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Teorie systémů 2 

 

  

C²l kurzu: 

 

Osnovy textŢ rozġiŚuj² n§plŔ pŚedmŊtu Teorie syst®mŢ 1.  Z§mŊrem  je vysvŊtlit  

studentŢm z§kladn² pojmy z oblasti umŊl® inteligence, kter§ je teoretickĨm z§zem²m 

znalostn²ch a expertn²ch syst®mŢ jako nejrozġ²ŚenŊjġ²ho n§stroje tohoto modern²ho 

vŊdn²ho oboru. Tyto syst®my jako programov® n§stroje pro poļ²taļovou podporu 

rozhodov§n² pŚi Śeġen² sloģitĨch ¼loh jsou dnes ¼spŊġnŊ aplikov§ny v cel® Śade 

technickĨch i netechnickĨch oborŢ. Text je vŊnov§n problematice metod, kter® tvoŚ² 

z§klady znalostn²ch a expertn²ch syst®mŢ, vŊnuje se jejich vlastnostem i funkc²m 

Uļebnice uv§d² z§zem² zmŊny paradigmatu, kterĨm se Ś²d² zaģit® stereotypy 

naġeho myġlen². V praktick® oblasti rozvoje poļ²taļovĨch vŊd jde pŚedevġ²m o pŚechod 

od zpracov§n² dat ke zpracov§n² znalost² - tedy informac², kter® jsou z§kladem 

efektivn²ho myġlen² a dosahov§n² jeho vysoce kvalitn²ch vĨsledkŢ a z§vŊrŢ.      

Jednotliv® kapitoly objasŔuj² teoretick® principy, o nŊģ se op²r§ Śeġen² 

problematiky z§kladn²ch funkc²  znalostn²ch a expertn²ch syst®mŢ, pŚedevġ²m efektivn² 

poļ²taļov® reprezentace znalost² a d§le procedur, kter® nad tŊmito znalostmi operuj² a 

efektivnŊ je vyuģ²vaj² k Śeġen² sloģitĨch  ¼loh  z rŢznĨch  probl®movĨch  oblast². ZvĨġen§ 

pozornost je vŊnov§na t® ļ§sti l§tky, kter§ umoģn² studentŢm nejen expertn² syst®my 

pochopit, ale i samostatnŊ navrhovat a programovŊ realizovat. VŊtġ² pozornost je 

vŊnov§na expertn²m syst®mŢm vyuģ²vaj²c²ch fuzzy mnoģinov® matematiky a fuzzy logiky. 

DŢleģit® ļ§sti l§tky jsou ilustrov§ny vhodnĨmi pŚ²klady.             

Glob§ln² c²l studia bude splnŊn pomoc² c²lŢ d²lļ²ch stanovenĨch v ¼vodu 

jednotlivĨch kapitol. K jejich zvl§dnut² studentŢm pomohou kurz²vou psan® ļ§sti 

oznaļen® ikonou kompasu nazvan® PrŢvodce studiem, kde se dozvŊd², kolik ļasu budou 

pŚibliģnŊ potŚebovat na prostudov§n²  jednotlivĨch kapitol 

 Uļebn² text obsahuje vybran® metody a z nich vyplĨvaj²c² techniky pro tvorbu 

expertn²ch syst®mŢ a uv§d² pŚ²klady jejich pouģit². Poskytuje studentŢm z§kladn² 

informace a pŚipravuje je tak k eventu§ln²mu zvl§dnut² problematiky n§vrhu, tvorby a 

ladŊn² expertn²ch syst®mŢ v pln®m rozsahu jejich  dalġ²m studiem.       

Sluġelo by se zde na ¼vod uv®st i celkovĨ ļas potŚebnĨ ke zvl§dnut² cel®ho 

modulu. Seļten²m ļasovĨch poģadavkŢ jednotlivĨch kapitol mŢģete zjistit, jak dlouhou 

dobu ke studiu pŚedpokl§d§me. Je vġak tŚeba to povaģovat za ¼daj s n²zkou vypov²dac² 

hodnotou. Je nutn® br§t v ¼vahu, ģe pro nŊkter® studenty bude l§tka n§roļn§ a  nelze 

tedy  pl§novat zvl§dnut² napŚ. jedn® kapitoly dennŊ, natoģ pak v²ce. 

Za optim§ln² bychom v takov®m pŚ²padŊ povaģovali rozvrģen² studia nejm®nŊ do 

5  tĨdnŢ, pokud moģno i do delġ²ho obdob² v²ce, aby byl ļas na pŚest§vky umoģŔuj²c² 

lepġ² promyġlen² l§tky. 

Kurs by mŊl bĨt vģdy absolvov§n za podpory tutora, kterĨ je dostateļnŊ 

erudovanĨ v oboru umŊl® inteligence a kterĨ bude nejen hodnotit korespondenļn² ¼koly, 

ale tak® bude studentŢm n§pomocen pŚi porozumŊn² obt²ģnŊjġ²m pas§ģ²m problematiky. 

PŚejeme vġem ļten§ŚŢm, aby pŚedloģen§ studijn² podpora jejich studium 

problematiky znalostn²ch a expertn²ch syst®mŢ usnadnila a aby  mŊli brzy radost 

z dosaģenĨch vĨsledkŢ. 

            

                        Miroslav PokornĨ 

        ZdeŔka Kriġov§ 
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1 ĐVOD DO ZNALOSTNĉCH SYST£Mš 

 

V této kapitole se dozvíte: 

¶ Co je umělá inteligence a jaký je její vztah k inteligenci lidské 

¶ Něco o historickém vývoji vědního oboru umělá inteligence 

¶ Jaký je vztah umělé inteligence a objektu našeho hlavního zájmu – znalostních    

            systémů 

Po jejím prostudování byste měli být schopni: 

¶ Vysvětlit pojem umělé inteligence a její náplň jako vědního oboru 

¶ Pojednat o hlavních etapách jejího vývoje a nejvýznamnějších výsledcích 

¶ Charakterizovat význam a princip činnosti znalostních systémů  

 

Klíčová slova této kapitoly: 

Lidská inteligence, umělá inteligence, znalosti objektivní, znalosti subjektivní, 

zpracování znalostí, znalostní systém 

Doba potřebná ke studiu: 3 hodiny 

Průvodce studiem 

Studium t®to kapitoly mŢģe bĨt pomŊrnŊ n§roļn® zejm®na pro ty z V§s, kteŚ² se dosud s 

problematikou teorie a pouģit²m praktickĨch n§strojŢ umŊl® inteligence nesetkali. 

V takov®m pŚ²padŊ V§m zŚejmŊ nŊkter® pojmy budou pŚipadat obt²ģnŊ pochopiteln®, 

ovġem nenechte se t²m odradit, potŚebn® souvislosti vyplynou z l§tky prob²ran® v dalġ²ch 

kapitol§ch. 

Na studium vġech ļtyŚ ļ§st² t®to ¼vodn² kapitoly pojedn§vaj²c² o z§kladn²ch pŚ²stupech  

umŊl® inteligence a jej²m vztahu k expertn²m syst®mŢm si vyhraŅte zhruba 2 hodiny. Jej² 

zvl§dnut² vļetnŊ odpovŊd² na korespondenļn² ot§zky by V§m nemŊlo trvat d®le neģ 3 

hodiny, nŊkteŚ² jej urļitŊ zvl§dnou i za dobu kratġ².  

 

1.1 UmŊl§ inteligence 

 

Motto: 

Krach mŢģe m²t  tŚi pŚ²ļiny: ģeny, s§zky nebo rady expertŢ. 

                                                                                       Georges Pompidou 

 

Předběhněme dějiny, usmějme se nad úvodním filozofickým bonmotem pana 

Pompidoua a uveďme hned na počátku textů studijní pomůcky, kterou jste právě vzali 

do ruky, stěžejní definici fenoménu z jejího názvu – definici expertního systému. 

Použijme základ myšlenky E.A.Feigenbauma ze Stanfordské univerzity v Kalifornii 

(1988) [1] a konstatujme, že  
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ĂExpertn² syst®my jsou poļ²taļov® programy, simuluj²c² rozhodovac² ļinnost ļlovŊka 

(experta) pŚi Śeġen² sloģitĨch ¼loh s podstatnĨm c²lem - dos§hnout kvality rozhodnut² na 

jeho ¼rovniñ.  

