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1 Uvod

V soucasné dob¢ je uspéch viadé oblasti zalozen na kreativit¢ a schopnostech,
expertize a dovednostech, zlepSovani a inovacich. Proto jsou v prostfedi, kdy jedinou
jistotou je nejistota, jistym zdrojem pietrvavajici konkurenceschopnosti znalosti.
Jakykoliv rozhodovaci proces provadény ¢lovékem nezbytné vyzaduje pritomnost dat
a znalosti, nebot kvalifikované¢ rozhodovat bez znalosti v dané problémové oblasti
a konkrétnich tdajti o konkrétni situaci nelze. Zatimco data jsou ziskdvana pozorovanim
redlnych situaci spojenym s jejich meéfenim, znalosti ziskava clovék vzdélanim

a zkuS$enostmi.

Kazdé¢ ziskdvani znalosti je vdzano na jazyk, kterym vypovidame o té ¢asti svéta, kterou
pozname. V bézném zivoté obvykle pouzivame k vyjadifeni svych znalosti ptirozeného
jazyka. Pro popis uzce vymezeného oboru pozndvani skutenosti se pouzivaji umelé

jazyky (matematické formule, chemické znacky, programovaci jazyky, schémata

N 24

Ze samotné podstaty znalosti vyplyva jejich vyjimecnost a slozitost. Reprezentace
a modelovani znalosti je proto dnes aktualnim tématem nejen ve vyzkumu vénovaném
umélé inteligenci, ale i Vv oblasti podpory rozhodovani v riznych oblastech lidské
¢innosti. Tam, kde nejde o feSeni ukoll ¢isté¢ formalnich (dokazovani teorémut apod.),
ale o problémy majici empiricky podklad (od her, jako jsou Sachy, ptes fizeni vyrobnich
a jinych slozitych procesit aZz po soustavy automatického zodpovidani dotazi
v pfirozeném jazyce, ovladani robota apod.), je nutné vypracovat specialni soustavu
reprezentace znalosti, na kterych mohou operovat systémy pii feSeni problémi,

vyhledavani informaci a podpote rozhodovani.

Tato disertacni prace se proto zabyva metodami ziskdvani znalosti a jejich modelovani
(reprezentaci) v inteligentnich (znalostnich) systémech. Hlavni dlraz disertacni prace
klade autor na metodu modelovani znalosti ve formé oborovych doporuceni. Dile se

prace zamétuje na problematiku podpory rozhodovani na podkladé€ uloZzenych znalosti.
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1.1 Motivace autora

Autor prace se podili na vyzkumné Cinnosti v Centru biomedicinské informatiky pfii
Ustavu informatiky akademie véd CR V.v.i., které se mimo jiné zabyva vyzkumem
a navrhem systémt pro podporu rozhodovani vychazejicich z l€katrskych doporuceni.
Lékarska doporuceni (v podobé volného textu) predstavuji dokument, ktery provadi
Iékate (uzivatele) rozhodnutimi a kritériemi v riznych oblastech zdravotni péce
definovanymi expertnim zkouménim dostupnych dikazi a zésad soucasné mediciny.
Jen v Ceské republice je sepsano vice nez 700 (cca 10 000 stran A4 textu) doporucenych

postupil diagnostiky a 1é¢by onemocnéni z riznych obor mediciny.

Vzhledem k uvedenému poctu lékaiskych doporuceni chee autor svou disertaéni praci
ptispét ke zlepSeni piistupu uzivatelt (Iékati) ke znalostem ulozenym v doporucenich
a umoznit lepsi podporu jejich rozhodovani. Proto je soucdsti prace ucelend metoda
reprezentace znalosti nejen v Iékatskych doporucenich a to od faze navrhu modelu
znalosti pfes jeho implementaci (vhodné zakddovani) az po napojeni modelu na reélna

data a ovéfeni jeho vhodnosti.

1.2 Cile disertaéni prace

Predkladand disertacni prace je zaméfena na oblast modelovani a reprezentace znalosti
a jejich pouziti ve znalostnich (inteligentnich) systémech. Cilem prace neni Uplny
rozbor existujicich metod reprezentace znalosti, ale vyzdviZzeni metod zamétenych na
uzsi oblast modelovani oborovych doporu€eni. Vzhledem k motivaci autora se jedna

predevsim o oblast Iékatskych doporuc¢enych postupti diagnostiky a 1€¢by.
Cile ptedkladané prace jsou

* Zmapovat oblast ziskavani a reprezentace znalosti

= Pfedstavit a popsat nejvyznamnéjSi existujici metody reprezentace znalosti

V oborovych doporucenich
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= Na zakladé ziskanych poznatkti a praktickych zkusSenostni navrhnout vlastni

zobecnény model reprezentace znalosti obsazenych v oborovych doporucenich

= Popsat vhodny zpiisob kdédovani (implementace) znalostniho modelu pro pouziti ve

znalostnich systémech

= Navrhnout datové rozhrani mezi modelem znalosti a realnymi daty ulozenymi

Vv databazi ¢i informacnim systému

= Overit pouzitelnost navrzeného modelu a jeho implementace v praktickych

aplikacich pfedevsim v oblasti mediciny

1.3 Prinosy disertac¢ni prace

Disertacni prace obsahuje pivodni myslenky a postupy pifedstavujici autortv piinos
do problematiky modelovani znalosti v inteligentnich (znalostnich) systémech. Hlavni

pfinosy navrzené¢ho modelu reprezentace znalosti jsou nasledujici:

» Uptesnéni modelu reprezentace znalosti v oborovych doporucenich a doplnéni

vlastniho zptisobu modelovéani opakovanych ¢innosti

= Rozsifeni o pluvodni metodu reprezentace cCasovych transakci a zpiisobu
rozhodovani na zéklad¢ parametri ziskanych v riznych casovych usecich

(transakcich)

= Presnéjsi definice rozhodovacich kritérii a jejich vyhodnocovani v tfi-hodnotové

logice

* Formalni reprezentace grafického modelu v XML. Vysledkem reprezentace je

navrh XSD (XML Schema Definition)

* Navrh paramodelu (v. XML), ktery je pouzit jako rozhrani mezi znalostnim

modelem a realnymi daty pacientti v klinickych informacnich systémech

= Rozsiteni modelu o klicové atributy a algoritmus vybéru relevantniho modelu - toto

rozSiteni je dale vyuzito v systému reprezentace 1ékatskych znalosti
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1.4 Metodika dosaZeni cilii prace

1.4.1 Pouzita metodika

Metodika této disertacni prace je zaloZena predevSim na studiu odborné literatury
a zobecnéni vlastnich praktickych zkuSenosti. Navrzeny aparat cerpa dale
z matematické logiky, teorie grafi a formdlnich nastroji informatiky, zejména

algoritmizace a datovych modeld.

Préce autora se skladala z nasledujicich krok:

studium odborné literatury
* analyza existujicich metod ziskavani a reprezentace znalosti
= zobecnéni ziskanych i vlastnich poznatkii a zkuSenosti

* navrh konceptu nové (zobecnéné) metody reprezentace znalosti obsazenych

v oborovych doporucenich
» uziti formalnich modeld pro implementaci navrzené metody
= ovéfeni navrzeného modelu na praktickych aplikacich prevazné v oblasti mediciny

Vlastni prace je ¢lenéna do Ctyt ¢asti, prvni dvé ¢asti jsou prevazné teoretické, dalsi dvé
¢asti se tykaji vlastniho navrhu autora. V prvni ¢asti (kapitola 2) jsou popsany zakladni
teoretické poznatky z oblasti modelovani znalosti a to pojmy znalost, znalostni systém
a metody ziskdvani znalosti. Dale jsou zde popsdny vybrané metody reprezentace
znalosti. Druhéd c&ast (kapitola 3) se zaméfuje na zplsoby reprezentace lékatskych
doporuceni a jejich zhodnoceni. Tteti cast (kapitola 4) obsahuje vlastni navrh
reprezentace znalosti v oborovych doporucenich, a to rozd€leny na Cast konstrukce
modelu (kapitola 4.2) a &ast implementace (kapitola 4.3). Ctvrta &ast (kapitola 5) se
zabyva prehledem praktickych aplikaci, ve kterych je pouzit navrZzeny znalostni model.
Prace obsahuje i dvé pfiilohy, v prvni pfiloze (kapitola 8.1) je detailni XML schéma

navrzeného modelu a v druhé ptiloze (kapitola 8.2) je popis uplatnéni modelu mimo
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oblast mediciny, konkrétné¢ v oblasti modelovani prachodu studenta vyukovym

systémem na Ceské zemédélské univerzité.

1.4.2 Terminologie

Predlozend prace je vypracovéna v Ceském jazyce a snazi se drzet Ceské odborné
terminologie, pro lepsi porozuméni odbornym vyraziim jsou anglické terminy zapsany

kurzivou v zavorkach.

Odborné terminy jsou vysvétleny piimo v textu prace nebo ve formé¢ poznamky pod
carou. Pokud neni vysvétleni nékterého terminu v textu obsaZzeno nebo mohou
vzniknout pochybnosti o smyslu vyuziti daného terminu, je tento termin pouzit ve

smyslu uvedeném v [31].

11
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2 Znalosti a znalostni systémy

2.1 Data, informace a znalost

Po obsahové strance je mozné data, znalosti i informace definovat stejnym zplisobem
jako odraz (model, reprezentaci) realného svéta. Vysledkem tohoto odrazu jevi, procest
a vlastnosti, které existuji a probihaji v té Casti reality, kterou odrazeji, jsou pak jakékoli
znalosti, védomosti, poznatky, zkusenosti nebo vysledky pozorovani procest, projeva,
¢innosti a prvku reality (realného svéta, skutecnosti). Odlisnost mezi daty, znalostmi

a informacemi se projevi, za¢neme-li uvazovat nad jejich tcelem.

Data® obvykle chapeme jako Gdaje, tj. ¢iselné hodnoty, znaky, texty a dal§i fakta
zaznamenana (a ulozend v databazi) ve formé usporadané posloupnosti znakti zvolené
abecedy. Jedna se tedy o jakékoli vyjadieni (reprezentaci) skute¢nosti, schopné pienosu,

uchovani, interpretace ¢i zpracovani [26].

Pojem informace? patii k nejobecndj$im kategoriim soucasné védy i filozofie. Podle
toho, v kterém védnim oboru nebo v jaké oblasti lidské Cinnosti se pouzivd, jsou
aplikovany specifické ptistupy ke zkouméni informace a jsou k dispozici rizné zplsoby
jejiho definovani. V nejobecnéjSim slova smyslu se informaci chape udaj o redlném
prostiedi, o jeho stavu a procesech v ném probihajicich. Informace snizuje nebo
odstrafiuje neurcitost systému (napf. piijemce informace). MnoZstvi informace je dano

rozdilem mezi stavem neurcitosti systému (entropieg), kterou mél systém pied pfijetim

! Slovo data pochazi z latinského slovesa dato, tj. ddvat, a podstatna jména z n&j odvozena znamenaji
dané, danost, udaj. V Cesting se vyraz data pouziva pro mnozné ¢islo, jednotné &islo je udaj. Synonyma:

udaje, skutecnosti, fakta.

2V lating, ktera dala svétu termin informace, se sloveso informo, pouzivalo k vyjadfeni nasledujicich
¢innosti: formovat, utvaret, vzdélavat, upravovat, podavat predstavu (pojem) néceho. Podstatné jméno

informatio,pak oznacovalo predstavu, obrys, vyklad, pouceni.

% Entropie je neurgitost, nejistota, neuspoiadanost; stiedni hodnota miry informace potfebné k odstranéni

neurcitosti, ktera je dana kone¢nym poctem vzajemné se vylucujicich jevi.

12
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informace a stavem neurcitosti, ktera se pfijetim informace odstranila. V tomto smyslu
muze byt informace povazovana jak za vlastnost organizované hmoty vyjadiujici jeji
hloubkovou strukturu (varietu), tak za produkt poznani fixovany ve znakové podobé

v informacnich nosicich.

V informacni v&d¢ a knihovnictvi se informaci rozumi ptedevSim sdéleni,
komunikovatelny poznatek, ktery ma vyznam pro piijemce nebo udaj usnadiujici volbu
mezi alternativnimi rozhodovacimi moznostmi [26]. Vyznamné pro informaéni védu je
také pojeti informace jako psychofyziologického jevu a procesu, tedy jako soucasti
lidského védomi (napf. N. Wiener® definuje informaci jako "obsah toho, co se vyméni
s vn¢jSim svétem, kdyz se mu pfizplisobujeme a plsobime na né& svym
ptfizplisobovanim"). V exaktni véd¢ se napf. za informaci povazuje sd€leni, které
vyhovuje pfisnym kriteriim logiky ¢i pfislusné védy. V ekonomické véde se informaci

rozumi sdéleni, jehoz vysledkem muze byt zisk nebo uzitek.

Znalost je to, co jednotlivec vlastni (vi) po osvojeni dat a informaci a po jejich
zaclenéni do souvislosti. Znalost je tedy vysledek poznéavaciho procesu a piedpoklad

uvédomélé ¢innosti.

Vsimnéme si rozdilu vychazejicitho z rozboru rozhodovaciho procesu, v némz expert
vybaveny znalostmi zvazuje data a informace relevantni pro dany problém (viz obrazek
1). Znalosti expert ziskal vzdélanim a zkuSenostmi a vybrana data a informace se tykaji
konkrétni situace ¢i ptipadu. Komplexni poznani je pak mozno povazovat za mnoZinu

znalosti, informaci a dat vztahujicich se k urcité problematice.

* Norbert Wiener (26.11.1894 - 18.3.1964) - americky matematik, zakladatel kybernetiky. Je

spoluautorem teorie podobnosti ¢innosti nervové soustavy a pocitace, zdkladu neurokybernetiky.

13
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Vzdélani ZKkuSenost Data
Znalosti » Informace
\ /

Rozhodovani
obrazek 1 Vztah data-informace-znalost

2.2 Typy znalosti

Systémy, které se chovaji inteligentné, jsou schopné pfedvidat projevy okoli a dusledky
svych zasahii do tohoto okoli. Jsou vybaveny jistym modelem okoli i sebe sama a podle
téchto modeli se snazi dosahnout urcitych cilti. Znalosti jsou udaje, které slouzi ke
konstrukci uvedenych modeld. Podle zptsobu vyjadieni znalosti je mizeme rozdélit

nasledovné (podle [7]).

2.2.1 Implicitné vyjadiené znalosti

Pfedstavme si program na feSeni soustavy n linedrnich rovnic o n nezndmych. Znalosti
pouzité¢ pii feSeni jsou v podobé kodu roztrouseny po celém programu, tj. jsou
vyjaditeny implicitné. Je dosti obtizné odvodit metodu feSeni soustavy rovnic
z ptedlozeného kodu, tj. extrahovat z ngj znalosti. Stejné tak je slozitd modifikace
znalosti, vyZaduje totiz zménu programu. Znalosti jsou popsdny procedurou samou
a ziskdme je tim, Ze proceduru provedeme. Procedurdlné vyjadiené znalosti budeme

nazyvat pravidla.

2.2.2 Explicitné vyjadiené znalosti
Uvazujme znalosti uloZené v databdzi, kde je program oddélen od vlastnich dat.
Program pouze popisuje, jak databazi vyuzivat, sdm vSak znalosti o feSené uloze

neobsahuje. Znalosti jsou tedy ulozeny explicitné. Extrakce i modifikace znalosti je
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potom pomérné jednoducha. Diky takovému vyjadieni mohou znalosti slouzit jednak

k nalezeni vysledku, jednak k vysvétleni postupu jeho hledani.

2.2.3 Deklarativné vyjadiené znalosti

Explicitni vyjadieni znalosti umoznuje i odvozeni novych skute¢nosti a tak znalosti
rozsifit, napt. z toho, ze ,,kocky rady mléko* a ,,Micka je kocka*, mizeme usoudit, ze
»Micka rdda mléko”. Popsany zplisob vyjadieni znalosti se nazyva deklarativni.

Deklarativné vyjadiené znalosti budeme nazyvat poznatky.

2.3 Inteligentni systém

Inteligentnim systémem lze chapat ¢loveka, skupinu lidi, stroj nebo systém tvofeny
lidmi a stroji. Inteligentni systém ziskavé a zpracovava poznatky o objektech okolniho

svéta ve tvaru (p)d(x), kde

* X je prvek (objekt) redlného svéta (univerza)

* 5 néjaka vlastnost prvkl univerza

» p € (0,1) udava miru jistoty, ze prvek X ma vlastnost &

vvvvvv

1ze popsat nasledovné:

= Inteligentni ¢idlo - muze realizovat Cloveék, kolektiv lidi (komise), technické
zatizeni nebo lidé za pomoci techniky. Podstata inteligence c¢idla spociva ve

schopnosti zjisténou (naméfenou) hodnotu spojit s objektem, kterého se udaj tyka.

» Inteligentni vykonny prvek (realizator) — systém (Clovek ¢i stroj), ktery realizuje
vyhledani konkrétniho objektu na zakladé poznatki ve tvaru (p)d(x), které jsou

o tomto objektu znamy.

= Datovy sklad — Cinnost tohoto systému spociva ve vedeni souborti, kartoték a bazi

dat a dokumentli, predstavujicich poznatky o objektech a zptistupnéni udaja
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o tdchto poznatcich uZivatelim na zékladé jejich pozadavki. Udaje ve tvaru (p)5(X)

jsou ve skladu vzdy spojeny s ptisluSnym objektem X.

* Transformator poznatkid - systém, ktery na zadkladé¢ poznatkli o objektech
mnoziny X vytvafi poznatky o objektech mnoziny Y, tj. pfevadi poznatky typu

(p)3(x) pro x eX na poznatky typu (q)B(y) proy €Y.

Slozit¢jSimi inteligentnimi systémy, slozenymi z vySe uvedenych, jsou také expertni

a znalostni systémy.

2.4 Znalostni a expertni systém

Znalostni a expertni systém jsou realizovany pomérné rozsahlou soustavou
kooperujicich programii. Jednotlivé programové celky této soustavy tvoii prvky
funkéné vymezenych a svou strukturou i poslanim odlisnych moduld. Vezmeme-li do
uvahy 1 jejich vzdjemné vazby, tvoii tyto moduly architekturu znalostniho resp.

expertniho systému [8].

V kazdém tradi¢né koncipovaném znalostnim systému je mozné rozlisit ¢tyfi zékladni
slozky (moduly), a to bdzi znalosti, bazi dat, inferencni mechanismus a komunikacni
modul (viz obrazek 2). V expertnim systému najdeme navic vysvetlovaci modul,

generdtor vysledkii a modul externich zdrojii (Viz obrazek 3).

2.4.1 Baze znalosti

Baze znalosti obsahuje znalosti experta(it) potfebné k feseni zvoleného problému. Tyto
znalosti jsou vyjadieny naprosto explicitn€ a predem je dana pouze strategie vyuZivani
znalosti z baze znalosti (inferencni mechanismus). Znalosti experta nemaji staticky
charakter, proto je nutné, aby bylo mozné¢ do baze znalosti jednoduse zahrnovat
priristky novych znalosti. Baze znalosti musi byt téZ transparentni, tj. Citelna pro
experta i pro dalsi odborné pracovniky, a bezesporna (udrzovani bezespornosti je
netrividlni problém). Existuje vice zplisobl, jak udaje do béaze znalosti zapisovat.

Jednim z nejrozsifenéjSich zplsobll je zapisovat bazi znalosti pomoci produkénich
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systémt, ale existuji 1 expertni systémy pracujici s ramcovymi ¢i asociativnimi

reprezentacemi.

