to analytické, textové, a v této praci
navrzené¢ grafické. Na zaklad¢ definice znalostnich jednotek bude navrzen postup

fuzzifikace znalostni jednotky. Znalostni jednotka tak bude rozsifena o feSeni rozhodovacich
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situaci s neurcitosti pomoci fuzzy lingvistickych proménnych. Graficka interpretace casti
znalostni jednotky vychazi z potteb fuzzy Mamdaniho grafické inference (Mamdani a

Assilian, 1975; TalaSova, 2003) a lingvistickych proménnych (Novak et al., 2016).

5.4.1 Fuzzifikace znalostni jednotky

Fuzzifikace znalostni jednotky a vybér zobrazeni neurcitosti v rozhodovacich situaci vychézi
zreSerSe a vychodisek této prace. Odrdzi jeden zhlavnich smérti v oblasti feSeni
rozhodovacich situaci. Divodem vybéru fuzzy logiky je zejména zobrazeni a popis jevu jako
takového, a ne toho jestli nastane — Ano/Ne. Hlavni pfidanou hodnotou této kapitoly je prave
fuzzifikace znalostni jednotky a potiebné kroky ktéto fuzzifikaci. Fuzzy logika a
lingvistické proménné napomahaji presnéjsi formulaci znalostni jednotky a umoziuji

zachytit neurcitost pfi formalizaci a feSeni problémovych situaci.

Znalost expertl je formalizovana pomoci znalostnich jednotek, lingvistickych proménnych
a fuzzy funkci pfislusnosti. Lingvistické proménné se standardné znaci velkymi pismeny
kurzivou (Zadeh et al., 1996; Zadeh, 1999; Dvorak, 2004), zde budou znaceny také kurzivou.

Fuzzifikaci znalostnich jednotek je mozné provést v téchto krocich:

o Sestaveni znalostni jednotky

e Lingvistickd proménnd a znalostni jednotka
e Fuzzifikace elementu Q

e Fuzzifikace elementu Y

o Formalizace fuzzy znalostni jednotky
Popis obsahu téchto krokti nasleduje.
5.4.1.1 Sestaveni znalostni jednotky

Znalostni jednotka v ¢asti antecedent (piedpokladové) vysvétluje - popisuje problémovou
situaci a v druhé casti konsekvent (disledkové) navrhuje feSeni. Pfi sestavovani znalostni
jednotky musi byt definovana aplikacni doména a soucasn¢ vhodna abstrakce popisované
problematiky. Vhodnym postupem pii sestavovani znalostni jednotky je zacit analytickou
podobou a poté napiiklad textovou pro ovéfeni logické spravnosti znalostni jednotky.

Analytickd podoba znalostni jednotky je v tabulce 11.
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Cast pravidla Element | Popis elementu znalostni jednotky

X Problémova situace

Antecedent Y Elementarni problém
V4 Cil reseni elementarniho problému
Konsekvent 0 Redeni elementérniho problému

Tabulka 11 Analyticka podoba znalostni jednotky, zdroj: autor
Textova forma:

“Kdyz je treba v ramci problémové situace X resit elementarni probléem Y, aby bylo

dosazeno cile Z, potom je treba aplikovat reseni Q.”
Tato ¢innost by méla byt provadéna expertem aplikacni domény a znalostnim inzenyrem.
5.4.1.2 Lingvistické promenné a znalostni jednotka

Sestavend znalostni jednotka obsahuje elementarni ¢asti X, Y, Z, Q. V podstaté kazda z
téchto jednotlivych ¢asti by mohla byt oznacena jako lingvisticka proménna. K této
lingvistické proménné by mohla byt také pfifazena mnozina termt a dale definovany jejich
vyznamy. Avsak jen u nékterych elementl to dava logicky smysl a neodporuje to definici

znalostni jednotky.

Element X — je formalni popis problémové situace a vychazi z analyzy dané situace. Popis
problémové situace musi byt jednoznacny. Popisuje oblast, prostor, ve kterém se nachazi
vice dil¢ich problému/elementarnich problémi. Z tohoto diivodu je vytvofeni lingvistické
proménné a naslednd fuzzifikace tohoto elementu teoreticky moznd, avSak v této préci

nebude feSena.

Element Y — je formalni popis elementarniho problému, ktery Ize smyslupln¢ fesit, na rozdil
od problémové situace, kterou lze z podstaty véci jen vylepsit. Vylepsit ji 1ze v ptipadé
znalostni jednotky aplikaci elementu Q. Elementarnich problémt mize obsahovat znalostni
jednotka vice. Z tohoto diivodu Ize uvazovat o vytvoreni lingvistické proménné a nasledné

fuzzifikaci.

Element Z — cil feSeni elementarniho problému musi byt jedine¢ny, aby spliioval podminku
atomicCnosti. Vzhledem k tomuto faktu nelze uvazovat o vytvoreni lingvistické proménné a

nasledné fuzzifikaci.
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Element Q - je z hlediska znalostni jednotky vhodny pro vytvofeni lingvistické proménné
oznacované kurzivou Q. Element Q je konsekvent znalostni jednotky a v obecném popisu
znamené feseni elementarniho problému. Reseni realnych elementarnich problémt miize byt
jedno ale 1 vice, které sméiuji k jednomu cili. Soucasné¢ definice lingvistického clenu
znalostni jednotky O vyhovuje vSem predpokladim a definici znalostni jednotky, viz
kapitola ,,4.1.3 Znalostni jednotky“, i pozadavku na atomicnost, ¢imz je mySlena

jednokriteridlnost, kterd ptipousti v pojeti znalosti jednotky jeden cil Z.

Z analyzy jednotlivych elementi vyplyvd mozZnost vytvofeni lingvistické proménné ke
dvéma elementiim. Jedna se o element Y a element Q. U elementu znalostni jednotky Q lze
postupovat vytvorenim lingvistické proménné. Tento stejny zptsob Ize zvolit i pro element
znalostni jednotky Y. To znamena, ze Q, resp. Y je ndzev lingvistické proménné a dale 7(Q),
resp. T(Y) je mnozina terml (proménné Q, resp. Y), kde jednotlivé termy z mnoziny 7(Q)
resp. T(Y) jsou A, B, ..., které¢ jsou generovany syntaktickymi pravidly G. V piipade
znalostnich jednotek vychazi generovani G ze znalostni jednotky. To znamend, Ze je
generovano zbyvajicimi elementy znalostni jednotky, v pfipadé lingvistické proménné Q
jsouto X, Y, Z av ptipadé¢ Y jsou to X, Z, Q. Toto generovani vychazi z formulace znalostni
jednotky ve formé rozsiten¢ho produkéniho pravidla. Tato forma ma vzdy stejnou strukturu
a je navodna pro definici lingvistické proménné Q a také jejich vyznamu neboli termt. Pro
interpretaci vyznamové casti Q, resp. Y, slouzi sémantické pravidlo M, pomoci kterého je
kazdému termu (jazykovému vyrazu) 4 € T(Q), resp. A € T(Y) ptifazen jeho vyznam, fuzzy

mnozina A na universu U:
M: A—A (48)

Schéma znalostni jednotky v analytické formé s rozSifenim o mmnozinu lingvistické
proménné 7(Q) a T(Y):

Znalostni jednotka s lingvistickymi proménnymi Q a Y
X = problémova situace,
Y = elementérni problém z mnoziny terma 7(Y) lingvistické proménné Y,
Z = cil feseni elementarniho problému,

QO =fteseni elementarniho problému z mnoziny terma 7(Q) lingvistické proménné Q.
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5.4.1.3 Fuzzifikace Q

Fuzzifikace znalostni jednotky - elementu Q. Tento element je charakterizovan jako
konsekvent znalostni jednotky a urcuje feSeni elementarniho problému Q. Ostatni elementy
znalostni jednotky spolu s elementem Y upiesiiuji popis celé problémové situace a jsou
antecedentem znalostni jednotky. Lingvisticka proménné Q je na misté elementu Q a plati
ze Q = Q. Lingvistickd proménna Q je obdobné jako standardni lingvistickd proménna

modelovana fuzzy mnozinou 4.

Fuzzifikace lingvistické proménné Q, resp. definice funkci ptislusnosti jsou dany znalostmi
expertl aplikacni domény. Znalosti téchto expertl prochézi akvizici pfes znalostni inZenyry,
kteti koordinuji a formalizuji znalosti a informace. Jedna se zejména o sestaveni znalostnich
jednotek a urCeni fuzzy funkci pfislusnosti lingvistické proménné Q. Fuzzy funkce
prisluSnosti se urcuji pro mnozinu termia 7(Q), lingvistické proménné Q. Pro kazdy term

A, B, ... zmnoziny T(Q) je urCena, ptifazena funkce ptislusnosti 4 € T(Q).

Ptifazeni funkce pfisluSnosti je pii modelovani znalostni jednotky a elementu Q podstatnym
bodem. Jednotlivym termim lingvistické proménné urcuje jejich vyznam v kontextu fuzzy

mnoziny. Vybér tvaru funkce pfislusnosti je mozny teoreticky z jakékoli znamé funkce.

Tvar funkce zavisi na expertech aplikacni domény a vychazi z popisu problému. Znalostni
inZzenyr explicitné formuluje tvar/pribéh funkce ve vhodném prostfedi, naptiklad v
MATLABu. Pokud je vice termt, je také vice funkci piisluSnosti, vztah mezi termy a

funkcemi ptisluSnosti je 1:1.
Fuzzifikace konsekventu znalostni jednotky elementu Q je tedy déna prostfednictvim
lingvistické proménné O, kone¢nym vyctem jejich termt 7(Q) oznacovanymi 4, B, .... a

fuzzy Cislem definovanym prave pro kazdy term.
5.4.1.4 Fuzzifikace Y

Fuzzifikace znalostni jednotky - elementu Y. Tento element je soucasti popisu problémové
situace neboli antecedentu znalostni jednotky a formalizuje elementarni problém Y.
Lingvisticka proménna Y je na misté elementu Y a plati ze Y = Y. Lingvistickd proménnd Y
je obdobné¢ jako standardni lingvistickd proménna modelovana fuzzy mnozinou 4. Shodné¢,
jako pfi fuzzifikaci lingvistické proménné (Q, se jedna o definice funkci pfislusnosti, které

jsou dany znalostmi expertti aplikaéni domény. Pfi této formulaci plati stejnd pravidla jako
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pro element Q. Fuzzy funkce pfislusnosti se urcuji pro mnozinu terma T(Y), lingvistické

proménné Y. Pro kazdy term _4, B, ... zmnoziny 7(Y) je urCena, ptifazena funkce piislusnosti

A € T(Y). Jednotlivym termim lingvistické proménné urcuje jejich vyznam v kontextu fuzzy

mnoziny.

Vybér tvaru funkce piislusnosti je mozny teoreticky z jakékoli znamé funkce. Tvar funkce
zavisi na expertech aplikacni domény a vychdzi z popisu problému. Znalostni inzenyr
explicitné formuluje tvar/prib¢h funkce ve vhodném prostiedi, naptiklad v MATLABu.
Pokud je vice termd, je také vice funkci pfisluSnosti, vztah mezi termy a funkcemi
prislusnosti je 1:1.

Fuzzifikace elementarniho problému znalostni jednotky elementu Y je tedy dana
prostiednictvim lingvistické proménné Y, konecnym vyctem termi 7(Y) s jednotlivymi

termy oznacovanymi 4, B, ...., fuzzy ¢islem definovanym pravé pro kazdy term.
5.4.1.5 Formalizace fuzzy znalostni jednotky

Formalizace fuzzifikované znalostni jednotky vychazi z jiz definovanych zptsobt (Brozova

a Houska, 2011). Analytické forma znalostni jednotky je rozsifena o fuzzifikovany element

lingvistickou proménnou Q a Y.

Charakter Cast . -
. Element Popis elementu znalostni jednotky
elementu pravidla
Problémova situace
X
X # @ je klasickd mnozina
Crisp X, Z Elementarni roblém definovany
Antecedent Y . .. pv y
Fuzzy Y linguistickou proménnou Y,
Cil reSeni elementarniho problému
VA
Z # @ je klasickda mnoZzina
Regeni elementarniho roblému
Fuzzy Q Konsekvent 0 o v P
lingvistickou proménou Q

Tabulka 12 Znalostni jednotka s fuzzy lingvistickym clenem Q; zdroj: autor

“Kdyz je treba v ramci problémové situace X resit elementarni problem Y z T(Y), aby bylo

dosazeno cile Z, potom je treba aplikovat reseni Q z T(Q).”

Zapis znalostni jednotky ve formé rozsifeného produkéniho pravidla s fuzzy lingvistickou

proménnou na misté elementu znalostni jednotky Q=QayY = V-
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KdyzXaYaZ potomQ, (49)

kde X, Y, Z je antecedent a O je konsekvent.

Nova moznost grafického zobrazeni konsekventu fuzzy znalostni jednotky je inspirovana
fuzzy Mamdaniho grafickym zobrazenim, viz obrazek 50. Jednotlivé funkce ptislusnosti na
obrazku 50 jsou oznaceny Cisly 1, 2 a 3. K této form¢ zobrazeni je tfeba doplnit antecedent
znalostni jednotky ve vySe uvedenych formach. Stejnym zplsobem lze postupovat pro

element znalostni jednotky Y.

Q

Obrazek 50 Grafické zobrazeni konsekventu Q fuzzy znalostni jednotky, MATLAB;, zdroj:
autor

Celkové zobrazeni fuzzy znalostni jednotky s fuzzifikovanym elementem Q je na obrazku
51. Ve schématu je naznaceno mozné vyhodnoceni, hodnota Q pro danou fuzzy znalostni

jednotku.
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| Textovy tvar znalostni jednothky
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|
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»Z Potom = Fotom : ZJ Rozsifené produkéni pravidio
Cil feseni elementarniho probiému | o o o o e e e e e e e = e e e e =
w7 . Graficky tvar konsekventu Q
a

1 2 3

Rezeni elementarniho problému

Analyticky tvar znalostni jednotky |

Obrazek 51 Schéma fuzzy znalostni jednotky graficky tvar, MATLAB; zdroj: autor
Grafické zobrazeni je vytvoreno spojenim analytické a textové reprezentace znalostni
jednotky k niz je piidana graficka ¢ast konsekventu. Ke grafickému zobrazeni elementu je
vzdy nutné doplnit ve vhodném tvaru zbylé elementy znalostni jednotky, tak aby byla

zachovana jeji struktura.

5.5 Pripadova studie fuzzifikace znalostni jednotky

5.5.1 Prvni krok fuzzifikace

Pro ptiklad bude fuzzifikovan element Q. Prvnim krokem fuzzifikace znalostni jednotky je
sestaveni znalostni jednotky jako takové. Jako vychodisko bude pouzit ptiklad z aplikacni
domény znalosti informacnich technologii a konkrétné¢ problematiky aktualizaci
podnikovych informacnich systém ERP, kterd je uvedena v kapitole ,,5.7 Ptipadova
studie“. Vytvofend znalostni jednotka bude nazvana “Customizace procesu” (Uprava

standardu systému). Jednotlivé elementy znalostni jednotky jsou v nasledujici tabulce 13.
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Charakter elementu | Cast pravidla | Element | Popis elementu znalostni jednotky

Problémova situace

X
Upgrade ERP
Elementarni problém
Crisp X, Y, Z Antecedent Y
Zda provést customizaci
7 Cil feSeni elementarniho problému

Uchovani firemni logiky a standardu systému

Regeni elementérniho problému

Fuzzy Q Konsekvent 0 Vyhodnotit proveditelnost, uZivatelské a
nakladové hledisko

Tabulka 13 Analyticky tvar fuzzy znalostni jednotky ,, Customizace procesu*; zdroj: autor
V textové podobe:

., Kdyz je treba pri upgrade ERP vyhodnotit, zda provést customizaci procesu v ERP s

cilem uchovat firemni logiku a standard systému, potom je nutné vyhodnotit proveditelnost

‘

a uzivatelské a nakladove hledisko.

5.5.2 Druhy krok fuzzifikace

Dalsim krokem je vytvoreni lingvistické proménné Q. Lingvisticka proménna Q, ktera je
soucasti znalostni jednotky, bude nazvana “Customizace”. Tato lingvisticka proménna O ma
nasledujici mnoZinu termi s kone¢nym vyctem hodnot 7(Q):

a. A = nenakladné

b. B = sttedné nakladné

c. C = nékladné
Praveé kazdému uvedenému termu 4 € 7(Q) bude pfifazeno fuzzy ¢islo A.

Universum U v tomto pfipadé budou pfedstavovat mozné velikosti nakladii customizace,

které¢ v krajnim ptipad€ budou znamenat proveditelnost feSeni.
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5.5.3 Treti krok fuzzifikace

Ttetim krokem fuzzifikace je piifazeni funkci ptislusnosti jednotlivym termtim. V tomto
kroku budou pfifazovany jednotlivym termim ve spolupraci s experty dané problematiky
funkce pfislusnosti. V tomto kroku byli osloveni experti, ktefi pomohli vybrat tvar a priibch

funkce pfislusnosti.

Pro vybér funkce ptislusnosti byli k dispozici tfi experti s viceletou praxi a zkuSenostmi s
upgrade ERP ze dvou raznych firem. Tito experti/konzultanti systému ERP z mozného
vybéru typlt funkci pfislusnosti zvolili trapezoidni funkci piisluSnosti. Vybér probihal
fizenou diskuzi a vyvozenim konsensu o podobé¢ tvaru a priabehu funkce. Jednotlivé tvary

téchto funkci jsou uvedeny v néasledujicich bodech:

a) Pritazeni funkce pfislusnosti pro term 4 = nenakladna customizace je podminéno

nazorem experta a antecedentem znalostni jednotky. Tvar funkce pfisluSnosti mize byt
témet jakykoliv zndmy tvar funkce. Pro ptiklad byla expertem zvolena trapezoidni funkce

R, ktera je definovéana parametry a = b = -00 a nasledujicim fuzzy ¢islem (vzorec 50):

o O,x>d
d—x
_ d_c,chSd
W)= (50)
ILx<c

Potom ma trapezoidni funkce piislusnosti termu 4 lingvistické proménné Q ,,Customizace*

nasledujici tvar (obrazek 52):
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gL}

1 A Menzkladne
I
ﬁ [ ﬂl i
Obrazek 52 Trapezoidni funkce R, zdroj: autor
b) Funkce piislusnosti termu B ma trapezoidni tvar a je definovana Ctyfmi parametry

(a, b, ¢, d), kde a je dolni hranice, d horni hranice, a b a ¢ jsou mezemi jadra fuzzy mnoziny,

a <b<c<d,je definovana nasledujicim fuzzy ¢islem (vzorec 51) a zobrazenim prib&hu na

obrazku 53.
o~ 0,(x <a)or (x >d)
X q <x<b
b_a,a_x_
= N (51)
Ha(x) Lb<x<c
d—x
. d_c,chSd
()
(B Stredné nakladné
il
f I | . i
0 a b c d 1 ~

Obrazek 53 Trapezoidni funkce; zdroj: autor
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c) Funkce pfislusnosti termu C ma tvar trapezoidni funkce L, kterd je definovana

parametry ¢ = d = +00, nasledujicim fuzzy Cislem (vzorec 52) a zobrazenim prib&hu na

obrazku 54.
o~ 0,x<a
XxX—a
b a,a <x<b
) = (52)
1,x>b
Mala)
& Makladne
1 I
;
i
i |
o ol ol Y .