 

Tato definice bezprostředně evokuje otázku co je to vlastně kvalita rozhodnutí a čím je 

dána? U člověka je odpověď nasnadě – kvalita rozhodnutí je dána komplexem jeho 

mentálních schopností, které řadíme do pojmu jeho lidské inteligence. Budeme-li pak 

požadovat od stroje (počítače), aby při řešení stejné situace poskytl stejně (přibližně 

stejně) kvalitní rozhodnutí, pak musíme zřejmě transponovat pojem inteligence lidské 

na pojem inteligence stroje, tedy inteligence umělé. Intuitivně tušíme, že pojednání o 

inteligentně se chovajících strojích (počítačích) je nutno zahájit úvahami, které souvisí 

s naším chápáním inteligence jako takové. Cítíme, že se dostáváme částečně na pole 

filozofie a musíme sáhnout do historie – i když v našem případě nikterak hluboké.      

 

UmŊl§ inteligence ï shrnut² 

Expertní systémy jsou specializované počítačové programy, které simulují rozhodovací 

činnost člověka při řešení složitých problémů. Kvalita lidských rozhodnutí je závislá na 

úrovni jeho intelektu – komplexu jeho mentálních schopností. Rozhodovací činnosti 

počítače, pokud mají být kvalitní, musí vykazovat specifické vlastnosti svých procedur, 

které jsou řešeny v rámci vědního oboru umělá inteligence.   

Kontrolní otázky: 

1. Jak chápeme pojem přirozené a umělé inteligence? 

 

Otázka k zamyšlení: 

1. Jak se vytváří v průběhu vývoje člověka komplex jeho inteligentních vlastností? 

 

Úkoly k zamyšlení: 

Promyslete druhy a význam inteligentních vlastností potřebných pro vykonávání 

Vašeho povolání. 

 
 
1.2 Trocha historie ¼vodem       
 

Dnes můžeme říci, že umělá inteligence je jednou z nejrychleji se rozvíjejících vědních 

disciplín v celé historii. Až v létě roku 1956 byla totiž na Darmtouth College v New 

Hampshire (USA) zorganizována poměrně malá konference „The Darmouth Summer 

Research Project on Artificial Intelligence“, na kterou byli pozváni přední odborníci 

zabývající se mentálními schopnostmi lidí a strojů. Sešli se tak odborníci z oblasti 

matematiky, elektrotechniky, elektroniky, lingvistiky, neurologie, psychologie a 

filozofie. Tato konference se zapsala do dějin umělé inteligence zlatým písmem. Jejím 

náplní byla diskuze domněnky, že  

s
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ĂKaģd® hledisko uļen² nebo jakĨkoliv jinĨ pŚ²znak inteligence mŢģe bĨt v principu tak 

pŚesnŊ pops§n, ģe mŢģe bĨt vyvinut stroj, kterĨ ho simulujeñ [2].  

 

Byla poprvé vyslovena myšlenka, že počítače by mohly pracovat se symboly stejně 

dobře jako s čísly. Díky návrhu organizátora konference – J. McCarthyho – byla nově se 

rýsující vědní disciplína nazvána – již v názvu konference - umělou inteligencí. 

Představy odborníků v polovině padesátých let byly velmi optimistické. Vědci 

předpovídali, že do 25 let nahradí počítače veškerou lidskou intelektuální činnost. 

Bohužel, historie vývoje umělé inteligence jim za pravdu nedala. 

Celá – byť relativně krátká – historie rozvoje umělé inteligence je velmi zajímavá, 

vymyká se však poněkud poslání této učebnice. Zájemce může nalézt podrobnosti a 

hlavně literární odkazy v [3]. V krátkosti lze říci, že historický vývoj umělé inteligence 

prošel třemi základními etapami. 

 

Prvn² etapa je datována do zbytku 50. a celých 60. let minulého století. Je typická 

nadšeným úsilím odborníků a rozvojem prvních nástrojů umělé inteligence. Především 

je třeba jmenovat LISP (1960) – dodnes jeden z nejpoužívanějších jazyků umělé 

inteligence a dále systém GPS – General Problem Solving (1960) – nejznámější 

program pro řešení obecných problémů. Přes řadu úspěšných výsledků se již koncem 

60. let začalo ukazovat, že původní optimistické předpovědi byly značně přemrštěné a 

řešení problémů umělé inteligence bude spojeno s celou řadou problémů. 

 

Druh§ etapa, situovaná do 70. let minulého století, je označována jako etapa skepse a 

stagnace. Bylo omezeno či dokonce zrušeno financování celé řady projektů a omezen 

výzkum umělé inteligence. Přece však úsilí nadšenců přineslo i v této situaci pozitivní 

výsledky, soustředěné hlavně do oblasti reprezentace znalostí, prohledávacích technik, 

zpracování přirozeného jazyka a počítačového vidění. Objevily se první expertní 

systémy, které se staly prototypy dodnes používaných technik (DENDRAL-1971, 

MYCIN-1976, PROSPECTOR-1978).  Byl publikován dodnes široce používaný jazyk 

umělé inteligence PROLOG (1975). 

 

TŚet² etapa z let 80. navázala na výsledky etapy druhé. Je považována za období nového 

rozvoje umělé inteligence, charakterizované především komercionalizací vyvinutých 

nástrojů, vytvoření odborné terminologie, publikací monografií k jednotlivým oblastem 

umělé inteligence, návrhy počítačů s architekturami vhodnými pro umělou inteligenci 

(LISPovské a PROLOGovské počítače). Byly zahájeny rozsáhlé výzkumné programy, 

především japonský projekt počítačů páté generace (1981-1990). 

 

Z hlediska dnešního pohledu je místo umělé inteligence v moderní vědě, společnosti i 

praxi zcela pevné. Její výzkum se stal systematickou součástí odborných pracovišť 

univerzit a akademií, její produkty jsou postupně rozšiřovány jak v průmyslové tak i ve 

spotřební elektronice. Uplatňují se v celé řadě technických i netechnických oborů.      

Trocha historie ¼vodem ï shrnut² 

Historický vývoj umělé inteligence prošel třemi etapami. První představovala nadšený 

vstup do výzkumu a vývoje specializovaných prostředků, které měly být praktickými 

nástroji umělé inteligence (programovací jazyk LISP, prostředek pro řešení problémů 

GPS). Druhá etapa přinesla skepsi a stagnaci, přesto vyprodukovala některé užitečné 

výstupy (programovací jazyk PROLOG, první použitelné expertní systémy). Třetí etapa  
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přinesla opět oživení zájmu, hlavně díky dlouhodobému japonskému projektu počítačů 

páté generace.  

 

Kontrolní otázky: 

1. Kdy a čím je datován vznik vědního oboru umělá inteligence? 

 

Otázka k zamyšlení: 

1. Jakými etapami prošel vývoj umělé inteligence do dnešních dnů?  

 

Úkoly k zamyšlení: 

Byl vývoj umělé inteligence poznamenán některými politickými a hospodářskými 

situacemi ve světě? 

 

  

1.3 Co je to umŊl§ inteligence ? 
 

Pojem inteligence [3] je spjat s některými vlastnostmi vyšších organizmů, zvláště 

člověka. Stručně lze říci, že inteligentní schopnosti umožňují reagovat na složité 

projevy životního prostředí a aktivně je využívat ve svůj prospěch, k dosažení svých 

cílů.  

Vlastní pojem „inteligence“ je velmi složitý a nebyl nikdy přesně vymezen. 

Nicméně existují metody pokoušející se kvantifikovat stupeň lidské inteligence (např. 

IQ-testy). Každá z nich má však své omezení a žádnou nelze považovat za zcela 

objektivní. Přesto je chování živých organizmů, které je možno považovat za projev 

jejich inteligence, natolik zajímavé, že neuniklo pozornosti vědců zkoumajících metody 

a prostředky, jak takové inteligentní chování strojově napodobit – tj. vytvořit umělé 

systémy, které by vlastnosti inteligentního chování vykazovaly. 

Postupy a algoritmy, které by ve svých důsledcích vedly k jistému napodobení 

projevů inteligentního chování člověka, se s vývojem poznání a vědy staly předmětem 

zkoumání nové vědní disciplíny – umělé inteligence (1956). (Tento termín se postupně 

zcela vžil a odsunul do pozadí pokusy o jiné interpretace, např. „strojový intelekt“ [4].) 

Není-li pojem inteligence u živých organizmů přesně definován, nelze ani čekat přesné 

vymezení pojmu inteligence umělé. Nehledě na skutečnost, že pokusů bylo v tomto 

směru provedeno na stovky (např. na VIII. Mezinárodní konferenci IJCAI v roce 1983 

v Karlsruhe bylo předloženo na 180 definic umělé inteligence). V současné době 

převládá názor, že pro vytvoření praktických aplikací nejde ani tak o přesné vymezení 

pojmu umělá inteligence, jako spíše o vytvoření intuitivní představy o jejím obsahu. 