Uzivatel

Komunikaéni

modul
Baze Inferencnl Baze
znalosti mechanlsmus dat
obrazek 2 Schéma znalostniho systému

2.4.2 Baze dat

Baze dat je, stejn¢ jako baze znalosti, pasivni datova struktura. Stejné jako ona obsahuje
seznam dat bez toho, ze by v ni byl obsazen navod (procedura, algoritmus), ktery by
tikal, jak s témito pravidly nakladdat. Baze dat je nositelkou konkrétné zadanych nebo
odvozenych faktt, poptipad¢ predpokladanych (az odhadnutych) tdaji o néjakém
specifickém problému. Jsou to informace, které vychdzi z konkrétniho prostiedi,
konkrétnich zatizeni a provozl. Baze dat tvofi tu ¢ast expertniho systému, ktera nejvice
odrazi udaje experta a jeho praktické zkuSenosti. Do baze dat se také na pocatku
vkladaji vstupni udaje, béhem procesu se zde ukladaji odvozena fakta, mezivysledky

a vysledky.

2.4.3 Inferen¢ni mechanismus

Inferenéni mechanismus je sloZen ze souboru kooperujicich programi zabezpecujicich
proceduralni sloZku c¢innosti expertniho systému. Tim inferenéni modul umozZiuje
v uritém rozsahu napodobovat expertovu schopnost uvazovat. Modul simuluje
predevsim ty schopnosti, které souvisi s efektivnim vyuZivanim poznatkd a zkuSenosti,

ziskanych na zdklad¢é asociaci, hierarchii, pfi¢inné-disledkovych vazeb, kontextl
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a spojovani poznatkii do vhodné souvisejicich celkii a posloupnosti. Takto zavedeny
inferenéni mechanismus tedy odpovidd mechanismim vSeobecného uvazovani,

opirajiciho se o bazi znalosti, na jejimz zaklad¢ je mozno konkrétni problémy fesit.

Externi data a externi programy Uzivatel
Modul externich . Komunikaéni
zdroju “ modul
$ $ l AN A
Baze Inferencéni Baze
znalosti mechanismus dat

L

| Vysvétlovaci _
\l, ‘]/ - modul N

Generator
vysledkt

obrazek 3 Schéma expertniho systému

2.4.4 Komunika¢ni modul

Znalostni systém vétSinou neni izolovany od ostatniho (softwarového nebo fyzického)
prostfedi a musi si tedy s nim vyménovat informace. Naptiklad miize byt pro néjaky
expertni systém duilezité znat momentalni teplotu uvnitf tavici pece nebo aktudlni pocet
nezaméstnanych v daném okrese. Mminimalné musi uZivatel zadat otazku nebo

problém, ktery se mé znalostnim systémem zpracovavat.

Komunikaéni modul bude zabezpecCovat piedevsim komunikaci s uzivatelem. Pravé
zpusob komunikace je jednim z podstatnych rozdili mezi znalostnimi a expertnimi

systétmy. Komunika¢ni modul znalostnich systémti je uren piedevSim pro sbér
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informaci, které sam potiebuje k feSeni problému. Expertni systémy vice dbaji na to,
aby uzivatel dostal informace nejen o tom, jaké feSeni systém navrhuje, ale 1 o tom, pro¢

je praveé vybrané feseni optimalni.

S komunika¢nim modulem, pfedevSim v expertnich systémech, izce souvisi i1 dalsi

dilezité moduly:

» Generator vysledki - modul, ktery slouzi ke generovani vysledku

v komunikovatelné podob¢, vhodné pro uzivatele.

=  Vysvétlovaci modul - modul slouzici ke generovani vysvétleni vysledku
(rozhodnuti) s pouzitim pravidel obsaZenych v bazi znalosti. Vysvétlovaci modul se
uplatni pfedev§im v expertnich systémech. Typické moznosti vysvétlovani, které
expertni systémy nabizeji, je vysvétleni why (zdtvodnéni, pro¢ expertni systém
klade urcity dotaz uzivateli), how (jak systém odvodil své doporuceni) a what-if
(jaké by bylo doporuceni, kdyby uZzivatel na ur€ity dotaz systému odpovédél jinak)
[A8].

* Modul externich zdroji - modul, ktery zajistuje zadavani a zpracovavani udaji
z vngjSiho okoli. Modul externich zdroji bude, na rozdil od komunika¢niho

modulu, zajistovat komunikaci s daty, programy a fyzickym prostiedim.

2.5 Ziskavani znalosti

Tvorba znalostniho (expertniho) systému je vzdy netrividlni zaleZitost. Ze samotné
podstaty expertnich znalosti vyplyva jejich vyjimecnost a slozitost, ktera se promita i do
procesu jejich ziskdvani. Navic se stdle obohacuje spektrum technik, které lze pfi
ziskavani znalosti pouzit (viz [2] a [3]). Nelze tedy stanovit postup, ktery je za vSech
okolnosti optimélni. Existuji v§ak ovéfené vSeobecné zasady a heuristiky, které mohou
byt pii ziskavani znalosti uZite¢né. Velmi Casty je piipad, kdy nejlepSich vysledki

dosdhneme vhodnou kombinaci riznych metod.

Proces objevovani znalosti, pomoci ziskavani diive nezndmych (skrytych) informaci

z velmi rozsédhlych databazi se nazyva data mining. Pfi provadéni data miningu
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nalézadme skryté vzory a trendy v rozsahlych databazich, které pak slouzi jako podklady

pro rozhodovani [2].

2.5.1 Indukce

Indukci 1ze chéapat jako tusudek, kdy z jednotlivych specialnich piipadi odvodime

obecné platny zéavér. Plati-li pro predmét A; urcCitd skutecnost B, pro predmét A, také

skutecnost B, pro n-ty predmét A, také skutecnost B, pak mizeme obecné fici, Ze pro

vSechny pfedméty A plati skute¢nost B. Na indukci (generalizaci z ptikladl) je zalozena

vétsina metod strojového uceni. Tyto metody lze pouzit pro automatizované ziskavani

znalosti z dat.

Hovotime-li 0 indukci jako metodé usuzovani, rozli§ujeme:

uplnou indukei - 0 uplné indukci hovofime tehdy, kdyz mame uzavieny systém,
v némz zname vSechna fakta tohoto systému, z nichz mlzeme usuzovat na
obecngjsi zavéry. Naptiklad jako predméty A; vezmeme dny v tydnu (pondéli,
utery, stfeda, ctvrtek, patek, sobota a nedéle), pro které plati skutecnost B, Ze maji
kazdy 24 hodin. Lze tudiz fici, ze vSechny dny tydne maji 24 hodin. Tento typ

usudku je velmi ¢asto pouzivan k dotazovani platnosti néjaké (matematické) véty.

netplnou indukei - 0 neuplné indukci hovotime tehdy, nezname-li vSechny prvky
nebo fakta, pficemz z nich vyvozujeme na obecné zavéry. Neuplnd indukce muze
mit vZdy jen pravdépodobnostni charakter. VSem postupim neuplné indukce je
spole¢né to, Ze zavér neplyne z predpokladli nutné, je vZdy pouze v jistém stupni
pravdépodobny. Jako ptiklad miizeme vzit prizkum sledovanosti televiznich stanic,
kde v uréitém vzorku populace sleduji v§ichni lidé nad 60 let nejradgji CT1. Jelikoz
se nenasla (v naSem vzorku) jedina vyjimka, dosp&jeme k zavéru, Ze vSichni lidé ve
véku nad 60 let sleduji nejrad&ji CT1. I kdyz jsou zde viechny piipady pravdivé,
nedobrali jsme se ve vysledku jistoty, ale jen ur€it¢ miry pravdépodobnosti.

Vyskytne-li se pak jedina vyjimka neslucitelnd s vyvozenym zavérem, tento zavér
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piestava byt platnym. Neuplnd indukce je Casto vyuzivana napiiklad ve statistice

a ve védach, které statistiku pouzivaji jako metodu (sociologie, ekonomie...).

2.5.2 Dedukce

Vyrokova logika by jako model lidského vnimani svéta a mysleni o ném neméla valnou
cenu, kdyby se v ni nedalo vyjadfit, co z ¢eho vyplyva. Jde o schopnost, kterd se

v piipadé skute¢ného lidského mysleni nazyva schopnost dedukce.

Dedukci se obvykle rozumi usuzovani od obecného k zvlastnimu a jednotlivému, avSak
mnohem presnéji je dedukce vyvozovanim novych tvrzeni pfi dodrzovani pravidel

logiky.

Problém rozhodovani, zdali urcitd formule A vyplyva z mnoziny formuli U, se nazyva
problém dedukce a je jednim ze zdkladnich problému logiky. Ve vyrokové logice
hovotime 0 formuli A vyplyvajici z mnoziny formuli U jako (tauto)logickém disledku
U. Mnozina formuli U je v tomto pojeti specidlni mnozinou ptfedpokladt (specilnich
axiomu), na niz je postavena urcCitd teorie. Formule A je (tauto)logickym dusledkem
mnoziny formuli U, plati-li pro v§echny modely mnoziny formuli U, ze formule A je

v nich splnéna (true).

2.5.3 Redukce

PiedloZena uloha je dekomponovéna na fadu dil¢ich podiloh (podcila), které se dale
mohou strukturovat v jesté jednodussi ulohy. Cely proces je rekurzivné opakovan az do
okamziku, kdy je celd uloha rozd€lena na feSeni trividlnich elementarnich tloh, na

jejichz vyteseni ma vypocetni systém k dispozici prostiedky.

Cilem redukce je ptedlozit k feSeni takové elementarni tlohy, jejichZ feSeni je ziejmé.
Takovymi ulohami mohou byt tlohy odpovidajici jednomu kroku ve stavovém prostoru,

pfipadné 1 Glohy slozit&jsi, jejichZ feSeni je ovSem znamo.
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Tyto metody je mozné pouzit na fadu praktickych uloh, jako je napiiklad dokazovani
vét, symbolické integrovani jako formélnich manipulaci s vyrazy, redukei hledani vyhry

u fady her na hledéni dal§iho vhodného tahu, napt. u Sachti, damy apod.

2.5.4 Analogie

Analogie je odvozeni zavéru na zaklad¢ podobnosti s jinou situaci. Analogie se pouziva
napt. pii ptipadovém usuzovani. Misto aby znalosti mély podobu (obecnych) pravidel
ziskanych od experta, jsou tvofeny souborem diive vyiesenych (typickych) piipadu.
Ptipadové usuzovani lze pfirovnat k americkému pravu zalozenému na precedentech,
usuzovani na zaklad¢é pravidel je analogické evropskému (kontinentdlnimu) pojeti

prava.

Vyhodou je, Ze na rozdil od klasickych expertnich systémi, neni tfeba pracné ziskavat

znalosti (pravidla) od experta, staci "jen" ziskat dostatek reprezentativnich ptipadii.

Priklad: Pacient, ktery pfijde k 1ékafi, mu sdéluje své potize. Lékat zjistuje, ze
pacientliv problém vykazuje urcité symptomy. Pfitom disponuje znalosti, ze lidé
s onemocnénim X vykazuji tytéz ¢i podobné symptomy. Na zaklad¢ analogie mezi
pacientem a lidmi s onemocnénim X Iékat usoudi, Ze pacient trpi také touto chorobou.
Tento zavér potom obvykle slouzi jako pocatecni hypotéza, kterda mize byt pozdéji

lékatskymi testy potvrzena nebo vyvracena.

2.5.5 Generovani a testovani

Generovani a testovani je metoda pokusi a omyll. Pfi generovani a testovani se
opakované generuje mozné feSeni a testuje se, zda vyhovuje vSem pozadavkim.
V piipad€, ze nalezneme vyhovujici feSeni, cyklus konéi. Znalosti jsou v téchto

systémech reprezentovany pravidly
IF nastane_situace THEN proved’ _akci

V daném okamziku béhu systému mohou byt splnény podminky vice pravidel. Béh

generativniho systému spociva v opakovani tfi zakladnich fazi:
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= faze porovnani - vytvoreni rozhodovaci mnoziny obsahujici vSechna v dané chvili

aplikovatelna pravidla, napf.:

1) IF diastolicky tlak je vysoky THEN rizikovy pacient

2) IF cholesterol je vysoky THEN rizikovy pacient

3) IF diastolicky tlak je nizky AND cholesterol je nizky THEN nerizikovy pacient

* faze rozhodnuti sporu - vybér pravé jednoho pravidla z rozhodovaci mnoziny,

napf. pravidla 2)

» faze ukonu - provedeni pfislusné akce uvedené na pravé strané pravidla

(za THEN), tj. akce tykajici se rizikového pacienta

2.5.6 Abdukce

Abdukce je usuzovani z pravdivého zavéru na piedpoklady, které mohly tento zavér
zpusobit. Pfi abdukci vychazime z platnosti implikace a zavéru. Z tabulky
pravdivostnich hodnot pro implikaci je vidét, ze predpoklad mize byt pravdivy nebo
nepravdivy. Lze se tedy jen domnivat, Ze pfedpoklad muize platit. Nékdy je abdukce
oznaCovana za odvozovani nejlepSiho vysvétleni pro pozorovana fakta. Abdukce
zachovava nepravdu, tj. kdyz budeme pfedpokladat, Ze plati implikace a neplati zavér,

1ze jednoznacné ftici, zZe neplati predpoklad.

2.5.7 Heuristiky

Heuristiky jsou pravidla "vycucana z prstu" zalozena na zkuSenosti. Heuristiky
(heuristickd pravidla) je oznaceni pro znalosti pouZivané v expertnich systémech. Jde
o znalosti zaloZené na zkuSenostech experta, na zobecnéni situaci, ve kterych se expert

rozhodoval.

Jde vlastné o nalezeni nahradniho feSeni v pfipad€, Ze pfimé feSeni neni znamo, ale
pravidla pro hleddni a nalezeni jsou v zadsob¢ zkuSenosti a je moZnost nalézt podobnosti

a vyhodnotit je. Je zfejmé, ze prave v prvcich zkuSenosti, podobnosti a vyhodnoceni
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-----

kombinovat, vazit a vyhledavat. Pro heuristické postupy je mozno vytvofit i do znacné

miry standardni schéma.

Pro tyto ulohy vsak neni mozné sestrojit efektivni algoritmus (Slozitost algoritmu feSeni
je obvykle exponencidlniho fadu) vedouci vzdy K optimalnimu feSeni. Heuristiku pak
muzeme chépat, jako postup ziskani feSeni problému, které vSak neni presné (optimalni)
a nemusi byt nalezeno v kratkém case. Slouzi vSak nejéastéji jako metoda rychle
(s podstatné nizsi slozitosti) poskytujici dostatecné a dosti ptesné tfesSeni, které vSak
nelze obecné dokdzat. Nejcastéjsi pouziti heuristického algoritmu nalezneme
v ptipadech, kde neni mozné pouzit jiného lepSiho algoritmu, poskytujiciho ptesné

feSeni s obecnym dikazem.

2.5.8 Ziskavani znalosti z volnych text

wev

V lidské spolecnosti je text asi viibec nejcastéj$im prostiedkem pro vyménu informaci.
Hlavni zvlastnosti volného textu je jeho nestrukturovanost a tim i obtizna uchopitelnost.
V souvislosti se zpracovanim textl uvazujeme dva zakladni pojmy dokument

(document) a termin (term).

Podle [9] chapeme dokument jako jakykoliv souvisly usek textu, ktery muze byt
povazovan za samostatnou jednotku (kniha, ¢lanek, kapitola, odstavec, webova stranka,

e-mail). Terminem je nejcastéji slovo, dvojice slov nebo ustalené viceslovné spojeni.

Dokument Ize reprezentovat vektorem termind, kde kazdému terminu tj (1 <j<T) je ve
vektoru vyhrazena pevna j-ta pozice dj, ktera udava informaci o frekvenci vyskytu

daného terminu v dokumentu D; (1 <i<N):

Di = (dig, di2, ..., dit)
Vznika obdélnikova matice, jejiz fadky odpovidaji dokumentim a sloupce termintim.
Tato reprezentace je velmi Castd, skryva v sobé vSak n¢kolik omezeni:

e Nepostihuje kontext, ve kterém se slovo objevilo

24



Modelovani znalosti v inteligentnich systémech

e Je obtizné vyjadrit sémantickou podobnost termint

e Otazkou je, jak volit mnozinu reprezentativnich termint — velky pocet terminti
vede na extrémné velké a fidké matice, maly pocet naopak zplsobuje ztratu

informace
e Dalsi otazkou je slozitost jednotlivych termina

Alternativou kuvedené reprezentaci mohou byt statistické postupy, které se snazi
minimalizovat ptivodni mnozinu termind a tim redukovat dimenzi vektoru terminti. Jako
piiklad 1ze uvést metodu indexace latentni sémantiky (viz [5]). Vedle statistickych
metod se rozvijeji i metody lingvistické, které modeluji dokumenty strukturované na

zaklad¢ poznatkt zpracovani pfirozeného jazyka (viz [2]).

2.6 Neurcitost ve znalostnich systémech

Valna vétSina Gdaju a znalosti, které uzivame pti rozhodovani ¢i fizeni, je do ur€ité miry
nejistd. PouZzijeme-li Pythagorovu vétu pro vypocet délky uhlopticky obdélniku, neni
vysledek ani obsazend znalost zatizena nejistotou. PouZzijeme-li ale tentyz vztah pro
vypocet vzdalenosti protilehlych rohti obdélnikového pole (pole zpravidla neni presny
obdélnik), nemusi se jiz vysledek rovnat skutecné vzdalenosti. PouZili jsme totiZ nejisty

predpoklad, Ze pole je obdélnik.

DalSim typem neurcitosti je fakt, Ze ani jednoduchou znalost vlastné nelze formulovat
pfesné deterministicky. UvaZzujme napfiklad jednoduchou znalost ,,Pustime-li predmét,
ktery drzime v ruce, pak pada doli“. Toto plati vzdy, pokud predmét neni leh¢i nez
vzduch. Znalost miZeme upfiesnit na ,,Pustime-li pfedmét t€z8i vzduchu, ktery drzime
vV ruce, pak padd doli“. Tuto znalost miZeme aplikovat vzdy, pokud ale nejsme

potapecem pracujicim pod vodou. Takto mizeme postupovat témét bez omezeni.

Trochu jiny typ nejistoty je obsaZen ve znalosti 1¢kate ,,Pacient se zdpalem plic ma
zvySenou teplotu“. Kazdy zkuSeny lékaf vi, Ze zéapal plic je skute¢né provazen

teplotami, pfesto se vzacné vyskytne piipad zapalu plic bez zvySené teploty.

25



Modelovani znalosti v inteligentnich systémech

Dalsi typ neurcitosti Ize ilustrovat vyrokem ,,VSichni vynikajici hraci kosikové jsou
vysoci®. Kromé neurcitosti popsané v ptedchozim odstavci (Cas od Casu se vyskytne
vynikajici hrag, ktery neni vysoky) je neurcitost skryta i ve vyznamu slov ,,vynikajici*

a,,vysoky*.

Velké variabilita typti neurcitosti se odrazila také ve velkém poctu matematickych
postupu, které vSak nejsou bez nevyhod. Jednd se cCasto o metody teorie
pravdépodobnosti (napt. Bayesovské metody) ¢i statistické metody (viz [A8]). Jde
obvykle o metody pomérné¢ komplikované, které vedou k feSeni algoritmicky slozitych
tloh. Jinym velice roz§ifenym piistupem jsou metody zaloZené na teorii fuzzy® mnozin

a fuzzy logiky (viz [11]).

2.6.1 Zaklady fuzzy logiky

Fuzzy logika se poprvé objevila v roce 1965 v ¢lanku, jehoZz autorem byl profesor
L.A. Zadeh. Tehdy byl definovan zéakladni pojem fuzzy logiky a to fuzzy mnozina.

Fuzzy teorie se snazi pokryt realitu v jeji nepfesnosti a neurcitosti.