Obrazek 54 Trapezoidni funkce L; zdroj: autor
Vysledné zobrazeni lingvistické proménné @ “Customizace” s piifazenymi funkcemi
piislusnosti je na obrazku 55. Pfi aplikaci znalostni jednotky na redlnou situaci 1ze posuzovat
do jaké miry by bylo nakladné/vyhodné ptipadné proveditelné provadet customizaci. V této
podobé je konsekvent neboli feSeni elementarniho problému pfipraveny na modelovéani

riznych rozhodovacich situaci.
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PR
A Menakladne & Stredne nakladne ¢ Makladne

e

Obrazek 55 Konsekvent Q; zdroj: autor

5.5.4 Ctvrty krok fuzzifikace
Ctvrtym a poslednim krokem je formalizace znalostni jednotky a jeji vyhodnoceni.

Vyhodnoceni je mozné provést v zakladni analytické podobé v grafickém schématu nebo v
textové podob¢. Pro piiklad vyhodnoceni stavajici znalostni jednotky bude uvazovéana
konkrétni customizace s ndzvem “Pracovni vykazy” s vys$i ndkladi této customizace ¢ = 0,6.
Zékladni zobrazeni feSeni elementarniho problému Q (konsekventu znalostni jednotky) je

pomoci grafu (obrazek 56), kde je zobrazena hodnota c.

TP
2 Menakladne T Stredne nakladne & Makladne

1
I

i

I

|
!
!
i
i
i
i
[]
]
i

i
!
i
!

Obrazek 56 Grafické vyhodnoceni Q; zdroj.: autor

V grafickém zobrazeni Q lze odecist pro zadanou hodnotu ¢ slovni hodnoceni customizace.
V tomto piipadé je doporuceni customizaci pracovnich vykazli “spiSe neprovadét”.

Vyhodnocenou znalostni jednotku 1ze uvést také v analytické podobé.
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Charakter elementu | Cast pravidla |Element | Popis elementu znalostni jednotky

X Upgrade ERP

Crisp X, Y, Z Antecedent Y Zda provést customizaci (Pracovni vykazy)

Z Uchovani firemnilogiky a standardu systému

Vyhodnotit proveditelnost, uZivatelské a
Fuzzifikované Q Konsekvent 0

nakladové hledisko, Q = “spiSe neprovadét”

Tabulka 14 Customizace (Pracovni vykazy) analytickad forma, zdroj: autor
Customizace pracovnich vykazi v podobé rozsiteného produkéniho pravidla:

Kdy? X = ,,Upgrade ERP*“ a Y = ,,Zda provést customizaci (Pracovni vwkazy)“ a Z =

,, Uchovani firemni logiky a standardu systemu “ potom Q ="’ Customizace (Pracovni vykazy)

Spise neprovadet”.
Customizace pracovnich vykazi v textové podobé¢:

“Kdyz je treba v ramci problémoveé situace upgrade ERP resit elementarni problém, zda
proveést customizaci (Pracovni vykazy), aby bylo dosazeno cile uchovani firemni logiky a
standardu systému, potom je treba aplikovat fuzzy reseni vyhodnotit proveditelnost,
uZivatelské a nakladové hledisko, Q = “spisSe neprovadeét”.”

Fuzzy znalostni jednotka v kompletnim rozsahu vcetné grafického tvaru konsekventu je

uvedena na obrazku 57.
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LKdyZ Upgrade ERPa

-

a

Problémaova situace

] Zda provést customizace (Pracovni wykazyla ” s

¥

aba" e a2 | e » KdyZXaYaZPotomQ."

Elementdrni problém

Z Patom

ZJ Rozsifené produkéni pravidio

I Mchovani firemni logiky a standardu systému Potom

Cil feZeni elementarmiho oroblému

I Vvhodnotit proveditelnost, uiiv. a nak. hledisko®

Reseni elementarniho problému

A Nenakladné T Stfedné nakladné C N2kiadné

0 : 1 .

Obrazek 57 Schéma fuzzy znalostni jednotky a jeji graficky tvar, Customizace pracovnich
vwkazit, MATLAB, zdroj: autor

Fuzzifikovana znalostni jednotka sdruzuje dohromady v tomto zobrazeni analytickou a
textovou formu a ptiddva dale zobrazeni neurCitosti. Zobrazeni neurcitosti je vyjadieno
fuzzy mnozinou a fuzzy funkcemi pfislusnosti (viz kapitola ,,5.4.1 Fuzzifikace znalostni
jednotky*). Na grafickém schématu konsekventu Q lze pro konkrétni dany elementarni
problém hodnotu konsekventu odecist nebo nastavit. Celkovym feSenim je po naplnéni

vSech krokl obecny format pro vytvoieni fuzzy znalostni jednotky.

5.6 Model fuzzy znalostnich jednotek

Fuzzy logika, fuzzy expertni systémy a fuzzy regulatory jsou vhodnym prostiedkem
k modelovani neurcitosti. Fuzzy znalostni jednotky tvoii znalostni kostru, tj. popis
problémové situace a napomahaji orientaci a prehlednosti v problémové situaci a tim padem
1 v expertnim systému. Model fuzzy znalostnich jednotek vychazi ze zakladu znalostnich
jednotek a je modifikovan pomoci fuzzy lingvistickych proménnych a Mamdaniho

grafického zpisobu inference.

Cilem této kapitoly je vytvofit model a funk¢ni simulaci fuzzy znalostnich jednotek pomoci

softwaru MATLAB Simulink. Cely koncept inference a fuzzy znalostni jednotek je preveden
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do simula¢niho prostiedi Simulink, ve kterém je vytvofena piipadova studie. Aplikacni
doménou je systém ERP (Enterprise Resource Planning), v ptipadé této kapitoly se jedné o
problematiku upgrade (aktualizace stavajici verze systému ERP), konkrétné hled4 odpoveéd

na otazku:

Mame se pri aktualizaci systému ERP drZet standardu tohoto systému nebo provést

vlastni firemni upravu?

Vyznam otazky pro pro firmu je nasledujici. Kdyz se pfikloni ke standardu, tak budou
nékteré procesy (naptiklad vypliovani pracovnich vykazii) velmi naro¢né na realizaci a bude
tteba si na to najmout dal$i pracovni silu. Pokud ale provedou firemni tpravu systému
(customizaci), tak se muze jednat o drazsi feSeni, které ale uSetii vydaje na dodate¢nou
pracovni silu. Déle se zohlednuji faktory, které se odviji od druhu pouzivaného softwaru,
pozadavkl konkrétni firmy a dalSich, nyni nespecifikovanych, napiiklad Ze customizace

neni prenositelna do dalsi verze systému a musi se pii upgradu opét vyvinout.

5.6.1 Model a simulace fuzzy znalostnich jednotek v MATLAB Simulink

Pro simulaci fuzzy znalostnich jednotek byly zvazovany softwary MATLAB (viz kapitola
»4.5.3 Fuzzy expertni systtm v MATLABu“) a fuzzyTECH. Vzhledem ktomu, ze
fuzzyTECH je urcen pro produkéni prostfedi a konkrétni piipady uziti, nikoli pro vlastni
vyvoj, bylo vybrano softwarové prostredi MATLAB Simulink. Nezanedbatelnou vyhodou
je také velké mnozstvi pfirucek pro jeho vyuziti. MATLAB pouziva velké mnozstvi
komponent neboli toolbox1, které 1ze vyuzivat v simulacich v Simulinku. Toto prostfedi je
dostatecné obecné pro simulaci fuzzy inference a l1ze v ném také vyvijet vlastni modifikace.
V tomto prostiedi jsou definovany a vytvotfeny struktury pro simulovani inference s fuzzy
znalostni jednotkou. Vyzkumna ¢ast prace vyuziva dil¢i vysledky popsané ve vychodiscich
a navazuje tvorbou simulce fuzzy znalostnich jednotek pfi inferenci. Jednotlivé vyuzivané

komponenty, upravené ze standardu, a jejich propojeni jsou uvedeny v nasledujicich bodech.
e Textové bloky - Pomoci textovych blokli jsou vytvofeny znalostni jednotky

s lingvistickymi proménnymi.
e Subsystém — Subsystém umoziuje seskupit textové bloky a hodnoty pro iniciaci

simulace. Subsystém v této praci je znalostni jednotka s nastavitelnym vstupnim
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parametrem. Tento parametr je ddn do kontextu fuzzy logiky (viz obrazek 58).
Detailné je uveden Subsystém znalostni jednotky v kapitole ,,5.6.2 Krok 1. Znalostni

jednotka v Simulinku®.

Outl

Znalostni jednotka

Obrazek 58 Symbol subsystemu Znalostni jednotka; zdroj: autor

Fuzzy Logic Toolbox — Ve Fuzzy Logic Toolboxu lze provadét podstatnou cast
simulace a tou je Mamdaniho grafickd inference. Formalni popis néstroje Fuzzy
Logic Toolbox je v kapitole ,4.5.3 Fuzzy expertni systtm v MATLABu®.
Vysledkem tohoto spojeni je moznost fuzzifikace znalostni jednotky a export do
simula¢niho prostfedi Simulink.

Fuzzy Logic Toolbox v Simulinku - V této komponenté exportované do Simulinku
jsou definovany funkce ptislusnosti, a pokud obsahuje vice znalostnich jednotek na
stejné urovni, také vztahy mezi témito fuzzy znalostnimi jednotkami. Dale v této
komponenté dochazi k fuzzifikaci znalostnich jednotek a nasledné pii simulaci i
k jejich inferenci. Tento proces je detailn€ popsan v kapitole ,,5.6.3 Krok 2. Znalostni
jednotky a Fuzzy Logic Toolbox*. Cela tato komponenta je pienesena do Simulinku
jako jeden za stavebnich bloku celé simulace. Tomuto bloku je dan pracovni nazev
Uzel fuzzy znalostnich jednotek. Tento pojem je vysvétlen v kapitole ,,5.6.3.1 Uzel
fuzzy znalostnich jednotek®. Cela interaktivni simulace se odehrava v prostiedi

MATLAB Simulink a je v modelu znazornéna symbolem na obrazku 59.

Uzel fuzzy znalostnich jednotek

Obrazek 59 Interaktivni prvek ve Fuzzy Logic Toolbox, zdroj: autor
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V prostfedi Simulink jsou doplnény standardni bloky pro simulaci inference fuzzy

znalostnich jednotek vychazejici z kapitoly ,,4.5.3 Fuzzy expertni systém v MATLABu*.

V prostiedi aplikace MATLAB Fuzzy Logic Toolbox je modelovana inference znalostnich
jednotek. Model fuzzy znalostnich jednotek je modelovéan v nadstavbé systému MATLAB
Simulink. V Simulinku jsou feSena propojeni mezi znalostnimi jednotkami a fuzzy inferenci,
kterou zprostiedkovava Fuzzy Logic Toolbox. Vysledkem tohoto propojeni je interaktivni
model s moznosti simulace fuzzy znalostnich jednotek v MATLAB Simulink. V tomto
prostiedi je mozné simulovat pomoci nastavitelnych vstupnich parametr rizné scénaie a

ladit tak odpovédi systému. Postup vytvoieni modelu lze popsat v nésledujicich krocich:

e Krok 1. Vytvofeni modelu obecné znalostni jednotky tak, aby byl pouzitelny do
simulace v¢etné nastaveni vstupnich hodnot pro simulaci.

e Krok 2. Vlozeniznalostnich jednotek do Fuzzy Logic Toolboxu. Tento krok zahrnuje
fuzzifikaci znalostni jednotky a definici vztahli mezi jednotlivymi fuzzy znalostnimi
jednotkami. Definice vztahti mezi fuzzy znalostnimi jednotkami probihé ve Fuzzy Logic
Toolboxu a vysledkem je ,,Uzel fuzzy znalostnich jednotek®.

e Krok 3. Propojeni znalostnich jednotek a uzl fuzzy znalostnich jednotek. Tento krok
je proveden v bloku ,,Fuzzy Logic Controller with Ruleviewer*.

e Krok4. Propojeni mezi uzly fuzzy znalostnich jednotek, pfipadné lze mezi tato
propojeni piidat zobrazovaci blok pro zachyceni pribéznych stavii pii simulaci. Blok
pro zobrazeni je ,,Display*. V tomto kroku je podstatné sestaveni hierarchie propojeni
podle problémové situace a charakteristiky uzli (vstupné/vystupni). Pokud vice uzli
usti do jednoho, je nutné pouzit blok pro slouceni s ndzvem ,,Mux*.

e Krok 5. Iniciace simulace a vlozeni hodnot vstupnich dat. Pro tento krok je pouzit
blok ,,Constant“/“Slider”. V tomto kroku jsou hodnoty doplnény podle kontextu
vytvofené vstupni znalostni jednotky, ptipadné fuzzy znalostni jednotky. Tento prvek

simulace je vytvoren v bloku ,,Subsystem*.

Po dokonceni piedchézejicich krokii l1ze provést spusténi a simulaci modelu uzivatelem.
Vlastni nastaveni simulovaného modelu probiha pii spusténi simulace. Po startu se objevi
dialogova okna pro kazdy uzel. V dialogovém oknu, uzlu lze interaktivné nastavovat

hodnoty vstupnich fuzzy znalostnich jednotek. Podle vysledka dil¢ich uzla Ize upravovat
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napiiklad pravidla mezi vstupnimi a vystupnimi jednotkami, nebo jejich vahy a déle

analyzovat vysledky modelu a porovnavat je s nazory expertu.

5.6.2 Krok 1. Znalostni jednotka v Simulinku
Simulink disponuje standardné néastroji k provadéni dynamickych simulaci. V tomto
simula¢nim prostiedi 1ze propojovat toolboxy, které MATLAB nabizi a vytvofit kompaktni

simulaci.

Prvky simulace v Simulinku jsou knihovny blokd, toolboxy a jejich spojeni. Znalostni
jednotka je v simulaci definovana a zobrazena pomoci textovych konstant (String constant)
a spojenim téchto konstant v bloku spojeni textovych konstant (String concatenate) — viz
obrazek 60. Zobrazeni znalostni jednotky umoziiuje blok zobrazeni (Display). Obecny
model je vyuzit pro jakoukoli znalostni jednotku v analytické podob¢ a simulace provede
spojeni do rozsiten¢ho produkéniho pravidla a piipadné také do textové podoby, pokud by
to bylo pro simulaci vhodné. Jelikoz Q je lingvistickou proménnou, ktera ma mnozinu termt
a dale v simulaci témto termiim bude pfifazena funkce ptislusnosti, je pro simulaci vhodné

formalizovat znalostni jednotky, které vytvaii vstupni parametry simulace a také vystupni

znalostni jednotky.
JKdyiXa“ Xa
Problémovié situace
X8 Ya
Elementarni problém Pl abettetinyz’ » KdyZXaYazPotom Q.“
»Z Potom “ 7 Potom i ZJ Rozsifené produkéni pravidio
Cil fedeni elementarniho problému
HQ‘"
Q

Regeni elementarniho problému

Obrazek 60 Znalostni jednotka v Simulinku, zdroj: autor

Pro vytvofeni dynamické simulace je nutné doplnit ,,hodnotu® lingvistické proménné
elementu Q a definovat jeji termy. Hodnotu nastavuje uzivatel feSici danou problémovou

situaci X, z univerza definovaného pro lingvistickou proménnou a jeji termy. Tato hodnota
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lingvistické proménné O musi zohledilovat antecedent znalostni jednotky neboli ostatni

elementy a zvolené rozpéti univerza U.

Nastavenim hodnoty se nejprve iniciuje simulace a poté je mozné vstupni parametry
simulace ménit. Nastaveni hodnoty @ lingvistické proménné zprostiedkovava blok
konstanta (Constant). Zejména pro termy lingvistické proménné Q a uzivatelské rozhrani je
vyuzit blok posuvnik (Slider), ktery slouzi pro pfesné nastaveni hodnoty O v kontextu termi.

Na schématu (obrazek 61) je zobrazena znalostni jednotka v obecném tvaru pro simulaci.

SKdyiXa"”

Problémova situace

P
nYa

Elementérni problém

,KdyZ X aYazPotom Q.” — (D

A

abc’ # ixyz' b e
2 Potom “ ———J =

Z Potom ZJ Rozsifené produkéni pravidlo
Cil feleni elementarniho problému Hodnota Q
Mala Velka
"Q‘ ” I | I I | I | I I I | I LI B | I LI I I | I | I I I | I

Q 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Reseni elementarniho problému
P Mensi Stredni Vysai

Obrazek 61 Znalostni jednotka a Slider v Simulinku; zdroj: autor
Znalostni jednotka v obecném tvaru pro simulaci je vytvofena v bloku subsystém
(Subsystem), ktery tvoii samostatny zapouzdieny objekt. Tento objekt predava do dalsiho
chodu simulace definovanou hodnotu elementu Q. Hodnota Q je vstupnim parametrem pro

Fuzzy Logic Toolbox, kde probiha fuzzy inference.