Jestliže expertní systémy ve svých různých variantách patří  k dnes nejvíce 

prakticky rozšířeným nástrojům vědního oboru umělé inteligence, věnujme pozornost 

alespoň třem definicím umělé inteligence, které můžeme označit jako zdařilé. 

s
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Minsk®ho definice umŊl® inteligence  

 

Marvin Minsky [5] předložil v roce 1961 definici, která  vychází z tzv. Turingova 

imitačního testu: 

 

ñUmŊl§ inteligence je vŊda o vytv§Śen² strojŢ a syst®mŢ, kter® budou pŚi Śeġen² urļit®ho 

¼kolu uģ²vat takov®ho postupu, kterĨ ï kdyby tak postupoval ļlovŊk ï bychom 

povaģovali za projev jeho inteligence.ñ 

 

Hovoří-li definice o řešení určitých úkolů, má na mysli zřejmě úkoly komplikované, 

složité. Složitost úkolu pak lze ohodnotit počtem všech variant jeho řešení, které 

připadají v úvahu. Rozhodně nelze považovat za inteligentní způsob řešení postup, při 

němž jsou postupně přebírány a ověřovány varianty postupně jedna za druhou. 

Inteligentním naopak nazveme takový postup, při němž budou ověřovány pouze 

varianty nadějné. Ty, které neposkytují dostatečnou šanci na úspěch řešení, budou 

apriorně vynechány. Přitom mechanizmus, který umožňuje řešiteli některé varianty 

apriori odmítnout, je nesporně založen na využívání informací, znalostí o řešeném 

problému. 

Ukazuje se, že využití znalostí je pro konstrukci inteligentních postupů zcela 

relevantní. Znalosti mohou být získány jednak převzetím od člověka, který je schopen 

úlohu inteligentně řešit (tedy nutně experta v daném oboru), jednak analýzou příkladů a 

jejich inteligentních řešení.  

Lidské znalosti můžeme rozdělit do dvou skupin. Předně jsou to znalosti 

objektivní, obecné či exaktní (někdy nazývané také znalosti hluboké), k nimž mají 

přístup odborníci např. při studiu daného oboru (teorémy, fyzikální zákony apod.). 

Druhou skupinu tvoří znalosti subjektivní, často heuristické až meta-heuristické (někdy 

nazývané znalosti mělké – nikoli však ve smyslu povrchní!), získané vlastním poznáním 

a dlouholetou praxí. Ukazuje se, že pro kvalitu řešení z hlediska umělé inteligence 

sehrávají tyto subjektivní znalosti podstatnou roli. Zvláštní význam pak budou tyto 

subjektivní znalosti vykazovat při konstrukci expertních systémů.     

 

 

Richova definice umŊl® inteligence  

 

Richova definice umělé inteligence [6] se úspěšně vyhýbá filozofickým úvahám, které 

většině pokusů o definici inteligence či umělé inteligence dominují. Říká, že  

 

ĂUmŊl§ inteligence se zabĨv§ t²m, jak poļ²taļovŊ Śeġit ¼lohy, kter® dnes zat² l®pe 

zvl§daj² lid®ñ. 

 

Podle tohoto vymezení je obsah umělé inteligence bezprostředně vázán na aktuální stav 

počítačových věd a lze tedy očekávat, že s rozvojem počítačové techniky se bude těžiště 

umělé inteligence posouvat a měnit. Jde o velmi stručné a poměrně přesné vymezení 

toho, co tvoří skutečný obsah umělé inteligence jako vědní disciplíny. 
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Kotkova definice umŊl® inteligence  

 

Kotkova definice [7] je blíže spjata s pojmem a posláním technické kybernetiky jako 

praktické vědy o sdělování a řízení v živých organizmech, strojích a společnosti [8]: 

 

ĂUmŊl§ inteligence je vlastnost ļlovŊkem umŊle vytvoŚenĨch syst®mŢ vyznaļuj²c²ch se 

schopnost² rozpozn§vat pŚedmŊty, jevy a situace, analyzovat vztahy mezi nimi a tak 

vytv§Śet vnitŚn² modely svŊta, ve kterĨch tyto syst®my existuj², a na tomto z§kladŊ pak 

pŚij²mat ¼ļeln§ rozhodnut², pŚedv²dat dŢsledky tŊchto rozhodnut² a objevovat nov® 

z§konitosti mezi rŢznĨmi modely nebo jejich skupinamiñ. 

 

Zavedení definice vnitřních modelů dovoluje definovat postup řešení úlohy takto: je dán 

model počátečního stavu prostředí a model cílového stavu prostředí. Dále jsou dány 

přípustné akce, kterými lze stav prostředí měnit. Úkolem je nalézt takové posloupnosti 

akcí, které převedou počáteční stav do stavu cílového při respektování předem zadaných 

omezení. Takto formulovaný problém nazýváme v umělé inteligenci řešením úloh (jak 

uvidíme později, vystihuje tato formulace paradigma třídy plánovacích expertních 

systémů). Formulace modelů a akcí je pak zahrnována do problematiky reprezentace 

znalostí. 

Kotkova definice umělé inteligence umožňuje také explicitně určit a vyjmenovat 

dílčí teoretické úlohy, které do ní jako vědní disciplíny spadají (rozpoznávání, 

reprezentace znalostí vč. logiky jako nástroje pro tuto reprezentaci, řešení úloh, 

adaptace a učení, expertní systémy a komunikace se strojem v přirozeném jazyce – viz 

kap.2.1). Problematika expertních systémů je pak spjata s problematikou efektivního 

strojového využívání znalostí špičkových expertů pro obecné úlohy diagnostiky a 

plánování. 

Co je to umŊl§ inteligence  - shrnut² 

Jediná exaktní definice umělé inteligence neexistuje, z mnoha pokusů lze však vybrat 

takové, které lze intuitivně označit jako zdařilé. Patří sem především definice Minského 

(stroje řeší problém postupy, které lze s ohledem na obdobu postupů člověka označit 

jako inteligentní), definice Richova (počítače zvládají úlohy, dostupné doposud jen 

člověkovi) a definice Kotkova (definuje pojem vnitřního modelu světa a umožňuje 

označit technické úlohy, které jsou pro metody umělé inteligence typické).  

Kontrolní otázky: 

1. Jaké jsou nejznámější definice vědního oboru umělá inteligence? 

2. Jaké jsou praktické aspekty Kotkovy definice umělé inteligence?  

Otázka k zamyšlení: 

1. Absolvoval jste někdy test IQ?  Jestliže ano, jak se promítly jeho výsledky do 
Vašeho dalšího života? 

 

Úkoly k zamyšlení: 

Pokuste se definovat umělou inteligenci podle vlastní představy o její náplni. 

s
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1.4 UmŊl§ inteligence, znalostn² a expertn² syst®my 

 

Pro umělou inteligenci jako vědní disciplínu je specifické to, že jde spíše o soubor 

metod, teoretických přístupů a specializovaných počítačových programů, který 

sjednocuje úsilí o strojové řešení (strojovou podporu řešení) složitých problémů. 

Typický je fakt, že dosažením výsledků v řešení problémů přestávají být tyto výsledky 

součástí umělé inteligence a přecházejí do jiných oborů, kde jsou aplikovány.  

Typické jsou příklady použití programových nástrojů aplikovaných v oboru 

robotiky, moderních metod automatického řízení, informatiky apod.  

Znalostní a expertní systémy, zmíněné hned v úvodu této kapitoly a aplikované dnes 

v různých oblastech technických i netechnických disciplín, jsou snad nejvýraznějším 

důkazem využití nástrojů umělé inteligence v praxi. Jsou přirozeným důsledkem 

poznání, že kvalita systémů s umělou inteligencí závisí daleko více na kvalitě znalostí 

než na kvalitě mechanizmu pro jejich využívání [9].                

 Znalostn²mi syst®my budeme nazývat specializované počítačové programy, které 

používají pro řešení nějakého problému lidských znalostí. Obecně mohou mít charakter  

programových modulů, které jsou inicializovány v případě, že je třeba navrhnout a 

provést regulační zásah nebo adaptaci systému, který vyžaduje navrhnout a provést 

úpravu  struktury nebo velikosti parametrů v případě ztráty své adekvátnosti.  Velmi 

rozšířenými a speciálními znalostními systémy jsou fuzzy regul§tory, které využívají 

pro stanovení velikosti svého akčního zásahu v regulačním zpětnovazebním obvodu 

jazykových znalostních pravidel. Znalostní systémy mohou přitom být koncipovány jak 

pro off-line tak pro on-line režim (typicky fuzzy regulátory).  