Fuzzy logika ptinasi nové, v jistém smyslu presnéjsi chapani pojmii pravda/nepravda.
V klasické logice (aristotelské, booleovské) rozeznavame pouze dvé pravdivostni
hodnoty vyroku. ANO/NE pfistup pouzivame podvédomé i tam, kde to neni zapotiebi.
Naptiklad na otazku "Je den?" se neda jednozna¢né odpovédét v Casnych rannich ¢i
pozdnich vecernich hodinach. Ba co vic, odpovéd v tomto piipad¢ je individualni,
nékomu den za¢ina diive, n€ékomu pozdéji. Vymezeni den/noc ma tedy neostré (fuzzy)
hranice, vyrok "Je den" miiZze byt pravdivy jen z¢asti, napt. z 60%. V klasické logice
plati, ze vyrok je bud’ pravdivy, nebo je nepravdivy a nikdy nemize byt zaroven
pravdivy a pfitom 1 nepravdivy. Toto omezeni ve fuzzy logice neplati. Fuzzy logika
ptipousti paradoxy, namisto ¢ernobilého (0/1) vidéni ptinasi skalu moznosti, od zcela
nepravdivého, pfes téméf nepravdivé, paradoxni, téméef pravdivé az ke zcela

pravdivému.

® Fuzzy logika znamena roztiepana, nejasna, nepiesna, chlupata, neurditd, vagni logika.
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2.6.1.1 Zavedeni fuzzy mnoZin
U klasické mnoziny prvek u do mmnoziny A patii nebo nepatii, coz vyjadiuje

charakteristicka funkce:
1, (u)=1 jestlize ueA

,UA(U):O ugA

U fuzzy mnoziny mohou prvky mohou mnoziny A patiit ¢aste¢né, stupen prislusnosti

prvku k mnozin€ definujeme prosttednictvim funkce pfislusnosti:

a(u): A—(01)

e Komplement fuzzy mnoziny A: Ly (U)=1—p,(Uu)
e Prinik fuzzy mnozin A a B: min {yA (), 1 (u)}
e Sjednoceni fuzzy mnozin A a B: max{/,zA (), 1 (u)}

e Kartézsky soucin fuzzy mnozin A a B: min {y A(U), 15 (u)}

Priklad: Kazdé hodnoté rychlosti pfitadime ¢islo z intervalu <0,1>, ktery vyjadiuje
miru naSeho piesvédéeni, ze dana rychlost je nizka. Cim vy$si (niz§i) je stupen

pfisluSnosti, tim vice (mén¢) plati, Ze pfislusna rychlost je nizka.

Problém pfti vyhledavani: Pfi vyhledavani dat klasickym zplsobem sice uZivatel ziska
n¢jakou mnozinu, ale jiz nevi, jak hodn¢ odpovida vysledek jeho pozadavku. Pokud se
na vystup podivame jako na fuzzy mnoZzinu, potom stupen piisluSnosti by mél odrazet

miru relevantnosti.
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Ulohou fuzzy teorie je zachytit vagné specifikované pozadavky uZivatele v dotazu
a adekvatné k tomu vypocitat stupenn piislusnosti. Uzivatel tedy musi mit moznost

pouzivat vagni pojmy bud'to pifimo nebo je jednoduchym zplisobem reprezentovat.

Jeden z hlavnich problému je urceni funkce ptislusnosti. V ptipadé€, ze prvky universa
jsou redlné ¢isla, existuje vice moznosti matematického popisu prabehu ristu respektive
klesani hodnot stupné ptislusnosti. Pro prvky universa v okoli hrani¢nich bodi by mélo
platit, Ze ¢im vic se blizi prvky universa k hrani¢nim bodim, tim pomaleji roste (klesd)

hodnota stupné ptislusnosti.

2.7 Reprezentace znalosti

Efektivni reprezentace znalosti v pocitaci je pradvem povazovéna za podstatny problém.

Znalosti musi byt reprezentovany tak, aby reprezentace:
e byla pro danou oblast dostatecné pfirozenou a pfitom expresivni
e umoznila aplikaci efektivnich deduktivnich prostfedkt
e zabezpecovala rychly pfistup k polozkdm v bazi znalosti 1 bazi dat

Na reprezentaci znalosti jsou kladeny Casto protichiidné pozadavky. Pti vytvareni baze
znalosti je velmi dileZité, aby pouZitd reprezentace dovolovala jednoduSe uptesiovat
znalosti. Zejména je dileZité, aby bylo mozné inkrementalné rozsifovat bazi znalosti.
Jde tedy o pozadavek modularity reprezentace. Je ziejmé, Ze baze znalosti bude
modulérni, bude-li sloZzena z nezavislych, jednoduchych, uniformnich ¢asti. Pfidanim
dalSich takovychto ¢asti zjemnime bazi znalosti, vzhledem k vzajemné nezavislosti

nezasahne Uprava jedné ¢asti zbytek baze atd.

Na druhé stran€ vSak existuji dlivody proti takovémuto uspotfadani znalosti. Jednotlivé
znalosti vyjadiuji rozmanité zavislosti feSené problematiky, které mohou byt od sebe
svoji formou zna¢né odlisné. Proto je zcela ptirozeny pozadavek na rizné, neuniformni
reprezentace, postihujici co nejlépe podstatu znalosti. Aby bylo mozné jednotlivé

znalosti rychle z baze vyvolavat, je dilezité, aby pfibuzné znalosti byly volné
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sdruzovany a nebyly reprezentovany nezavisle. Jedna se o pozadavek sémantického

sdruzovani znalosti.

Ptikladem modularni reprezentace znalosti jsou produkéni pravidla a jazyk predikatové
logiky 1. tadu, myslenku sdruzovani podobnych znalosti vystihuji rdmce a scénare

a sémantické sité (viz [7]).

2.7.1 Produk¢ni pravidla

Systém produk¢nich pravidel je jednim z nejcastéji uzivanych aparat pro reprezentaci

znalosti v expertnich systémech. Obecné je produkéni systém definovan tfemi slozkami:
e souborem produkénich pravidel
e Dbazi dat

e interpretem pravidel (fidici algoritmus rozhodujici, kdy ma byt které pravidlo

uplatnéno).

Produk¢ni pravidla maji tvar IF situace S THEN akce A. Aplikovani takovéhoto
pravidla znamena: "Nastala-li v bazi dat situace S, vykonej akci A" Produkéni systém
tedy pracuje v cyklu rozpozndni situace 2 vykondni akce. Podle omezeni na tvar
pravidel a podle sémantiky pfisouzené produkénimu systému, dostaneme konkrétni tvar
odvozovani. Budou-li napt. pravidla i udaje vbazi dat (podminéné€) pravdivymi
formulemi vyrokové logiky, dostaneme odvozovani pravidlem modus ponens. Budeme-
li chapat pravidla jako piepisovaci pravidla néjaké gramatiky, 1ze jimi generovat pfip.
rozpoznavat slova pfisluSného jazyka. NejCastéji pouZivanym pro implementaci

produkénich systémi je programovaci jazyk LISP® (List processing).

® LISP je funkciondlni programovaci jazyk s dlouhou historii, jehoZ teoretické zaklady byly poloZeny
v roce 1955 v Proposal for Dartmouth Summer Research Project on Artificial Inteligence (McCarthy,

Minsky, Orchester, Shannon). Dnes se stale pouziva v oboru uméla inteligence.
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Vhodnymi aplikacemi reprezentace znalosti ve formé produkénich pravidel jsou takové
oblasti, kde se zasoba znalosti skladd z mnoha disparatnich faktti, na sobé nezavislych
a kde lIze fidici mechanizmus odd¢lit od reprezentace znalosti. Piikladem je expertni
systétm MYCIN [22], jehoZ cilem je pomoci 1ékafi pii diagnostice a pii vybéru terapie.
Tento systém obsahuje nckolik set produkcnich pravidel, kterd reprezentuji znalost
1ékate-experta v dané oblasti, a umoziuje vyvozovat disledky i na zékladé netplné

znalosti.

K vyhoddm produkénich systémil patii ptredevSim jejich modularnost. Jednotliva
produkéni pravidla 1ze dodévat, rusit nebo pozménovat, aniz se tim narusi nékterd jina
pravidla. Zména jednoho produkéniho pravidla mlze zpisobit zménu v chovani
systému jako celku, ale nemd pfimy vliv na ostatni pravidla, protoze aplikace téchto
pravidel zavisi pouze na obsahu aktivovaného ohniska. Na druh¢ stran¢ tato modularita
systému muze vést k nékterym nepiiznivym dasledkiim, protoze u rozsahlych systému
ptisné zachovani principt modularity vede k neefektivnimu provadéni programu. Pfi
formulaci produkcnich pravidel je tfeba dodrzovat ptisné podminky pro jejich tvar, coz
vede K jisté uniformité struktury baze znalosti. Tato uniformita usnadfiuje porozumeéni
celému systému, i1 kdyz algoritmy interpretu jsou pak méné pruhledné, nez by tomu bylo

pfi pouziti programovaciho jazyka.

Pravidla jsou nejpouzivanéjsi prostiedek pro reprezentaci znalosti. Jejich vyhodou je
jednoduchost a srozumitelnost (expert se Casto vyjadiuje zpiisobem, ktery lze piimo
koédovat jako pravidla) a modularita (snadno se aktualizuje baze znalosti). Nevyhodou
je, ze pravidla neumoziuji vyjadiovat strukturalni znalosti v dané aplikac¢ni oblasti.

Typickym ptikladem takovychto znalosti je taxonomie.

2.7.2 Predikatova logika

Predikatova logika je jednim znejlépe prozkoumanych systéml pro reprezentaci
a zpracovani znalosti. Ackoli ptivodn€ navrZzena pro studium relace logického disledku,
stala se predikatova logika nebo v jiné terminologii teorie prvniho fadu prototypem

schémat pro reprezentaci znalosti. Pivodné byla predikatovd logika zkouména pro
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potieby matematické, ale brzy se ukazalo zejména v souvislosti s rozvojem informatiky,
ze jde o velmi univerzalni prostfedek umozilujici analyzovat jazykové vyrazy nezbytné
pravé pro reprezentaci znalosti v mnoha, na prvni pohled odlisnych, tématickych
oblastech. Navic se tento prostfedek reprezentace ukazal jako vyhodny pro studium
odvoditelnosti (inference) mezi tvrzenimi, coz je patrné ten nejvyznamnéjsi prispévek

predikatové logiky pro porozuméni vypoctovym problémim soudobé informatiky.

Na rozdil od elementarniho pohledu vyrokové logiky (kterd stoji v pozadi expertnich
systémi zalozenych na deklarativnich pravidlech), zkoumame v teoriich prvniho fadu

samotnou vnitini strukturu vyrokt, a proto musime zacit specifikaci jazyka.
Jazyk predikatové logiky obsahuje:

¢ individuové proménné

e predikatové symboly

e funk¢ni symboly a konstanty

e kvantifikatory

o logické spojky (zndmé z vyrokové logiky)

Piedpokladame, Ze konkrétni jazyk vZdy obsahuje alespon jeden predikatovy symbol
(aby bylo o ¢em hovotit), konstanty a funkéni symboly uz povinné nejsou, nebot’
neroz§ifuji podstatné vyjadiovaci silu jazyktl prvniho fadu - jsou ovSem dobrou
pomtickou jak pro zlepSeni srozumitelnosti, tak pro vytvoreni "technického" zazemi pro

efektivni odvozovani.

Po specifikaci jazyka miizeme ptistoupit k obvyklému pojmu termu. Termy reprezentuji
vSechna univerzalni i specialni jména objektl, o kterych mtze byt pti pouziti daného
jazyka tec - vytvareji se z individuovych proménnych, konstant a funk&nich symbolt.
Pravé funkéni symboly slouzi k vytvafeni jmen slozit¢ strukturovanych objekti.
Predikatové symboly a kvantifikatory pak slouzi k vytvareni formuli, coZ jsou prave ty

jazykové vyrazy, které reprezentuji znalosti. Mezi nimi zastdvaji dllezitou roli sentence
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- formule, které maji tu vlastnost, ze jim lze pfifadit pravdivostni hodnotu a pfitom se

chovaji jako vyroky.

Ze sémantického hlediska méa nejvyznamnéjsi roli pojem splnitelnost interpretace c¢i
modelu, coz je interpretace, kterd je pravdiva. Systémy pro logickou dedukci by nebyly
uzite¢né, pokud by umoznovaly odvodit z pravdivych piedpokladi nepravdivé
dasledky. Deduk¢ni systém, ktery zarucuje, ze kazdy logicky dusledek je 1 sémantickym
dasledkem (tj. co je dokazatelné, je i pravdivé), se nazyva korektni dedukcni systém.
Dedukéni systém, ve kterém lze odvodit vse, co je sémantickym disledkem (tj. co je
pravdivé, je i dokazatelné), se nazyva uplny dedukéni systém. Pro predikatovou logiku

je vSak dtikaz Gplnosti dedukéniho systému dost obtizny [26].

2.7.2.1 Resolucni princip

V predikatové logice je logické odvozovani, spolu s vysledkem o korektnosti a tplnosti,
jedinou cestou, jak zjiStovat splnitelnost mnoziny formuli. Zde nelze pouzit tabulkovou
metodu oblibenou ve vyrokové logice pro svoji exponencialni ¢asovou ndro¢nost
vzhledem k poctu proménnych. Mnozina vSech moznych interpretaci predikatovych

formuli je totiZ potencidlné nekonecna.

Jednou z moznosti, jak odvozovani alespon castené automatizovat, je resolucni
princip. Resolu¢ni princip (pro vyrokovy pocet) Ize zjednodusené popsat nasledujicim

postupem (podle [26]):

*  VSechny formule pfevedeme do tautologicky ekvivalentnich formuli v konjunktivni

normalni formé (klausule)

* Pokud Ize v n¢které dvojici klausuli nalést komplementarni literaly (dvojici literald,
kde jeden je negaci druhého), vytvofime jejich resolventu, tj. novou klausuli, kde
vynechame komplementarni literaly. Tento postup opakujeme tak dlouho, dokud Ize
najit dvojici klausuli s komplementarnimi literdly nebo pokud neziskame prazdnou

klasuli (resolventu)
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= Pokud proces kon¢i ziskanim prazdné klausule, je dand mnozina klausuli
nesplnitelnd. Pokud se proces vytvaieni zastavi bez ziskani prazdné klausule,

mnozina klasuli je splnitelna.

V predikatové logice je idea resolucniho principu totoznd s postupem ve vyrokové
logice. Komplementarita literalti pro uspésnou tvorbu resolventy dvou klausuli bude
v predikatové logice ale podminéna hledanim specialni substituce (maximalniho

unifikatoru). Postup hledani vhodné substituce se oznacuje jako unifikacni algoritmus

[26].

2.7.3 Sémantické sité

Sémantické sité (pocate¢ni formulace v [19]) jsou vysledkem usili najit reprezentaci
znalosti, ktera by jednak zajistila, aby v ni kazdy fakt byl snadno nalezen, tj. aby byl
mimo jiné reprezentovan jenom na jednom misté, jednak aby vSechna fakta tykajici se
nékteré¢ho predmétu byla i v reprezentaci dana do jasné souvislosti a aby kazdou novou
informaci bylo mozno "zaclenit" do kontextu dosavadnich znalosti. Znalost musi byt
organizovana pomoci pojmi, s nimiz jsou sdruzeny nejen popisy, ale i zpisoby, jak
S nimi zachazet tak, aby bylo mozno vyjadfovat pouze ¢asteCnou znalost a ta aby mohla
byt postupné dopliiovana tak, aby umoznila srovnani daného pojmu s prostorem, ktery

mu Vv siti dat odpovida a tim umoznila pochopit kontext, v némz se pojem vyskytuje.

U odborniki v oblasti umélé inteligence vzbuzuji sémantické sit¢ zajem piedevsim pro
svllj vyjadiovaci potencial, o némz se véfi, Zze miize zakodovat kazdy fakt ¢i koncept
koédovatelny v jinych formalnich systémech a Ze tedy mize sit’ slouZit jako spole¢né
médium reprezentace riznych druhii znalosti. Znalosti uloZené v siti jsou deklarativni
a jsou pouzitelné pro pottebu nékteré aktivity jenom tehdy, existuje-li néjakd vné;si
procedura k jejich vybavovani a aplikaci. Ta by méla ztélesnovat znalosti 0 manipulaci
informace v siti a miize mit i pfistup k jinym informacnim zdrojim. Z hlediska pouziti
informace obsazené v siti jsou sémantické sité i tyto procedury vzdjemné zavislymi
partnery. Proto je vzdy usiti dilezité uvazovat soucasné procedury pro manipulaci

s nimi.
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2.7.4 Ramce a scénare

Projevem snahy o vytvofeni obecné reprezentace, pouzitelné pro Siroky okruh
problémd, je tzv. teorie ramcu. Jeji zadkladni myslenkou je, Ze vstoupime-li do nové
situace, vybereme z paméti strukturu, ktera ji odpovida (podle ptedchozi zkuSenosti)
a srovname ji s aktudlné¢ vnimanym svétem. Ramce jsou tedy datové struktury,

reprezentujici znalosti pomoci typickych ptikladi.

V puvodni formulaci Minského [10] se ramec povazuje za zakladni, prototypovou
strukturu ulozenou v paméti a vytvarejici jakousi kostru, kterou clovék zménou
jednotlivosti ptizpisobuje skutecnosti, kdyz se setkd s novou situaci. Ramec je tedy
charakterizovan jako datova struktura ur¢ena K reprezentaci stereotypni situace (jako je
napt. pobyt v jistém druhu obyvaciho pokoje ¢i navstéva vecirku k oslavé détskych
narozenin). Ke kazdému rdmci je pfipojeno nékolik druhii informace: nckteré se tykaji

toho, jak rdmce pouzit, jiné toho, co se dd oCekavat jako pristi udalost, a dalsi zase

informuji, co délat, nejsou-li o¢ekavani splnéna.

Ramec je mozno si ptedstavit jako strukturu sestavajici z uzla a hran. "Horni" uzly jsou
pevné, reprezentuji fakta, jez jsou vzdy platnd pro danou situaci, uzly na nizsi urovni
ptredstavuji volna mista (slots), tedy rubriky, které musi byt naplnény specifickymi

udaji, ptiCemZ mohou byt specifikovana omezeni na to, které udaje je mozné doplnit.

Vypliovani hodnoty poloZzky probiha bud’ jejim vyhleddnim pfimo v databazi (kde jsou
zachyceny Udaje o aktudlnim svéte) nebo zprostfedkovan€ pomoci procedury (sdruzené
s ptisluSnou polozkou) odkazujici eventualné na jiny podramec. Predpoklada se, Ze
rubriky jsou nejprve doplnény prozatimnimi objekty, které slouzi jako bezptiznakové
(primarni) Gdaje a jsou nahrazeny objekty sekundarnimi (se specifickym ptiznakem),
ukaze-li se to jako vhodné pro urcitou situaci. Ramce se kombinuji do struktur, které se

Vv literatuie nazyvaji systémy ramct, epizody, scénafte, plany apod.

Réamce byly navrZzeny pro reprezentovani stereotypnich znalosti. Pfedstavuji napf.
vhodny prostfedek pro zachyceni inherentni struktury néjakych konceptd. Jsou rovnéz

vhodné pro aplikace, kde se provadi porovnavani mezi daty a hypotézami.
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Ramce maji ale 1 své nevyhody. Vzhledem k provazanosti ramct mtize pfitomnost nebo
nepiitomnost jinych rdmcid ovlivnit polozky v daném ramci (znalosti reprezentované
pomoci ramct jsou tedy mén¢ moduldrni). Jingym problémem je, Ze systémy pouzivajici
ramce obvykle neumoziuji rozlisit mezi zakladnimi vlastnostmi (hodnotami polozek),
které¢ musi mit kazda instance daného ramce a doplikkovymi vlastnosti, které piislusné
instance mohou, ale nemusi mit. To, ze hodnota polozky miize byt zménéna kdekoliv
V hierarchii ramci znamena, Ze¢ nelze zaruéit, ze n¢které vlastnosti nebudou

nekonzistentni.