Vyvojové prostiedi umoznuje kompilovat zdrojovy kéd do programovaciho jazyka C. Cely
kod modelu piipadové studie Customizace je v priloze ,,Pfiloha 1. Kod C vytvoieného
modelu®. Zdrojovy koéd pro definici a nacteni znalostni jednotky, obdobny jako v modelu,

ale obecného charakteru, ma nésledujici podobu:

% Znalostni jednotka

X = input ('Problemova situace: ','s');

y = input('Elementarni problém: ','s');

z = input('Cil feseni elementdrniho problému: ','s');
g = input ('Reseni elemntarniho problému: ','s');

eval x;

eval vy;

eval z;

eval g;
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5.6.3 Krok 2. Znalostni jednotky a Fuzzy Logic Toolbox

Fuzzy Logic Toolbox zprosttedkovava fuzzifikaci lingvistické proménné Q, kterd vyjadiuje
mnozinu feSeni neboli jednotlivych terma A4, B, ... z mnoziny 7(Q). Timto zpisobem

fuzzifikace znalostni jednotky lze fici, Ze problémova situace X s konkrétnim definovanym
problémem Y mitize mit vice feSeni s ur€itou mirou piislusnosti Q, které maji jeden cil Z.
Vytvoteni fuzzy znalostnich jednotek ve Fuzzy Logic Toolboxu pro nasledny pribéh

Mamdaniho inference je proveden nésledovné.

Jsou pouzity znalostni jednotky v obecném tvaru urcené pro simulaci (viz ptedchézejici
kapitola ,,5.6.2 Krok 1. Znalostni jednotka v Simulinku®). Do téchto obecnych
subsystému jsou zadany znalostni jednotky, respektive jejich elementy. Znalostni
jednotky jsou zadany v analytické podobé a jejich textova podoba se automaticky
generuje. Timto zplsobem je vyuzita analytickd i textovd forma zapisu znalostni
jednotky a vyplyva z ni také kontext feSené situace. Tento fakt je vhodny pro nasledné
nastaveni hodnoty Q, vice o zadani hodnot je uvedeno v kapitole ,,5.6.4 Krok 3. Fuzzy

Logic Toolbox a Simulink*.

e Dale jsou pro element Q vytvotfeny funkce pfislusnosti ty jsou ale pro termy v rozhrani
Fuzzy Logic Toolboxu (obrazek 62) pomoci editoru pro zadavani funkci piislusnosti.
V tomto rozhrani jsou zadany typy funkci ptisluSnosti a jejich priibéh v definovaném

univerzu pro kazdy term konsekventu Q neboli mnoziny termt 7(Q).

4. Membership Function Editor: Untitled — O X

File Edit  View

lot ooints:
FIS Variables Ma-mb.arshlpfurmﬂnn plots .':' AN . 181
m Z———: mf1 mfZ mf3
inputi output1

1 = 4]

Obrazek 62 Rozhrani pro zadavani funkci prislusnosti termut z mnoziny T(Q); zdroj: autor
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e Zadanim hodnoty Q do fuzzy znalostni jednotky pro iniciaci modelu (viz kapitola ,,5.6.2
Krok 1. Znalostni jednotka v Simulinku®) se zprostfedkovava nastaveni vstupnich
hodnot simulace (obrazek 63). Vstupni hodnoty jsou piebirany Fuzzy Logic
Toolboxem, kde jsou interpretovany jako vstup Mamdaniho inference a je s nimi déle
pocitano v simulaci. Takové zobrazeni pro vstupni hodnotu Q = 0,3 je uvedeno na
obrazku 63. Zaroveil je zobrazeni na obrazku 63 vyhodnocenim konsekventu Fuzzy
znalostni jednotky. Fuzzy Logic Toolbox nabizi obdobné zobrazeni, ale az po
probéhnuti simulace v dialogovém oknu (viz kapitola 5.4.1.5 Formalizace fuzzy

znalostni jednotky).

4 Membership Function Editor: Untitled e U X

File Edit View

ool poinits:
FIS Variables . Membership func Iinn plots * o [ 181
m ———j—- mf1 mi2 mif3
mpul 1 aLtputl

Obrazek 63 Zobrazeni vstupni hodnoty (Q = 0,3); zdroj: autor

5.6.3.1 Uzel fuzzy znalostnich jednotek
Jak je popséano nize v kapitole, slouzi objekt ,,Uzel fuzzy znalostnich jednotek* k urceni
vztahu mezi znalostnimi jednotkami. Je tvofen ze vstupnich a vystupnich fuzzy znalostnich

jednotek a vztahi mezi nimi.

V uzlu fuzzy znalostnich jednotek jsou definovana pravidla podle vzajemného vztahu
znalostnich jednotek a kontextu aplikacni domény. Uzel fuzzy znalostnich jednotek je slozen
ze vstupnich fuzzy znalostnich jednotek nebo znalostnich jednotek a vystupnich fuzzy

znalostnich jednotek.

Spojenim fuzzy znalostnich jednotek a jejich vzajemnych pravidel (vztahti) vznika uzel

fuzzy znalostnich jednotek. Jejim vstupem jsou zadané hodnoty Q a vystupem je hodnota
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inference (viz kapitola 5.2 ,Inference znalostnich jednotek*) Q' — Y?, respektive pro
pokracujici inferenci hodnota Q2% vystupni znalostni jednotky. Uzel fuzzy znalostnich
jednotek se dvéma vstupnimi jednotkami a jednou vystupni mé strukturu, ktera je uvedena
na obrazku 66. Pii tvorbé znalostniho modelu v simulaci fuzzy znalostnich jednotek se

postupuje nasledujicim zptisobem:

e Vytvoteni fuzzy znalostnich jednotek nebo znalostnich jednotek.

o Urceni funkci ptislusnosti k jednotlivym termam.
e Sestaveni hierarchie — vstupni/vystupni (fuzzy) znalostni jednotky.
e Urceni pravidel pro inferenci a vztahy mezi znalostnimi jednotkami.

Jednotlivé znalostni jednotky jsou definovany s fuzzifikovanym ¢lenem @ (viz kapitola
,»J.4.1 Fuzzifikace znalostni jednotky*), tj. lingvistickou proménnou, a to jednak pro vstupni
proménné, tak i pro vystupni. Dale je nutné definovat pravidla pro inferenci a vztahy mezi
znalostnimi jednotkami v uzlu. Mamdaniho inference v uzlu fuzzy znalostnich jednotek
zprostiedkovava ptechod do nové znalostni jednotky. Postup definice pravidel se da srovnat
s postupem vytvareni pravidel pro databazi znalosti v expertnim systému. Rozdil plyne
z definice znalostnich jednotek, které celému feSeni davaji kostru a kontext znalosti

v jednotlivych fuzzy znalostnich jednotkach a nasledné¢ uzlech.

Dale je nutné v toolboxu definovat pravidla pro fesSeni situace, kdy je vice fuzzy znalostnich
jednotek na vstupu a piipadné i na vystupu (obrazek 64). Pro feSeni této situace jsou vyuzita
klasicka logicka produkéni pravidla pouzivana ve strategiich fetézeni (viz kapitola ,,4.1.1
Produkéni pravidla, fetézeni®). Pravidla jsou definovana expertem dané aplikacni domény a

znalostnim inzenyrem.

Pti definici téchto pravidel slouzi fuzzy znalostni jednotky k explicitnimu vyjadieni znalosti
a priblizeni situace. Tato pravidla urcuji vztah mezi fuzzy znalostnimi jednotkami,
respektive konsekventy Q fuzzy znalostnich jednotek. Tyto vztahy a fuzzy znalostni

jednotky vytvareji uzly fuzzy znalostnich jednotek.
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Obrazek 64 Rozhrani pro zadavani pravidel; zdroj: autor

Po aplikaci téchto krokti ve Fuzzy Logic Toolboxu vznikne uzel fuzzy znalostnich jednotek,
se kterym Ize po uloZeni dale pracovat v Simulinku na trovni objektu/bloku systému. Uzel
fuzzy znalostnich jednotek tvoii dalsi stavebni blok modelu fuzzy znalostnich jednotek. Jeho
zdrojovy kod zakomponovany do ptikladu je v ptiloze ,,Pfiloha 1. Kod C vytvoiené
simulace® a je uvozen textem ,,Fuzzy Logic Controller. Tuto komponentu lze také vyuzit
napiiklad v expertnim systému nebo jako fuzzy regulator (obrazek 65).

4. Fuzzy Logic Designer: Pravidla = O hed

File Edit VWiew

[
ﬁ -.h‘
—

Znalostnidednotkal Pravidia

e [mamdani)
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ﬁ Fnalostni dednolics
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‘ FIS MName: Pravidla FIS Type: mamdani

And method B - Current Variable

Or method = ek Name Znalostnilednotkal

i e a Type output

_ Range [a1]

Aggregation max w

Defuzzification cenlenid i Help Cloze

Updating Rule Editor

Obrazek 65 Uzel simulacniho modelu fuzzy znalostnich jednotek se dvema vstupnimi
Jjednotkami a jednou vystupni; zdroj: autor
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Vytvotené uzly fuzzy znalostnich jednotek 1ze samostatné vyhodnotit. Dil¢im zpiisobem lze
optimalizovat vysledky jednotlivych ¢asti celé simulace. Vyhodnoceni vztahi fuzzy
znalostnich jednotek a inference neboli uzli probihda pomoci Fuzzy Logic Toolboxu.

Zobrazeni vyhodnoceni Mamdaniho grafické inference je na obrazku 66.

4 Rule Viewer FuzzyKU21 — O X

File Edit View Options

ML

1

Obrazek 66 Vyhodnoceni uzlu fuzzy znalostnich jednotek se dvema vstupnimi jednotkami a
Jjednou vystupni, zdroj: autor

Jednotlivé tadky na obrazku predstavuji definovand pravidla, sloupce fuzzy znalostni
jednotky, respektive jejich konsekvent Q. Sloupec na pravé strané predstavuje vyhodnoceni
pravidel vystupni fuzzy znalostni jednotkou. Pod timto sloupcem je defuzzifikovany
vysledek metodou centroid. Po vytvofeni uzli je potfeba tyto uzly mezi sebou logicky podle
problémové situace propojit a ptipadné ohodnotit vahy téchto spojeni. Vahy lze také priradit
jednotlivym pravidlim mezi vstupnimi a vystupnimi znalostnimi jednotkami. Metoda
defuzzifikace je zvolena s ohledem na feSeny elementarni problém. Ve vétSin¢€ ptipadi je to

metoda centroid.

5.6.4 Krok 3. Fuzzy Logic Toolbox a Simulink

Jednotlivé stavebni bloky v podobé uzli fuzzy znalostnich jednotek vytvorené ve Fuzzy

Logic Toolboxu jsou pfesunuty do simula¢niho prostfedi. Import do Simulinku je proveden
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prostiednictvim bloku s ndzvem ,,Fuzzy Logic Controller with Ruleviewer®. Kazdy fuzzy
uzel znalostnich jednotek je pfi tomto typu inference vzdy iniciovan hodnotou elementu Q.
Hodnota elementu Q miize byt zadana uzivatelem, to znamend faktickou hodnotou, kterou
nastavi podle kontextu znalostni jednotky. Druhou moznosti je, Zze hodnota elementu Q

vychézi z piedeslého uzlu fuzzy znalostnich jednotek. Vstupnich hodnot elementu O muize

byt libovolny pocet.
Cas a finance pf provedeni
Out1 r
a1 r
a

ZJ Naklady na customizaci L /XX\
> {

”~
- ! Male ek
Cas a finance pfi provedeni custolnizace
Outt |-»
0.9103
Z) Casova naroénost vyvoje customizace
Q2

Obrazek 67 Uzel fuzzy znalostnich jednotek v prostredi Simulink; zdroj: autor

5.6.5 Krok 4. Simulace modelu v Simulinku
Kompaktni vytvofeni simulace v Simulinku nésleduje po vytvoieni vSech jednotlivych

predeslych kroka. Jednotlivé funkéni celky modelu pro simulaci jsou:
A. Objekt (zapouzdiend) (fuzzy) znalostni jednotka do bloku subsystém ,,Subsystem*

B. Uzel systému fuzzy znalostnich jednotek na urovni bloku systému ,,Fuzzy Logic

Controller with Ruleviewer*.

Oba funkéni celky modelu jsou také prevedeny do zdrojového kodu C, ktery je uveden v
priloze ,,Ptiloha 1. Kod C vytvofeného modelu®. Tyto bloky jsou podle cile feSeni dané
problematiky hierarchicky seskupeny do vysledné architektury fesSeni. Strategie fetézeni
(doptedné nebo zpétné¢) musi byt zvolena jako ptfedpoklad modelu pro simulaci podle
charakteru fteSen¢ho problému (viz kapitola ,4.3.3 Inference znalosti v expertnich
systémech®). Subsystém znalostni jednotky je vyuzit pro vstup modelu. Pocatek/prvni

uroveint modelu tvoii subsystémy znalostnich jednotek a smétuji do uzlu fuzzy inference.

Obecné plati, ze pokud je vice subsystémil znalostnich jednotek nebo uzll na stejné tirovni

a usti do jednoho uzlu, je pouzit blok ,,Mux“, slou¢eni. Pro zobrazeni stavii hodnot v pribéhu
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simulace je vyuzivan blok ,,Display®, zobrazeni. Vysledny blok modelu je typu uzel fuzzy
znalostnich jednotek s definovanou vystupni znalostni jednotkou typu subsystém. Vystup je
dale rozsifen o grafick¢é zobrazeni vysledku inference v podobé budiku ,,Gauge®,

s pfitazenymi termy vysledné lingvistické proménné Q.

5.6.6 Krok 5. Prace s modelem

Po sestaveni a vytvoreni modelu v prostfedi Simulink Ize provadét simulaci jeho chovani,
zejména jeho odpovédi a chovéani vytvofené inference fuzzy znalostnich jednotek. Pred
iniciaci modelu a spusténim simulace se musi provést nastaveni vstupnich hodnot v
jednotlivych fuzzy znalostnich jednotkach, subsystémech. Pro tento krok je pouzit blok

»lider, posuvnik. Po tomto nastaveni Ize spustit simulaci modelu.

Pti spusténi simulace probéhne nejprve kompilace a poté probéhne inference se zadanymi
parametry. Model pfi spusténi zobrazi dialogova okna inference lingvistickych proménnych
(obrazek 68) vSech jednotlivych uzli fuzzy znalostnich jednotek vcetné vysledného.
V dialogu je graficky zobrazen pribch inference vcetné funkci pfislusnosti, pravidel a

vyhodnoceni jednotlivych konsekventi.

Takto zobrazené jednotlivé konsekventy Ize vztahnout na vystupni fuzzy znalostni jednotky.
Zakomponovani konsekventu do vystupni fuzzy znalostni jednotky neni podminkou
inference a je mozné ji provést pro vSechny fuzzy znalostni jednotky v simulaci. Tento
proces probiha doplnénim konsekventu na misto elementu fuzzy znalostni jednotky, podle
strategie inference naptiklad Y’ neboli O pro pokracujici inferenci. Do subsystému fuzzy
znalostni jednotky je zavedena hodnota konsekventu na misto elementu a je pfifazeno slovni

hodnoceni podle definovanych termii fuzzy znalostni jednotky.

Celkovy vysledek, konsekvent, je zobrazen dialogovym oknem Mamdaniho grafické
inference (obrazek 68). Vysledek je dale formalizovan do textové podoby fuzzy znalostni
jednotky, kterd je zprostfedkovana blokem subsystém fuzzy znalostni jednotky. Pro
okamzit¢ vyhodnoceni slouzi grafické zobrazeni s pfifazenymi patficnymi termy

k celkovému vyslednému konsekventu fuzzy znalostni jednotky.
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4 Rule Viewer FuzzyKU21 - O X

File Edit View Options
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Obrazek 68 Dialogové okno inference lingvistickych promennych v prostredi Simulink;
zdroj: autor

5.6.6.1 Moznosti zobrazeni vysledkii modelu

......

odpovidd adekvatné. Odpoveédi modelu lze porovnavat s vysledky odpovédi lidskych
expertd a zjistovat chovani pii zadani krajnich hodnot. V ptipad€ rozport a neadekvatnich
odpovédi 1ze provadét interaktivné zmény a pienastaveni vstupnich parametri v modelu a

op¢étovné model spoustét a simulovat tak jeho chovani.

Pro ptipad uprav uzla ve Fuzzy Logic Toolboxu Ize provadét upravy libovolného charakteru
a thned zobrazit zménu tohoto uzlu. Typicky se jedna o Upravu pravidel, vah a tvart funkci
prislusnosti. Po ukoncéeni uprav a ladéni jednotlivych uzla se provede ulozeni. Po ulozeni do
pracovniho prostoru MATLABu a opétovném spusténi v Simulinku dojde k vyhodnoceni
celkového vysledku uprav. Timto zpiisobem lze posoudit celkovy dopad funkcnich aprav na
model. V nésledujici ptipadové studii bude model porovnan s odhady expert v dil¢ich i

celkovém vysledku.
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5.7 Pripadova studie

V ptipadové studii je Cerpano ze slozité rozhodovaci situace, zda provadét ,,Customizace*
(vlastni Upravy) v podnikovém systému nebo se drzet standardu garantovaného vyrobcem.
Rozhodovacim bodem pro zvazeni customizaci, nebo drzeni se standardu systému je
»Upgrade* (Aktualizace verze) nebo zavadéni nového procesu. V téchto situacich je nutné
se rozhodnout, jak procesy nastavit. Zda jit cestou standardu zaru¢eném vyrobcem, nebo si
procesy v systému ptizplsobit. Pocet bodli zdjmu neboli o¢ekavanych rozhodnuti je ptfimo

umérny poctu procest v stavajicim systému.

Stavajici procesy se definuji a popisuji na zédkladé Gap-Fit analyzy. Cast této Gap-Fit
analyzy je soucasti scénare v kapitole ,,5.7.2 Testovani scénaiti na modelu®. V této Casti
analyzy jsou popsany procesy v nové verzi systému s informaci, zda procesy lze realizovat
ve standardu systému nebo ne. Rozhodovaci situace je jiz definovana ve fuzzy znalostnich
jednotkach, tj. zptisobem popsanym v kapitole ,,5.4.1 Fuzzifikace znalostni jednotky*, které
jsou uvedeny nize v tabulkach (15 az 21). Tento model fuzzy znalostnich jednotek ma nazev

,,Customizace.