Expertn² syst®my jsou pak podtřídou znalostních systémů jako počítačové 

programy, které simulují rozhodovací činnost expertů při řešení velmi složitých, úzce 

problémově zaměřených úloh [7]. Je nesporné, že jejich funkce je s lidskou i umělou 

inteligencí velmi úzce spjata. Expertní systémy jsou obvykle koncipovány pro off-line 

režim. Principy skladby i funkce znalostních i expertních systémů jsou přitom  totožné a 

nebudeme proto mezi nimi dělat rozdíl. Z praktických důvodů aplikačního zaměření 

učebnice do oblasti ekonomiky a managementu budeme nadále hovořit pouze o 

systémech expertních, které jsou zde typické. 

 

Expertn² syst®my jsou zaloģeny na myġlence pŚevzet² znalost² od experta (tj. jeho 

znalost² objektivn²ch i subjektivn²ch) a jejich vhodn® poļ²taļov® reprezentace, kter§ by 

umoģnila poļ²taļov®mu programu vyuģ²vat tŊchto znalost² zhruba stejnĨm zpŢsobem, 

jako jich vyuģ²v§ expert.  

  

Zajímavé a podstatné je zde hledisko vlivu kvality znalostí na kvalitu výsledného 

rozhodnutí. Znalosti obecné, objektivní, jsou snadněji sdělitelné a lze jich také snadněji 

nabýt (výuka ve škole). Lze tedy očekávat – a praxe to plně potvrzuje – že dva znalci 

dané problematiky (experti v daném oboru) budou mít tuto objektivní část znalostí 

zhruba stejnou a ten z nich, který bude vybaven lepšími znalostmi subjektivními, bude 

také lepším expertem. 

 Jak již bylo řečeno, expertní systémy jsou velmi rozšířenými nástroji umělé 

inteligence. Zatímco jejich první aplikace na počátku 80. let minulého století směřovaly 

hlavně do aplikační oblasti zdravotnictví, prosazují se nyní v průmyslu, bankovnictví a 

jiných technických i netechnických oborech [9].    
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UmŊl§ inteligence a expertn² syst®my ï shrnut² 

Expertní systémy jsou určeny pro podporu rozhodování při řešení složitých situací a 

jsou nejvýraznějším příkladem využití metod umělé inteligence v praxi. Využívají 

znalostí, převzatých od experta a používají procedur, které je využívají při řešení 

konkrétního problému obdobně jako člověk-expert. Pro kvalitu rozhodování expertního 

systému mají zvláštní důležitost specifické až heuristické znalosti, které expert získává 

praxí.  

Kontrolní otázky: 

1. Jaký je účel expertních systémů? 

2. Jaké znalosti experta mají pro kvalitu expertního systému největší význam? 

 

Otázka k zamyšlení: 

1. Vyjmenujte obor (obory), v nichž byste se označil jako expert. 

 

Úkoly k zamyšlení: 

Pokuste se vysvětlit svůj myšlenkový postup při poslední konzultaci pracovního nebo 

osobního problému, při níž jste figuroval jako konzultant (poradce) - expert. 

Korespondenční úkoly: 

Napište pojednání o nejčastějším typu problémů, které řešíte v rámci vašich pracovních 

nebo jiných povinností a uveďte obory, jejichž znalost při řešení potřebujete. 

Vyberte konkrétní problém a pokuste se popsat heslovitě Váš intelektuální postup jeho 

řešení.   

Shrnutí obsahu kapitoly 

Úvodní kapitola Vás seznámila s řadou důležitých základních pojmů, jejichž pochopení 

je nezbytné pro Vaše další studium. Nejdůležitější z nich jsou tyto: 

¶ lidská (přirozená) inteligence a její projevy 

¶ umělá inteligence, její zaměření a historický vývoj 

¶ znalosti objektivní a subjektivní, znalosti heuristické 

¶ strojové řešení problémů a hlediska jeho kvality 

¶ znalostní systém a jeho poslání 

¶ expertní systém a jeho poslání 

Doporučená literatura 

[1] Feingenbaum,E.A.a kol.: The Rise of Expert Company, Times Book, London, 1988   

[2] Rose,F.: Into the Hearth of the Mind, Harper & Row, NY, 1984  

[3] Mařík,V. a kol.: Umělá inteligence I, ACADEMIA Praha, 1993 

[4] Havel,I.M.: Robotika, SNTL Praha, 1983 

[5] Minsky,M.: Computation. Finite and Infinite Machines, Prentice-Hall, Engelwood 

Cliffs,1967  
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2 PRINCIPY EXPERTNĉCH SYST£Mš 

 

V této kapitole se dozvíte: 

¶ Jaké třídy úloh jsou vhodné pro řešení pomocí expertních systémů 

¶ Z jakých základních částí se expertní systémy skládají a jak fungují 

¶ Principy a architektury diagnostických a plánovacích expertních systémů 

¶ Které oblasti umělé inteligence tvoří teoretické zázemí expertních systémů 

Po jejím prostudování byste měli být schopni: 

¶ Dokázat vysvětlit význam znalostí pro práci expertních systémů 

¶ Nakreslit a vysvětlit architekturu diagnostických a plánovacích expertních systémů 

¶ Pojednat o základních oblastech umělé inteligence, které tvoří teoretické zázemí 
expertních systémů 

¶ Získat ucelenou představu o účelu, konstrukci a funkci expertních systémů  

 

Klíčová slova této kapitoly: 
Znalosti objektivní a subjektivní, reprezentace znalostí, řídicí mechanizmus, strategie 

přímého a zpětného řetězení, neurčitost ve znalostech a datech, báze znalostí, báze dat, 

konceptualizace, ontologie, diagnostický a plánovací expertní systém.   

 

Doba potřebná ke studiu: 5 hodin 

Průvodce studiem 

Studium a ¼spŊġn® zvl§dnut² l§tky v n§sleduj²c² kapitole m§ stŊģejn² vĨznam pro 

pochopen² vlastn²ch principŢ a funkc² ļinnosti expertn²ch syst®mŢ. Postupujte pomalu, 

snaģte se pochopit a rozumŊt jednotlivĨm ļ§stem prob²ran® l§tky, vyuģijte znalosti 

z kapitoly minul®. Pojmy vyznaļen® tuļnŊ jsou podstatn® pro dalġ² studium. Vyuģ²vejte 

vlastn²ch zkuġenost² a hledejte vlastn² pŚ²klady dokresluj²c² l§tku.K prostudov§n² t®to 

kapitoly si urļete nejm®nŊ 5 hodin. K jej²mu zvl§dnut² vyuģ²vejte nejen textŢ t®to 

uļebnice, ale tak® kapitol z doporuļen® literatury a konzultac² s tutorem. 

 
 

2.1 Myġlenka expertn²ho syst®mu    
 

Příroda vytvořila (dosud ne zcela známými cestami evoluce) druh homo sapiens – 

člověka myslícího [1]. Ten v procesu vědeckotechnického rozvoje vytvořil fyzikální 

symbolové systémy – samočinné počítače. Pozorování a studium lidských 

myšlenkových (intelektuálních) procesů spolu se studiem symbolických procesů 

technicky realizovatelných vedlo ke vzniku a vývoji vědního oboru umělé inteligence 

(viz kap.1) a ke snahám o vytvoření „myslících“ počítačů.  

Ve spojitosti s ideou expertního systému měly velký význam práce již zmíněného E. 

A. Feigenbauma, který počátkem 70. let minulého století řešil ve Stanfordu se svými 

spolupracovníky problém počítačové interpretace hmotových spektrogramů. 

 

S
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Ukázalo se, že snaha orientovat se na použití v té době již obvyklých, avšak obecných 

metod řešení problémů (např. systém GPS [2]), nevede zřejmě k uspokojivým 

výsledkům.  

Východiskem řešení se stala skutečnost, že odborníci – experti ve svém oboru – 

spíše než metody všeobecné používají k (úspěšnému) řešení problémů metod 

specifických. Takové metody jsou založeny na specifických, subjektivních znalostech 

jejich oboru včetně řady hypotéz, které lze zdůvodnit buď obtížně nebo někdy je nelze 

zdůvodnit vůbec, avšak – jak z vlastní zkušeností poznali – často vedou k úspěšnému 

cíli. Feigenbaumův výzkumný tým se současně zabýval takovými metodami 

programování, které by umožnily začlenit do programu lidskou schopnost používat 

specifické znalosti. Výsledkem jejich úsilí se stal programový produkt DENDRAL [3] 

který se stal prototypem expertního systému. 