2.7.5 Znalostni ontologie

Znalostni ontologie, jako pojem znalostniho modelovéni, je v soucasnosti chapéana jako
oznaceni domluvené terminologie pro ur¢itou aplikacni oblast, kterd umoznuje sdileni
znalosti z této oblasti. Nejcastéjsi jsou tzv. doménové ontologie, jejichz predmétem je

urcita specificka vécna oblast (napi. medicina) [A8].
Hlavnimi pfinosy vyuzivani ontologii jsou:

» usnadnéni komunikace mezi lidmi a organizacemi diky jasnému vymezeni

pouzivanych pojmu

» usnadnéni spoluprace pocitacovych systému - ontologie zde hraje roli vyménného

formatu znalosti

» usnadnéni vyvoje znalostni aplikace - ontologie zde tvoii zakladni, konceptualni

vrstvu baze znalosti

Pfikladem doménové ontologie v oblasti mediciny je ontologie UMLS (Unified Medical
Language System) [28]. Ontologie UMLS je tvofena tiemi zakladnimi ¢astmi:

= Metatezaurus - viceucelova vicejazyna slovnikova databaze obsahujici informace
o biomedicinskych a zdravotnickych konceptech, jejich nazvech (synonymech)

a relacich mezi nimi.
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Sémanticka sit’ - tvofena sémantickymi typy, které umoznuji konzistentni
kategorizaci konceptli reprezentovanych v metatezauru, a mnozinou relaci mezi

sémantickymi typy.

Lexikon pojmt - obecny anglicky lexikon zahrnujici mnoho biomedicinskych
pojmi ve formé¢ jak béznych anglickych slov, tak biomedicinskych termini.

Lexikon se vyuziva v systémech pro porozuméni pfirozenému jazyku.
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3 Reprezentace znalosti v oborovych doporucenich

V tadé¢ oblasti lidské ¢innosti je mozné definovat doporucené postupy feseni problémuii
nebo typickych piipadiu. Jednim z obori, kde se setkame s doporuenymi postupy, je
medicina. Vzhledem Kk pomérné obsahlému a odborné propracovanému souboru
1ékatskych doporuceni je pozornost autora zamétena predevsim na modelovani znalosti
(doporucenych postuptt) vV medicing, ziskané poznatky lze ale aplikovat i v jinych

oborech.

Lékarska doporuceni jsou potiebnd pro podporu rozhodovani v klinické praxi. Hlavnim
zamérem je zvySeni kvality péce o pacienty a snizeni nakladd. Doporuceni jsou obvykle
vydavana expertnimi skupinami v piislusné oblasti mediciny (napi. kardiologie).
Doporuceni sice nejsou pravné zavaznym dokumentem, jejich dulezitost a vaznost je ale
potvrzena zastitou Ceskych, evropskych nebo svétovych lékaiskych instituci (napf.

Ceské kardiologické spole¢nosti).

Oborova (lékaiskd) doporuceni jsou vydavana jako volny text, ve kterém jsou
zaznamenany doporucené postupy feSeni urcitych problému (napt. diagnostika a lécba
nemoci pacientl). Jedna se tedy o zplisob zaznamenani znalosti experta, resp. expertni
skupiny, do textové podoby. Znalosti ziskava expert pievazné metodou indukce (viz
kapitola 2.5.1), kdy z opakovaného pozorovani (vySetfeni pacientl) vyvozuje obecné
zavery. Dal§imi metodami pozitymi pii ziskavani znalosti v doporucenich jsou dedukce
(viz kapitola 2.5.2) a analogie (viz kapitola 2.5.4), kdy expert (Iékaf’) na zakladé diive
vyfeSenych pripadi (vysledkd 1écby) a obecnych piedpokladi odvozuje zavér (napf.
zpusob 1écby) na podobnych piipadech. Pfedev§im v oblasti mediciny se ve velké mife
uplatni 1 heuristiky (viz kapitola 2.5.7), tj. formalizace znalosti zaloZenych na

zkuSenostech experta (1ékare).

Piistup k informacim obsazenym v konvenéni podobé doporuceni (ve formé volného
textu) muize byt bohuzel obtizny. Predpokladem pro vyvoj systémli podpory

rozhodovani je tedy vytvofeni pocitaov€ zpracovatelné reprezentace znalosti
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obsazenych v Iékatfskych doporucenich. Proto se vyvojem takové reprezentace

doporuceni zabyva fada vyzkumnych skupin.

3.1 Zpusoby reprezentace lékarskych doporuceni

Pravdépodobné nejznaméjSim jazykem pro reprezentaci Iékaiskych doporuceni
v systémech podpory rozhodovani je Ardenska syntaxe [17]. Jedna se o formalismus
zalozeny na pravidlech pro reprezentaci a vyhodnocovani medicinskych podminek
a doporuceni ve form¢ medicinskych logickych modult (MLM - Medical Logic
Modules). Rada pfistupt sdili hierarchickou dekompozici doporudeni ve formé siti
dil¢ich tukolt, které se rozkladaji v ¢ase [18]. VSechny dale uvedené metody
modelovani mohou kombinovat jednotlivé kroky doporuceni v orientovanych

cyklickych grafech.

Asbru je vyvijen ve spolupraci Univerzity Bena Guriona a Videiiské technologické
univerzity [21]. Jedna se Casové orientovany jazyk zaloZeny na specifikaci zaméra

a zékladni kostry planu, ktery je pouzivéan pro reprezentaci klinickych protokolt.

EON byl vyvinut na Stanfordské univerzit¢ a poskytuje sadu modelti a programovych
komponent pro vytvafeni aplikaci postavenych na doporucenich [24]. EON pouziva
ukolové orientovany pfistup k definici sluZzeb podpory rozhodovéni, které mohou byt
implementovany ruznymi technikami [25]. V EON architektufe se pouZziva prostiedi
Protége2000 ke konstrukci informaéniho modelu pacientovych dat, model medicinské
specializace a model doporuceni, ktery formalizuje znalosti potiebné k realizaci

doporuceni s ohledem na klinické rozhodnuti a aktivity.

GUIDE je ¢ast modelovaciho a vykonného ramce, ktery je vyvijen na Univerzité v Pavii
[20]. Podporuje integraci modelti doporuéeni do pracovnich procesti v organizaci
pouzitim analyticko rozhodovacich modeli jako jsou rozhodovaci stromy a diagramy

vlivu, a simulaci implementace doporuceni v prosttedi Petriho siti.

PRODIGY byl vyvinut na Univerzit¢ v Newcastlu ve Velké Britanii [16]. Cilem
projektu PRODIGY je vytvofeni nejjednodussiho, rychleji pochopitelného modelu
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reprezentace tiidy doporuceni. Tymy klinickych I1ékaiti zde pouzivaji vyvojové
prostiedi Protégé [6] pro kodovani tii komplexnich doporuceni fizeni chronickych

nemoci.

PROforma byla vyvinuta v Moderni vypocetni laboratofi vyzkumu rakoviny ve Velké
Britanii [4]. Kombinuje logické programovani a objektové orientované modelovani,
formalné zakotveném v jazyce R’L. PROforma podporuje Ctyfi typy Cinnosti: akce,
slozené plany, rozhodovani a dotazy. VSechny Cinnosti sdileji atributy popisujici cile,

kontrolni toky, predpoklady a nasledné podminky.

3.2 GLIF model 1ékaiskych doporuceni

GLIF (Guideline Interchange Format) verze 3 byl vyvinut ve spolupraci Univerzity
Columbia, Harvardské, McGillovy a Stanfordské univerzity (InterMed). Posledni verze
GLIF modelu byla publikovana ve specifikaci GLIF3.5 [14][29][15]. GLIF model je
reprezentovan orientovanym grafem, jehoZz uzly mohou byt typu akce, rozhodovani,
vetveni, synchronizace a stav. Pouzity vyrazovy jazyk byl pivodné zalozen na Ardenské
syntaxi a pro popis kritérii a vyrazii byl pouZivan jazyk GEL (Guideline Expression
Language). V soucasnosti je pouzivan jazyk GELLO, tj. rozsifeny objektové

orientovany jazyk, ktery také podporuje mnozinu funkci z jazyka GEL [23].

GLIF model byl také pouzit jako model reprezentace pocitacovych klinickych
doporuceni v projektu SAPHIRE [27]. Systém SAPHIRE pribézné monitoruje pacienty
prostiednictvim jednoucelovych agenti a pomoci inteligentniho systému podpory

rozhodovani pomaha profesionaliim v zajisténi zdravotni péce.

3.2.1 Model GLIF v UML

UML (Unified Modelling Languauge) je grafickd notace pro objektové modelovani.
Ptelozeno do Cestiny to znamend zpuisob, jak pomoci obrazkii prehledné a srozumitelné
dokumentovat objektovy model informaéniho nebo znalostniho systému. UML je

primarn¢ uréen k dokumentovani systému ve vSech fazich jeho vyvoje od tvodnich
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myslenek o vzhledu systému az po hotovy program. Vyrazné usnadiiuje komunikaci
mezi znalostnimi inzenyry a experty, pfipadné mezi programatory navzajem. Pomoci

UML lze vytvaret ptehledné diagramy dopliujici textovou dokumentaci.

UML definuje osm zdkladnich druhi diagrami pro modelovani veskerych

shromazdénych informaci o systému. Jsou to (podle [1]):

* Diagramy tiid — zachycuji statickou strukturu systému, znazoriuji tfidy a jejich
vazby. Ttida je kategorie nebo skupina véci, které maji podobné vlastnosti a stejné
nebo podobné chovani. Chovani véci v této tfidé popisuji specifické operace —

metody.
* Diagramy pripadi uziti — pfedstavuji popis chovani systému z pohledu uzivatele.

» Diagramy cinnosti (aktivit) — popisuji priabéh procesu ¢i ¢innosti. Cinnosti se
bézné vyskytuji v podobé sekvence, uzivatel muze ale specifikovat i body
rozhodovéani, paralelné provadéné akce (vCetné synchronizacnich bodil) a zasilani

signalt.

= Diagramy spoluprace — zachycuji pribéh cinnosti v systému a komunikaci
spolupracujicich objektt zasilanim zprav. Oproti diagramim sekvenci jsou vice

zaméfeny na strukturu.

= Stavové diagramy — popisuji chovani objektu nebo algoritmu. V kazdém okamziku
je objekt v ur¢itém stavu, ktery muze byt zménén. Stavové diagramy znazoriuji

pfechody objektl z jednoho stavu do druhého.

* Diagramy sekvenci — zachycuji casovou dynamiku interakci mezi objekty.
UZivatel tak mlZe snadno sledovat prib¢h udalosti vEetné bodii synchronizace

a zasilani zprav.

= Diagramy komponent a diagramy nasazeni — popisuji rozdéleni vysledného
systému na funk¢ni celky (komponenty) a jejich umisténi na vypocetnich uzlech

celého systému.
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Pro reprezentaci modelu GLIF je mozné v UML vyuzit kombinaci diagramii ¢innosti
(aktivit) a stavovych diagramii. Vyhodou je vyuziti vSeobecné podporované
metodologie UML sftadou, i volné dostupnych, nastroji pro konstrukci diagrami
a jejich naslednou implementaci ve formalnich (programovacich) jazycich. Nevyhodou
je obtizné zachyceni vSech rozhodovacich kritérii v rozhodovacich bodech diagramu

¢innosti.

3.2.2 Model GLIF v systému Protégé

Protégé7 [4] je vyvojové prostfedi pro navrh znalostnich systémi, které umoziuje
pfedevs§im konstrukci doménovych ontologii, uzivatelskou tpravu vstupnich formulait

a vkladani dat.

Jednd se o platformu, kterd je snadno rozsifitelnd o grafické komponenty (grafy,
tabulky), multimedialni prvky (zvuky, obrazky, videa) a ruzné formaty uloZeni
a zobrazeni v relacnich databazich, RDFB, XML nebo HTML®. Jednim ze standardnich
roz$iteni systému je i podpora GLIF modelu. Architekturu celého systému Protégé

znazoriuje obrazek 4.

3.2.2.1 Znalostni model Protégé
Jadrem systému Protégé je znalostni model. Jakakoliv akce s objekty (instance,
tfidy,...) uloZenymi ve znalostni bdzi je moznd pouze prostfednictvim aplika¢niho

programatorského rozhrani (API — application programmers interface).

’ Protégé je nastrojem vyvinutym tymem M. Musena v institutu Stanford Medical Informatics. Vyvoj
proSel od verze Protégé-1 (1989) pres Protégé-1I (1992), Protégé/Win (1996) az po soucasnou verzi
Protégé-2000 (1999).

® RDF (Resource description framework) — vestavény format uloZeni znalostni baze v systému Protégé

9 HTML (HyperText Markup Language) - jazyk, ktery je zakladem pro vytvaieni webovych stranek.

Zakladem tohoto jazyka jsou znacky (tag), coz je text ve Spicatych zavorkach <>,

41



Modelovani znalosti v inteligentnich systémech
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Protégé Ostatni | —— [ >
Souborova lozisté Relacni databadze
obrazek 4 Architektura systému Protégé-2000

V plvodni verzi systému Protégé byl znalostni model zaloZzen na objektové
implementaci produk¢nich pravidel v jazyce C (CLIPS — C Language Integrated
Production System). Soucasna verze znalostniho modelu je zaloZena na protokolu
oteviené piipojitelnosti ke znalostni bazi (OKBC — Open Knowledge Base Connectivity)
(viz [7]). OKBC protokol se snazi stanovit sadu obecnych pravidel, které umoziu;ji lepsi

spolupréci riiznych znalostnich systémi.

Zavedenim tzv. meta-tfid, jejichz instancemi jsou tfidy, je mozné vytvaiet nebo ménit
tfidy stejné jednoduse jako instance. Tim je podpotena idea, kdy ontologie jako celek je

vytvafrena znalostnim inzenyrem a vlastni naplnéni znalostni baze provadi doménovy

42



Modelovani znalosti v inteligentnich systémech

expert. Diky meta-tfidam neni expert limitovan a ma k dispozici rozsifeny sortiment

objektl a tfid, které mize pouzit.

Ptesto, ze je mozné v prostiedi Protégé modelovat doporuceni pomoci GLIF modelu, je
toto prostiedi urCeno ptfedev§im pro ndvrh znalostnich ontologii a znalostnich bazi.
GLIF model slouzi pfedevsim k reprezentaci rozhodovaciho algoritmu (proceduralnich
znalosti) obsazené¢ho v doporucenich, ktery ptedstavuje odlisné konstrukce a vztahy
oproti konstrukcim pouzivanym ve znalostnich ontologiich. Tim je ddno urcité omezeni

v modelovani GLIFu v prosttedi Protégé.

43



Modelovani znalosti v inteligentnich systémech

4 Navrh znalostniho modelu GLIKREM

Navrh modelu reprezentace znalosti obsazenych v oborovych doporu¢enich GLIKREM
(GuideLInes Knowledge REpresentation Model) vychazi GLIF (Guidelines Interchange
Format) modelu publikovaného ve specifikaci GLIF 3.5 [27]. Oproti ptavodnimu
modelu obsahuje GLIKREM vlastni rozsifeni modelu o nové prvky, upiesnéni
rozhodovani v rozhodovacich krocich, naslednou implementaci v jazyce XML
(eXtensible Markup Language) a navrh modelu parametri jako datového rozhrani mezi

modelem a realnymi daty.

4.1 Proces konstrukce a implementace GLIKREM

Cely proces konstrukce modelu znalosti (GLIKREM) z volného textu oborovych
doporuceni, jeho naslednou reprezentaci v XML a pouziti vysledného modelu

znazoriuje obrazek 5.

T Prohlize¢
i modelu
XML model ! —
grafu i
i EEE—
; - : Podpora
Znalosti v : + :> rozhodovani
doporucenich ! o : —_
(volny text) : ; P
g Paramodel :
' (XML) MEKRES
; - @/
-
ﬁ Pouziti
Transformace
specialista specialista - _Spfeciali::(a
informatik informatik In'_orma i
uZivatel uZivatel DATA uzivatel E
(CSV, XML)
obrazek 5 Proces konstrukce, kddovani a pouziti GLIKREM

Ve fazi konstrukce modelu z textovych doporuceni je dalezité najit procesni strukturu
doporuceni, vSechny podstatné parametry modelu a jejich vzajemné vztahy. K tomu lze

vyuzit n€kterou z metod dolovani znalosti ztextu [2]. Pti automatickém hledani

44



Modelovani znalosti v inteligentnich systémech

parametrii je tfeba brat v uvahu i viceslovnd spojeni, ¢imZz se proces hledani stava

vvvvvv

Efektivnéjsi feSeni spociva ve spolupraci informatika a experta z daného oboru, nejlépe
autora pfislusnych doporuceni. Vysledkem jejich spoluprace je graficky model
(GLIKREM), ktery nejlépe odpovida znalostem obsazenym v textovych doporucenich.
Graficky model je mozné (vhodné) vytvofit pfimo expertem v grafickém editoru

(viz kapitola 5.1).

Ve fazi implementace (kédovani) modelu je graficky model doporuceni zakodovan
v XML. Mimoto je vytvofen i seznam zdkladnich a odvozenych parametrti modelu.
Zakladni parametry pfedstavuji pfimo méfitelné (nebo jinak ziskatelné) hodnoty,
odvozené parametry se ziskaji aritmetickou, logickou ¢i logicko-aritmetickou operaci

nad zdkladnimi parametry.

Pfi sestaveni seznamu parametr a jejich rozdéleni na zdkladni a odvozené hraje opét
vyznamnou roli spoluprace s expertem ptislusného oboru. Vysledkem je datovy model,
ktery pak slouzi jako rozhrani mezi GLIKREM a skute¢nymi vstupnimi daty ulozenymi

v databazi ¢i informacnim systému.

Pouziti GLIKREM zakédovaného v XML je mozné V riznych typech aplikaci pro rlizna
oborovd doporuceni nebo reprezentace proceduralnich znalosti. Jedna se naptiklad

o dale uvedené typy aplikaci (podrobnéji o vybranych aplikacich v kapitole 5).

*  Obecny prohlize¢ umoznujici prehledné zobrazeni libovolného modelu doporuceni
ve form¢& grafu a umoziluje snadnou prezentaci prostfednictvim modernich
technologii (internet, mobilni telefony, ...). Tento typ je vhodny piedev§im pro

studijni ucely, napt. pro praktické lékate (viz kapitola 5.2).

* Obecny prohliZze¢ fizeny daty umoZznuje prochdzeni a zobrazeni grafického
modelu na zikladé¢ uloZenych realnych dat. Vyhodnocovani rozhodovacich

podminek grafu je provadéno automaticky a v piipadé, Ze se systém nedokaze
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rozhodnout, je vyzadovano vlozeni chybé&jicich dat nebo rucni rozhodnuti

(viz kapitola 5.3).

* Pripominkovy systém je prohlizeC modelu fizeného daty, spustény soubézné se
zadavanim dat do databaze. Systém kontroluje, zda jsou zadavana data v souladu
s oborovymi doporucenimi. V pifipadé¢ nesouladu je uzivatel na tuto skutecnost

upozornén.

= Systém reprezentace lékaiskych znalosti MEKRES (MEdical Knowledge
REpresentation System) je systém zalozeny na reprezentaci znalosti pomoci
GLIKREM a vybéru relevantniho modelu na zakladé vlozenych dat o pacientovi
(viz kapitola 5.4).