Ptredpokladem vytvofeni modelu je spoluprace s experty na ERP systémy. Musi byt
definovany potencialni fuzzy znalostni, které budou zadany do komponenty v Simulinku.
Model fuzzy znalostnich jednotek s ndzvem ,,Customizace® je sestaven ze sedmi fuzzy
znalostnich jednotek. Jedna se o Ctyfi fuzzy znalostni jednotky vstupni, dvé vstupné/vystupni

a jednu fuzzy znalostni jednotku vystupni.

X Customizace z hlediska nakladt
Y Zjistit finan¢ni ndkladnost
z Posoudit nakladnost customizace

Provést odhad nakladd customizace (Termy: Malé naklady, Stfedni naklady, Velké
naklady)
Tabulka 15: Fuzzy znalostni jednotka Finance/vstupni; zdroj: autor

V textové podobé ma znalostni jednotka tento tvar:

Kdyz je treba v ramci problémové situace Customizace z hlediska ndkladu resit
elementarni problém Zjistit financni nakladnost, aby bylo dosazeno cile Posoudit nakladnost

customizace, potom je treba aplikovat Feseni Provést odhad nakladu customizace.
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X Vytvoreni customizace

Y Casova naroénost vyvoje

Z Zachovat firemni logiku

Q Provést odhad casové narocnosti vyvoje (: Kratkd, Stfedni, Dlouha)
Tabulka 16: Fuzzy znalostni jednotka Cas/vstupni; zdroj: autor

X Co umoznuje standard systému ERP

Y Standard definovaného procesu firmou (Pf: Zadavani pracovnich vykaz()

Z Zachovani standardu systému (bez customizaci)

Q Vyhodnotit Gap-Fit analyzu (: Standard, Firemni logika)

Tabulka 17: Fuzzy znalostni jednotka Standard vs. Firemni logika/vstupni; zdroj: autor

X Naroky na klicové uZivatele pfi vyvoji a pfi provozu
Y Casové vytizeni klicovych uZivatell
Z Eliminovat zatiZeni klicovych uzivatel(
Q Provést odhad ¢asového vytizeni (Malé, Stredni, Velké)
Tabulka 18: Fuzzy znalostni jednotka Klicovi uZivatelé/vstupni, zdroj: autor
X Casové a finanéni néklady po upgrade
Y Casové a finanéni naklady pfi poufZiti Fedeni customizace
Z Minimalizace pracovnich hodin
Q Analyzovat ¢asové a finan¢ni naklady (: Malé, Stredni, Velké)

Tabulka 19: Fuzzy znalostni jednotka Cas a finance pri provedeni customizace/vstupné-

vystupni, zdroj: autor

X Jak se zméni systém ERP uzivatellim

Y Co budou délat jinak

Z Naplnéni ocekavani uzivatell

Q Vyhodnotit zmény (: Malé, Stredni, Velké)

Tabulka 20: Fuzzy znalostni jednotka Zmény systému ERP/vstupné-vystupni; zdroj.: autor
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X Customizace ERP

Y Zda provést customizaci
Z Aby byl proveden Upgrade
Q Vyhodnotit feSeni customizace (Necustomizovat, Customizace?, Customizovat)

Tabulka 21: Fuzzy znalostni jednotka Customizace/vystupni, zdroj: autor
5.7.1 Aplikace krokii pro vytvoreni pripadové studie
Obecny model je popsan v piedchozi kapitole ,,5.6 Model fuzzy znalostnich jednotek*, zde
je ukdzka naplnéni struktur modelu konkrétnim ptipadem, problémovou situaci popsanou v

kapitole ,,5.7 Ptipadova studie®.
Krok 1. Znalostni jednotka v Simulinku

Prvnim krokem sestaveni modelu je vytvoieni komponent pro zadani fuzzy znalostnich
jednotek ptipadné znalostnich jednotek. Vytvofeni komponenty znalostni jednotky je

detailné popsano v kapitole ,,5.6.2 Krok 1. Znalostni jednotka v Simulinku®.
Krok 2. Znalostni jednotky a Fuzzy Logic Toolbox

Analytické formy fuzzy znalostnich jednotek jsou zadany do vytvofenych komponent. Z
téchto komponent tak vzniknou konkrétni potencidlni fuzzy znalostni jednotky jiz v rdmci
modelu. Aby se z potencidlnich fuzzy znalostnich jednotek staly fuzzy znalostni jednotky,
je nutn¢é fuzzifikovat element Q. V tomto ohledu je nutnd spoluprace experta pii odhadu
funkci ptisluSnosti pro kazdou fuzzy znalostni jednotku a jeji termy. Napiiklad pro fuzzy

znalostni jednotku Finance/vstupni byly nastaveny ndsledovné (obrazek 69).

plot points: 181

Membership function plots

MaleMNaklady StredniNaklady VysokeMNaklady

Obrazek 69 Funkce prislusnosti; zdroj.: autor
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Stejnym zptsobem se postupuje pro vSechny fuzzy znalostni jednotky v pfipadové studii.
Po definovani vSech fuzzy znalostnich jednotek nasleduje ur€eni jejich vzajemnych vztaha.
K tomuto je vyuzit Fuzzy Logic Toolbox, kde probiha inference fuzzy znalostnich jednotek,
které mezi s sebou v rdmci celé problémové situace maji vztah. Timto zptisobem vzniké uzel

fuzzy znalostnich jednotek. V této piipadové studii to jsou tii fuzzy znalostni jednotky.
e Fuzzy znalostni jednotka Finance/vstupni
¢ Fuzzy znalostni jednotka Cas/vstupni
¢ Fuzzy znalostni jednotka Cas a finance pii provedeni customizace/vstupng-vystupni

Pro tyto tfi jednotky jsou vytvofena pravidla, kterd umoziuji pribeh inference, uvedena v
tabulce 22. Pravidla se nastavuji pravé pro kazdy uzel fuzzy znalostnich jednotek. Samotné
zadani probihd v editoru pravidel, ktery je soucasti Fuzzy Logic Toolboxu. Pro tento uzel

byla nastavena pravidla v tabulce 22.

Pravidla
1. KdyZ (Finance jsou MaleNaklady) a (Cas je Kratky) potom (CasAFinance jsou Male)

(
2. KdyzZ (Finance jsou VysokeNaklady) a (Cas je Dlouhy) potom (CasAFinance jsou Velke)
3. KdyzZ (Finance jsou StredniNaklady) nebo (Cas je Stredni) potom (CasAFinance jsou Stredni)
4. Kdyz (Finance jsou VysokeNaklady) potom (CasAFinance jsou Velke)
Tabulka 22 Pravidla uzlu fuzzy systému znalostnich jednotek Cas a finance, zdroj: autor

Na obrazku 70 je vytvotrené schéma uzlu fuzzy znalostnich jednotek, na tomto schématu jsou
vySe uvedené dvé vstupni fuzzy znalostni jednotky, které prostiednictvim pravidel/vztahti

oznacenych FuzzyZJ21 odvozuji vystupni fuzzy znalostni jednotku.

>Q< \ FuzzyZ)21
Finance
/ (mamdani)
j’ : : CasAFinance
Cas
FIS Name: FuzzykU21 FIS Type: mamdani

Obrazek 70 Uzel fuzzy systému znalostnich jednotek Cas a Finance; zdroj: autor

Zpusob inference elementu znalostni jednotky O je Mamdaniho graficky zptsob inference.
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Krok 3. Fuzzy Logic Toolbox a Simulink

Znalostni jednotky jsou seskupeny do uzli ve Fuzzy Logic Toolboxu podle jejich
vzajemnych vztahti a dale mohou byt propojovany s jinymi. Na ptikladu uzlu fuzzy
znalostnich jednotek Cas a Finance je u¢elem odpovédét na otdzku, jestli provést
customizaci pii zvazeni ¢asové naroc¢nosti vyvoje a financi. Architektura sestaveného uzlu

Cas a Finance v ramci modelu v simulaénim prostiedi MATLAB Simulink je na obrazku 71.

Cas a finance pfi provedeni

[’ cusfomizace: 1
= a1 0.7974 4 04 0o
‘ ).2

ZJ Naklady na customizaci L_» /m Q N
> J P 0

Malé

Cas a finance pfi provedeni custolnizace

Outt e

Ll 0.0103

ZJ Casova naroénost vyvoje customzace
Q2

Obrazek 71 Cast modelu simulace fuzzy znalostnich jednotek v simulacnim prostiedi
Simulink; zdroj.: autor

Krok 4. Simulace modelu v Simulinku

Ze znalostnich jednotek jsou po ptedeslych krocich 1, 2 a 3 sestaveny uzly celkové
problémové situace z kapitoly ,,5.7 Pripadova studie®. Je sestavena hierarchicka struktura
feSené problémové situace, v niz jsou urceny vstupni, vstupné/vystupni a vystupni znalostni
jednotky a jejich vztahy. Jednotlivé uzly modelu jsou seskupeny a propojeny podle kontextu
celé problémové situace a feSeni elementdrnich problémi. U tohoto kroku je nutna
spoluprace experta z dané znalostni domény a znalostniho inzenyra. Cely model simulace

fuzzy znalostnich jednotek ,,Customizace je na obrazku 72.
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Outt

Cas a finance ph provedeni

customizace:!

ZJ Maklady na customizaci

Outt

Q1

ZJ Casova naroénost Vvywvoje customizace

Out1

s
i+ o

o2 —a

N SECN
LN

Cas a finance pfi provedeni custofnizace

0.9103

Q2

Z) Standard vs Firemni logika

Okt

!

Qs

Zmény v systému ERP

| 0.1887

ZJ Casove vytizeni uzivateld

b 03609

Q4

Q5

Outt > ] "Kdyz Customizace ERF a Zda provest customizaci a Aby byl proveden upgrade Potom Vyhodnotit reseni customizace *
Znalosini ppdnotka customizace
ZJ Customizace Radéji dodrZet standard
Customizace:1

/m > Nedoporuéuji customizovat Doporuduji customizovat
Customizace Q6
Zmény v systému ERP;1

ol ~—
Necustomizovat - Customizovat

Obrazek 72 Model simulace fuzzy znalostnich jednotek v simulacnim prostredi Simulink; zdroj: autor
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Tento model fuzzy znalostnich jednotek ,,Customizace* v simula¢nim prostfedi Simulink je

urcen pro testovani a simulaci scénafi.
Krok 5. Iniciace modelu

Pro iniciaci modelu a simulaci chovani je potieba zadat vstupni parametry pro hodnoty QO
fuzzy znalostni jednotky, prvotni zadani probihd pfes ,,Subsystem* a posuvnik, ptipadné
zadanim hodnoty. Po tomto nastaveni a spusténi simulace se vyvola dialogové okno (obrazek
73) prave pro kazdy uzel modelu fuzzy znalostnich jednotek a probéhne prvni odvozeni.
V dialogovém okné¢ lze interaktivné nastavit hodnotu Q pti bézici simulaci jiz v kontextu

funkei ptislusnosti a znalostni jednotky.

Finance = 0.848 Cas = 0.91
| CasAFinance = 0.797

YN

o

Obrazek 73 Nastaveni uzlu simulace fuzzy znalostnich jednotek v simulacnim prostredi
Simulink; zdroj: autor

V tomto uzlu jsou dvé fuzzy znalostni jednotky vstupni a jedna vystupni. Z nastaveni
parametrQi vstupnich fuzzy znalostnich jednotek je odvozena hodnota vystupni fuzzy
znalostni jednotky neboli vystupni hodnota uzlu modelu fuzzy znalostnich jednotek. Po
odhadu, ptipadné analyze vstupnich hodnot O, se musi tyto hodnoty upravit ve vstupnich

parametrech a opétovné spustit simulace.

V této casti procesu dostava dulezitou roli expert, aby upravil funkce ptislusnosti, nebo
pravidla vztahii fuzzy znalostnich jednotek. Kazdy jednotlivy uzel musi byt nastaven tak,
aby odpovidal redlné situaci zadani. Tento bod je vyznamny, protoze ovliviiuje odpovedi

simulace. V piipadové studii byly vyuziti nezavisle dva experti k definici funkci ptislusnosti
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a fuzzy pravidel. Jako nastroj bylo pouzito pravé dialogové okno na obrazku 73. Pro takto
nastaveny model je vyhodnoceni plynouci ztohoto uzlu ,,Spi§ vysoké ndklady“ na
customizaci. Vyraz ,,Spis vysoké néklady* odpovida slovnimu vyhodnoceni vystupni fuzzy
znalostni jednotky Cas a Finance a z grafického vystupu. Toto je vyhodnoceni jednoho uzlu
a v kontextu feSené problémové situace je uvedeny dil¢i konsekvent. Na zaklad¢ dalsi

inference téchto dil¢ich konsekventi je vyvozeno kone¢né doporuceni.

Po zadani vstupnich parametri, viz obrdazek 74, je celkovou odpoveédi ,,Radéji

necustomizovat® (0,149) vzhledem k tomu, ze odpovédi z jednotlivych uzli jsou:
» (as a finance = ,,velmi vysoké naklady* (0,797)
»  Zmény systému ERP = skoro vyznamné* (0,361)

Grafické zobrazeni celkové odpovédi systému je na obrazku 74.

CasAFinance = 0.797 ImenyVSystemuERP = 0.361
| Customizace = 0.149
\-\.
1 e
X —_—
= T e

2 A

3 /_\ /\

2 : /

o
: / | L
0

Obrazek 74 Odpoved fuzzy systéemu znalostnich jednotek ,, Customizace “; zdroj: autor

Celkovou odpovéd’ v textové podobé fuzzy znalostni jednotky Ize vyjadfit takto:

Kdyz je treba v ramci problémové situace Customizace ERP resit elementarni
problem Zda provést customizaci, aby byl Proveden upgrade, potom je tieba aplikovat

reSeni Vyhodnotit reSeni customizace s vysledkem Radéji neprovadét customizaci”.

Odpovédi 1ze také zobrazit dalSimi formami, jak je popsano v kapitole ,,5.4 Zobrazeni

neurcitosti fuzzy znalostni jednotkou®. V ramci defuzzifikace je uzita metoda centroid, a to

116



u vSech dil¢ich vyhodnoceni i u celkového vyhodnoceni. Kompletni zdrojovy kod celého

modelu je v ptiloze ,,Ptiloha 1. Koéd C vytvofené simulace®.

5.7.2 Testovani scénara na modelu

Vychozi problémovou situaci je piipadova studie s nazvem ,,Customizace*. Pro provedeni

simulace modelu je podstatné vytvoreni scénaie, ve kterém jsou obsazeny vSechny

predpoklady pro testovani chovani modelu. Tyto predpoklady z velké ¢asti vychazi z Gap-

Fit analyzy. Gap-Fit analyza posuzuje jednotlivé firemni procesy (pozadavky) a standardy

ERP systému. Na zdkladé této analyzy jsou definovany ptredpoklady pro scénaf. Pro scénaft

jsou vybrany body z celkové Gap-Fit analyzy firmy. Gap-Fit analyza je v plném rozsahu v

priloze €. 2 Zdrojova Gap-Fit analyza. Scénar je zakladem pro jednotné zadani do modelu

,»Customizace® a pro experty. Scénaf v tabulce 23 obsahuje tfi pozadavky k rozhodnuti, jestli

customizovat, jsou to pozadavky na systém ve zkratkdch POZ07, POZ12 a POZ20.

FZ) Pozadavek POZ07. POZ12. POZ20.
. , . Zachovat funkce pro zpracovani
Vytvofit reporty Terminové . . . W v o gy . M .
vy oy , Moznost zaznamendvat nemoci | mésicni zavérky (mimo funkénosti
hlaseni, Prehled fakturaci , . o i B v
. o , v deniku zdroji — neprimérovat | Cenotvorby-Skladové reZie). Reseni
Popis oddéleni, Rozpracovanost Utvaru . . S . s
;o . . mzdu jako celek, ale navazat na | v jiném systému by vyZadovalo
a Externi a interni subdodavky v PN . ,
mzdové slozky. nového dodavatele a podstatné
FZ) JetReports. " Y
navyseni rozpocCtu.
FZJ3 Gap/Fit Gap Gap Gap
Doba vyvoje
24 32 80
FZJ2 (hod)
Naklady na
customizaci 10 000,00 15 000,00 30 000,00
FZJ1 (CZK)
FZJ3 Priorita 2 3 1
Kooperace pfi vyvoji 120 hod. Jedna
se o funkce:
- Rozuctovani mezd (R 92205)
- Vypocet primych a reZijnich
Casové nakladd (R 92206)
\iytlzen: Prevod reportt NAV do nové Pred u'cFovanlm_ zavérky, nu’fna - Pfeuctovani rezijnich nakladd (R
uzivatelQ, verze. nutna kooperace ofi neustald aktualizace mzdovych | 90830)
Naroky na L , P P sloZzek na roztGétovani mezd, - Vypocet provozni rezie (R 90815)
e o zadani a analyze 38 hod. V . L e , L P,
klicové . . . nékteré slozky maji definovany | - Vypocet spravni reZie (R 90826)
.. .. | produkci nutnd aktualizace . ey . MR N
uZivatele pfi nastaven(. update verzi ucetni predpis. Komunikace - Pfet¢tovani mzdové slozky (R
vyvoji a pfi »Up ’ NAV a Personalni systém. 50013)
provozu - report Aktualizace
zaméstnanct/prodejcli/zdroj
Hromadna rozdctovani snizi
chybovost a ¢as v produkci Uspora
FZJ4 ca 100 hod mésiéné.
oy e Z hlediska audit k ani j
Standard vs . . .. ., | PomuZe pfivykazovani prace na | _, ? 'S a,zi\u I U a vykazovani je
. . Nova verze NAV priorizuje feSeni - . L zdvérka klicova. Know How
Firemni logika . , . dotacni projekty zejména Cve o « ,
obis reportli v externich systémech. ckonomeim rozuctovani by mélo byt
FZJ3 pop ) konsolidovano do jednoho systému.

Tabulka 23 Scénar tri pozadavkii na customizaci; zdroj: autor
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V hlavicce tadkl jsou uvedeny fuzzy znalostni jednotky, ze kterych bude sestaven model
Customizace a také bude slouzit jako podklad pro rozhodovani expertti. Nastaveni modelu,
respektive jeho vstupnich hodnot ze scénafe neni provedeno expertem na danou
problematiku, 1 kdyZ to tak mtze byt. Nastaveni modelu muze provadét osoba znald Gap-Fit
analyzy a je obezndmena s nalezitostmi projektu Upgrade, zejména s rozpoctem a jeho
casovou osou. Pokud by nastaveni provadél expert, v podstaté¢ by mu model zprosttedkoval

nazory jinych expertt.