Co jsou tedy expertní systémy? Uveďme několik vymezení, které se nejčastěji 

v odborné literatuře vyskytují:  

 

Expertn² syst®m je 

 

- počítačový systém hledající řešení problému v rozsahu určitého souboru tvrzení 

nebo určitého seskupení znalostí, které byly formulovány experty pro danou 

specifickou aplikační oblast 

 

- systém založený na reprezentaci poznatků expertů, které využívá při řešení 

zadaných problémů 

 

- systém kooperujících programů pro řešení vymezené třídy úloh v určitých 

problémových oblastech, obvykle řešených experty 

 

- počítačový systém vybavený znalostmi experta dané oblasti, v rozsahu kterých je 

schopen uskutečňovat rozhodnutí, rychlostí a kvalitou se expertovi vyrovnávajících. 

 

 

Jak již bylo řečeno, expertní systémy jsou určeny pro podporu rozhodování při řešení 

složitých úloh. Základní třídy problémů, které jsou vhodné pro řešení expertními 

systémy, jsou: 

 

interpretace  rozpoznávání situací z údajů, které je popisují 

 

predikce  odvození očekávaných důsledků dané situace 

 

diagnostika  určení stavu (poruchy) systému z pozorovatelných projevů 

jeho chování 

 

konstruov§n² výběr a sestavení objektů do určitého funkčního celku při 

daných omezujících podmínkách 

 

pl§nov§n² sestavení posloupnosti akcí za účelem dosažení 

požadovaného cíle  
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monitorov§n² sledování a porovnávání údajů odpovídajících určité 

situaci za účelem zjišťování a následného odstraňování 

odchylek od očekávané situace 

 

ladŊn², opravov§n² výběr, sestavení a uskutečnění posloupnosti akcí, 

odstraňujících odchylky anebo chybové stavy 

 

uļen² diagnostika, ladění a upravování vědomostí studenta 

 

Ś²zen² interpretace, predikce, monitorování a úprava chování 

systému.  

 

 

V průběhu vývoje expertních systémů a jejich aplikací došlo k celé řadě jejich velmi 

úspěšných a významných uplatnění, bohužel především v (západním) zahraničí. Zmínka 

o prvních úspěšných případech je uvedena v kap.1.2.   

 

 

Myġlenka expertn²ho syst®mu - shrnut² 
 

Myšlenka expertního systému je spojena s problémem řešení obtížných úkolů, 

vyžadujících od člověka řadu speciálních subjektivních znalostí. Počítačová realizace 

takového řešicího systému má několik definicí, všechny však zdůrazňují význam 

znalostí spojených s řešeným problémem a skutečnost, že expertní systémy mají 

omezenou působnost na velmi úzké a specializované problémy. Takové problémy lze 

rozčlenit do tříd, které jsou pro uplatnění expertních systémů typické. 

Kontrolní otázky: 

1. Pamatujete si alespoň tři definice zaměření expertních systémů? 

2. Které třídy problémů pro expertní systémy jsou blízké vašemu profesnímu nebo 
osobnímu zaměření? 

Otázka k zamyšlení: 

1. Které z uvedených vymezení expertních systémů nejvíce odpovídá Vašemu názoru? 

 

Úkoly k zamyšlení: 

Pokuste se určit problém z uvedeného výčtu tříd problémů, v němž byste mohl působit 

jako expert. 

Jakými cestami jste v jeho oblasti získával (-a) subjektivní znalosti?    

s
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2.2 Charakteristick® vlastnosti a druhy expertn²ch syst®mŢ 
 

Hned v úvodu této kapitoly je třeba poznamenat, že cílem expertních systémů není 

přesné modelování mentálních pochodů v mozku člověka. Jejich úkolem je dosahovat 

při řešení složitých problémů obdobně kvalitních závěrů, kterých by dosáhl člověk – 

expert v daném oboru. Svým charakterem, strukturou i vlastnostmi se liší od 

konvenčních počítačových programů určených pro vědeckotechnické výpočty.  

Expertní systémy jsou mj. typické tím, že lze nalézt celou řadu jejich společných 

charakteristických rysů. Věnujme se tedy rozboru základních charakteristických rysů 

expertních systémů podrobněji.   

 

1. Není sporu o tom, že i konvenční programy využívají znalostí. Ty jsou však 

rozptýleny v jednotlivých instrukcích programu, které jsou aplikovány v přesně 

určeném pořadí (kap.3.1.). Naproti tomu u expertních systémů jsou znalosti experta 

vyjádřeny naprosto explicitně, jsou soustředěny v tzv. bázi znalostí. Předem je dána 

pouze strategie využívání takto uložených znalostí – řídicí mechanizmus (někdy 

také zvaný mechanizmus inferenční). Striktní oddělení znalostí na straně jedné a 

strategie pro jejich využívání na straně druhé je pro architekturu expertních systémů  

naprosto typické. Poznamenejme již nyní, že tato separace je základem využitelnosti 

kvalitního, odladěného a prověřeného inferenčního mechanizmu (a dalších 

podpůrných komponent) i v případech aplikace na jiné báze znalostí (viz dále). 

 

2. Báze znalostí obsahuje celou škálu znalostí experta (expertů) od obecných, 

objektivních až po soukromé, subjektivní. Řekli jsme již dříve, že velmi podstatné 

jsou heuristiky (tj. exaktně nedokázané nebo dokonce nedokázatelné znalosti), které 

expert získal dlouholetou praxí a o nichž pouze ví, že mu často pomáhají při řešení 

obdobných problémů, přičemž nalezení správného řešení přímo nezaručují. Znalosti 

experta nemají statický charakter, časem se vyvíjejí a rozvíjejí. Báze znalostí musí 

být tedy modulární a otevřená pro zahrnutí nových znalostí, případně eliminaci 

znalostí již neefektivních či redundantních.   

 

3. Báze znalostí zahrnuje obecné znalosti daného oboru (jak uvidíme dále, lze ji 

považovat za obecný model problémové oblasti). Má charakter obecného 

rozhodovacího pravidla (či soustavy pravidel, jak uvidíme dále). Obdobně jako při 

simulaci chování soustavy popsané obecným matematickým modelem dosazujeme 

konkrétní (aktuální) vstupní data, řešení konkrétního případu znamená i v případě 

expertního systému „dosazení“ konkrétních dat o daném případu do obecně 

formulovaných pravidel báze znalostí. Množinu všech údajů vztahujících se 

k danému případu nazýváme bází dat.  

 

4. Způsob zpracování dat v expertním systému musí mít některé rysy způsobu 

uvažování experta. Expert především pracuje velmi často s nejistými znalostmi 

(heuristikami) i s nejistými daty (např. se subjektivním popisem potíží pacienta). 

Proto musí být expertní systém schopen pracovat s nejistotami, a to jak ve 

znalostech – tj. znalostí s přiřazenou mírou důvěry v její platnost (nejistota v bázi 

znalostí) tak i v aktuálních datech (tata typu „nevím“, „asi ano“, „spíše ne“ apod.), 

reprezentující nejistotu v bázi dat.     
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5. Stejně jako expert musí být schopen komentovat svá rozhodnutí a vysvětlit 

postup, jakým došel ke svým závěrům, tak i po expertním systému požadujeme, aby 

byl schopen podat informaci o způsobu a postupu svého uvažování vedoucího 

k závěru. Musí být schopen zdůvodnit a vysvětlit své závěry i dílčí kroky které 

k nim vedly. Vysvětlovací schopnost expertního systému je důležitá zvláště tehdy, 

pokud si uživatel ponechává prioritu při konečném rozhodnutí.  

 

Je třeba poznamenat, že výčet těchto charakteristických vlastností nelze považovat za 

definici expertního systému jako takového. Expertní systémy dokonce nemusí splňovat 

striktně všechny uvedené znaky – některé z nich např. nepracuje s neurčitostí. Nelze 

však souhlasit s názorem, že každý konzultační program je expertním systémem.  

Významným rysem expertních systémů je možnost jejich explicitního rozdělení 

podle charakteru řešených úloh do dvou skupin – na expertní systémy diagnostické a 

expertní systémy plánovací (vyloučena však není ani jejich hybridní varianta). 

 

1. Diagnostick® expertn² syst®my jsou určeny pro efektivní interpretaci dat s cílem určit, 

která z hypotéz (z předem stanovené konečné množiny hypotéz) nejlépe koresponduje 

s aktuálními daty týkajícími se konkrétního řešeného případu. Typickým použitím může 

být v tomto případě např. lékařský diagnostický systém pro určení druhu pacientovy 

choroby na základě vyhodnocení jeho subjektivních potíží. Typická architektura 

diagnostického expertního systému je uvedena na Obr.2.1. 