4.2 Konstrukce GLIKREM

Vysledkem faze konstrukce reprezentace znalosti obsazenych v textovych doporucenich

je uspotadana pétice: GLIKREM = (V,vy, H, T, P), kde:

* V je neprazdnd kone¢nd mnozina vrcholii prostého orientovaného grafu zvanych
kroky, pro kterou plati V=V UV, UV UV, UV, UV, a zaroven V;NV; =0

pro i # j, kde:
o Vs je kone¢na mnozina vrchold typu stav
o Vaje koneéna mnozina vrcholl typu akce
o V¢ je kone¢na mnozina vrchold typu rozhodovani
oV je koneéna mnozina vrchold typu vétveni
o Vy je konecna mnozina vrcholi typu synchronizace
o Vije kone¢nd mnozina vrcholl typu casovy posun

* H < V x Vje neprizdna kone¢na mnozina orientovanych hran (v;,v;) € H, kde

v;, V; V; * V. rozumime spojnici z v; V;.
i Vj € Vav; #v;. Hranou pak i poj vrcholu v; do vrcholu v;
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vy € V je pocatecni vrchol typu stav. Jedna se o vrchol, ktery nema zadné vstupy,

tj. plati pron&j Vv € V:{(v,vy): (v,vy) € H} = @.

K C V¢ je neprazdna kone¢na mnozina koncovych vrcholi typu stav. Kazdy
koncovy vrchol v, € K nema zadné vystupy (hrany vedoucich z koncového

vrcholu), tj. pro kazdy vrchol vy, € K plati Vv € V: {(vy, v): (v, v) € H} = 0.

T je aktudlni cas v modelu, ktery muze nabyvat diskrétnich hodnot (Casovych
transakci) 7To,T1,...,Tmax,» KO€ Tmax Pfedstavuje maximalni ¢asovy usek sledovany
VvV modelu. Pro kazdy model je definovan pocatecni Cas 19 a jednotkovy Casovy

posun Ar.

P = {p}} je posloupnost parametri modelu (paramodel), které jsou stanoveny pro

éasyt S {to,tl,...,tmax}.

............................................................ Stav
...................................................... Akce
......................................................................... —
Casovy
posun N Rozhodovani
~ Podgraf

Synchronizace

obrazek 6 Vsechny typy vrcholti v GLIKREM
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4.2.1 Typy vrcholi

Kazdy vrchol (krok) v; € V muze mit zadny nebo kone¢ny pocet (n) vstupt (hran
vedoucich do vrcholu v;) a zadny nebo kone¢ny pocet (m) vystupt (hran vedoucich
zvrcholu v;). Vrchol v; muZze byt pouze jeden znasledujicich moznych typu

(viz obrazek 6):

4.2.1.1 Vrchol typu stav

Vrchol v; € V¢ typu stav (state) znaci stav, ve kterém se zkoumany objekt nachazi pii

vstupu do modelu nebo po provedeni nékterého predchoziho kroku.

Stav, znaceny ovalem, ma zadny nebo jeden vstup (vstupni hranu) a zadny nebo jeden

vystup.

obrazek 7 Graficky symbol vrcholu typu stav

4.2.1.2 Vrchol typu akce

Vrchol v; € V, typu akce (action) mize predstavovat jednoduchou akci, tj. specifickou

¢innost nebo udalost. Jednoduchou akci zna¢ime obdélnikem s jednoduchym okrajem.

Kazdy podgraf, ktery je grafem ve smyslu definice GLIKREM, je (v grafu vyssi
urovng) také vrcholem typu akce. Takovou akci (podgraf) znacime obdélnikem

s dvojitym okrajem.

Kazd4 akce (jednoduchd akce i podgraf) ma prave jeden vstup (vstupni hranu) a prave

jeden vystup (vystupni hranu).

48



Modelovani znalosti v inteligentnich systémech

obrazek 8 Graficky symbol vrcholu typu akce

4.2.1.3 Vrchol typu rozhodovani

Vrchol v; € V. typu rozhodovani (case) piedstavuje vétveni (vybér nasledného kroku)
na zaklad¢ splnéni logického kritéria (kritérii), kdy dals$i postup grafem je dan
vysledkem aritmetického nebo logického vyrazu nad konkrétnimi daty anebo

rozhodnuti uZivatele, kterou ¢asti grafu bude dale pokracovat.

Rozhodovani se znaci koso¢tvercem, ktery ma pravé jeden vstup (vstupni hranu) a dva

nebo vice vystupil (vystupni hrany) dale oznacovanych jako nésledné vétve ¢i volby.

obrazek 9 Graficky symbol vrcholu typu rozhodovani

4.2.1.4 Vrchol typu vétveni a synchronizace

Vrchol v; € V, typu vétveni (branch) se pouziva pii modelovani nezavislych vétvi
grafu, které mohou probihat soubézné. Vétveni se znali trojuhelnikem s vrcholem
nahoru a ma pravé jeden vstup (vstupni hranu) a dva nebo vice vystupti (vystupnich

hran).
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obrazek 10 Graficky symbol vrcholu typu vétveni a synchronizace

Vrchol v; € V,, typu synchronizace (synchronization) slouzi pro soub&Zné probihajici

vétve garfu jako slu¢ovaci bod po splnéni synchroniza¢ni podminky (viz kapitola 4.2.7).
Synchronizace, znacena trojihelnikem s vrcholem dolu, mé dva nebo vice vstupi

(vstupnich hran) a pravé jeden vystup (vystupni hranu).

4.2.1.5 Vrchol typu éasovy posun

Vrchol v; € Vg typu casovy posun (time shift) znaéi krok, ve kterém dochazi k posunu
Casu modelu Tt 0 zadany pocet (S) Casovych jednotek (AT), tj. T=T1+ s AT

(viz kapitola 4.2.9)

Casovy posun, znaceny kosodélnikem, ma pravé jeden vstup (vstupni hranu) a prave

jeden vystup (vystupni hranu).

obrazek 11 Graficky symbol vrcholu typu casovy posun

4.2.2 Rozhodovaci kritéria

V kazdém rozhodovacim kroku jsou pro kazdou naslednou volbu (hranu) o' ... o' € H
definovany Ctyfi rozhodovaci kritéria (viz obrdzek 12). Na zékladé€ jejich vyhodnoceni
je vybran, automaticky nebo ru¢né, nasledny postup modelem. Pro kazdou naslednou

vetev a; bude provedeno nasledujici vyhodnoceni rozhodovacich kritérii:
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= strict-in — jestlize je splnéna podminka (napt. logicky vyraz) nezavisle na uzivateli,

urcité se bude pokracovat ptislusnou vétvi a;

= strict-out — jestlize je splnéna podminka, pfislusnou vétvi a; se urCit€ nebude

pokracovat — tato vétev je zakdzéana

= rule-in — pfi splnéni této podminky je pouze doporuceno pokracovat naslednou
vétvi o — je vyzadovan zéasah uzivatele, uzivatel by si m¢l vybrat pouze z vétvi

s pravdivou podminkou rule-in.

= rule-out — pii splnéni této podminky neni doporuceno pokracovat naslednou vétvi

o — opét vyZzadovan zasah uZivatele

1 n
& strict-in A strict-in
1 n
& strict-out O strict-out
1 n
A rule-in A rule-in
1 n
& rule-out A rute-out
obrazek 12 Rozhodovaci kritéria v rozhodovacim kroku

4.2.3 Parametry a paramodel

Vsechny typy rozhodovacich kritérii v rozhodovacim nebo synchroniza¢nim vrcholu
maji obvykle tvar logické formule. Logickymi proménnymi jsou parametry
z posloupnosti  (paramodelu) P = {p{}, kde index i = 1 ... n slouzi k rozlieni
jednotlivych parametri modelu a index t pak rozliSuje hodnotu kazdého parametru p;

Vv Caselp ... thax.
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Pfi sestaveni seznamu parametrl a jejich rozdéleni na zakladni a odvozené hraje opét
vyznamnou roli spoluprace s expertem piislusného oboru. Vysledkem je datovy model,
ktery pak slouzi jako rozhrani mezi GLIKREM a skute¢nymi daty uloZzenymi v databdzi

¢1 informacnim systému.
Parametry pf paramodelu P mohou byt trojiho typu a to:

» base — zakladni parametr, tj. pfimo méfitelna nebo ziskatelna Ciselna ¢i logicka

hodnota

» derived — parametr odvozeny ze zakladnich provedenim logické, aritmetické ¢i

logicko-aritmetické operace. Vysledkem miize byt ¢iselna nebo logicka hodnota

= onfly - pomocny parametr (obsahujici pouze logickou hodnotu) pro definici

synchroniza¢nich podminek.

4.2.4 Rozhodovani ve tfi-hodnotové logice

Pti vyhodnocovani logickych podminek (strict-in, strict-out, rule-in, rule-out) se velice
Casto setkdme se situaci, kdy nejsou znamy jednozna¢né hodnoty vSech
vyhodnocovanych proménnych (vstupnich parametr). Nezndma hodnota proménné
nemusi byt pfitom chybou a je tieba takovy stav brat v tivahu. Logické formule, sloZzené
z proménnych (parametri modelu) a logickych ¢i relacnich operandfi, mohou nabyvat

nasledujici stavy:
» pravda — formule je splnéna — oznac¢ime hodnotou 1

= nepravda — formule neni splnéna — ozna¢ime hodnotou 0
. - Cox “ 1
* neznamo — stav formule neni jednozna¢né uréeny — ozna¢ime hodnotou >

Z matematické logiky plyne, Ze jakoukoliv logickou formuli Ize prevést do
disjunktivniho (resp. konjunktivniho) normalniho tvaru, slozené¢ho pouze z logickych
operaci negace (dopln€k), konjunkce (logicky soucin) a disjunkce (logicky soucet).

Vysledny tvar formule je ekvivalentni s ptivodni formuli.
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Definici operaci dopln€k, logicky soucin a logicky soucet V tfi-hodnotové logice uvadéji

nasledujici vztahy Booleovy algebry:
* doplnek: p=1-p
» Jogicky soucin: (py Pz - Pr) = min {py, 0z, ..., Pn}

» Jogicky soucet: (p; +pz + -+ pp) = max {py, P2, -, Pn}

4.2.5 Pravidla rozhodovani v rozhodovacich krocich

Kazdy rozhodovaci krok v modelu GLIKREM obsahuje miniméln¢ dvé a maximalné
n naslednych vétvi (hran, které vedou z daného rozhodovaciho kroku). Pro kazdou
naslednou vétev jsou definovana rozhodovaci kritéria strict-in, strict-out, rule-in

a rule-out (viz obrazek 12).

Pfi vyhodnocovani rozhodovacich kritérii (v tfi-hodnotové logice) a vybéru nasledné
vétvé (volby) ze vSech moznych vétvi (voleb) vedoucich zrozhodovaciho kroku

definujeme nésledujici postup:
Faze nacteni vstupnich parametri:

* Zmodelu parametri (paramodelu) jsou naéteny vSechny dostupné hodnoty

parametr(l, které vstupuji do rozhodovacich kritérii v§ech néaslednych vétvi
Faze vyhodnoceni striktnich kritérii:

» Nejprve se vyhodnoti kritérium strict-out pfislusné vétve. Pfi jejim splnéni (hodnota
pravda — 1) se dalsi kritéria jiz nevyhodnocuji, z pohledu mozného pruchodu
grafem je pfisluSnd vétev zakazéna.

=V pfipad¢, Ze nelze kritérium strict-out vyhodnotit jednoznacng, tj. vysledkem je
hodnota neznamo ( % ), je nutné dodate¢n¢ doplnit hodnoty vstupnich parametrii

a opakovat vyhodnoceni.
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» V pfipad¢, Ze je kritérium strict-out vyhodnoceno jako nepravdivé (hodnota 0),
vyhodnoti se kritérium strict-in. V pripad¢é, ze je kritérium strict-in pravdivé
(hodnota 1), bude se pokracovat touto vétvi a dalsi kritéria se jiz vyhodnocovat

nebudou.

= U Kkritéria strict-in je opét pozadovan jednozna¢ny vysledek. Pokud je vysledna
hodnota neznamo ( % ), je nutné dodate¢né doplnit hodnoty vstupnich parametra
a opakovat vyhodnoceni.

» V piipad¢, Ze kritérium strict-in pfislusné vétve je vyhodnoceno jako nepravdivé
(hodnota 0), pokracuje se vyhodnocovanim striktnich kritérii (strict-out a strict-in)
dal$i nasledné vétve v potadi.

Faze vyhodnoceni doporucujicich kritérii:

» Pokud neni v pfedchozi fazi vyhodnoceno zadné kritérium strict-in jako pravdivé,

budou se vyhodnocovat kritéria rule-in a rule-out u vSech naslednych vétvi.

= Jestlize je vyhodnoceno kritérium rule-in jako pravdivé, je doporuéeno pokracovat

prislusnou vétvi.

= Je-li jako pravdivé vyhodnoceno kritérium rule-out, neni doporuceno (ale ne

zakazano) ptislusnou vétvi pokracovat.

= Kiritéria rule-in a rule-out se vyhodnocuji na zékladé znamych hodnot vstupnich
. ., e g e . 1 ,
parametrd. Pokud je vysledkem né&které kritéria hodnota neznamo ( > ), neni

vyzadovano doplnéni chybé&jicich hodnot parametr.

= Na zéklad¢ rozd¢€leni naslednych vétvi na doporucené a nedoporucené je vyZzadovan
ruéni vybér nasledné vétve uzivatelem. NevyluCuje se stav, Ze vétev je jak
doporucena (na zdklad¢ néjakych parametril) tak nedoporucena (na zéklad¢ jinych

parametrl).
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Rozhodovaci kritéria mohou byt zavisla na nékolika riznych parametrech. Pro korektni
rozhodnuti v kazdém rozhodovacim kroku je nutné, aby platila nasledujici pravidla, a to

pro vSechny mozné kombinace hodnot vstupnich parametrti:

= Nesmi nastat situace, kdy jsou vSechna kritéria strict-out (na vSech naslednych
vétvich) pravdivd. Musi tedy vzdy existovat alespont jedna nasledna vétev, kterd

neni zakazana.

* Ve vSech povolenych vétvich (kde kritérium strict-out je nepravdivé) smi byt

nejvyse jedno kritérium strict-in pravdivé.

Ovéteni korektnosti modelu neni trivialni zalezitosti. Pii pouziti n vstupnich parametri
pro piislusny rozhodovaci krok je tieba zkoumat 2" kombinaci hodnot vstupnich
parametri. Obecné exponencidlni slozitost lze snizit napf. vhodnym pouzitim

rezolu¢niho pravidla (viz kapitola 2.7.2.1).

4.2.6 Priorita rozhodovacich vétvi

Pti disledném uplatnovani predchozich pravidel miize nastat situace, ve které bude po
uzivateli vyzadovano uptfesnéni hodnot vstupnich parametri i v pfipad¢, kdy to pro dalsi
prichod modelem neni nezbytné nutné. Upfesnéni vstupnich parametri muze vsSak
znamenat provedeni néjakého, tteba 1 ekonomicky naro¢ného, méfeni nebo specidlniho

ukonu.

Pocet potiebnych uptesnéni (dodatecnych doplnéni chybéjicich parametrl) je zavislé na
potadi vyhodnocovani jednotlivych vétvi. Z uvedenych divodi je vyhodné stanovit
potadi jejich vyhodnocovani, tj. ur€it prioritu. Priorita je pfifazena jednotlivym vétvim
rozhodovani pifi ndvrhu modelu po expertni analyze modelovaného problému

(viz obrazek 13).

V uvedeném piikladu se tedy nejprve bude vyhodnocovat vétev y (priorita = 1), poté
vétev a (priorita = 2) a nakonec vétev 3 (priorita = 3). Jestlize bude u vétve y splnéna

podminka ys;, nebudou se vétve o a B vitbec vyhodnocovat.
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Priorita= 2 Priorita= 3 Priorita=1

Volba o Volba 3 Volba y

Qg Uso Bsi Bso Ysi Yso

QR ARoO Bri Pro Yri YRO
obrazek 13 Priorita vétvi v rozhodovacim kroku

Uvazujme nasledujici situaci:

Pti stanovych prioritach jednotlivych vétvi (jak uvadi obrazek 13) se nejprve spravné
vyhodnoti pfitomnost (pfipadné vylouci pfitomnost) cukrovky ve vétvi y, nasledné se
stanovi, zda ma pacient alespont dvé orgdnova poskozeni (vétev a) a nakonec (pokud

nenastane ncktera z predchozich situaci) se vyhodnoti vétev B, tj. zda ma pacient

organovych poskozeni. Kazdé

Pacient ma velmi vysokou troven rizika, jestlize je u néj diagnostikovana cukrovka
(na jinych parametrech jiz nezalezi). Diagnézu cukrovky bude piedstavovat

parametr P; a bude se o ni rozhodovat ve strict-in kritériu vétve y.

Pacient ma vysokou turoven rizika, pokud ma alesponn dvé ze tfi moznych

P,, P; a P4. Rozhodnuti o uvedené mife rizika bude obsahovat strict-in kritérium

Pacient ma stfedni aroven rizika, pokud ma alesponl jedno organové poskozeni, tj. je
splnén alespon jeden z parametri P, P3 nebo P4. Rozhodnuti o uvedené mife rizika

bude obsahovat strict-in kritérium vétve .

alespon jedno organové poskozeni.
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V ptipadé, ze by nebyla stanovena priorita jednotlivych vétvi, bylo by pro rozhodnuti

ziejmé nutné striktné zjistit hodnoty vSech parametrt P; az Pg.

4.2.7 Synchroniza¢ni podminky

Pii modelovani paraleln¢ probihajicich vétvi pomoci prvkil vétveni a synchronizace je
nutné upfesnit, které z vétvi musi uzivatel urCité¢ projit a které jsou pouze volitelné.
Uvedené piipady lze realizovat pomoci synchronizacni podminky v synchronizacnim
kroku (viz obrazek 14). Synchroniza¢ni podminku je mozné vyjadrit v disjunktivnim
(konjunktivnim) normdlnim tvaru, kde vstupnimi proménnymi jsou plovouci (onfly)
parametry reprezentujici priichod jednotlivymi vétvemi. Hodnota onfly parametru je

nastavena pomoci skryté operace (viz kapitola 4.3.1) v poslednim kroku ptislusné vétve.

(00 v o) A g

obrazek 14 Synchroniza¢ni podminka

Ohodnoceni parametri je pak nasledujici:
*= hodnota 1 — touto vétvi uzivatel prosel

* hodnota 0 — touto vétvi uzivatel neprosel
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V ukazkové situaci se bude pokracovat v prichodu grafem (na vrchol nasledujicim za
synchroniza¢nim), bude-1i splnéna synchroniza¢ni podminka (o v o) A as, tj. jestlize

uzivatel povinn¢ projde vétvi oz a zaroven volitelné alesponl jednou z vétvi oy nebo o,

Pokud by v synchronizacnim vrcholu nebyla definovana zadna synchronizacni

podminka, implicitn€ se predpokladd podminka ve tvaru as v oz Vv ... Vv a.

4.2.8 Opakovana ¢innost — cyklus

Pro modelovani opakovanych c¢innosti (cyklu) se pouzije konstrukce z vrcholi

synchronizace, akce a rozhodnuti (viz obrazek 15).

Bsr=—fp,) o= f(p,)

obrazek 15 Opakovana ¢innost v GLIKREM

Opakovani c¢innosti (cyklus) je zavislé na hodnoté fidiciho parametru p, resp. na
vyhodnoceni logické formule f(p;). Jestlize bude formule f(p;) nabyvat hodnoty 1
(pravda), bude pravdivé i rozhodovaci kritérium ag; = f(p;) a provede se dalsi krok
cyklu. Jestlize bude formule f(p;) nabyvat hodnoty 0 (nepravda), bude pravdivé

rozhodovaci kritérium Bs; = —f(pr) a cyklus se ukon¢i (bude se pokracovat vétvi ).
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4.2.9 Cas v modelu

V GLIKREM je definovan aktualni ¢as modelu t a Casovy posun Art, kde cas t
predstavuje Casové transakce, tj. celoCiselné (S) nasobky casového posunu At od

pocatecniho Casu to:
T=Tg+s At

Déle je definovan paramodel, tj. model parametrii pf, ve kterém jsou ulozeny hodnoty
parametri p; V Case t. Predpoklddejme, ze Casy ulozeni parametrii jsou vysSi nez

pocatecni ¢as modelu, tj.:
Vt:t = Ty

Pro kazdy parametr p; je definovana Casova tolerance g; jako nasobek At, kterad

predstavuje platnost parametru p; v ¢asovém intervalu t + ¢; - At.