5.7.3 Porovnani scéniare v modelu Customizace s experty

Pfipraveny scénar je vyuzit pro nastaveni modelu Customizace. Podle situace uvedené ve
scénafi jsou nastaveny vstupni parametry Customizace, jsou pouzity hodnoty z tabulky 23 k
pozadavku 12 (POZ12) a je spusténa simulace. Vysledky této simulace jsou uvedeny
v Ciselnych hodnotach po defuzzifikaci metodou centroid v tabulce 24. Jedna se o vysledky
simulace, které lze obecné odecist (viz kapitola ,,5.6.6.1 Moznosti zobrazeni vysledki
modelu) ze schématu, pfipadné z dialogového okna, kde jsou hodnoty uvedeny v kontextu

funkci ptislusnosti a fuzzy mnozin (obrazek 74).

POZ12 Nastaveni simulace Customizace Dilci vyhodnoceni Vysledek
FZJ1 FZ)2 FZJ3 FZ)4 FZJ5 FZJ6 FZ)7
Customizace 0,85 0,91 0,16 0,19 0,80 0,36 0,15
Expert A 0,70 0,40 0,10
Expert B 0,60 0,30 0,30
Expert C 0,75 0,20 0,20
Prlimér 0,71 0,32 0,19

Tabulka 24 Vysledky pro pozadavek 12 (hodnoty jsou zaokrouhleny), zdroj: autor

Tabulka 24 a obrazek 75 slouzi k porovnani nazoru expertt a vysledkd provedené simulace
na modelu Customizace. Pro své nazory ma expert k dispozici scénaf a detaily projektu, tj.
stejné informace jaké byly pouzity pii nastaveni modelu Customizace. Nazory expertli A, B,
C piedstavuji defuzzifikované dil¢i vyhodnoceni a kone¢ny vysledek. Rozdil mezi simulaci
a odhadem experta je v tom, Ze expert zadava svlij nazor na dil¢i vyhodnoceni a vysledek do
prazdného schématu (viz pfiloha ¢. 3 Schéma pro zachcyceni ndzoru experta - prazdné
schéma, funkce piislusnosti), kde ma nahled i na zobrazeni patfi€nych funkci pfislusnosti,
ale simulace ma nastaveny vstupni hodnoty a vysledky odvodi. Veskeré hodnoty dil¢iho

vyhodnoceni a vysledkli uvedené tabulkach 24, 25, 26 Ize prostiednictvim modelu zobrazit
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ve fuzzifikované podob¢. Celkovy primér je uréen pro zachyceni odchylek jednotlivych

vysledkt a také pro ptipadné upravy modelu.

0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

W Customizace

FZ)5

Pozadavek 12

W Expert A

FZJ6

Expert B

FZ17

Expert C M Primér — -

Obrazek 75 Graf dilc¢ich vyhodnoceni a vysledku pozadavku 12; zdroj: autor

POZO7 Nastaveni simulace Customizace | Dil¢i vyhodnoceni | Vysledek
FZ)1 FZJ2 FZ)3 FZ)4 FZJ5 FZJ6 FZ)7
Customizace 0,66 0,90 1,00 0,75 0,76 0,64 0,18
Expert A 0,72 0,77 0,13
Expert B 0,68 0,73 0,20
Expert C 0,73 0,80 0,05
Primér 0,72 0,74 0,14

Tabulka 25 Vysledky pro pozadavek 07 (hodnoty jsou

zaokrouhleny); zdroj: autor

POZ20 Nastaveni simulace Customizace | Dil¢i vyhodnoceni | Vysledek
FZ)1 FZ)2 FZ)3 FZ)4 FZ)5 FZJ6 F2)7
Customizace 0,22 0,12 0,20 0,26 0,24 0,23 0,71
Expert A 0,20 0,20 0,80
Expert B 0,10 0,15 0,85
Expert C 0,15 0,13 0,88
Prlimér 0,17 0,18 0,81

Tabulka 26 Vysledky pro pozadavek 20 (hodnoty jsou zaokrouhleny), zdroj: autor
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e Zavéry z porovnani scénafe modelu Customizace a experty
Na modelu byl testovan scénat s ndhodnym vybérem pozadavkl z Gap-Fit analyzy, kterd
byla vytvofena a pouzita ve firm¢ UJV. Nazory expertii na dané pozadavky ze scénaiti a
vysledky modelu Customizace jsou podle dosazenych hodnot (viz tabulky 24, 25, 26)
srovnatelné. Pokud by byly prevedeny veskeré nazory expertii do modelu, neziidka by byly
slovn€ ohodnocené stejné, nebo velmi podobné. Model Customizace dokaze objasnit ditvod
svého vysledku (ndzoru). V tomto ohledu je podstatné, ze v modelu jsou obsazeny nazory

vice experttl.

Dale lze zobrazit dil¢i vyhodnoceni a piipadné hodnoty nastaveni. Jednim z dalSich pfinost
modelu jsou moZnosti zobrazeni fuzzy znalostnich jednotek v pozici dil¢ich hodnoceni a
vysledkl. Dostupné moznosti zobrazeni byly popsany v kapitole ,,5.6.6 Prace s modelem™ a
jeji podkapitole. Vyhodnocené absolutni srovnani scénare experty vedlo k upravam pravidel

simulace.

Dalsim zavérem je, ze budouci analyzy Gap-Fit (tyto analyzy jsou provadény pii upgrade
systému) budou upraveny tak, aby 1épe vyhovovaly nastaveni simulace a byly vyuzitelné pti
sestaveni modelu. Uprava Gap-Fit analyzy bude spoéivat ve strukturovani pozadavki
v podobé znalostné orientovanych textl. Z téchto textli poté budou vychazet (fuzzy)
znalostni jednotky. Srovnani nazorti expert a modelu podle scénaie vedlo k upravam
pravidel/vztahli mezi fuzzy znalostnimi jednotkami modelu (viz Pfiloha 3. Schéma pro
zachcyceni nazoru experta - prazdné schéma, funkce pfislusnosti). Tyto upravy jsou jiz

zapracovany do modelu.

120



6 Diskuze

Vyzkumna ¢innost autora je dlouhodobé zamétena na vyuziti expertnich systému pii feseni
slozitych rozhodovacich situaci. Vysledky disertacni prace dokladaji, Ze tento smér mize
piinést do praxe postupy, které zvysi kvalitu firemnich rozhodnuti. V této kapitole jsou

jednotlivé pfinosy prace vyjmenovany a porovnany s vysledky jinych autort.

e Rozsiteni inference o kontext znalostnich jednotek.

Prvnim vysledkem je rozsifeni inference na inferenci se znalostnimi jednotkami. Klasické
strategie inference dopiedného a zpétného fetézeni produkénich pravidel jsou od dob Alana
Turinga (od 1900 do 1956) viceméné v nezménéné podobe, 1 kdyZ je toto téma spojeno se
vznikem Al a vénovala se mu fada odbornika, ktefi formalizovali znalosti pro
automatizované pouziti (Buchanan a Duda, 1983; Groner, Groner, Walter, 1983; Barr,
Feigenbaum, Cohen, 1989; Brachman a Smith, 1980). Napftiklad v praci autori Moreno a
Espejo (2015) jsou konstruovana produkéni pravidla standardné, konkrétné€ jedno z pravidel:
“Kdyz unavova skluzova pasma Potom unavovy lom”. Jednotlivé vyroky v tomto a dalSich
pouzitych pravidlech nemaji pevné poradi a misto. Produkcni pravidla tak vznikaji bez
ohledu na vlastni vnitini strukturu.

K béZznym / stavajicim strategiim inference je pfifazen element znalostni jednotky, ptes ktery
inference probiha a fetézi tak znalostni jednotky. Inference znalostnich jednotek vychazi
z toho, Ze jedna znalostni jednotka nemusi stacit k popisu feSeni slozité problémové situace
a je potieba znalostni jednotky mezi sebou propojovat. At uz se jednd o strategii doptedného
(Fakhrahmad et al., 2015) nebo zpétného tetézeni (Ghanei et al., 2015), znalostni jednotky
umoziuji oboji. Vysledkem je novy typ inference prostfednictvim elementii znalostni

jednotky (Petak a Houska, 2017).

e Nové vyuziti pravidel a faktii pfi inferenci znalostni jednotky i fuzzy znalostni jednotky

Ve své studii Wagner (2017) uvadi, Ze nejvice ze zkoumaného vzorku expertnich systémut
je v expertnich systémech zastoupena primarni reprezentace znalosti v podob¢ pravidel.
Pohled na problematiku produkénich pravidel a fetézeni je, Ze v klasické strategii fetézeni
jsou pravidla a fakta od sebe odd€lena, a fetézi se v mezich logickych operatorti do
produkénich pravidel (Marik et al., 2004, Moreno a Espejo, 2015, Semeraro et al., 2016,
Venturelli et al., 2017, Psyrras a Sextos, 2018).
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Kli¢ovym rozdilem oproti vyuziti znalostnich jednotek i fuzzy znalostnich jednotek je to, Ze
na produkénich pravidlech je stavéno a jsou z nich formalizovany znalostni jednotky i fuzzy
znalostni jednotky. Znalostni jednotky 1 fuzzy znalostni jednotky jsou déle vyuZzivany a

brany jako zéklad pro inferenci se znalostnimi jednotkami i fuzzy znalostnimi jednotkami.

e Vyuziti kontextu znalostni jednotky pii inferenci

Klasické strategie inference znalostnich jednotek i fuzzy znalostnich jednotek tak fetézi jiz
roz$itené produkéni pravidlo neboli znalostni jednotku, kterd obsahuje kontext. Vyhoda
spociva v tom, Ze uzivatel méa vSe potfebné usporadané v jedné znalostni jednotce, neni
oddé€leno rozhodovaci pravidlo od fakt, coz je pro rozhodovani piinosnéjsi. Jazykové
vyroky neboli elementy (viz kapitola 4.1.3 Znalostni jednotky) dodéavaji znalostni jednotce
kontext. Protoze, jak uvadéji Oliinyk et al. (2017), je Casto nutné nejen odvodit presné
rozhodnuti, ale také vysvétlit, jak systém k rozhodnuti doSel a tuto cestu prezentovat.

Znalostni jednotky maji z hlediska formalizace vice moznosti a navic obsahuji kontext
(Domeova et al., 2008; Brozova a Houska, 2011). U klasické inference a produkénich
pravidel tomu tak byt nemusi, protoZe pravidla nemusi obsahovat kontext, ktery je soucasti
databaze fakti. Wagner (2017) poukazuje na to, ze formu reprezentace znalosti v expertnich
systémech je obtizné urcit. Znalostni jednotky mohou pfedstavovat zédkladni stavebni kaimen

expertniho systému a diky kontextu je snadné€j$i samotna konstrukce expertniho systému.

e Vytvoreni grafické podoby znalostni jednotky

Pro znalostni jednotku i pro fuzzy znalostni jednotku bylo vyvinuto grafické zobrazeni.
Jedna se o rozsifeni analytického tvaru (fuzzy) znalostni jednotky, v niz je konsekvent
zobrazen v grafu. Graf zobrazuje funkce ptislusnosti a jejich mozné nastaveni. Vytvofenim
grafické podoby doslo k dalsi mozné formalizaci (fuzzy) znalostni jednotky. Pokud se jedna

o vstupni (fuzzy) znalostni jednotku, grafické zobrazeni ulehcuje jeji nastaveni pro uzivatele.

U vystupni znalostni jednotky spocivé pfidand hodnota v tom, ze dava vysledku inference
kontext v podobé grafu s funkcemi pfislusnosti a vyslednou hodnotou inference. Bézna
fuzzy pravidla (Moreno a Espejo, 2015; Semeraro et al., 2016; Ali et al., 2017; Venturelli et
al., 2017) zobrazi také graf's funkcemi ptislusnosti a vyslednou hodnotu, ale naproti (fuzzy)

znalostnim jednotkdm jiz bez kontextu elementti (fuzzy) znalostni jednotky.
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e Zobrazeni neurcitosti prostiednictvim fuzzy znalostnich jednotek

Ve vyvoji znalostnich jednotek se s neurcitosti doposud nepracovalo (Démeova et al., 2008;
Brozova a Houska, 2011). Jedna z vyhod znalostnich jednotek spocivd v moznostech
formalizace v podob¢ produkénich pravidel, respektive rozsitenych produkénich pravidlech.
Pravidla jsou také hojné vyuZzivana, jak uvadi v prehledové studii Wagner (2017), napf.

nejvetsi ¢ast expertnich systému pouziva produkéni pravidla (196 z 232 zkoumanych).

Pravidla také dovoluji modifikace fadou metod pro popis a zobrazeni neurcitosti, jako jsou
fuzzy produkéni pravidla (Ali et al., 2017; Venturelli et al., 2017), Dempster Schferova
metoda (Calderwood et al., 2017), Bayesovska pravdépodobnost (Moreno a Espejo, 2015;
Chen a Pollino, 2012). Pokud by byla vyuzivana pouze ostra ,,crisp* pravidla, jak doklada
Moreno a Espejo (2015), expertni systémy by nebyly dostatecné piesné ve svych vysledcich.

Ptedlozené moznosti prace neurcitosti se snazi zptesnit vysledky expertnich systémii.

Autor této disertacni prace vytvoril pfipadovou studii redlného problému, v niz byla
vytvofena tfi riznd feSeni tfemi metodami. Z této ptripadové studie byla vybrana metoda
fuzzy produkénich pravidel, jelikoz se autor piiklani k ndzoru (Nilash et al., 2015; Ali et al.,
2017; Venturelli et al., 2017), ktery uvadi fuzzy logiku vzhledem k expertnimu systému

nasledovné.

,, Fuzzy expertni systéem kombinuje schopnost expertniho systému simulovat rozhodovaci

«

proces s nejistotou typickou pro lidské uvazovani, kterd je pritomna ve fuzzy logice.

K tomuto vyroku Ize dodat, ze fuzzy logika modeluje jev jako takovy a neusuzuje z vysledku

pokusu, jestli jev nastane, nebo ne.

e Vytvoreni / formulace fuzzy znalostni jednotky

Zobrazeni neurcitosti ve znalostnich jednotkach je vytvofeno fuzzifikaci vybraného
elementu znalostni jednotky. Podstatnym rozdilem oproti vysledkiim fuzzifikace pravidel
(naptiklad Venturelli et al., 2017) je, Ze fuzzifikaci vybranych elementl znalostnich jednotek

vznikne fuzzy znalostni jednotka. Fuzzifikaci pravidla vznikne fuzzy produkéni pravidlo.
Zobrazeni neurcitosti v jadru zastava stejné, oboje vychazi z fuzzy logiky. Nicmén¢ zmény
jsou ve zpusobu, jak se pravidla vytvafi. Jak uvadéji Nilash et al. (2015), Ali et al. (2017),

Venturelli et al. (2017), jsou pravidla vytvafena bez vnitini, dopfedu dané organizace a

akvizice znalosti také nemusi probihat standardni strukturovanou formou. Naproti tomu
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fuzzy znalostni jednotky tim, Ze jsou vnitiné strukturované, slouzi pro standardni definici
feSené problémové situace. Svou vnitini strukturou také napoméhaji v definici funkci
prislusnosti. Akvizice znalosti od expertil tak probiha uzivatelsky piivétivéjsSim zptisobem
nez pro klasicka fuzzy produkéni pravidla (Nilash et al., 2015, Ali et al., 2017, Venturelli et
al., 2017).

e Uplatnéni lingvistické proménné ve fuzzy znalostni jednotce

Vzhledem k textové definici jednotlivych elementti znalostnich jednotek byla rozvinuta
paralela slovnich - lingvistickych proménnych tak, jak je uvedli Novak, Perfilieva a Dvotak
(2016). Definice lingvistickych proménnych umoziuje slovni proménné pfifadit fuzzy
mnoziny a jednotlivé funkce ptisluSnosti odpovidajici termtim lingvistickych proménnych.
V tomto bodé¢ je dana vlastnost lingvistické proménné znalostni jednotce, respektive jejimu

elementu.

Dalsi potencialni vyhody nabizeji objektové orientované metodologie (Houska et al., 2006).
Rozsifend pravidla umoznuji vytvofit objekt znalostni jednotky v MATLABu a dale ho
kompilovat napiiklad do kédu C, jak je uvedeno v kapitole ,,5.6.2 Krok 1. Znalostni jednotka
v Simulinku® a stémito jednotkami provadét inferenci. Fuzzy znalostni jednotka
v kombinaci s objektové orientovanou metodologii a formalizovana v kédu C tvofti zdklad

pro simulaci a testovani.

e Reseni rozhodovacich situaci v rdmci modelovani znalostnich jednotek

Proto, aby byl problém piipraven pro simulaci, je nutné zvolit zptisob feSeni rozhodovacich
situaci. V tomto ohledu bylo vyuzito fuzzifikace a ptipadné defuzzifikace a Mamdaniho
graficky zplsob inference (Mamdani a Assilian, 1975; TalaSova, 2003). Mamdaniho
graficky zplsob inference oproti metodé Takagi-Sugeno-Kang (Sugeno, 1985) vytvari
moznost grafického zobrazeni probihajici inference, zejména piti odvozovani konsekventu.
Vysledné funkce pfislusnosti ziskané metodou Sugeno jsou bud’ linedrni nebo konstantni,
nicmén¢ systétm MATLAB dovoluje konverzi mezi Sugeno a Mamdani zplisoby inference

(MATLAB online Documentation, 2018e).

Pro uzivatele simulace je tak vystup zobrazen pomoci plochy pod funkci ptisluSnosti feseni,
detailni zobrazeni je v kapitole ,,5.6.3 Krok 2. Znalostni jednotky a Fuzzy Logic Toolbox*.