 

 

 

Obr.2.1 

 

Úlohou diagnostických expertních systémů je provádět efektivní interpretaci dat s cílem 

určit, která z hypotéz o chování zkoumané soustavy nejlépe koresponduje s reálnými 

daty. Řešení případu (problému) probíhá formou postupného ohodnocování a 

přehodnocování dílčích hypotéz v rámci pevně daného modelu řešeného problému, 

který je sestaven expertem.  
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 Jádro takového systému tvoří řídící (inferenční) mechanizmus, který 

operacemi nad bází znalostí na základě aktuálních dat (dotazu) upřesňuje (aktualizuje) 

obecný model a vyvozuje odpověď (závěr). 

 Báze znalostí jako obecný model chování studované soustavy je tvořena 

expertními znalostmi, které jsou formalizovány vhodnou reprezentací. Kromě 

pravidlové reprezentace, která je preferována v této učebnici, existuje řada dalších 

možností. 

 Aktualizace modelu je provedena vstupem konkrétních dat k danému případu. 

Konkrétní data jsou reprezentována bází dat a mohou být získána jako jazykové 

hodnoty od uživatele (operátora), přímým měřením nebo kombinovaně. 

 Výsledkem činnosti diagnostického expertního systému je seznam 

ohodnocených závěrů - cílových hypotéz (diagnóz). 

 Uživatelsky významnou částí expertního systému je vysvětlovací podsystém. 

Ten poskytuje informace o konkrétním postupu, jímž bylo dosaženo závěru. Tak může 

uživatel sám posoudit kvalitu báze znalostí i inference a výsledek odvození případně 

dodatečně modifikovat. 

Aktuální model je velmi často vytvořen aktualizací hodnot jistot (vah, 

subjektivních pravděpodobností apod.) poznatků, zahrnutých v bázi znalostí. Na 

počátku mají jednotlivé poznatky z báze znalostí přiřazeny (expertem) apriorní hodnoty 

jistot a v průběhu procesu odvozování jsou tyto hodnoty měněny (to ostatně odpovídá i 

naší představě o modelu řešení. Na počátku, kdy o konkrétním případu není nic známo, 

odpovídá model pouze představám o podobných případech. Jakmile jsou získána 

konkrétní data o řešeném případu, jsou tyto představy modifikovány tak, aby 

konkrétnímu případu odpovídaly). Takto je aktuální model řešen např. u systémů 

MYCIN, jemuž je dále věnována kap.3.1.        

 

 

2. Pl§novac² expertn² syst®my jsou určeny pro řešení takových úloh, kdy je znám 

počáteční stav objektu a cíl řešení, přičemž systém má využitím konkrétních dat a 

zadání nalézt – pokud možno z nějakého hlediska optimální – posloupnost povolených 

kroků (operátorů), kterou lze cíle dosáhnout. Schéma struktury takového systému je 

uvedeno na Obr.2.2. 

Základní částí plánovacího expertního systému je generátor možných řešení, 

který vytváří automaticky kombinace posloupností operátorů. Kombinatorická exploze 

řešení je omezována znalostmi experta i daty k reálnému případu. Navrhovaná řešení 

jsou posuzována z hlediska jejich přípustnosti a účelové funkce optimalizace řešení. 

Výsledkem činnosti plánovacího expertního systému je seznam přípustných řešení, 

z nichž každé je ohodnoceno stupněm kvality. Tento seznam je uložen v zásobníku 

vhodných řešení, jehož obsah se dynamicky mění. 

 

Řídicí mechanizmus s využitím báze znalostí a báze dat  

 

-  ovlivňuje výběr přípustných operátorů 

-  omezuje generativní aktivitu generátoru řešení použitím znalostí z báze znalostí    

    (např. apriorním zamítáním některých posloupností kroků) 

-  řídí testování shody generovaných řešení s daty z báze dat a utváří zásobník  

    potenciálních přípustných řešení včetně ohodnocení jejich kvality. 
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Obr.2.2 

 

Typickým a dnes již klasickým plánovacím expertním systémem je již zmiňovaný 

systém DENDRAL, vyvíjený na Stanfordské univerzitě v letech 1965 až 1969. Je určen 

k odvozování struktur chemických látek na základě histogramů rozložení hmotností 

získaných z hmotového spektrometru a ze spektrometru pro jadernou magnetickou 

rezonanci. Lze jej považovat za první expertní systém a dodnes se rutinně využívá [3].   

 

3. Hybridn² expertn² syst®my mají architekturu kombinovanou, využívají částečně 

principů diagnostických a částečně principů plánovacích. Např. u inteligentních 

výukových systémů se střídá diagnostika znalostí studenta s plánováním odpovídajícího 

dalšího výukového procesu. U systémů monitorovacích je cyklicky spouštěný 

diagnostický systém v okamžiku poruchy nahrazen systémem pro plánování zásahu 

k jejímu odstranění. 

 

Velmi důležitým nástrojem v oblasti expertních systémů jsou tzv. prázdné expertní 

systémy (někdy nazývané shell-systémy). Jejich idea vychází ze skutečnosti, že 

základní a zcela univerzální částí expertního systému je jeho inferenční mechanizmus. 

Ten může úspěšně operovat nad bázemi znalostí, které mají sice společnou architekturu, 

ale mohou být věcně (tj. problémově) orientovány do nejrůznějších oblastí. Prázdný 

expertní systém je vybaven řídicím mechanizmem a všemi ostatními komponenty, jeho 

báze znalostí je však „prázdná“. Naplněním báze znalostí konkrétními informacemi pak 

vzniká problémově orientovaný expertní systém, připravený k podpoře rozhodování v té 

problémové oblasti, na niž jsou znalosti jeho báze zaměřeny. 

zásobník řešení 
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 Prázdné expertní systémy přinesly v 80. letech minulého století velký rozmach 

jejich použití. Jelikož neobsahují znalosti (což je v podstatě know-how), jsou relativně 

levné a komerčně dostupné. Řešení jejich konkrétní problémové orientace, tj. naplnění 

báze znalostí a jejich odladění, spadá do poměrně nové samostatné součásti umělé 

inteligence nazývané znalostní inženýrství. Objevuje se tak nová profese znalostního 

inženýra jako odborníka na získávání, formalizaci, využívání a údržbu znalostí. Této 

problematice je věnována např. práce [4] nebo [5]. 

 

Charakteristick® vlastnosti a druhy expertn²ch syst®mŢ ï shrnut² 

Cílem expertního systému je dosahovat obdobně kvalitních závěrů při řešení složitých 

problémů, jako by stejný problém řešil člověk-expert v daném oboru. Hlavními částmi 

expertního systému je báze znalostí, řídicí (inferenční) mechanizmus, báze dat a 

vysvětlovací podsystém. Expertní systémy jsou schopny efektivně využívat eventuální 

nejistoty jak v bázi znalostí, tak v bázi dat. Principiálně je rozdělujeme na expertní 

systémy diagnostické a expertní systémy plánovací. 

Kontrolní otázky: 

1. Které jsou základní části každého expertního systému? 

2. Jaký je rozdíl mezi bází znalostí a bází dat? 

3. Jaké jsou základní třídy expertních systémů? 

Otázka k zamyšlení: 

1. Jakými nejistotami je zatížena Vaše odpověď ratolesti, která se Vás ptá na počasí 

„Jak je venku“? 

 

Úkoly k zamyšlení: 

Jaké informace byste požadoval, aby Vám je expertní systém poskytl při vysvětlování 

postupu stanovení závěru při řešení jemu položeného problému?  

 

 

 

 

2.3 Teoretick® zdroje expertn²ch syst®mŢ 
 
Expertní systémy jsou sice významným praktickým nástrojem umělé inteligence, nejsou 

však její samostatnou teoretickou partií. Jsou typickým aplikačním produktem jejích 

vybraných teoretických základů. Jsou to především problematiky 

 

1. strojové  reprezentace znalostí 

2. strojového řešení úloh  

3. zpracování neurčité informace. 

 

Těmto třem oblastem jako teoretickým zdrojům expertních systémů budeme věnovat 

následující podkapitoly. 

 

s
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2.3.1 Strojov§ reprezentace znalost² 

 

Reprezentace znalostí je spojena s problémem návrhu a konstrukce bází znalostí a je 

stěžejním problémem efektivity expertního systému. Požadavky na reprezentaci znalostí 

jsou následující: 

 

- přirozený charakter reprezentace a její expresivita 

- umožnění aplikace efektivních deduktivních prostředků 

- rychlý přístup k položkám znalostí i dat. 

 

Důležitým požadavkem je modularita báze znalostí. Do existující báze je třeba 

doplňovat znalosti nové a eliminovat znalosti již nepotřebné. Je to otázka údržby báze 

znalostí. Modulární struktura přináší výhody při změnách v bázi – jsou lokální a 

nepromítají se do ostatních částí báze. 