Pii vyhodnocovani kritérii strict-in, strict-out, rule-in a rule-out v rozhodovacich
krocich modelu GLIKREM se pouziji pouze parametry z paramodelu, které jsou platné
(jsou k dispozici) v ¢ase modelu t. Parametry p; nemusi vsak byt k dispozici pfesné ve
stejnych Casovych usecich (transakcich) odpovidajicich ¢asu t, pro vyhodnocovani
logickych formuli se proto pouziji hodnoty téch parametrii pf (resp. hodnoty parametrti

pi V Case t), pro které plati:
pi:t = max {t;;}
tij: (T — & AT) < t” < (T + & AT),

kde t je ¢as v modelu, & je ¢asova tolerance (relevantnost) i-tého parametru a tj; jsou

vSechny Casové tseky, které jsou (pro i-ty parametr) platné v ¢ase modelu .

Pouziti ¢asu v modelu GLIKREM Ize ukdzat na néasledujici modelové situaci
(viz obrazek 16). Pro vyhodnoceni rozhodovacich krokti a a B jsou pouzita (pro
zjednoduseni) pouze kritéria strict-in, ktera zavisi na hodnotach vsech parametra Py, P,

a P3 naétenych z paramodelu.
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obrazek 16 Modelovani ¢asu v GLIKREM

Na zacatku GLIKREM modelové situace jsou nastaveny pocatecni ¢asové parametry:
= pocatecni ¢as modelu Ty = 0
» Casmodelurt=719+1-At

= casovy posun At = 1 (Casova jednotka)

60



Modelovani znalosti v inteligentnich systémech

Je definovan model parametrii (paramodel), ktery obsahuje parametry P;, P, a Ps

a jejich tolerance €, €, a €3. Dostupnost hodnot parametrt v ¢asech tj; uvadi tabulka 1.

tabulka 1 Dostupnost hodnot parametrii v casovych usecich

Parametr P, Casovi tolerance g; = 0,5

Cas zaznamu hodnoty parametru — oznaceni / skute¢ny ¢as

t1 1,1
t12 2

t13 3,2
t1g 4,1
tis 53

Parametr P,

Casova tolerance e =175

Cas zaznamu hodnoty parametru — oznaceni / skute¢ny cas

to1

2,1

t2

3,5

Parametr P;

Casova tolerance g3 = 0,75

Cas zaznamu hodnoty parametru — oznaceni / skuteny cas

t31 1,6
t32 3,9
ta33 5,2
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V rozhodovacich krocich je pro vybér nasledujiciho kroku pouzito vyhodnocovani
pouze striktnich rozhodovacich kritérii strict-in. Kritéria strict-out predpokladejme
v podob¢ negace prislusného kritéria strict-in. Doporucovaci kritéria rule-in a rule-out
nejsou v modelové situaci pouzity vibec. DalSim piedpokladem je vyhodnocovani

rozhodovacich kritérii ve dvou-hodnotové logice.

tabulka 2 Pouzité hodnoty parametrti v ¢asovych tsecich
Casovy interval | Casovy interval | Casovy interval
5 Cas platnosti a platnosti a platnosti a
Scénar 5 5 5
modelu T | platné Casy ty; platné ¢asy t; platné ¢asy t3;
parametru P; | parametru P, parametru Pz
s=1 (0.5-A1,1.5-At) | (=0.75-A7,2.75-At) | (0.25-Ar,1.75- AT)
Start
T tll t21 t31
s=3 (2.5 A7,3.5 - AT) (1.25-At,4.75 - At) | (2.25-At1,3.75 - A1)
1 o
T3 t13 to1, T2 ?7?
s=2 (1.5 A7,2.5 - AT) (0.25-At,3.75-At) | (1.25-At,2.75 - At)
2 =0l A B
T2 ti2 to1, 22 ??7?
s=4 (3.5 A7,4.5 - AT) (2.25-At,5.75-At) | (3.25-At,4.75 - At)
3 [0 AWAN —|B
T t14 t22 t32
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Priichod modelem (resp. prvni krok opakované c¢innosti) je, na zakladé splnéni i

nesplnéni rozhodovacich kritérii, mozny podle jednoho z nasledujicich scénatt:
» scénar 1. v prvnim rozhodovacim kroku je splnéna (pravdivd) podminka o

" scénar 2. Vprvnim rozhodovacim kroku neni splnéna (nepravdivd) podminka o

a zaroven v druhém rozhodovacim kroku je splnéna podminka 3, tj. plati —a A B

» scénar 3. Vprvnim rozhodovacim kroku neni splnéna (nepravdivd) podminka o
a zaroven v druhém rozhodovacim kroku neni splnéna podminka [, tj. plati

—|G./\—|B

Na zakladé pouzitého scénaie pruchodu prvnim krokem opakované ¢innosti v modelu je
vykonan pfislusny posun ¢asu modelu (t) a Vv nasledujicim kroku opakovani jsou
nacteny hodnoty parametri P1, P, a P3; platnych v novém case t. Platné (pouzité)

hodnoty parametrt v ¢asovych usecich uvadi tabulka 2.

Z vysledné tabulky je patrné, Ze pro nékteré hodnoty ¢asu modelu (1) je mozné pouzit
hodnoty parametru ve vice ¢asovych usecich. V takovém ptipadé se pouZzije ,,novejsic

hodnota (nejvyssi t;).

V nékterych ptipadech (oznaceno ???) neni vSak pro dany ¢as modelu (t) dostupna
hodnota parametru v zadném casovém useku. V takovém pfiipadé je nutné, pro dalsi

pokracovani priichodu modelem, chybéjici hodnotu doplnit uzivatelem.

Pokud uvedeny model mél reprezentovat n¢jakou redlnou situaci, napt. asovy posun t
by znamenal napldnovani dal§iho vySetfeni pacienta, piedpokladd se, ze by pacient
navrzeny termin skute¢né dodrzel (max. s malym rozpétim vzhledem k At). V opa¢ném
pripadé by se muselo vyhodnocovani modelu fesit jako by se jednalo o prvni pruchod,

tj. nastavit pocatecni cas modelu 1o na skute¢ny ¢as ptichodu pacienta.
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4.3 Implementace GLIKREM

4.3.1 Implementace modelu

Pro reprezentaci grafického modelu bylo navrzeno vlastni XML schéma (viz kapitola
8.1). Cely model se sklada zjednotlivych krokt reprezentujicich pfislusné vrcholy
grafického modelu. Kromé¢ atributi vyplyvajicich pifimo z modelu obsahuje navrzena
syntaxe XML 1 atributy vhodné pro dalsi zpracovani, napiiklad pro grafické zobrazeni

nebo tizeni prichodu modelem a nacteni ¢i uloZeni parametru (Viz obrazek 17).

T_graph

<
°
®

glikrem 1}—| —--—J_:_}—

]
A

= status

operation

1y

1} 1] 1]
= &
=

E I |j E ' I I

|

|

|

| -

| = width
|

|

|

' |
|
| {
| |
|
| |
| |
| |
|
| X
| X
| X
| next [ ‘]
i X
| X
| X
| X
| X
| X
| X
| X
| X

focus
1
obrazek 17 XML schéma reprezentace grafického modelu

64



Modelovani znalosti v inteligentnich systémech

Vyznam jednotlivych elementi je nasledujici:

<glikrem> - kofenovy element celého modelu

<head> - definice hlavicky modelu — viz kapitola 5.4

<graph> - kofenovy element grafického modelu, sklada se z krokt <step>
<step> - parametry jednoho kroku, obsahuje elementy:

<name> - jednoznacna identifikace (nazev) kroku

<type> - typ vrcholu (kroku), je mozny pouze vybér z typu:

= action — vrchol typu ,,Akce*

= subgraph — vrchol typu ,,Podgraf*

= case — vrchol typu ,,Rozhodnuti*

= branch — vrchol typu ,,Vétveni®

= synchronization — vrchol typu ,,Synchronizace*
= state — vrchol typu ,,Stav*

= time shift — vrchol typu ,,Casovy posun*

<caption> - textv zahlavi grafického symbolu kroku

<text> - vlastni text popisujici krok

<x> - X-ova (horizontélni) soufadnice grafického symbolu
<y> - y-ova (vertikalni) soufadnice grafického symbolu
<width> - Sitka (v pixelech) grafického symbolu

<height> - vyska (v pixelech) grafického symbolu
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<focus > - zvyraznéni kroku pro zobrazeni cesty v grafu, mozné hodnoty jsou:
* not=nezvyraznén
* auto = zvyraznén (automaticky)

= user = zvyraznén (uzivatelska simulace)

<status> - postaveni kroku v ramci modelu, mozné hodnoty jsou:
= start = pocatecni krok
» end = koncovy krok

* in = vnitini krok (vSechny ostatni)

<operation> - seznam operaci probihajicich ,,na pozadi“ kroku (viz obrazek 18)
<ops> - ohraniceni jedné skryté operace

<otype> - typ operace, je mozny vybeér z:

insert = vloZeni (zadani) hodnot parametra

= get =nacteni hodnot parametrt (zjiSténi hodnoty)

= put = nastaveni (ulozeni) hodnoty parametru

= open = otevieni souboru (napf. podgrafu)

= shift = asovy posun o definovany nasobek jednotkového ¢asového useku
<oparam> - nazev parametru nebo nazev souboru

<ovalue> - pro operaci put obsahuje hodnotu, na kterou ma byt parametr nastaven,

pro operaci shift pak nasobek jednotkového ¢asového useku
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obrazek 18 XML schéma operaci na pozadi kroku

T_option

= nstep

~ nprio

= nstrictout

|
|

|

- =e—— —
‘ T_line ‘
| : Eﬁ___j
R I S | o | |
- o copiwniaken 1
\ e | ||

| o ]

[ J
__________________ -

obrazek 19 XML schéma naslednych vétvi
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<next> - seznam naslednych vétvi (voleb) kroku (viz obrazek 19)
<option> - ohraniceni jedné volby

<nname> - nazev, identifikace nasledné vétve

<nstep> - identifikator (ndzev) kroku, kterym se mé pokracovat

<ncaption> - text zobrazeny u pfislu$né volby

<npriority> - priorita vyhodnoceni vétve udana ¢islem, defaultné hodnota 1
<nstrictin> - strict-in rozhodovaci kritérium

<nstrictout> - strict-out rozhodovaci kritérium

<nrulein> - rule-in rozhodovaci kritérium

<nruleout> - rule-out rozhodovaci kritérium

<nnote> - poznamka popisujici prislusnou vétev

<nline> - popis spojnice vedouci z tohoto kroku do nasledného
<point> - sekvence bodu spojnice

<px> - X-ova soufadnice bodu

<py> - y-ova soufadnice bodu

4.3.2 Implementace parametri

Parametry podstatné pro modelovani oborovych doporuceni pomoci GLIKREM nemusi
a Casto ani nebyvaji uloZeny zplisobem vhodnym pro piimé pouzZiti modelem.
VyhodnéjSim feSenim je navrzené rozhrani mezi GLIKREM a konkrétnimi uloZenymi
daty ve formé paramodelu reprezentovaném v XML. Skutecné hodnoty se pak ziskaji

vyhodnocenim dotazu do konkrétni databdze nebo informacniho systému.
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Pro reprezentaci paramodelu (modelu parametri) je, stejné jako u grafického modelu,
vyuzito jazyku XML. Cely model se sklada z elementd XML reprezentujici piislusny
parametr (viz obrazek 20).

Vyznam jednotlivych XML elementi paramodelu je nasledujici:

<paramodel>— kofenovy element celého paramodelu

<params> - kofenovy element parametrii, obsahuje elementy <param>
<param> - popis jednoho parametru

<pid> - jedine¢na identifikace (ndzev) parametru

<ptype> - typ parametru, mozné hodnoty jsou:

base — zakladni parametr

» derived — odvozeny parametr

= onfly — plovouci parametr

= <pname> - text aplného nazvu parametru

= <pdatype> - datovy typ parametru odpovidajici nékterému z XML datovych typt
= <pvalue> - vlastni hodnota parametru

» <punits> - jednotky parametru

= <pdef> - definice operace nad zakladnimi parametry pro odvozené parametry

= <pquery>- definice dotazu do databaze na hodnotu parametru (napt. SQL)

= <pnote> - text poznamky k parametru
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paramodel [T']—(—--—)E]—

EE
3

Eptepsilon

|
|
|
| ptrans
|
|

constraints

obrazek 20 XML schéma paramodelu

[ T_ptrans |;|—|—u-!;|—| pt E}—(—u-— =]

1.0

obrazek 21 XML schéma ¢asové transakce parametru
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Casové atributy jednotlivych parametrti jsou definovany jako sekvence &asovych

transakci (viz obrazek 21).

<ptrans> - kofenovy element ¢asovych transakci, obsahuje elementy <pt>
<pt> - element popisujici hodnotu parametru v jedné transakci
<ptid> - identifikator (Cislo) transakce

<ptime> - ¢as platnosti hodnoty parametru

<pvalue> - hodnota parametru

<ptepsilon> - tolerance (¢asovy interval) platnosti hodnoty parametru

Zakladni identifikace modelu parametri (paramodelu) a globalni casové atributy jsou

uvedeny v hlavi¢ce modelu (viz obrazek 22).

<head> - hlavicka paramodelu

<gnhame> - nazev modelu parametri (paramodelu)
<author> - autor(fi) paramodelu

<date> - datum posledni aktualizace paramodelu
<status> - oznaceni platnosti modelu, mozné hodnoty jsou

= valid — platny model

= draft — jen navrh modelu

= expired — model, jehoz platnost vyprsela

<tau> - aktualni ¢as modelu (hodnota 1)

<deltatau> - jednotkovy posun aktualniho ¢asu pouzity v ¢asovém kroku (A7)
<deltaunit> - jednotka ¢asového posunu vyjadiena v poétu sekund

<starttime> - pocatecni ¢as modelu (7,)
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obrazek 22 XML schéma hlavi¢ky paramodelu

4.3.3 Rozhodovaci a synchronizacni podminky

Zapis rozhodovacich podminek (strict-in, strict-out, rule-in, rule-out) dodrzuje syntaxi
jazyka XPath®. Rozhodovaci podminky pracuji s parametry uloZenymi

v odpovidajicim paramodelu (modelu parametrtt).

Uved'me ptiklad definice podminky testujici pravdivost obou parametriic PRIZNAKY
aNALEZY:

/params/param[pid="PRIZNAKY"]/pvalue and params/param[pid="NALEZY"]/pvalue

Zapis synchroniza¢nich podminek je obdobny (opét v jazyku XPath), ptedpoklada ale

definici onfly parametrti definujicich prichod pfislusnym krokem.

19 XPath slouzi k reprezentaci XML dokumentu v podob& stromu uzli. Uzlem miize byt element, atribut
nebo text. K popisu se pouziva podobna syntaxe jako k popisu cesty v souborovém systému. Navic lze

pouzit standardni predikaty a vyrazy. BliZsi specifikaci XPath Ize nalézt na http://www.w3.0rg/TR/xpath.
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Piiklad definice synchroniza¢ni podminky, kdy je vyzadovan prichod vétvi S3 nebo

vétvi S4:
/params/param[pid="DG_S3"]/pvalue or /params/param[pid="DG_S4"]/pvalue

Definice odvozenych parametrt (element <pdef> v paramodelu) vyuziva opét zapis

Vv jazyce XPath.

4.3.4 Transformace vstupnich dat

Reélnad data mohou byt ulozena v informacnich systémech a databazich rtiznych typt.
Neni vSak velky problém data z téchto systému exportovat do formatih XML nebo CSV
(Comma-Separated Values). Pted pouzitim téchto dat v GLIKREM je tfeba je vhodnym
zpusobem transformovat do paramodelu (v XML). ZjednoduSeny proces transformace

je znazoriuje obrazek 23.

Pro kazdy parametr v paramodelu je tfeba, s ohledem na ulozeni redlnych vstupnich
hodnot v datovém souboru (XML nebo CSV), definovat specifickou hodnotovou mapu
(value-map). Definice hodnotové mapy je ve formé¢ XSLT (eXtensible Stylesheet

Language Transformations) souboru.

transformace

vstupni data dat

vystupni data

XML soubor \
XSLT XML
nebo hodnotova > paramodel
/' mapa
CSV soubor

obrazek 23 Proces transformace dat do paramodelu
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5 Praktické aplikace GLIKREM

Navrzeny model reprezentace znalosti v oborovych doporucenich byl autorem
disertani prace vyvijen béhem néckolika let a stal se soucasti n¢kolika praktickych

aplikaci, na jejichz vyvoji se autor také (Castecné ¢i zcela) podilel.

5.1 Editor GLIKREM

Pro vytvofeni grafického modelu, nejlépe piimo autory textovych Iékatskych
doporuceni, je vyhodné pouzit programovy nastroj s uzivatelsky piijemnym prostiedim.
GLIKREMeditor (viz obrazek 24) umoziiuje vizudlnim zptsobem Kkonstrukci

grafického modelu procesni struktury 1ékarskych doporuceni a jeho ulozeni ve formatu
XML.
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File Edt Zoom Windows Help
Ded & 8¥
shepes B X || gy
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2
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218
s
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S

Zoom reset

GlifStep with name 'Stepd3’ was added.

GlifStep with name 'Stepdd’ was added.

< 2| |Glifstep with name 'StepdS' was added.
Action Step.

GlifStep with name 'Stepdé’ was added.

GlifStep with name 'Step47' was added.

GlifStep with name 'Step48’ was added.

obrazek 24 GLIKREMeditor
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Aplikace GLIKREMeditor je vytvoifena pomoci volné Sifitelnych knihoven Netron
Graph Library a Netron Neon Library. Tyto velmi rozsahlé knihovny vytvofil Francois
M. Vanderseypen, jako soucast projektu The Netron Project1[30]. Cely Netron Project

je striktné objektové orientovany a napsany v jazyce C#, pomoci Microsoft Visual
Studio .NET.