Grafické zobrazeni v Simulinku umoziuje interaktivni Upravu vstupnich parametri a
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okamzité piepocitani modelu a zejména je feSeni zobrazeno v kontextu funkci piislusnosti a
vztahti (pravidel) (fuzzy) znalostnich jednotek. Reseni konfliktnich rozhodovacich situaci

zprostiedkovava Mamdaniho graficky zptisob inference ve Fuzzy Logic Toolboxu.

e Vyuziti uzli (fuzzy) znalostnich jednotek

Pravidla se daji pouzit a jsou vyuzita i pro feSeni rozhodovacich situaci modelovanych
pomoci (fuzzy) znalostnich jednotek. Je-li vice (fuzzy) znalostnich jednotek na stejné urovni
feSeni problému a jejich vystupy usti do jedné nebo vice (fuzzy) znalostnich jednotek, je
nutné vytvofit vztahy - vazby mezi témito (fuzzy) znalostnimi jednotkami. V tomto ptipadé
jsou vyuzivana produk¢ni pravidla, jak je uvadi Matik et al. (2004). Tyto vztahy na rozdil
od produkc¢nich pravidel jsou postaveny do jiné role. V této roli definuji, jaké vztahy maji

konsekventy (Q), respektive (fuzzy) znalostni jednotky mezi sebou.

Vysledkem vzajemného ovliviiovani témito vztahy pfi inferenci je nova hodnota elementu
Q vystupni (fuzzy) znalostni jednotky. V disledku je timto zplisobem feSena rozhodovaci
situace, kterd muize nastat mezi (fuzzy) znalostnimi jednotkami. To se liSi od inference
fetézenim faktt (Ali et al., 2017; Venturelli et al., 2017; Calderwood et al., 2017; Chen a
Pollino, 2012; Moreno a Espejo, 2015).

e Ovéfeni vybraného prostiedi pro simulaci s fuzzy znalostnimi jednotkami

V této simulaci jde o propojeni vSech ptedeslych piinosti a postupi. Déle je ovéfovana
feSitelnost a realizace predpokladt na datech z realné situace. Pro simulaci byly uvazovany
softwarové aplikace Fuzzytech (Products/fuzzyTECH Editions/Features Overview, 2018) a
MATLAB s komponentou Simulink, ktery je detailné popsan v kapitole ,,4.5.3 Fuzzy
expertni syst¢tm v MATLABu®. Software Fuzzytech, ve kterém vytvofil expertni systém
Venturelli et al. (2017), je orientovan na vytvareni produkc¢nich aplikaci a ma k tomu

pripravené struktury.

Z pohledu autora této disertacni prace je vhodnéjsi aplikaci z hlediska variability vyvoje a
moznosti simulace MATLAB se Simulinkem, jak uvadéji ve svych pracich Khamis (2017)
a Sharma a Vashistha (2017). MATLAB poskytuje vétsi svobodu v tipravach jednotlivych

komponent (toolboxil) a ndvrhu simulace (Zaplatilek a Donar, 2005).

V MATLABu byl vytvofen vlastni subsystém znalostni jednotky, ktery byl vyuzit v

simulacnim modelu. Fuzzytech nema tak vysoky potencidl pro Gpravy a vyvoj samotnych
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metod fuzzifikace a nasledné simulace. Vzhledem k témto faktim byl zvolen MATLAB,
obdobné jako v pracich Khamise (2017), Sharmy a Vashisthy (2017) a Zaplatilka a Donara
(2005). Pomoci standardnich a upravenych objekti (subsystému znalostni jednotka) je v
Simulinku a Fuzzy Logic Toolboxu vytvoiena simulace. V této simulaci poté probiha vlastni

testovani realnych situaci pomoci scénait z praxe.
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7 Zaver

Expertni systémy maji Siroké pole uplatnéni ve védnich disciplinach a prtimyslovych
aplikacich. Pfi vyvoji téchto systémil jsou podstatné zpiisoby reprezentaci znalosti, a to
zejména s ohledem na moznosti strojového zpracovani a interoperabilitu. Dilezité jsou
rovnéz postupy feSeni rozhodovacich situaci, které mohou nastat v pribéhu zpracovani
znalosti a v procesech inference. Dale je potfeba zvolit vhodny zptsob prace s neurcitosti,
které se v realnych aplikacich Ize jen stézi vyhnout, a proto se zna¢nd ¢ast prace zabyva

fuzzy logikou pfi feseni téchto situaci.

Lze konstatovat, ze cile této disertatni prace byly naplnény a odpovidaji jednotlivym

kapitolam v originalni ¢asti této prace:

. Zjistit moznosti modifikace klasické inference pro dopredné a zpétné retézeni
se znalostnimi jednotkami. Novou ptfidanou hodnotou této prace je odvozeni inference se
znalostnimi jednotkami. Inference byla odvozena v kapitole ,,5.2 Inference znalostnich
jednotek®. Inference znalostnich jednotek a také fuzzy znalostnich jednotek je zaloZena na
klasické metod¢ doptedného a zpétného fetézeni vybranych elementt znalostnich jednotek.
Na zékladé¢ toho byla déale rozpracovana problematika popisu neurCitosti a feSeni

rozhodovacich situaci pfi inferenci.

. Vymezit pojem fuzzy znalostni jednotka a vymezit jednotlivé typy fuzzy
znalostnich jednotek. Problémy spojené s neurcitosti vyustily v feSeni a definici fuzzy
znalostnich jednotek, které umoziuji pracovat s neurcitosti. S tim je i spojen problém
zapojeni neurcitosti pfi inferenci. V tomto bod¢ byla vyuzita simulace fuzzy znalostnich
jednotek a Fuzzy Logic Toolbox. Re$eni rozhodovacich situaci pak bylo vyvinuto na zakladé
vlastniho vyvoje objektu fuzzy znalostni jednotka v MATLAB Subsystem (viz kapitola ,,5.6

Model fuzzy znalostnich jednotek) s propojenim do Mamdaniho zpiisob grafické inference.

. Vytvorit modelové situace ve vhodné softwarové aplikaci a potvrdit predpoklad
klasické inference, dopiredné a zpétné retézeni se znalostni jednotkou. Celkovy vysledek
prace je navrh simulace fuzzy znalostnich jednotek, a to jednak v obecném popisu v krocich,
jak provadeét tuto simulaci v aplikaci MATLAB a Simulink, tak v uvedené v ptipadové studii
v konkrétni firm¢ s konkrétnim vysledkem. Celd simulace je koncipovana jako zékladni

model, pro ktery byl vyvinut postup inference s fuzzy znalostnimi jednotkami. Tento
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postup byl aplikovan na ptipadovou studii, ve které¢ byly simulovany scénéfe a vysledek
simulace byl porovnan s ndzory expertl. Na zéklad¢ této simulace byly testovany a vyvijeny

dalsi upravy pro zpiehlednéni celého feSeni, formalni Gpravy objektl a ladéni pravidel.

. NavrZeni zpisobu implementace znalostnich jednotek jako specifické formy
reprezentace proceduralnich znalosti do prostiedi znalostnich systémii, a to véetné
operaci se znalostnimi jednotkami a inferen¢nich metod. Jednim z o¢ekavanych piinost
prace je celkové zptfehlednéni konstrukce expertnich systémt tim, ze pro uchovavani
pravidel - znalosti budou vyuzivany znalostni jednotky. Fuzzy znalostni jednotky dopliiuji
systémovy pohled na reprezentaci procedurdlnich znalosti. V kontextu expertnich systému
mohou byt jednim ze stavebnich kament téchto systému. Prinik znalostnich jednotek s
fuzzy logikou do podoby fuzzy znalostnich jednotek doplituje koncept znalostnich jednotek
s neurcitosti pomoci fuzzy ptistupti a konkrétné fuzzy znalostné lingvistickych pravidel.
Naskyta se tim tak moznost simulace a porovnani s jinymi metodami konstrukce expertnich

systémti, coz bude 1 pfedmétem dalSiho vyzkumu.

Synergicky efekt plynouci z jednotlivych postupli vytvorenych v origindlni ¢asti této prace

je jednozna¢nym naplnénim cile této disertacni prace.

Vyhled na pokraovani vyzkumu je v zakomponovani teoretickych poznatkii uvedenych
v této praci v redlnych systémech a aplikacich nad ramec jiz zapracovanych postupd, 1 kdyz
vetsSina systémi ma vlastni jedinec¢na feSeni (Moreno a Espejo, 2015; Venturelli, Caputo, et
al., 2017; Zhang et al., 2018). Ambici je pokracovat ve vyvoji vlastni aplikace, ptipadné
MATLAB Toolboxu (napf. Knowledge Unit Toolbox), nebo dalsiho doplitku v Simulink na
zaklad¢ vytvoreného modelu. Konkrétné se bude jednat o zaclenéni fuzzy znalostnich
jednotek do kodu expertnich systémi, napiiklad pfi sestavovani dotazu do expertniho
systému a také do jeho odpovédi. Vhodna piilezitost pro rozvoj fuzzy znalostnich jednotek
je také vramci akvizi¢nich technik expertnich systémil. V akvizicnim modulu znalosti
v ramci expertniho systému by fuzzy znalostni jednotka mohla slouzit k obohaceni znalostni
baze expertnich systémui. Akvizice znalosti pro expertni systémy by poté podporovala
interoperabilitu (Brozovd a Houska, 2011) fuzzy znalostnich jednotek v expertnich

systémech.
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11 Prilohy

11.1 Priloha 1. Kéd C vytvorené simulace
/~k
* Academic License - for use in teaching, academic research,

* course requirements at degree granting institutions only.

* government, commercial, or other organizational use.
* File: ZJ.c
* Code generated for Simulink model 'ZJ'.

* Model version : 1.62
* Simulink Coder version : 8.14 (R2018a) 06-Feb-2018
* C/C++ source code generated on : Wed May 22 19:56:44 2019

* Target selection: ert.tlc

* Embedded hardware selection: Intel->x86-64 (Windowso64)
* Code generation objectives:

* 1. Execution efficiency

* 2. RAM efficiency

* Validation result: Not run

*/

#include "ZJ.h"

#define NumBitsPerChar 8U

/* Block signals and states (default storage) */

DW rtDWw;

/* Real-time model */
RT MODEL rtM ;
RT MODEL *const rtM = &rtM ;

/* Forward declaration for local functions */

static real T trapmf k(real T x, const real T params([4]);

and meeting

Not for

static void trapmf n(const real T x[101], const real T params[4], real T

y[101]);
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static void trimf g(const real T x[101], const
y[101]);

extern real T rtInf;
extern real T rtMinusInf;
extern real T rtNaN;
extern real32 T rtInfF;
extern real32 T rtMinusInfF;
extern real32 T rtNaNF;
extern void rt InitInfAndNaN(size t realSize);
extern boolean T rtIsInf(real T value);
extern boolean T rtIsInfF(real32 T value);
extern boolean T rtIsNaN(real T value);
extern boolean T rtIsNaNF(real32 T value);
typedef struct {
struct {
uint32 T wordH;
uint32 T wordL;
} words;

} BigEndianIEEEDouble;

typedef struct {
struct {
uint32 T wordL;
uint32 T wordH;
} words;

} LittleEndianIEEEDouble;

typedef struct {
union {
real32 T wordLreal;
uint32 T wordLuint;
} wordL;

} IEEESingle;

real T rtInf;
real T rtMinusInf;
real T rtNaN;
real32 T rtInfF;

real32 T rtMinusInfF;

real T params[3],

real T
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real32 T rtNaNF;

extern real T rtGetInf (void);

extern real32 T rtGetInfF(void);
extern real T rtGetMinusInf (void);
extern real32 T rtGetMinusInfF (void);
extern real T rtGetNaN(void);

extern real32 T rtGetNaNF (void);

/*
* Initialize the rtInf, rtMinusInf, and rtNaN needed by the
* generated code. NaN is initialized as non-signaling. Assumes IEEE.
*/
void rt InitInfAndNaN(size t realSize)
{
(void) (realSize);
rtNaN = rtGetNaN() ;
rtNaNF = rtGetNaNF () ;
rtInf = rtGetInf();
rtInfF = rtGetInfF();
rtMinusInf = rtGetMinusInf ();

rtMinusInfF = rtGetMinusInfF();

/* Test if value is infinite */
boolean T rtIsInf(real T value)

{

return (boolean T) ((value==rtInf || value==rtMinusInf) ? 1U : 0U);

/* Test 1f single-precision value is infinite */
boolean T rtIsInfF(real32 T value)

{
return (boolean T) (((value)==rtInfF || (value)==rtMinusInfF) ? 1U : 0U);

/* Test 1f value 1is not a number */
boolean T rtIsNaN(real T value)

{
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return (boolean T) ((value!=value) ? 1U : 0U);

/* Test if single-precision value is not a number */
boolean T rtIsNaNF (real32 T value)
{

return (boolean T) (((value!=value) 2 1U : 0U));

/*
* Initialize rtInf needed by the generated code.
* Inf is initialized as non-signaling. Assumes IEEE.
*/
real T rtGetInf (void)
{
size t bitsPerReal = sizeof(real T) * (NumBitsPerChar);
real T inf = 0.0;
if (bitsPerReal == 320U) {
inf = rtGetInfF () ;
} else {
union {
LittleEndianIEEEDouble bitVval;
real T fltval;

} tmpval;

0x7FF00000U;
0x00000000U;

tmpVal.bitVal.words.wordH

tmpVal.bitVal.words.wordL
inf = tmpVal.fltVval;

return inf;

/*

* Initialize rtInfF needed by the generated code.

* Inf is initialized as non-signaling. Assumes IEEE.
*/
real32 T rtGetInfF(void)
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IEEESingle infF;
infF.wordL.wordLuint = 0x7F800000U;

return infF.wordL.wordLreal;

/*
* Initialize rtMinusInf needed by the generated code.
* Inf is initialized as non-signaling. Assumes IEEE.
*/
real T rtGetMinusInf (void)
{
size t bitsPerReal = sizeof(real T) * (NumBitsPerChar);
real T minf = 0.0;
if (bitsPerReal == 320U0) {
minf = rtGetMinusInfF () ;
} else {
union {
LittleEndianIEEEDouble bitVal;
real T fltval;
} tmpval;

tmpVal.bitVal.words.wordH = OxFFF00000U;
0x00000000U;

tmpVal.bitVal.words.wordL
minf = tmpVal.fltVval;

return minf;

/*

* Initialize rtMinusInfF needed by the generated code.
* Inf is initialized as non-signaling. Assumes IEEE.
*/
real32 T rtGetMinusInfF (void)

{

IEEESingle minfF;
minfF.wordL.wordLuint = OxFF800000U;

150



return minfF.wordL.wordLreal;

/*

* Initialize rtNaN needed by the generated code.
* NaN is initialized as non-signaling. Assumes IEEE.

*/

real T rtGetNaN(void)

{

size t bitsPerReal = sizeof(real T) * (NumBitsPerChar);
real T nan = 0.0;
if (bitsPerReal == 320) {

nan = rtGetNaNF () ;
} else {
union {
LittleEndianIEEEDouble bitVval;
real T fltval;
} tmpval;

tmpVal.bitVal.words.wordH = OxFFF80000U;
tmpVal.bitVal.words.wordlL = 0x00000000U;
nan = tmpVal.fltVval;

return nan;

/*

* Initialize rtNaNF needed by the generated code.
* NaN is initialized as non-signaling. Assumes IEEE.

*/

real32 T rtGetNaNF (void)

{

IEEESingle nanF = { { 0 } };

nanF.wordL.wordLuint = OxFFC00000U;

return nanF.wordL.wordLreal;
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/* Function for MATLAB Function: '<Sl7>/Evaluate Rule Antecedents' */
static real T trapmf k(real T x, const real T params([4])
{
real T b yl;
real T y2;
b yl = 0.0;
y2 = 0.0;
if (x >= params[1l]) {
b yl =1.0;
}
if (x < params[0]) {
b yl = 0.0;
}
if ((params[0] <= x) && (x < params[l]) && (params[0] != params[1l])) {
b yl = 1.0 / (params[l] - params[0]) * (x - params[O0]);
}
if (x <= params[2]) {
y2 = 1.0;
}
if (x > params([3]) {
y2 = 0.0;
}
if ((params[2] < x) && (x <= params[3]) && (params[2] != params[3])) {
y2 = 1.0 / (params[3] - params[2]) * (params[3] - x);
}
return fmin(b_yl, y2);
}
/* Function for MATLAB Function: '<S17>/Evaluate Rule Consequents' */
static void trapmf n(const real T x[101], const real T params[4], real T

y[101])
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real T a;
real T b;
real T c;
real T d;
int32 T 1i;
real T b yl;
real T y2;

a = params[0];
b = params|[1l];
c = params|[2];

d = params|[3];

for (i = 0; i < 101;
b yl = 0.0;
y2 = 0.0;

if ((c < x[1i]) &&

i++)

y2 =1.0/ (d - ¢c) *

{
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y[i]l = fmin(b_yl, y2);

/* Function for MATLAB Function: '<S13>/Evaluate Rule Consequents' */

static void trimf g(const real T x[101], const real T params[3], real T
y[1011])

{

real T a;
real T b;
real T c;
int32 T i;

a = params[0];
b = params[1];
c = params|[2];

for (i = 0; 1 < 101; i++) |

y[i] = 0.0;

if ((a '= b) && (a < x[1i]) && (x[1] < b)) {
y[i] = 1.0 / (b - a) * (x[i] - a);

}

if ((b '= ¢c) && (b < x[1]) && (x[1i] < ¢)) {
y[i] = 1.0 / (¢ - b) * (c - x[1]);

}

if (x[1i] == b) {
y[i] = 1.0;

/* Model step function for TIDO */

void zJ_stepO (void) /* Sample time: [0.0017241379310344947s,
0.0s] */

{
/* (no output/update code required) */
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/* Model step function for TID1 */

void ZJ_stepl (void)

0.
{

0s] */

real T inputMFCache[6];
int32 T inputID;
static const int8 T Db[4]

static const int8 T c[8]

static const real T d[4] -0

static const real T e[4] 0.

static const real T f[4] 0.

real T outputMFCache[303];

static const int8 T b 0[4]

static const real T c 0[4]

= {

static const real T d 0[4]

Il
—~

static

Il
—~

const real T e 0[4]

real T area;

real T inputMFCache O[5];

static const int8 T b 1[8]

static const int8 T b 2[4]

Il
—~

const real T c 1[3]

/* Sample time:

.45, -0.05, 0.238,

261, 0.401, 0.55,

55, 0.738900634249

-0.426, -0.0257,

0.548, 0.931289640

0.212473572938689,

0.583333333333333,

[0.49482758620609s,

0.4493 };