 Modulární uspořádání báze přináší jistou nevýhodu při jejím prohledávání. 

Jelikož znalosti modulárně uspořádané nezohledňují sémantiku báze, údaje týkající se 

jednoho objektu mohou být roztroušeny a při řešení musíme prohledat bázi celou. 

 Požadavek sémantického sdružování znalostí však nelze zcela opominout. Ten 

vyplývá především z požadavku na rychlost vybavování znalostí. Proto je nutno volit 

kompromis mezi modularitou báze znalostí a sémantickým sdružováním znalostí. 

Modularitu splňují např. produkční systémy využívající pro reprezentaci znalosti 

produkčních pravidel, požadavek sdružování zdůrazňují např. formalizmy sémantických 

sítí nebo rámců [6].  

 V souvislosti s reprezentací znalostí používáme často dělení reprezentace 

znalostí na znalosti reprezentované deklarativně a znalosti reprezentované 

procedurálně. Deklarativně reprezentované znalosti se nazývají poznatky které 

vyjadřují, co má být poznáno nebo dokázáno, např.: 

 

  Ģelezo je kov 

 

Tatáž znalost reprezentovaná procedurálně má podobu podmíněného pravidla typu 

JESTLIŽE-PAK (často IF-THEN): 

 

  JESTLIŽE (X je železo) PAK (X je kov). 

 

Na uvedeném příkladu vidíme, že jednu a tutéž znalost můžeme někdy formalizovat jak 

deklarativně, tak i procedurálně. Často se také používají reprezentace kombinované.  

 Při řešení praktických úloh se vždy omezujeme pouze na část reálného světa. 

Některé objekty při řešení uvažujeme, jiné ignorujeme, protože se řešení netýkají. 

Soubor všech objektů tvoří univerzum dané úlohy, která je řešena pouze nad jeho 

objekty. Určení univerza definováním všech jeho objektů a vymezení funkcionálních 

vztahů či relací mezi nimi nazýváme konceptualizací [7], [8]. 

 Ve filozofii je používán pojem ontologie, označující „zkoumání povahy 

existence“. Tento termín se používá v umělé inteligenci i pro explicitní popis 

konceptualizace. Pro expertní systém existují pouze pojmy, které ontologií popíšeme. 

Ontologie musí být reprezentována nezávisle na způsobu jejího budoucího použití. Bázi 

znalostí pak tvoří ontologie, doplněné znalostmi vztahujícími se ke způsobu řešení. 

Báze znalostí již není problémově nezávislá, je zaměřena na konkrétní typ úlohy a 

konkrétní způsob řešení.  
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 Ontologii lze popsat jakýmkoliv, např. přirozeným jazykem. Vzhledem ke 

struktuře univerza může být přirozené použití jazyka predikátové logiky I. řádu. 

Problematika ontologií je zkoumána v rámci oboru znalostního inženýrství [5]. 

 Jako příklad uveďme ontologii, týkající se benzínového motoru. Bude zahrnovat 

tyto pojmy: 

 

 motor 

 v§lec 

 p²st 

 klikov§ hŚ²del 

 sv²ļky 

 ventily. 

 

Vztahy budou vyjadřovat fakta typu 

 

 V kaģd®m v§lci je p²st 

 Pokud je motor ļtyŚdobĨ, m§ sac² a vĨfukov® ventily 

 KaģdĨ v§lec m§ alespoŔ jeden sac² a jeden vĨfukovĨ ventil 

 KaģdĨ v§lec z§ģehov®ho motoru m§ alespoŔ jednu sv²ļku 

 KaģdĨ p²stovĨ motor m§ klikovou hŚ²del 

 

Taková ontologie je problémově nezávislá. Může sloužit více znalostním systémům, 

např. expertnímu systému pro diagnostiku poruch motoru, expertnímu systému pro 

konstrukci motoru, expertnímu systému pro podporu rozhodování při obchodování 

s motory atd.  

 

 

2.3.2 ř²dic² mechanizmy 

 

Řídicí (odvozovací, vyvozovací, inferenční) mechanizmus zabezpečuje v expertním 

systému využívání znalostí. Při návrhu těchto mechanizmů se obvykle vychází z pojmů 

i výsledků obecné teorie řešení úloh, především z úlohy prohledávání stavového 

prostoru (prostoru řešení). Často jsou zahrnovány další, namnoze i ad-hoc principy a 

techniky řízení.  

Ke konstrukci řídicích mechanizmů expertních systémů se využívá i technik, 

které z řešení problému prohledávání stavového prostoru bezprostředně nevycházejí. 

Jsou to např.: 

 

Technika agendy.  V průběhu řešení se jako jeho vedlejší produkt vytváří 

hierarchický zásobník dalších úkolů, které by měly být postupně řešeny. Po 

vyřešení prvního dílčího úkolu se přistupuje k řešení úkolu dalšího (ležícího na 

vrcholu zásobníku). Princip využívání agendy se považuje za prostředek 

efektivního dynamického zaostřování pozornosti.   

 

Technika d®monŢ. Metoda démonů vychází z představy fenoménu skřítků 

(démonů), kteří sledují průběh inferenčního procesu a zasáhnou do něj v případě 

předem přesně specifikované situace. Jsou představovány speciálními programy 

a v každém kroku inference musí být testováno, zda nenastala situace pro 

spuštění některého z nich.    
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Technika nemonot·nn² inference. Inferenční proces probíhá v situaci, kdy je 

uvažována celá řada předpokladů a podmínek. V reálné situaci nemusí být 

některé z nich splněny a pak je nezbytné, aby řídicí mechanizmy byly vybaveny 

procedurami pro korektní úpravy aktuálního modelu po nesplnění původních 

předpokladů v průběhu řešení úlohy. 

 

Technika ļern® tabule. Znalostní báze je v tomto případě rozdělena na několik 

podbází, z nichž každá obsahuje znalosti z určité podoblasti řešené problematiky 

(znalostní zdroje). Komunikace mezi těmito dílčími bázemi je řízena speciální 

společně sdílenou datovou a řídicí strukturou, zvanou černá tabule. Systém 

využívající techniky černé tabule simuluje řešení problému panelovou diskuzí 

mezi odborníky několika souvisejících oborů. 

 

Technika taxonomie. Při použití této techniky je využito speciální formy 

odvozování tzv. děděním v taxonomické struktuře dílčích konceptů. 

Taxonomické struktury jsou určitou doplňkovou formou reprezentace znalostí a 

jsou využívány k zaostřování pozornosti v jednotlivých znalostních bázích. 

Úplné potvrzení některé položky v taxonomii v průběhu inference může mít za 

následek zamítnutí jiných položek na stejné taxonomické úrovni a jejich 

vyloučení z dalšího vyšetřování (ořezávání stavového prostoru).      

  

V rámci pojednání o řídicích mechanizmech je nezbytné pojednat o základních strategií 

práce takových mechanizmů [9].  

 Inferenční mechanizmy pracují v jednotlivých krocích inference, které na sebe 

navazují. Posloupnost inferencí se nazývá řetězec. 

 Uvažujme situaci, kdy existuje skupina faktů, z nichž plynou určité závěry 

(hypotézy). Řekli jsme, že cílem expertního sytému je nalezení té z hypotéz, která 

nejlépe koresponduje s daty ke konkrétnímu případu. Toto vyhledání řídí inferenční 

mechanizmus. Při postupu směřujícím k dosažení svého cíle může použít dvě různé 

strategie, a to strategii dopředného řetězení  nebo strategii zpětného řetězení. 

 V případě strategie dopředného (přímého) řetězení je proces inference řízen 

směrem od faktů k závěrům. Dopředné řetězení je určeno především k řešení problémů 

plánování, monitorování a řízení. Při něm se z faktů přítomnosti odvozují fakta 

budoucnosti. Jinými slovy, postupuje se od předcházejícího k následnému. Inference 

dopředného řetězení je proces řízený daty a postupuje „zdola nahoru“ – usuzování 

probíhá od faktů směrem k řešením. Příkladem dopŚedn®ho ŚetŊzen² je inference se 

sedmi pravidly, uvedená na Obr.2.3. 
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Obr.2.3 

 
Uvažujme bázi znalostí, složenou z těchto pravidel: 

 

pravidlo_1: JESTLIĢE  fakt_1  A   fakt_1  PAK   fakt_6 

pravidlo_2: JESTLIĢE  fakt_ 2  A   fakt_3  PAK   fakt_7 

pravidlo_3: JESTLIĢE  fakt_5  PAK   fakt_8 

pravidlo_4: JESTLIĢE  fakt_4  A   fakt_7  PAK   fakt_9 

pravidlo_5: JESTLIĢE  fakt_8  PAK   fakt_10 

pravidlo_6: JESTLIĢE  fakt_6  A   fakt_7  PAK   hypot®za_1 

pravidlo_7: JESTLIĢE  fakt_9  A   fakt_10  PAK   hypot®ze_2 

 
Expertní systém je iniciován fakty fakt_2, fakt_3, fakt_4 a fakt_5. Inference probíhá 

postupným plněním pravidlo_2, pravidlo_3, pravidlo_4, pravidlo_5 a pravidlo_7. 