5.2 Obecny prohlizec¢

Prvni aplikaci obecného prohlizece (GLIF-VIEW) je zobrazeni modelu jako Java applet
pomoci internetového prohlizeCe. Aplikace umoznuje snadnou prezentaci na webu
i offline a je velice vhodna pro studijni Gcely. Systém umoziuje interaktivni prochazeni

modelem a zvyraznéni uzivatelem vybranych vétvi grafu (viz obrazek 25).
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obrazek 25 Obecny prohlize¢ GLIF-VIEW - model NAP 2002
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5.3 Obecny prohlize¢ fFizeny daty

Aplikace obecnych prohlize¢t fizenych daty GL-ONLINE (viz obrazek 26)
a PROCESSING GUIDELINES (viz obrazek 27) jsou uréeny k zobrazovani dat
v textové 1 grafické podobé¢ a analyzam dat. Zakladem je tfivrstva architektura webové
aplikace. Data pacientd jsou uloZzena na databazovém serveru. Uzivatel aplikaci
provozuje pomoci klasického internetového prohlizece a zprostfedkovani dotazii
zajistuje webovy server. Aplikace umoziiuje pouze autorizovany pristup do aplikace,
nebot’ se pracuje s realnymi daty pacientd. Pro lepSi orientaci jsou pfi prochdzeni
modelem doporuceni, na zdklad¢ vyhodnoceni rozhodovacich kritérii, barevné odliSeny

doporucené (zelen¢), nedoporucené (fialove) a zakézané (Cervene) vétve.
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DFURO: Diuretika (klickova)
DAA: Diuretika (antagonisté aldosteronu)

BB: Beta-blokatory
BKK NI: Blokatory kalciovych kanall (dihydropyridinového typu)
BKK VD: Blokatory kalciovych kanall (verapamil, diltiazem
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obrazek 26 Aplikace GL-ONLINE - model Hypertenze 2003
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Guidelines: Seznam pacientil pro model Hypertenze:

* N

S
+ EuroMISE Hypertenze main | v
»

*

Prosim vyplnte zakladni udaje:
% % 155 | |lotevrit v novém okne
Systolicky krevni tiak
mmHg Step1: Akce (2)
Diastolicky krevni tiak 105 | F—T
iastolicky krevni tla TG [VioZeni priméru z opakované naméfengch hodnot
STK a DTK
o Neznamo Ne Ano!
Esencialni hypertenze & - -
Pohlavi | muz E]
Datum narozeni ¢m[ 01 _|[ 01 |[1970 Step2: Podgraf
Neznamo Ne Ano Stanoveni stupné hypertenze
Koufeni & - -
Celkovy
mmaolfl
LDL-cholesterol B A e
mmol/l 23
Stupen hypertenze
HDL-
mmolil
Prediasné kardiovaskulami iias Ha o Normalni IVysokyuonn.illli Stuperi 1 nebo 2 Stuperi 3
onemocnéni ® - - T T
v rodinné anamnéze =
Step4: Podgraf Step7: Podgraf Step10: Podgraf Step13: Podgraf
Obvoipact L ] c— — i —————
cm IZhodnoceni ostatnich rizikowych IZhodnoceni ostatnich rizikowich [Zhodnoceni ostatnich rizikowich [Bezprostredni zahajeni
faktor(l, pogkozeni cilowich Ifaktor(l, pogkozeni cilowich faktor(l, pogkozeni cilowich farmakoterapie
C-reaktivni protein organd, diabetu, pfidruzenych organd, diabetu, pfidruzenych organd, diabetu, piidruzenych
mgidl onemocnéni onemocnéni onemacnéni
it Nezndmo  Ne  Ano
ektrokardiogram ® ~ - Step14: Podgraf
SokslowLicis 1 [Zhodnoceni ostatnich rizikavjch
mm Ifaktord, poskozeni cilovych
l:] Step5: Akce () Step8: Akce () Step11: Akce () organd, d‘uab,e'u' pfidruzenych
Cormelllly produkt S 2y 7 B 3 ] oy s g lonemocnéni
mm*ms Zahajeni ovliviiovani ostatnich [Zahajeni rezimovjch opatfeni [ Zahajeni reZimovych opatfeni
Neznimo Ne Ano rizikovych faktord nebo (zmény Zivotniho stylu) a (zmény Zivotniho stylu) a
Echokardiogram © - - onemocnéni ovliviovani ostatnich rizikovich ovliviiovani ostatnich rizikowjch
(el faktor(l nebo onemocnéni faktorll nebo onemocnéni |
3| | 2] Nl I 2]
&] Hotovo ® Internet

obrazek 27 Aplikace PROCESSING GUIDELINES — model Hypertenze 2003

Aplikace GLIF-KIS (viz obrazek 28) umoznuje zabudovani modelu do klinického
informacniho systému™. Toto feSeni vyuZiva piimého napojeni na data o pacientech.

Samoziejmosti je op€t pouze autorizovany piistup.

5.4 Systém reprezentace lékarskych znalosti

Pro pouziti modelt doporuceni vsysttmu MEKRES (MEdical

REpresentation System) je znalostni model (GLIKREM) rozsifen o kli¢ové atributy.

Knowledge

11V uvedeném pripadé se jedna o zabudovani modelu GLIKREM do klinického informa&niho systému

WinMedicalc 2000 vyvinutého spole¢nosti Medicalc software s.r.0.
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Klicové atributy se uplatni v algoritmu vybéru relevantnich formalizovanych znalosti
ucastniktim systému. Klicové atributy jsou zakddovéany opét v jazyce XML a ulozeny
Vv hlavicce (element head) spolecné s grafickym modelem (viz obrazek 29). Formulace
klicovych atributi pro dany znalostni model je v souladu s terminy a pojmy znalostni
ontologie piislusné predmétné oblasti, pro oblast mediciny napft. s ontologii UMLS

(viz kapitola 2.7.5).

73 WinMedicalc 2000

Hiawni panel Lékafska doporugeni Prochazent doporugen |
B m Vyhér pacienta
Osohbni idaje |-
@3 Klinické udalosti & L3

g}; Hospitalizace
(B Aktuélni diagnazy

8 Laboratorniwysled
ﬁB Ambulantni piehlec

Zjidténi diagnbz:

ischemicka cévni piihoda, mozkové
krvaceni, transitomi ischemicka
ataka, infarkt myokardu, angina

2Zjisténi sérového kreatininu

100

pectoris, koronarni revaskularizace, +
méstnavé sidecni selhani, diabeticka
nefropatie, postiZeni perifernich cév,
retinopatie: hemoragie nebo
exsudaty, edém papily
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obrazek 28 Aplikace GLIF-KIS — model Hypertenze 2003

Vyznam jednotlivych XML elementt hlavicky (elementu <head>) je nasledujici:

<gname> —nazev znalostniho modelu
<author> — autor(fi) modelu
<date> — datum posledni aktualizace
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<BID>

<branch>

[oieem B-(——

obrazek 29

<user=

— identifikator oblasti — napf. podle mezinarodniho Ciselniku nemoci

— oblast (obor), které se model tyka

XML schéma klicovych atributt (hlavicka modelu)

— oznaceni Ucastnika systému, kterému je model primarné uréen:

= patient - pacient

»  GP — prakticky lékar

= gpecialist — 1ékat specialista

= operator — operator zachranné sluzby

= everybody — jakykoliv uzivatel
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<status> — oznaceni platnosti modelu, mozné hodnoty jsou

= valid — platny model

= draft —jen navrh modelu

= expired — model, jehoz platnost vyprsela

<keys> — seznam kli¢u (klicovych atributii) vyskytujicich se v modelu
<key> — ohraniceni jednoho klicového atributu

<keyname> — oznaceni klice

<keyweight> — vaha kli¢e udava, do jaké miry je kli¢ popsan modelem

Cely systém reprezentace znalosti MEKRES a algoritmus vybéru relevantniho
znalostniho modelu je znazornén na obrazek 30. Algoritmus vybéru relevantniho

modelu Ize popsat nasledovné:

Pro uzivatele systému a jeho atributy (data o uzivateli) je vybrana mnozina oborii

(<branch>) a kli¢u (<keys>), které odpovidaji stavu uzivatele (datim).

* napf. atributim pacienta ,,STK*, ,DTK" a ,,glycaemia“ odpovidaji obory ,,diabetes*

a ,,hypertenze*

Pro kazdy obor <branch> a kli¢ je vybrana mnozina znalostnich modelt (GLIKREM),
které obsahuji tento obor v hlaviéce <head> a vaha kli¢e <keyweight> ulozeného

vV modelu je nenulova.
» napi. modely G; (hypertenze) a G, (diabetes)

Pro kazdy vybrany model je stanovena hodnota obecného agregovaného operatoru

(napt. R; = X keyweight(k)) udavajici relevantnost daného modelu.

= napf. model G; ma operator Ry = 2,1 a model G, ma Ry, = 0,8
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Uzivateli je zpétné zobrazen model s nejvétsi hodnotou relevance nebo seznam modela

usporadanych podle relevance.

* napft. uzivateli je nabidnut model G; s nejvétsi hodnotou relevance

GLIKREM Registr,
(modely) ontologie
GLIKREM
branch & keys G branch & keys
P data
- N diabetes
G,: Diabetes MEKRES
G,: (algoritmus vybéru) hypertenze
Hyper:enze krevni tlak
/ diabetes

/ GLIKREM
G, R,=08 data
UZivatel

Gp’ Rgp
1 Gy Ry = 2,1 L
G, Ry =21

STK, DTK
glycaemia

obrazek 30 Systém MEKRES

5.5 Model priichodu studenta vyukovym systémem

Pomoci znalostniho modelu GLIKREM byl navrzen model prichodu studenta
vyucovanym pifedmétem s elektronickou podporou vyuky. Navrzeny graficky model byl
nasledné¢ zakodovan v XML. Vysledny model byl pak implementovan jako modul
e-learningového systému Moodle CZU. Soubézné byl vytvofen i model parametri
(paramodel) a hodnotova mapa, ktera umoznuje napojit paramodel na skutecna data

uloZena v databazi Moodle CZU.

Pfredmétem zkoumani je student denniho studia, jehoz cilem je ziskat béhem jednoho

semestru zapoc€et daného predmétu. Pro pilotni modul byl vybran predmét Vypocetni
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systémy, ktery je povinnym profilovym piredmétem v prvnim roc¢niku bakalarské stupné

studia v oboru Informatika na Provozné ekonomické fakulté CZU v Praze.
Pro absolvovani pfedmétu (dosazeni cile) je tieba splnit nasledujici podminky:

= prostudovani 7 kapitol s teorii tykajici se pfedmétu — na konci kazdé kapitoly je
nékolik kontrolnich otdzek (dil¢i kontrolni test), na které musi student spravné

odpovédét (odpovidat mize v nékolika pokusech).

» dochézka na cviceni ve 13-ti vyukovych tydnech — je tfeba ziskat minimalné 70%

ucast na cvicenich.

* samostatny projekt — odevzdani samotného projektu na zadané téma. Student musi
ziskat hodnoceni minimaln¢ 70%. V samostatném projektu je mozné provést jednu

opravu.

= zapoltovy test - kontrolni test z probirané problematiky v celém semestru. Usp&sné
absolvovani testu znamena ziskat minimaln¢ 60% z mozného hodnoceni. Test je

mozné absolvovat maximalné ve dvou pokusech.

Prabéh studia, tj. dochazka a vysledky dil¢ich podminek, je zaznamenén v systému pro
podporu elektronického vzd&lavani (e-learningovém systému) Moodle CZU. Ve
stejném systému jsou studentovi k dispozici 1 potiebné studijni materidly (teoretické

kapitoly).

Navrh znalostniho modelu a implementace v e-learningovém systému Moodle CZU je

podrobnéji popsan v piiloze (kapitola 8.1).
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6 Zavér

6.1 Shrnuti a diskuse

V dne$nim trznim prostfedi, kdy tGspéch a konkurenceschopnost v fadé oborti lidské
¢innosti zavisi na kreativité, schopnostech, expertize, dovednostech, zlepSovani
a inovacich, jsou informace a znalosti velmi dtlleZitym a cennym faktorem. Usp&sné
spolecnosti jsou dnes pievazné ty, které se vyznacuji zejména proziravosti
a ptedvidavosti vyvoje, mobilizace a alokace svych informacnich a znalostnich zdrojt.
Je vsak rozdilné pracovat s informacemi a znalostmi, proto autor vénoval vysvétleni
pojml informace, znalost a typy znalosti kapitoly 2.1 a 2.2 reSerSni Césti disertacni

prace.

Znalost vznikd zasazenim mnozstvi informaci do kontextu a nalezenim jejich
kauzalnich vazeb, znalosti jsou tedy zaloZzeny na kontextové hodnoté informaci.
Vyznamné ¢ast informacniho a znalostniho potencidlu by meéla byt u jednotlived,
organizaci, statl ¢i jinych skupin uchovavana v digitalni podob¢ a tvofit znalostni bazi
podniku, oboru apod.. Znalostni baze, jako soucast znalostniho ¢i expertniho systému,
hraje vyznamnou roli v jakémkoliv kvalifikovaném rozhodovacim procesu provadénym
Clovékem v dané problémové oblasti. Podstatné casti a rozdily mezi znalostnimi

a expertnimi systémy popsal autor v reser$ni kapitole 2.3.

Zatimco data a informace jsou ziskdvany pozorovanim redlnych situaci spojenym
s jejich meétfenim, znalosti ziskava c¢loveék vzdélanim a zkuSenostmi. Ze samotné
podstaty znalosti vyplyva jejich vyjimecnost a slozitost, kterd se promita i do procesu
jejich ziskavani. Existuji vSak ovéfené techniky, které mohou byt pii ziskavani znalosti
uzite¢né. Témto technikdm ziskavani znalosti vénoval autor kapitolu 2.5. Valné vétSina
udaji a znalosti, které uzivame pii rozhodovani ¢i fizeni, je vSak do urcité miry

neurcita. Problematikou neurcitosti ve znalostnich systémech se zabyva kapitola 2.6.

Budovéani znalostniho systému neni trividlni zalezitosti. Pii vytvafeni baze znalosti je

velmi dilezité, aby pouzita reprezentace dovolovala jednoduSe uptesiiovat znalosti,
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tj. jedna se o pozadavek modularity reprezentace znalosti. Na druhé stran¢ vSak existuji
divody pro pozadavek, aby piibuzné znalosti byly voln€¢ sdruzovany a nebyly
reprezentovany nezavisle. Jedna se o pozadavek sémantického sdruzovani znalosti. Na
reprezentaci znalosti jsou tak c¢asto kladeny protichtidné pozadavky. Popisem

a porovnanim vybranych metod reprezentace znalosti se autor zabyval v kapitole 2.7.

Jednim z obort, kde se setkame s potfebou reprezentace znalosti, je medicina. Jedna se
piredevSim o zpusob zaznamenani znalosti experta, resp. expertni skupiny, do textové
podoby - lékafskych doporuceni. Oborova (lékaiska) doporuceni jsou vydavana jako
volny text, ve kterém jsou zaznamendny doporucené postupy feseni ur€itych problémui
(napf. diagnostika a lécba pacientll). Vzhledem k pomérné obsahlému a odborné
propracovanému souboru lékaiskych doporufeni je pozornost autora zamétfena
predevsim na modelovani znalosti ve formé doporuc¢enych postupii a na v soucasnosti

pouzivané metody. Pichled metod je uveden v kapitole 3.1.

Jednim z nejCastéji pouzivanych modelti reprezentace 1ékaiskych doporuceni je GLIF
(Guideline Interchange Format). GLIF modelu a jeho moznostem reprezentace,
predevsim v UML (Unified Modelling Languauge) a systému Protégé, je v disertacni

praci vénovana kapitola 3.2.

Piesto, Ze lze GLIF povaZovat za dobfe pouZitelny nastroj pro reprezentaci znalosti
obsazenych v lékaiskych doporucenich, z praktickych zkusenosti z jeho implementace
vyplynulo n€kolik omezeni a nedostatkl. Jednd se predevSim o absenci obecné definice
rozhodovéani v ptipadé¢ neurcitych (nejistych) hodnot parametrii modelu, feSeni
opakovanych ¢innosti a reprezentace Casu v modelu a parametri modelu v rliznych

casovych usecich.

Na zadkladé¢ vySe uvedenych divodi byl autorem disertacni prace navrZzen vlastni
zobecnény model reprezentace znalosti v oborovych (véetné 1ékaiskych) doporucenich
GLIKREM (GuideLInes Knowledge REpresentation Model). GLIKREM poskytuje
ucelenou metodu reprezentace doporuceni od faze konstrukce znalostniho modelu, pies

jeho implementaci v XML (eXtensible Markup Language) az po definici datového
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rozhrani (paramodelu) a jeho napojeni na redlna data uloZzena v databdzi (napf.
elektronickém zdravotnim zdznamu pacienta) ¢i informacnim systému (napt. klinickém
informaénim systému nemocnice). Fazi konstrukce znalostniho modelu vénoval autor
kapitolu 4.2 a fazi implementace véetné¢ napojeni na realna data kapitolu 4.3.
Implementace modelu ve formé XML schématu je podrobné uvedena i1 v piiloze

(kapitola 8.1).

Navrzeny model reprezentace znalosti oborovych doporuceni byl pouzit v praktickych
aplikacich, na jejichz vyvoji se autor také podilel. Jedna se o néstroj GLIKREM editor
usnadiiujici fazi ndvrh znalostniho modelu a jeho zakdédovani do XML (popsén
v kapitole 5.1), obecny prohlize¢ znalostniho modelu GLIF-VIEW slouzici pfedev§im
jako ucebni pomicka zacinajicich mediki (kapitola 5.2) ¢i nckolik typt prohlizeci
fizenych daty popsanych v kapitole 5.3. GLIKREM je soucasti i systému reprezentace
medicinskych znalosti (MEKRES) véetné vybéru relevantniho modelu, jehoz popisu se
vénuje kapitola 5.4. Navrzeny model byl v§ak pouzit i mimo oblast mediciny, konkrétné
pro modelovani prichodu studenta elektronickym vyukovym systémem. Popisem

tohoto pouziti se autor zabyva v kapitole 5.5 a podrobné;ji také v ptiloze v kapitole 8.2.

6.2 Rekapitulace vysledki prace

Cilem predkladané prace bylo predevsim:

= Zmapovat oblast ziskdvani a reprezentace znalosti a predstavit nejvyznamné;si

existujici metody reprezentace znalosti v oborovych (I¢katskych) doporucenich

= Na zaklad¢ ziskanych poznatkii a praktickych zkuSenostni navrhnout vlastni

zobecnény model reprezentace znalosti obsazenych v oborovych doporucenich

» Popsat vhodny zpisob kodovani (implementace) znalostniho modelu pro pouziti ve

znalostnich systémech

* Navrhnout datové rozhrani mezi modelem znalosti a redlnymi daty uloZenymi

Vv databazi ¢i informaénim systému
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= Overit pouzitelnost navrzeného modelu a jeho implementace v praktickych

aplikacich pfedevsim v oblasti mediciny

Pro reprezentaci znalosti obsazenych v oborovych doporucenich byl autorem prace
navrzen vlastni zobecnény model (GLIKREM), ktery vychazi z osvédceného modelu
GLIF. Navrzeny model pfedstavuje ucelenou metodu reprezentace znalosti ve fazich
navrhu, implementace 1 pouziti modelu. Hlavni pfinosy této piivodni metody Ize shrnout

nasledovné:

= Zobecnéni znalostniho modelu (GLIKREM) a popis vSech prvka tohoto modelu je
popsano v kapitole 4.2.1 (typy vrcholi modelu) a v kapitole 4.2.2 (rozhodovaci

kritéria rozhodovacich vrcholl).

»  Upfesnéni rozhodovani v modelu v pfipadé neurcitosti hodnot vstupnich parametrd,
konkrétné se jedna o pravidla rozhodovani v tii-hodnotové logice (kapitola 4.2.4)
a s tim souvisejicim rozsifenim vychoziho (GLIF) modelu o priority rozhodovacich

vétvi (kapitola 4.2.6)

= Zavedeni synchroniza¢nich podminek pro synchroniza¢ni krok (vrchol) modelu.

Pouziti synchroniza¢nich podminek je popsano v kapitole 4.2.7.

= Rozsifeni modelu o zpiisob reprezentace opakovanych ¢innosti, kterému se vénuje

kapitola 4.2.8.

* Piavodni metoda modelovani ¢asu a Casovych transakci v modelu. S tim souvisi
1 zpusob rozhodovani na zéklad¢ parametra ziskanych v riznych ¢asovych usecich

(transakcich), kterému se autor vénuje v kapitole 4.2.9

= Navrh paramodelu (modelu parametril), ktery je pouzit jako rozhrani mezi
znalostnim modelem a redlnymi daty v informacnich systémech. Paramodel je
popsan v kapitole 4.2.3 a jeho napojeni (transformace) na realna data v kapitole
4.3.4.
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» Formalni reprezentace grafického znalostniho modelu i modelu parametri v XML,
které je vénovana kapitola 4.3. Vysledkem reprezentace je navrh XSD (XML

Schema Definition), ktery je uveden v pfiloze v kapitole 8.1.