0.667019027484144 };

471, 1.05, 1.45 };

0.197674418604651, 0.5

591966, 1.05, 1.45 };

0.373, 0.601, 0.76 };

1.0, 1.41666666666667

const real T d 1[3] = { 0.0833333333333333, 0.5, 0.916666666666667
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real T rtb defuzzifiedOutputs;
real T rtb antecedentOutputs[4];
real T rtb aggregatedOutputs[101];
int32 T 1i;

real T tmp[3];

real T tmp 0[101];

real T tmp 1[101];

real T tmp 2[101];

real T rtb TmpSignalConversionAtSFun O;

/* Outputs for Atomic SubSystem: '<S8>/Fuzzy Logic Controller' */
/* MATLAB Function: '<S17>/Evaluate Rule Antecedents' */

area = 0.0;

inputMFCache[0] trapmf k(0.848275862069, d);

inputMFCache[1]

trapmf k(0.848275862069, e);
trapmf k(0.848275862069, f);
2.7101000202178775E-7;
0.0982002191835399;
0.91468969691693336;

inputMFCache [2]

inputMFCache [3]

inputMFCache [4]

inputMFCache[5]

for (1 = 0; i < 4; 1i++) {

rtb _defuzzifiedOutputs = (b[i] == 1);
if (b[i] == 1) {
if (rtb_defuzzifiedOutputs > inputMFCache[c[i] - 1]) {
rtb defuzzifiedOutputs = inputMFCache[c[i] - 1];
}
} else {
if (rtb_defuzzifiedOutputs < inputMFCache[c[i] - 1]) {
rtb _defuzzifiedOutputs = inputMFCache[c[i] - 1];
}
}
if (c[i1i + 4] != 0) |
if (b[i] == 1) {

if (rtb_defuzzifiedOutputs > inputMFCache[c[i + 4] + 2]) {
rtb _defuzzifiedOutputs = inputMFCache[c[i + 4] + 2];
}
} else {

if (rtb _defuzzifiedOutputs < inputMFCache[c[i + 4] + 2]) {
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rtb defuzzifiedOutputs = inputMFCache[c[i + 4] + 2];

area += rtb_defuzzifiedOutputs;

rtb_antecedentOutputs[i] = rtb defuzzifiedOutputs;

/* MATLAB Function: '<S17>/Evaluate Rule Consequents' incorporates:
* Constant: '<S17>/Output Sample Points'
*/

trapmf n(rtConstP.pooled2, e 0, tmp 2);

trapmf n(rtConstP.pooled2, d 0, tmp 1);

trapmf n(rtConstP.pooled2, ¢ 0, tmp 0);

for (i = 0; 1 < 101; i++) |

rtb_aggregatedOutputs[i] = 0.0;
outputMFCache[3 * i] = tmp 2[i];
outputMFCache[l + 3 * i] = tmp 1[i];
outputMFCache[2 + 3 * i] = tmp O[i];

for (i = 0; 1 < 4; i++) |
for (inputID = 0; inputID < 101; inputID++) {
rtb defuzzifiedOutputs = rtb aggregatedOutputs[inputID];

if (outputMFCache [ (3 * inputID + b 0[i]) - 1] >
rtb_antecedentOutputs[i])

{
rtb TmpSignalConversionAtSFun 0 = rtb antecedentOutputs[i];
} else if (rtIsNaN (outputMFCache[ (3 * inputID + b 0[i]) - 1])) {

rtb TmpSignalConversionAtSFun 0 = rtb antecedentOutputs[i];

} else {
rtb TmpSignalConversionAtSFun 0 = outputMFCache[(3 * inputID +
b_0[i]) -
11;
}
if (rtb_aggregatedOutputs[inputID] <

rtb TmpSignalConversionAtSFun 0) {
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rtb defuzzifiedOutputs = rtb TmpSignalConversionAtSFun O;

rtb_aggregatedOutputs[inputID] = rtb defuzzifiedOutputs;

/* End of MATLAB Function: '<Sl7>/Evaluate Rule Consequents' */

/* MATLAB Function: '<S17>/Defuzzify Outputs' incorporates:
* Constant: '<S17>/Output Sample Points'

* MATLAB Function: '<S1l7>/Evaluate Rule Antecedents'

*/
if (area == 0.0) {

/* SignalConversion: '<S1>/TmpSignal ConversionAtAnimationlInportl' */

rtDW.TmpSignalConversionAtAnimatio m[0] = 0.5;

} else {

rtb _defuzzifiedOutputs = 0.0;

area = rtb aggregatedOutputs[0];

for (i = 0; i < 100; i++) {

area += rtb aggregatedOutputs[i + 1];

if (area == 0.0) {
/* SignalConversion: '<S1>/TmpSignal ConversionAtAnimationlInportl’
*/
rtDW.TmpSignalConversionAtAnimatio m[0] = 0.5;
} else {

for (1 = 0; i < 101; i++) {

rtb _defuzzifiedOutputs += rtConstP.pooled2[1i] *
rtb_aggregatedOutputs[i];

}

/* SignalConversion: '<S1>/TmpSignal ConversionAtAnimationlInportl’
incorporates:

* Constant: '<S17>/Output Sample Points'
*/
rtDW.TmpSignalConversionAtAnimatio m[0] = 1.0 / area *

rtb _defuzzifiedOutputs;
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/* End of MATLAB Function: '<S17>/Defuzzify Outputs' */
/* End of Outputs for SubSystem: '<S8>/Fuzzy Logic Controller' */
/* Outputs for Atomic SubSystem: '<S7>/Fuzzy Logic Controller' */
/* MATLAB Function: '<S13>/Evaluate Rule Antecedents' */
area = 0.0;
inputMFCache 0[0] = 0.93720317541791687;
inputMFCache 0[1] = 0.00015430101324937512;
inputMFCache 0[2] = 0.67097436269442956;
inputMFCache 0[3] = 0.34353650586224221;
inputMFCache 0[4] = 0.00068597615844099256;
for (1 = 0; 1 < 4; i++) {
rtb defuzzifiedOutputs = 1.0;
if (b _1[i] !'= 0) |
if (1.0 > inputMFCache O[b 1[i] - 1]) {
rtb _defuzzifiedOutputs = inputMFCache O[b 1[i] - 1];
} else {
rtb defuzzifiedOutputs = 1.0;
}
}
if (rtb _defuzzifiedOutputs > inputMFCache O[b 1[i + 4] + 1]) {
rtb defuzzifiedOutputs = inputMFCache O[b 1[i + 4] + 1];
}
area += rtb_defuzzifiedOutputs;
rtb_antecedentOutputs[i] = rtb defuzzifiedOutputs;
}
/* MATLAB Function: '<S13>/Evaluate Rule Consequents' incorporates:

* Constant: '<S13>/Output Sample Points'

*/
tmp[0] = -0.416666666666667;
tmp[1l] = 0.0;
tmp[2] = 0.416666666666667;
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trimf g(rtConstP.pooled2, tmp, tmp 2);
trimf g(rtConstP.pooled2, d 1, tmp 1);
trimf g(rtConstP.pooled2, c_1, tmp 0);

for (1 = 0; i < 101; i++) {

rtb_aggregatedOutputs[i] = 0.0;
outputMFCache[3 * i] = tmp 2[i];
outputMFCache[l + 3 * i] = tmp 1[i];
outputMFCache[2 + 3 * i] = tmp O[i];

for (i = 0; 1 < 4; i++) {
for (inputID = 0; inputID < 101; inputID++) {
rtb_defuzzifiedOutputs = rtb _aggregatedOutputs[inputID];

if (outputMFCache [ (3 * inputID + b 2[i])
rtb_antecedentOutputs[i])

{

rtb TmpSignalConversionAtSFun 0 = rtb antecedentOutputs[i];

} else if (rtIsNaN(outputMFCache[ (3 * inputID + b 2[i])

rtb TmpSignalConversionAtSFun 0 = rtb antecedentOutputs[i];

} else {
rtb_TmpSignalConversionAtSFun 0 = outputMFCache[(3 *
b_2[1i]) -
11;
}
if (rtb_aggregatedOutputs[inputID]

rtb TmpSignalConversionAtSFun 0) {

1] >
11)) |
inputID +

<

rtb defuzzifiedOutputs = rtb TmpSignalConversionAtSFun 0;

rtb_aggregatedOutputs[inputID] = rtb defuzzifiedOutputs;

/* End of MATLAB Function: '<S13>/Evaluate Rule Consequents'

/* MATLAB Function: '<S13>/Defuzzify Outputs' incorporates:
*  Constant: '<S13>/Output Sample Points'

* MATLAB Function: '<S13>/Evaluate Rule Antecedents'

*/
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*/
if (area == 0.0) {
/* SignalConversion: '<S1>/TmpSignal ConversionAtAnimationlInportl' */
rtDW.TmpSignalConversionAtAnimatio m([1] = 0.5;
} else {
rtb defuzzifiedOutputs = 0.0;
area = rtb aggregatedOutputs[0];
for (i = 0; 1 < 100; i++) {

area += rtb _aggregatedOutputs[i + 1];

if (area == 0.0) {
/* SignalConversion: '<S1>/TmpSignal ConversionAtAnimationlInportl’
*/
rtDW.TmpSignalConversionAtAnimatio m[1] = 0.5;
} else {

for (1 = 0; i < 101; i++) {

rtb _defuzzifiedOutputs += rtConstP.pooled2[1i] *
rtb_aggregatedOutputs[i];

}

/* SignalConversion: '<S1>/TmpSignal ConversionAtAnimationlInportl'
incorporates:

* Constant: '<S13>/Output Sample Points'
*/
rtDW.TmpSignalConversionAtAnimatio m[1l] = 1.0 / area *

rtb defuzzifiedOutputs;

/* End of MATLAB Function: '<S13>/Defuzzify Outputs' */

/* End of Outputs for SubSystem: '<S7>/Fuzzy Logic Controller' */

/* Model step function for TID2 */

void ZJ step2(void) /* Sample time: [2.0s, 0.0s] */
{

/* SignalConversion: '<S7>/TmpSignal ConversionAtAnimationlInportl'
incorporates:
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* Constant: '<S4>/Vyhodnotit Gap Fit analyzu Y'
* Constant: '<S6>/0dhad casoveho vytizeni Y'

*/
rtDW.TmpSignalConversionAtAnimationl [0]

0.1620689655172;
0.1896551724138;

rtDW.TmpSignalConversionAtAnimationl [1]

/* SignalConversion: '<S8>/TmpSignal ConversionAtAnimationlInportl'
incorporates:

* Constant: '<S3>/0dhad néakladu Y'

* Constant: '<S5>/0Odhad casove narocnosti vyvoje Y'

*/

rtDW.TmpSignalConversionAtAnimatio a[0] = 0.848275862069;
rtDW.TmpSignalConversionAtAnimatio a[l] = 0.9103448275862;

/* Model initialize function */
void ZJ initialize (void)
{

/* Registration code */

/* initialize non-finites */

rt InitInfAndNaN(sizeof (real T));

/*
* File trailer for generated code.

* [EOF]
*/
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11.2

Priloha 2. Zdrojova Gap-Fit analyza

Gap-Fit analyza UJV ReZ, a. s.

Podkladem pro Gap-Fit analyzu je dokument UJV_Analyza_procesu_a_pozadavku-2-0.docx

Celkem hodin dle filtru 470
Do
Poza Pé G " Pri Poznamk Pozna
a uvo ap | vyv rio oznamka ozna
dave Popis Oblast | " | /it | oje | rita |  NAVISYS mka
k (ho
d)
POZ0 | Pro UJV zachovat funkcénost pfi vytvoreni PROJEK Funkce na.
1. nového projektu doplnéni etap a dloh s acty, | :y:;’gkrﬁn' dloh
které k nim pfislusi Analy Gap | 0 | 1 |planovani.
Za
Zahrnuto v
poZzadavku
POZ02
POZ0 | Zachovat a upravit funkci, ktera vytvari etapy a | PROJEK
2. v nich jednotlivé ulohy — moZnost zvolit, kolik i
etap se ma vytvorit a které ulohy se v nich maji
vytvofit. Dodateéné bude mozné vytvoFit A’;:'V Gap | 4 | 1
jakoukoli etapu nebo i dil¢i tlohu, dlohy, které
jiz budou existovat, budou preskoceny (funkce
neskonci chybou)
POZ0 | Vytvorit report, ktery vyhodnoti jen projekt PROJEK y
,y P - vy Vv ) ) p. ) N Tv Analy Gap | x x | storno
3. sam nebo projekt véetné jeho podprojekt( za
POZ0 | Vytvofit report, ktery zpétné zméni/doplni PROJEK Doplnéni pouze
4. dimenzi do polozek projektu a vécnych polozek | 7Y g‘r’o?:llszk
pro klasifikaci projektu, kdyZ se tento Udaj vicnych
zméni na karté (moZnost vybrat projekt, kéd polozek +
dimenze, hodnotu dimenze, obdobi, ¢isla Analy | Gap | o | , | souvisejici
L'Jétfj) za New tabulky
’ dimenzi. Nutno
stanovit striktni
pravidla a
omezeni pfi
pouZiti.
POZ0 | Zachovat funkénosti planovani véetné ;':OJEK Posadavek Voo
5. moznosti pouzivaného reportingu. nezahrnuje raOT:l'j
vytvoreni P .

o avku i

report(. Y

. funkén

Zahrnuto je

vytvofeni ost,

detailu k Fadku k‘:iy €

cash flow, ﬁévrhu

pouZiti to’hoto faktur

nastaveni v y bere
Analy Gap | 16 1 pruvona’ Cislo

za vytvorenim ’

S vynos
prodejni ového
faktury, Gt
vytvoreni Je
samostatnych ¥adku
fadkad na l4nov
fakture, p .

v ani
moznost Hslug
potlacdeni jejich sé
tisku, pridani dloh
poli na karté Funk\:':.
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projektu a v nost
uloze projektu. | stavd
etap,
jejich
uzavir
anive
vazbé
na
stav
celého
projek
tu.
POZ0 | Navrhnout mozZné feseni fakturace divize EGP s | PROJEK )
6. rozdélenim na stfediska pomoci standardnich | 1Y A:ZIV Gap | x storno
funkci NAV.
POZ0 | Vytvofit reporty Terminové hla3eni, Pfehled PROJEK ) 24 h = prevod
7. fakturaci oddéleni, Rozpracovanost Gtvaru a s AZZIV Gap | 24 report(i NAV do
Externi a interni subdodavky nové verze
POZ0 | Pfenos rozpoctu projektl do jednoho fin. Uprava Stév§chf
8. rozpoétu dle nastaveni — vidy vytvofit nové zlg;klﬁzn?av'c
poloZky, neimportovat rozdily. Na poloZce funkénosti -
rozpoctu bude vyplnéno stfedisko i pole Cislo pienos fadku
projektu. Pfi vytvareni rozpoctu dopliovat Analy | Gap | t’\}'pulztdr;)jik
s Cislem projektu také stav zajisténosti a tlohu za | New rooz‘;aélsm,udlz
projektu. Upravit kopirovani rozpoctd a tabulky 500227
prendset s Cislem projektu také stav pro definici
zajisténosti a ulohu projektu. zdroj/skupina
zdrojl/vse
versus ucet.
POZ0 |Import dat do fin.rozpoctu jednotlivymi Moznost
9. rozpodtafi se zajisténim ochrany pred moznym Ezzac’zni f;asnda
vzajemnym pfepsanim &i vymazanim dat preddefinovat | nahra
uzivateli filtry nim
. dimenzi ve fin. | odpov
Analy . M N
23 Fit rozpoctu édnou
(dimenze osobo
Stredisko, u, v
RozpoCtar), tom
neumoznit pfipad
filtry dimenzi é FIT.
zménit.
POZ0 | Jet Report na porovnani rozpoctu Analy | Gap Mozno fesit
9.01 23 New 12 reportem v
NAV
POZ1 | Vytvoreni $ablon s nezbytnymi udaji a
0. zabezpecenim k Uspésnému importu Soucinnost
finanéniho rozpo¢tu z Excelu (strukturu Analy | Gap |, NAVISYS pfi
. v v , , L e, za New vytvoreni
financnich dat potfebnych pro planovani zajisti ablon.

oddéleni controlling)
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POZ1

Uétovéni prace na projekty v UJV s pouZitim
soucasné metodiky dle sazeb. Ostatni
spole¢nosti dle skute¢nosti.

VYKAZ
OVANI
PRACE

Analy
za

Gap

10

Sazby dle
kategorie
zaméstnance.
Kategorie
zaméstnance
nastavena na
skupiné zdroja.
Vkladani pri
validaci ¢isla
zdroje v deniku
projektd.
Pfevod funkce
na vypocet
skutecné sazby
a doplnéni do
deniku.
Predpokladem
je predchozi
nacteni
mzdovych
slozek ze
mzdového SW
(neni
predmétem
tohoto
poZzadavku).

POZ1

MozZnost zaznamenavat nemoci v deniku
zdrojl — neprimérovat mzdu jako celek, ale
navazat na mzdové slozky.

VYKAZ
OVANI
PRACE

Analy
za

Gap
New

32

Pfed GcCtovanim
zavérky, nutna
neustald
aktualizace
mzdovych
slozek na
rozucétovani
mezd, nékteré
slozky maji
definovany
ucetni predpis.
Komunikace
NAV a
Personalni
systém

POZ1

Moznost kopirovat radky deniku zdrojl
z predeslého mésice.

VYKAZ
OVANI
PRACE

Analy
za

Fit

Kopie do Excelu
z deniku
projektd pred
zauctovanim,
poté kopie z
Excelu do NAV

POZ1

Nad denikem zdrojl se tiskne sestava pro
kontrolu - Pracovni vykaz. Tyto sestavy je
nutné zachovat. Napf. moznost zkontrolovat,
jaka Castka se zauctuje na projekt, jaky objem
hodin se Uctuje za zdroj, stfedisko, projekt.

VYKAZ
OVANI
PRACE

Analy
za

Gap

Sestava v NAV
nad denikem
zdroju Pracovni
vykaz.
Pfesunout nad
denik projekt.

POZ1

V ptipadé rozhodnuti o pouzivani ¢asovych
vykazl mozZnost vykazovat souhrnné za mésic a
vidét ve vykazu mésicni pracovni fond.
MozZnost zménit pro kazdého zaméstnance dle
skutecnosti.

VYKAZ
OVANI
PRACE

Analy
za

Fit

Vytvoreni
mésicniho
fondu na
zvoleny den
mésice (napr.
posledni den)

POZ1

Zachovat stavajici pofizovani pracovnich
vykaz(l importem ze specidlni tabulky EGPI

VYKAZ
OVANI
PRACE

Analy
za

Gap

Import do
deniku projektt
misto deniku
zdroja




POZ1 | Nahradit v soudasnosti pouZzivany specificky REZIE Moiznost
7. report pro rozpo&itani rezii CVR. nastavit v
systému
parametry pro
rozpocitani
rezii.
Rozpocitani po Na
divizich (filtr na
. - works
Cast strediska),
hopu
podie rezen
mzdovych P
. . tace
, nakladl L
Analy 4 fedeni
Gap | 8 rozpocitané
za . pomoc
rezie, s '
vylc?uceanlm uré. | ailad
projektd. .
AV ového
Spravnirezieza | ,, .
) Ucetni
celou firmu, .
N ctvi
opéts
vyloucenim
vybranych
projektd, na
které spravni
reZie nelze
uctovat.
POZ1 |Zaintegrovat rozvrhové zakladny do NAV pro REZIE Vytvoreni Po
8. zaU¢tovani nakladd z prvotnich dokladii pro radka rozdéleni | works
« véetné Sablon hopu
CVR nad nakupnimi | rozhod
fadky. Pokud nuto,
vyuZiti Ze
periodickych budou
fin. denikl a period
, dodatecného ické
Analy . Ve s .
23 Fit rozpocitani deniky
nakladi po rozdél
zauctovani eni
prvotniho (nebo
dokladu, potom | naklad
fit. ReSeni musi | ové
respektovat ucetni
workflow nak. ctvi),
pozadavkd tedy
etapu 3 Fit
POZ1 | Upravit funkénosti NAV 2013 tak, aby se MESICN Bude zachovan
9. popsand U¢etni metodika vypoctu a Gctovani | . plvodni report
., ., . ZAVERK Analv | Ga a preveden, se
nedokoncené vyroby pouZivala jako dosud. A e y Nea 16 z4pisem na

karty projektt
az PO
ZAUCTOVAN(
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POZ2

Zachovat funkce pro zpracovani mésicni
zavérky (mimo funkcnosti Cenotvorby- P
Skladové rezie). Regeni v jiném systému by A
vyzadovalo nového dodavatele a podstatné
navyseni rozpoctu.

Analy
za

Gap

80

Kooperace pfi
vyvoji 40h.
Jednd se o
funkce:

- Rozuctovani
mezd (R 92205)
- Vypocdet
pfimych a
rezijnich
nakladi (R
92206)

- PFeuctovani
reZijnich
nakladi (R
90830)

- Vypocet
provozni rezie
(R 90815)

- Vypocet
spravni rezie (R
90826)

- PFeuctovani
mzdové slozky
(R 50013)

- report
Aktualizace
zaméstnancl/p
rodejcli/zdroj
Hromadna
rozuctovani
snizi chybovost
acdasv
produkci.

POZ2

Zjistit rozhodnuti, zda zachovat/zacit MES[CN
pouzivat/zrusit VP fakturaci internich projekt |ZA'VERK Analy
s ohledem na rozdéleni projektd na etapy A za

(nelze pak pouzit).

Gap

storno

POZ2

MESICN

Prepocet sménnych kurzl se Gétuje s obecnym )
stfediskem ne se stfediskem na pGvodnim IZAVERK AZZIV
dokladu. A

POZ2

Gap

Navrhnout detailné metody alokace odpist na
projekty.

Analy
za

POZ2

Gap
New

24

Névrh +
zpracovani
pozadavku na
rdzné metody
alokace (1
projekt (2h),
pevné
rozdéleni na
vice projektu
(16h),
proménné
rozdéleni dle
vykdzanych
vykon(
souvisejiciho
zdroje
(predchozich
16h+6h)).

Vytvofit report pro slouceni operativni

evidence a dlouhodobého majetku. Spole¢nost Analy
UJV doda poklady, které karty operativni za
evidence se budou slu¢ovat do DM

POZ2

Gap
New

16

INVESTI | Analy
CE 2a

Navrhnout reSeni pro modul investic.

Gap
New

16
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slozky v NAV2013 uctovat

POZ2 | Kontrolovat, aby nemohl existovat Gcet v UCETNI )
6. jednotlivych spole¢nostech bez vazby na 2SNOV AZZIV S:\?v 2
spole¢nou ucetni osnovu.
POZ2 | Ve spole¢né Ggetni osnové vyplnit MD a Dal UCETNE) | )
’y . "y - . P OSNOV Fit Vyplni UJV
7. ucet konsolidace uc¢tem ucetni osnovy CEZ. A za
POZ2 | Nad spole¢nou Gcetni osnovou vytvofit Géetni | UCETNI
8. schéma pro manazerskou vysledovku a pomoci 2BIey Analy | Gap | f°”°b"]”°5t pri
0e g v , vorpe
reportu v JetReports ji tisknout z Ucetnich dat v za | New JetReportu
jednotlivych spole¢nostech.
POZ2 | Umoznit certifikovat karty kontaktd KONTA Souvisi
9 KTY Analy | Gap « <torno s
’ za | New POZ31
POZ3 | Vytvorit nové pole na karté kontaktu s vazbou |KONTA | oy | Gap . -
0. na kontakt v centralni databazi kontaktd. I za | New
POZ3 | Vytvofit funkci na prenaseni kontakt( do KONTA Nutné
1. dcefinych spole¢nosti I J
intern
&
realizo
vat
POZ30
.- bez
tohoto
bodu
Analy | Gap nema
3 New X storno tento
pozad
avek
smysl,
protoz
e by se
vzdy
vytvar
ely
nové
kontak
ty
POZ3 | Funkce na precislovani lidskych zdroji a HRIS Nakartu
2. souvisejicich tabulek pro potreby HRIS I'dSkeho zdroje
doplnit pole
, pro ¢islo
Analy Sap 1 zaméstnance v
za | ew HRIS. Bude
naplnéno v
ramci
parametrizace.
POZ3 | Dodateénd analyza pro komunikace HRIS a HRIS Pouze pFenos
3. NAV 2013. Odsouhlasit, co se nahraje z NAV do funkcnosti do
HRIS Z HRIS d M 54 X 1A , verze NAV2013
. o NAV prenaset kromé jinych dat Analy | Gap |, Zbytek v
také fyzicky pocet pracovnikd, pfepocteny za | New pozadavku pro
pocet pracovnikd a primérny pocet verzi NAV2009
pracovnik(. (UV14142)
POZ3 | Upravit prepocet mezd tak, aby se i socialni a HRIS
4, zdravotni pojisténi rozpocitalo na projekty. Analy | Gap | I
Spocitat procento socidlniho a zdravotni za | New
pojisténi za zaméstanavatele.
POZ3 |V NAV2013 vytvofit ¢iselnik mzdovych slozek | HRIS ) Rei se v ramci
5. z KS Programu a nastavit, jak se budou mzdové AZZIV Gap | 0 pozadavku
POZ33
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POZ3 | Vytvaret prikazy pro zahrani¢ni platby

6. (nastaveni).

POZ3 | Pfevést nebo navrhnout alternativu pro import

7. radka fin. deniku z MS Excel.

POZ3 | Provéfit funkénost globalnich filtrd ve

8. formularich a sestavach a ocenit Upravu
doplnéni globalnich filtr( do sestav

POZ3 | Upravy report(l a dataportd, které nejsou

9. vyslovné specifikovany v jiném pozadavku, dle
specifikace UJV a dcer - standardni reporty,
specifické reporty

POZ4 | Navrhnout evidenci obalovych material ve

0. standardu NAV2013

POZ4 | Zprovoznit systém upominek k pohledavkdam

1.

POzZ4 |V sestavé vydaného pokladniho dokladu

2. volitelné zobrazovat Cisla uctd

POZ4 | Pod kartou smlouvy zobrazit seznam projektd,

3. na které je smlouva navazana

POZ4 | Nakupni pozadavky a vazba na SP

4

POZ4 | Scanovani pfiloh (doslych faktur, smluv)

5.

POZ4 |Inventarizace majetku pomoci ¢tecek

6.

POZ4 | Pole na Prodejcich/Nakupcich — tituly,

7. nadfizena osoba, adresa. Upravy pro EGPI
v pokladné, tisk adresy na pokladnim dokladu

POZ4 | Pole na karté zaméstnance - to co je na karté

8. prodejce a karté zdroje, musi byt na karté
zaméstnance v personalistice + pole pro
systemizacni Cislo

POzZ4 | Pole na karté majetku a vytvéreni knih odpistd

9. dle nastaveni tfid DM

POZ5 | Pole pfendsené pfi archivaci prodejnich a

0. nakupnich dokladd

POZ5 | Vypis svézany s pfikazem — kontrola typu a

1. Cisla vyrovnani dokladu

POZ5 | Zachovat funkénost tisku prodejni faktury

2. s radky faktury nebo souhrnné (fakturace se
uctuje na rliznd strediska, tisk pro zakaznika je
pouze ve vysledné Castce).

POZ5 | Pfidand pole v hodnotach dimenzi prevést do

3. nového NAV

Nastaveni v
Analy Fit ramci
za parametrizace
systému
Analy . Ctrl +C, Ctrl +V
Fit
za z Excelu
Bude feseno
nastavenim
Analy . globalnich filtrd
Fit .
za na rolich v
Nastaveni
uzivatell
Specifi
Analy kovat
za Gap | 64 kazdy
objekt
Work . Pavrametrlzace,
sho Fit zaskoleni
P uZivatell
Work . Pavrametrlzace,
sho Fit zaskoleni
P uzivatell
Work
shop Gap | 3
Work | Gap 2
shop | New
WF1 +WF2
(FesSeni
\:ng Gap | 24 nakupnich
P pozadavku a
objednavek)
Work Pfevod stavajici
shop Gap | 4 funkénosti
Pfevod stavajici
Work Gap | 12 f’unkcnos.t.|v+
shop Uprava - jiz
nebude OE
Work
shop Gap | 4
Work
shop Gap | 2
Work
shop Gap | 4
Work
shop Gap | 2
Work
shop Gap | 4
Reseno v ramci
Z‘;‘:k Gap | O pozadavku
P POZ05
Work Kromé pole VP
shop Gap | 1 urok
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POZ5 | Umoznit nastaveni oprdvnéni na listy deniku VYKAZ Nastavi UJV po
. o . . OVANI zaskoleni na
4, rojektl pro vykazy prace g
proJ P ykazy p PRACE Work pouzivani
sho Fit globalnich filtrd
P v Nastaveni
uzivatelQ, viz
také POZ38.
POZ5 | Pfenést kontroly z deniku zdrojt do deniku VWKAZ | \or | Gap Vietné
. o . L s PRI (7 OVANI 8 schvdleni radku
5. projektl pfi vkladani dat i pfi uctovani B h | New ckonomenm
POZ5 | Uctovat do projektti DPH nastavenou na Work Gap | 1
6. nakladovy ucet shop
POZ5 | Do radku prikazu doplnit popis z polozky Pozadavek CVR,
. . Ize jej
7. d'odavatele. Popis z poIozkyld?ldavateIe Work | Gap | D
tisknout v reportu Bankovni prikaz shop | New Zménou
procesu, potom
FIT
POZ5 | Do polozek zékaznika zobrazit sloupec Uroveri Work it
8. posl. vydané upominky. shop
POZ5 | Na kartu DM doplnit pole: zplsob poftizeni,
Yy . Work
9. vyfazeni, budova
y , shop Gap | 1
POZ6 | Novy formular pro ICT nad kartou DM.
0 Work | Gap | 2
’ shop P
POZ6 | Oznaceni karty DM, ktera bude k vyfazeni. Work Vyusiti
1. shzr Fit standardniho
P pole "V Gdrzb&"
POZ6 | Kontrola uctovani pfimych a rezijnich nakladd v Na projekty se
2. zavislosti na zajiténosti a typu projektu, ;i’:ﬁ':;si'a
kontrola GCtovani na projekt pouze v ramci viechny
divize - stfedisko ucetniho pfipadu musi projekty N se
naleZet stejné divizi jako stfedisko projektu. Work musi Gctovat
shop Gap | 1 pouze rezijni
naklady. Na
projekty se
zajisténosti 1 a
rdzné od N se
musi Uc¢tovat
pfimé naklady.
POZ6 | Pfevést report Cash Flow resSeny v JetReports, Work Ga g
3. aby jej bylo moZno pouzivat s NAV 2013. shop P
POZ6 | Na kartu projektu doplnit pole na novy ¢iselnik | PROJEK | \yqr | Gap L
4, Druh projektu. i shop | New
47
0
V projektu 360
ZUstatek 110

Legenda k vybranym sloupcim:

Piivod

Analyza - poZadavek vznikl v prabéhu analyzy

Workshop - poZadavek byl zaddn béhem workshopu
analyzy nebo ndvrhu
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Gap/Fi

Gap - poZadavek neni v systému resen, bude nutno provést
programové upravy, u téchto poZadavki bude uvedena
¢asovd ndrocnost zpracovdni v hodindch ve sloupci "Doba
vyvoje (hod)"

Fit - poZadavek je soucdsti standardni funkénosti

NSS - poZadavek je resen v zdkladnim rFeseni Navisys
doddvaném jako nadstavba systému

BIZ4BuildIn - poZadavek je fesen v modulu BIZ4BuildIn

Priorit
a

1 - poZadavek bude zpracovan prioritné, pfi ostrém
spusténi NAV bude funkcénost popisovand v poZadavku
soucdsti systému

2 - feseni poZadavku bude soucdsti systému do 1 mésice od
ostrého spusténi

3 - feseni poZadavku bude soucdsti systému do 3 mésicl od
ostrého spusténi, pfipadné bude poZadavek na zdkladé
dodatecného rozhodnuti presunut do priority 4

4 - poZadavky této priority nebudou soucdsti
implementace. K jejich feseni je mozZné se vrdtit v
budoucnu, doporucujeme po urcité dobé prdce s novym
systémem.
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11.3 Priloha 3. Schéma pro zachcyceni nazoru experta - prazdné schéma, funkce prislusnosti

SCEnar:
FZl FZid4 FZi3 FZ12 FZil1 FZ13 FZl14 FZF3
Poladavek Fopls Gap/Fli| Doba wyvoee |kod| | MNaklady na customizact [CZE] | Priceiia Casowd wyiieni ullvateld, Ndroky na kb owé uilvatele péi wyvodl a pfi provozu Standard vs Firemnd logika popls
POZOT wytwafit repory Terminodd hiddend, 2hehleo fakturacl od céen, & A At . Pfevad reportld MAV oo nod werzs, nend baoperace pi 2addnd 2 anal{ze 38h, ¥ procuko Movd verze NAv pnorizuje fedenl
' Rorpracovancst ubdanu @ Extermd a mternl subododavk ap 0 nutnad aktualirace rastavenl, update verzi repoeil v exbernich syskamiach,
POZ12 Malnost raFnamendvat nemocl v dendiou edroph - neprimérceat i i 15 000,00 : 2fed ftovdndm sdvdrky, nuind necstdld dotuakeacs mrdavich skidek na ropddtovand mozd, Famibie b wykazowdnl price na
1 mizcu [ako celek, ale navdzat ra radawvt slodioe s nitkterd slofloy mall defincyny utetrd pfedpis. Komunikace NAY 3 Personainl systdm dotalnl projekty semdna skanomdm.,
Kaoperace pil vpvo 1200, Jedna se o funkos:- Berathowni mezd (R S2205)
vypotet piimych a refinich nakladd (R 9232056
Precibovdnd redijnich ndllacd |8 90830} I hdediska avditu a wylazovdn| o
;"‘:h':t“‘r;"r;‘:l" F":;p":lm"'::;”t“r' xieekoky """E:' h";'k;"“:_l 2 - W— . Wypoéet proverni rete (A S0RI5) raviria klitova. Know How moedftavini
POZ20. n::lr:nl'.;-ﬂd-:-":ll:u:::r; 3 Iz:::;tue ir:”::l:ni:nai'f?::u PRI = ‘ vypodet sprivni retie {R 90226} by mitho byt konsoldewing do fednabo
P st Pemifinind mrdovd shafky (R 50013 systéme,
report Aktualimace amdstnanchfprodekdyzora|
=ramadnd rozidbavani snidi diphowost a fas v produkcl dspora @ 100h misifnd
schema pro zadani diléich a konefneho wysledhku:
_l: an & tmancey (i o ndeen)
E | pO7O7 | cmRIyon; 1
- Ol r - | poz12 04 ¢
| | POZZO
£ Nbaetyt rab clmlnmaat m |
-
| Mnte ™
Caa o finanos pA peovadand CuNcNTBoe
213 Chat}
| L F215 il .|| “Koyr Cumiomizace ERP & Tds provest cusiomescs & Ay byl prossden upgrads Polom Vyhodrolil resenl ousizsmizacs 'I[
2 Casird nirsirasl o custmies B3 Znalcain| [Onota CURIONITEcE
e e ] Facdji dodriet sdandond
POZOT: Custboarazmca: |
ﬁ:(\ L PO71D: | Madoporudugl cusAamisowat Dapanaluji cusiomizove
217 | | pozzo: = o
RISl Bh L 1
Frndrry v myelteru EREP-1
[ - - T
3 o~
Ot i o4 an Matynimeional Cantdemid vl
FZia =
, [
B 14}
ZJ Standard v Firsenni logika /}3{\ %
i
3 .
[ N N
bade
714 Ot La Lmany v sysldmu ERF PDE-}:; S
I L FZIE
2 Cosowd vytibonl uRvoietl FOZLL:
e
POZ20, |
Mernuw ahip func n ot el - Momborship funclian plots = = 181 Mombership function plats ™' 7 181
Wi Tppas o ke Sirgrd Walin | Mecusiomizowal Customizace Cistommimmryal
FZI5 FZIE E=d
-y = | W= . j 5 " Y 1 [} 1 i 1 ._._ 18
iz e CanAF rance cutpul v “F marny SystomuE R auipul woriable “Cusiomizace”
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