» Rozsifeni modelu o klicové atributy a algoritmus vybéru relevantniho modelu. Toto
rozsifeni je dale vyuzito v systému reprezentace lékafskych znalosti (MEKRES),

podrobné popsaného v kapitole 5.4.

6.3 Aplikace vysledkii prace

Vysledky predkladané disertaéni prace je mozno uplatnit, a jiz také uplatnény byly,

Vv nasledujicich oblastech:

» Pfedevs§im se jednd o aplikaci v oblasti mediciny pro elektronickou reprezentaci
doporucenych postuptl diagnostiky a 1é€by onemocnéni z riznych obort. Vysledny
model reprezentace 1ékarskych doporuceni ve spojeni s modernimi informacnimi
technologiemi (internet, mobilni telefony s podporou aplikaci, elektronické
zdravotni knizky apod.) mize najit uplatnéni ve vyuce mladych mediku ale i jako
podpora rozhodovani predevsim praktickych Iékaft a 1ékait v ,terénu® jako jsou

napft. operatofi ¢i 1ékafi zachranné sluzby.

= Navrzeny model Ize pouzit pro reprezentaci znalosti v doporucenich z jakéhokoliv
oboru lidské ¢innosti. Jednou z moznych (a v praci prezentovanych) oblasti muize

byt i vyuka pfedméth s pomoci elektronickych vyukovych systémi.

= V akademické sféfe, kdy navrzend metoda bude piedstavena Siroké odborné

vefejnosti a to nejen informaticky orientované.

6.4 Moznosti dalSiho rozvoje

Moznosti dals$iho rozvoje spatifuje autor piedevsim ve vyvoji integrovan¢ho aplikacniho
nastroje, ktery by umoznoval implementaci navrZené metody reprezentace znalosti a to

vSech jejich fazich.
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Autor predpoklada, ze navrzeny znalostni model bude pouzit pro formalni reprezentaci
1ékaiskych doporuceni v pfipravovaném internetovém katalogu ¢eskych doporucenych
postupi v medicin€. Tato rozsahlej$i sada formalizovanych modeli budou nasledné

slouzit jako znalostni baze v systému reprezentace l€katskych znalosti (MEKRES).

V soucasné dob¢ je, v oblasti mediciny, nastupujicim trendem ukladani (i zadavani) dat
0 pacientech ve strukturované podobé¢ (ve formé elektronického zdravotniho zaznamu)
oproti form¢ volného textu (Iékaiskych zprav). Dalsi vyuziti navrzeného modelu proto
autor predpokladd jako soucast kontrolniho ¢&i pfipominkového systému, ktery by
kontroloval zaddvané tidaje (uzivatelem / 1ékafem) nebo existujici zdznamy v databdzi,
zda jsou v souladu s piislusnymi doporuc¢enimi. V ptipadé nesouladu by na to uzivatele

upozornil.
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8 Prilohy

8.1 XML schéma znalostniho modelu GLIKREM

8.1.1 XML schéma grafického modelu

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<I-- edited with XMLSpy v2008 rel. 2 sp2 (http://www.altova.com) by David Buchtela (Ustav
informatiky AV CR, v.v.i.) -->
<!-- edited with XMLSPY V5 rel. 4 U (http://www.xmlspy.com) by Registred (Registred) -->
<xsd:schema xmlIns:xsd="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema" elementFormDefault="qualified"
attributeFormDefault="unqualified">

<xsd:include schemalocation="glikrem_paramodel.xsd"/>

<xsd:element name="graph" type="T_graph">

<xsd:key name="KeyStep">

<xsd:selector xpath="step"/>
<xsd:field xpath="name"/>

</xsd:key>
<xsd:keyref name="ReferStep" refer="KeyStep">

<xsd:selector xpath="step/next/option"/>
<xsd:field xpath="nstep"/>

</xsd:keyref>

</xsd:element>

<xsd:complexType name="T_graph">
<xsd:sequence>

<xsd:element name="step" type="T_step" maxOccurs="unbounded"/>

</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
<xsd:complexType name="T_step">

<xsd:sequence>

<xsd:element name="name" type="xsd:string" nillable="false"/>
<xsd:element name="type" nillable="false">
<xsd:simpleType>
<xsd:restriction base="xsd:string">
<xsd:enumeration value="action"/>
<xsd:enumeration value="case"/>
<xsd:enumeration value="branch"/>
<xsd:enumeration value="synchronization"/>
<xsd:enumeration value="state"/>
<xsd:enumeration value="subgraph"/>
</xsd:restriction>
</xsd:simpleType>
</xsd:element>
<xsd:element name="text" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="status" default="in" nillable="false">
<xsd:simpleType>
<xsd:restriction base="xsd:string">
<xsd:enumeration value="start"/>
<xsd:enumeration value="end"/>

104



Modelovani znalosti v inteligentnich systémech

<xsd:enumeration value="in"/>
</xsd:restriction>
</xsd:simpleType>
</xsd:element>
<xsd:element name="operation" type="T_operation"/>
<xsd:element name="next" type="T_next" nillable="true"/>
<xsd:element name="caption" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="x" type="xsd:integer"/>
<xsd:element name="y" type="xsd:integer"/>
<xsd:element name="width" type="xsd:positivelnteger"/>
<xsd:element name="height" type="xsd:positivelnteger"/>
<xsd:element name="focus" default="not" nillable="false">
<xsd:simpleType>
<xsd:restriction base="xsd:string">
<xsd:enumeration value="not"/>
<xsd:enumeration value="auto"/>
<xsd:enumeration value="user"/>
</xsd:restriction>
</xsd:simpleType>
</xsd:element>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
<xsd:complexType name="T_operation">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="o0ps" type="T_ops" minOccurs="0"
maxOccurs="unbounded"/>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
<xsd:complexType name="T_ops">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="otype">
<xsd:simpleType>
<xsd:restriction base="xsd:string">
<xsd:enumeration value="insert"/>
<xsd:enumeration value="get"/>
<xsd:enumeration value="put"/>
<xsd:enumeration value="open"/>
</xsd:restriction>
</xsd:simpleType>
</xsd:element>
<xsd:element name="oparam" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="ovalue" type="xsd:string"/>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
<xsd:complexType name="T_next">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="option" type="T_option" minOccurs="0"
maxOccurs="unbounded"/>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
<xsd:complexType name="T_option">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="nname" type="xsd:string" nillable="false"/>
<xsd:element name="nstep" type="xsd:string" nillable="false"/>
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<xsd:element name="ntext" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="npriority" type="xsd:positivelnteger" default="1"/>
<xsd:element name="nstrictin" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="nstrictout" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="nrulein" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="nruleout" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="nnote" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="nline" type="T_line"/>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
<xsd:complexType name="T_line">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="point" type="T_point" minOccurs="0"

maxOccurs="unbounded"/>

</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
<xsd:complexType name="T_point">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="px" type="xsd:positivelnteger"/>
<xsd:element name="py" type="xsd:positivelnteger"/>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
<xsd:element name="glikrem">
<xsd:complexType>
<xsd:sequence>
<xsd:element name="head" type="T_head"/>
<xsd:element ref="graph"/>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
</xsd:element>
<xsd:complexType name="T_head">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="gname" type="xsd:string" nillable="false"/>
<xsd:element name="author" type="xsd:string" nillable="false"/>
<xsd:element name="date" type="xsd:date" nillable="false"/>
<xsd:element name="BID" type="xsd:string" default="none"

nillable="false"/>

<xsd:element name="branch" type="xsd:string" default="none"

nillable="false"/>

<xsd:element name="user" default="everybody" nillable="false">
<xsd:simpleType>
<xsd:restriction base="xsd:string">
<xsd:enumeration value="patient"/>
<xsd:enumeration value="physician"/>
<xsd:enumeration value="operator"/>
<xsd:enumeration value="everybody"/>
</xsd:restriction>
</xsd:simpleType>
</xsd:element>
<xsd:element name="status" nillable="false">
<xsd:simpleType>
<xsd:restriction base="xsd:string">
<xsd:enumeration value="valid"/>
<xsd:enumeration value="expired"/>
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<xsd:enumeration value="draft"/>
</xsd:restriction>
</xsd:simpleType>
</xsd:element>
<xsd:element name="keys" type="T_keys"/>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
<xsd:complexType name="T_keys">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="key" minOccurs="0" maxOccurs="unbounded">
<xsd:complexType>
<xsd:sequence>
<xsd:element name="keyname" type="xsd:string"
nillable="false"/>
<xsd:element name="keyweight" type="xsd:float"
default="0" nillable="false"/>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
</xsd:element>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
</xsd:schema>

8.1.2 XML schéma paramodelu

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<I-- edited with XMLSpy v2008 rel. 2 sp2 (http://www.altova.com) by David (Ustav informatiky AV CR,
V.V >
<I-- edited with XMLSPY V5 rel. 4 U (http://www.xmlspy.com) by Registred (Registred) -->
<xsd:schema xmlns:xsd="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema" elementFormDefault="qualified"
attributeFormDefault="unqualified">
<xsd:element name="params" type="T_params">
<xsd:key name="KeyParam">
<xsd:selector xpath="param"/>
<xsd:field xpath="pid"/>
</xsd:key>
</xsd:element>
<xsd:complexType name="T_params">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="param" type="T_param" maxOccurs="unbounded"/>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
<xsd:complexType name="T_param">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="pid" type="xsd:string" nillable="false"/>
<xsd:element name="ptype">
<xsd:simpleType>
<xsd:restriction base="xsd:string">
<xsd:enumeration value="basic"/>
<xsd:enumeration value="derived"/>
<xsd:enumeration value="onfly"/>
</xsd:restriction>
</xsd:simpleType>
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</xsd:element>
<xsd:element name="pname" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="pdatype" type="xsd:string" nillable="false"/>
<xsd:element name="punits" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="pdef" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="pquery" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="pnote" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="ptrans" type="T_ptrans"/>
<xsd:element name="ptepsilon"/>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
<xsd:element name="paramodel">
<xsd:complexType>
<xsd:sequence>
<xsd:element name="head" type="T_phead"/>
<xsd:element ref="params"/>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
</xsd:element>
<xsd:complexType name="T_phead">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="gname" type="xsd:string" nillable="false"/>
<xsd:element name="author" type="xsd:string" nillable="false"/>
<xsd:element name="date" type="xsd:date" nillable="false"/>
<xsd:element name="status" nillable="false">
<xsd:simpleType>
<xsd:restriction base="xsd:string">
<xsd:enumeration value="valid"/>
<xsd:enumeration value="expired"/>
<xsd:enumeration value="draft"/>
</xsd:restriction>
</xsd:simpleType>
</xsd:element>
<xsd:element name="tau"/>
<xsd:element name="deltatau"/>
<xsd:element name="deltaunit"/>
<xsd:element name="starttime"/>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
<xsd:complexType name="T_ptrans">
<xsd:sequence maxOccurs="unbounded">
<xsd:element name="pt">
<xsd:complexType>
<xsd:sequence>
<xsd:element name="ptid"/>
<xsd:element name="ptime"/>
<xsd:element name="pvalue"
type="xsd:anySimpleType"/>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
</xsd:element>
</xsd:sequence>
</xsd:complexType>
</xsd:schema>
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8.2 Model prichodu studenta vyukovym systémem

8.2.1 GLIKREM

Modelova situace bude v GLIF modelu zndzornéna jako Ctyfi paralelni vétve
(viz obrazek 31), kde jedna vétev predstavuje studium sedmi kapitol (kj), druha vétev
absolvovani 13-ti cvieni (Cj), tfeti vétev splnéni samostatného projektu (p) a posledni
vétev absolvovani zapoctového testu (t). Teckované ¢ary znamenaji opakovani téze

struktury, tj. 7 krat studium kapitoly a 13 krat absolvovani cviceni.

Zacatek
semestru

A

+
Studium Odevzdani 1.pokus .
kapitoly k; projektu p testu t Cviceni c,
| T
<> - < >l n )
K1 Ki2 2

Oprava
projektu p

L4 ‘ V>
Splnén Nesplnén
zapocet zapocet

obrazek 31 Znalostni model (GLIKREM) priichodu studenta vyukou
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= Studium kapitoly (k;). Student opakuje studium Kkapitoly ki dokud neodpovi

spravné na kontrolni otazky, tj. dokud neni strict-in kritérium vétve «j; pravdivé.

= Absolvovani cvifeni (Cj). Kazdého cviCeni i se student bud’ zacastni (pravdivé
strict-in kritérium oj;) nebo nezadastni (pravdivé strict-in kritérium ojp). Ugast

(neucast) je zaznamenana vedoucim cviceni.

* Splnéni projektu (p). Student splni projekt v ptipadé, ze je splnéno strict-in
kritérium hrany mw; nebo w3 Kritéria jsou definovana nasledovné
m;! = hodnoceni(p) = 0,7 a 5’ = hodnoceni(p) = 0,7. Strict-in kritéria vétvi

T2 @ T4 jsou negaci strict-in kritérii hran 7; a s,

* Absolvovani testu t. Student uspéSné absolvuje zapoctovy test v piipade, ze je
splnéno strict-in kritérium hrany t; nebo ts. Kritéria jsou definovana nasledovné
751 = hodnoceni(t) = 0,6 a 13! = hodnoceni(t) = 0,6. Strict-in kritéria vétvi 1,

a 14 jsou negaci strict-in kritérii hran t; a ts.

= Zapocet. Zapocet student ziska, jestlize je splnéno strict-in kritérium hrany s,
tzn. student splni studium vSech kapitol (k;), absolvuje minimaln¢ 70% cviceni c;,
splni projekt p a uspésné absolvuje test t. Strict-in kritérium hrany vy, je negaci
strict-in kritéria hrany ;.

Vsechna kritéria strict-out jsou ve vSech pfipadech negaci strict-in kritérii. Kritéria rule-

in a rule-out nejsou v tomto modelu pouzita vibec.

8.2.2 Paramodel

V modelové situaci byl stanoven model parametrii (paramodel) podle nasledujici

tabulky.
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tabulka 3 Prichod studenta vyukou - model parametru (paramodel)
pid ptype | pdatype | pname | punits pdef

KAP1 basic boolean | Kapitola 1 - -

KAP7 basic boolean | Kapitola 7 - -

SKAP derived int Kapitoly - [params/param[pid="KAP1"]/pvalue and
/params/param[pid="KAP2"]/pvalue
and ... and
[params/param[pid="KAP7"]/pvalue

Cvi basic int Cviceni 1 - -

CVv13 basic int Cviceni - -

13

DOCH derived int Dochazka % (( /params/param[pid="CV1"]/pvalue
+ /params/param[pid="CV2"]/pvalue
+ot
/params/param[pid="CV13"]/pvalue )
*100) div 13

PROJ basic boolean | Projekt - -

y4) basic int Zap. test % -

ozT basic int Opravny % -

Zap. test
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Hodnoty (<pvalue>) u parametra KAP1 az KAP7 nabyvaji hodnoty pravda (1), jestlize
student Gspésn¢ absolvuje vSechny dil¢i testy u kazdé kapitoly. Parametr SKAP je pak
konjunkci vSech hodnot KAP1 az KAP7. Hodnoty CV1 az CVI13 jsou rovny 1
Vv ptipad¢€, Ze student absolvuje piislusné cviceni, jinak jsou rovny nule. Parametr
DOCH je pak procentudlni ucast na vSech cvicenich (CV1 az CV13). Parametr PROJ
obsahuje hodnotu 1, jestlize student splni odevzdani samostatného projektu, jinak je
roven nule. Parametry ZT a OZT obsahuji procentudlni tuspéSnost studenta
u zapoctového testu (ZT) resp. u opravného zéapoctového testu (OZT). Student je

uspesny u testu, jestlize alespon jedna z hodnot ZT nebo OZT je vétsi nebo rovna 60.

Realna data studentii modelové situace jsou v systému Moodle CZU uloZena v rela¢ni
databazi MySQL. Pro propojeni modelu parametri (paramodelu) a dat uloZenych
v systému Moodle CZU je vyuzito datovych struktur stavajicich modult dochézka, tikol
a test.

Navrzené datové rozhrani (hodnotovd mapa) mezi modelem prichodu studenta
a skutenymi daty v systému Moodle je popsano v nasledujici tabulce. V tabulce jsou
uvedeny pouze zakladni parametry (typ basic), odvozené parametry nemaji piimé

napojeni na databazi Moodle CZU.

Pii vybéru hodnot pro parametry KAP1 az KAP7, ZT a OZT je vybran identifikator
testu (id) v prislusném kurzu (course) z tabulky quiz. Na zaklad¢ identifikatoru jsou pak
Vv tabulce quiz_grades vybrany vSechny zaznamy, resp. hodnoceni testu grade, kde

quiz = id a to pro studenta s identifikatorem userid.

Pti vybéru hodnot pro parametry CV1 az CV13 jsou v tabulce attendance log vybrany
zaznamy s identifikatorem modulu dochazka (sessionid) v kurzu s identifikatorem
courseid, pro studenta s identifikatorem studentid. Pfitomnost studenta na cviceni je
splnéna (a hodnocena hodnotou grade), jestlize hodnota statusid odpovidd acronymu

P (pfitomnost).
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tabulka 4 Prichod studenta vyukou - datové rozhrani (hodnotova mapa)

pid modul tabulka atribut(y)

KAP1 | quiz quiz_grades; quiz, userid, grade;
quiz id, course

KAP7 | quiz quiz_grades; quiz, userid, grade;
quiz id, course

Cv1 attendance | attendance_log; sessionid, studentid, statusid;
attendance_sessions; id, courseid;
attendance_statuses id, acronym, grade

CV13 | attendance | attendance_log; sessionid, studentid, statusid;
attendance_sessions; id, courseid;
attendance_statuses id, acronym, grade

PROJ | assignment | assignment_submissions; | assignment, userid, grade;
assignment id, course

ZT quiz quiz_grades; quiz, userid, grade;
quiz id, course

ozT quiz quiz_grades; quiz, userid, grade;
quiz id, course
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Pro vybér hodnot pro parametr PROJ jsou v tabulce assignment submissions vybrany
zaznamy, kde hodnota assigment se rovnd hodnot¢ id (z tabulky assignment) pro kurz
s identifikatorem course. Pro studenta s identifikdtorem userid se pak bere hodnoceni

ukolu grade.

8.2.3 Implementace

Pilotni modul reprezentace modelu prichodu studenta vyukovym systémem byl
vytvofen ve skriptovacim jazyku PHP (Personal Home Pages) a implementovan do
e-learningového systému Moodle CZU jako rozifeni stavajiciho modulu Klasifikace
(Grade).

V seznamu celkového hodnoceni studentti v kurzu je u kazdého studenta moznost

zobrazit jeho aktualni pozici ve znalostnim modelu (viz obrazek 32).

Vypocetni systémy - ... -
Test +

% Dochazka JI E I E Celkem za kurz I

KFestni jméno / Prijmeni

Silhan JiFi % &
0,0 Nezapocteno GLIF model

Bliticzko Edgar ¥ .
‘ 0.0 Nezapocteno GLIF model

obrazek 32 Integrace pilotniho modulu do modulu Klasifikace

Aktudlni pozice je zobrazena ve form¢ zjednoduSeného grafu, ve kterém jsou barevné
zobrazeny splnéné (proslé) vétve grafu a Sedé¢ dosud nesplnéné (neproslé) vétve
(viz obrazek 33). V zobrazeném piikladu student splnil vS§echny dil¢i testy u kapitol 1 az
7, zucastnil se vSech cviceni az na cviceni ¢.2, 7 a 8 (celkova dochdzka ale vétsi nez
70%), projekt splnil az po opravé a zapoCtovy test Gispésné absolvoval v opravném

terminu. V celkovém hodnoceni ma student narok na zapocet.
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Znalostni model vybraného studenta

obrazek 33
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