Systémem jsou vložena nová fakta  fakt_7, fakt_8, fakt_9 a fakt_10. Výsledkem 

inference je pak hypotéza v_2.  

Strategie zpětného řetězení hledá cestu od hypotéz k faktům. Zpětné řetězení je 

také nazýváno inferencí „shora dolů“, usuzování probíhá od hypotéz směrem k faktům. 

Inference zpŊtnĨm ŚetŊzen²m v expertním systému z předchozího příkladu je znázorněna 

na Obr.2.4. 
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Obr.2.4 

 

Při inicializaci systému se předpokládá hypotéza v_2. Pro potvrzení správnosti výběru 

této hypotézy musí být splněna fakta  f_10 a f_9. Pro splnění faktu  f_9 musí být splněna 

fakta  f_7 a  f_4. Podobně se postupuje pro další fakta.  

 

  

2.3.3 Zpracov§n² neurļit® informace 

 

Jak jsme již zmínili výše, pro expertní systémy je zcela typická práce s neurčitou, 

nepřesnou nebo chybějící informací. Znalosti jsou heuristické, statisticky nepodložené, 

vágní, data jsou zašuměná nebo zkreslená vlivem použitých metod či chyb přístrojů. 

Práce s neurčitostí není cizí ani klasické matematice. Jejím nástrojem pro řešení 

problémů inference v podmínkách neurčitosti je matematická pravděpodobnost.  

Fundamentální rovnice definující pravděpodobnost vzniku jevu E při provedení N 

pokusů je dána vztahem 

 

N

E
Ep =)(  

 
V klasické pravděpodobnosti platí tři základní axiomy.  První lze vyjádřit vztahem 

 
10 ¢¢p(E)  

 
Druhý axiom je představován vztahem 

 

ä =

i

i
)p(E 1 

 
Třetí axiom uvádí vztah pro výslednou pravděpodobnost nezávislých jevů E1 a E2 ve 

tvaru 

 
)p(E)p(E)Ep(E

2121
+=Ç  
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Podmíněná pravděpodobnost je nástroj pro popis jevů, které se vzájemně ovlivňují. Je 

definována jako pravděpodobnost vzniku jevu A za podmínky, že nastane jev B 

 

)(

)(
)|(

Bp

BAp
BAp

Æ
=  

 
kde p (B) je apriorní pravděpodobnost (nepodmíněná) vzniku jevu B.  

 

S podmíněnou pravděpodobností pracuje tzv. Bayesův vztah pro dokazování hypotéz 

[8].  Tento vztah je klasickou obdobou expertního systému pro ohodnocování cílových 

hypotéz. Předpokládejme, že  vznik jevu E (evidence) může být vysvětlen některou z 

předem stanovených n- hypotéz Hi ,   i = 1,2,…, n. Pravděpodobnost platnosti i-té 

hypotézy pro vysvětlení evidence E je dán Bayesovým vztahem 

 

p(E)

))p(Hp(E|H
            

))p(Hp(E|H

))p(Hp(E|H
            

)Hp(E

)Hp(E
|E)p(H

ii

j

jj

ii

j

j

i

i

=

=

Æ

Æ
=

ä

ä

       (2.1) 

 

Bayesův vztah platí v klasické teorii pravděpodobnosti. Především platí zákon, 

uvádějící vztah mezi pravděpodobností jevu P (A) a pravděpodobností jeho negace  

P(negA).  

 

P(negA) = 1 - P (A).  

 

Pro účely použití  Bayesova vztahu v oblasti umělé intelligence dochází k jeho 

modifikacím, jak uvidíme v kap.3. 

 

Nejistota bývá v expertních systémech vyjadřována různými způsoby:  

 

- především to mohou být různé váhy, míry, stupně důvěry, faktory jistoty či jinak 
nazývané a formulované subjektivní pravděpodobnosti. Tyto numerické 

parametry jsou přiřazovány k elementům báze znalostí, např. k jednotlivým 

tvrzením, pravidlům či rámcům. Číselný interval těchto parametrů bývá obvykle 

à0, 1 ð nebo à-1, 1ð - viz kap.3.     

 

- jsou-li k reprezentaci znalostí použity popisy s využitím přirozeného jazyka 

(formou jazykových podmíněných pravidel), pak je jejich neurčitost dána 

stupněm vágnosti použitých jazykových termů („velmi vysoký“, „ne zcela 

přesný“, „přibližně nulový“ apod.). K formalizaci takových vágních slovních 

pojmů používáme prostředků fuzzy množinové matematiky, inferenční 

mechanizmy pak využívají principů fuzzy jazykové logiky – viz kap.4. 
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Teoretick® zdroje expertn²ch syst®mŢ - shrnut² 

Teoretickými zdroji expertních systémů jsou vybrané oblasti zájmu umělé inteligence, 

jmenovitě věda o strojové reprezentaci znalostí, strojovém řešení úloh a zpracování 

neurčité informace. Znalosti bývají uloženy v bázi znalostí nejčastěji formou 

produkčních pravidel. Mohou být formulovány deklarativně nebo procedurálně. 

V souvislosti s problematikou reprezentace znalostí hovoříme o konceptualizaci báze 

znalostí a její ontologii. Řídicí mechanizmy, operující nad bází znalostí, mohou 

pracovat s využitím několika principů. Pracují v režimu přímého nebo zpětného 

způsobu řetězení kroků inference. Formalizace neurčitosti se provádí nejčastěji využitím 

subjektivních ohodnocovacích parametrů, jako jsou stupně důvěry, váhy apod. Způsoby 

jejich zpracování se odchylují od axiomů klasické pravděpodobnosti. 

Kontrolní otázky: 

1. Jaké jsou základní zdroje teoretického zázemí expertních systémů? 

2. V čem spočívá rozdíl mezi procedurální a deklarativní reprezentací znalostí? 

3. Co je ontologie? 

4. Čím se odlišují strategie řídicího mechanizmu při použití metod přímého a zpětného 
řetězení?  

Otázka k zamyšlení: 

1. Používá člověk při řešení problémů techniky nemonotónní inference? 

2. Jsou strategie přímého a zpětného řetězení zaměnitelné?  

 

Úkoly k zamyšlení:  

Formulujte alespoň tři podmíněná pravidla, jimiž vyjádříte znalosti používané v oboru 

vašeho hobby. 

Korespondenční úkoly: 

Vyberte konkrétní problém ze svého okolí a popište systematicky Váš postup při jeho 

jeho řešení. Uveďte oblasti znalostí, které jste při jeho řešení  museli použít a soustřeďte 

se hlavně na znalosti subjektivní 

Shrnutí obsahu kapitoly 

Druhá kapitola Vám přinesla velmi důležitou představu jak o poslání, tak o strukturách 

a funkci jednotlivých částí expertních systémů. Nejdůležitější pojmy jsou 

¶ typy znalosti a jejich dělení na objektivní a subjektivní,  

¶ problematika počítačové reprezentace znalostí 

¶ procedura usuzování expertního systému 

¶ strategie přímého a zpětného řetězení v procesu inference,  

¶ neurčitosti ve znalostech a datech 

¶ báze znalostí, řídicí mechanizmus a báze dat  

¶ konceptualizace a ontologie  

¶ diagnostický a plánovací expertní systém.   

s

*

S



Teorie systémů 2 

 

 29 

Doporučená literatura 

[1] Popper,M., Kelemen,J.: Expertné systémy, ALFA Bratislava, 1988 

[2] Newel,A., Simon,H.A.: GPS, a programm that simulates human thought, Prentice 

Hall, NJ, 1963 

[3] Feingenbaum,E.A., a kol.: On generality and problem solving: a case study using the 

DENDRAL  programm, Machine Inteligence, Vol. 6, Edinburgh University Press, 

1971  

[4] Mařík,V. a kol.: Umělá inteligence II, ACADEMIA Praha, 1997 
[5] Vlček,J.: Znalostní inženýrství, ČVUT Praha, Edice Neural Network World, Praha, 

2003  

[6] Mařík,V. a kol.: Umělá inteligence I, ACADEMIA Praha, 1993 
[7] Klir,G.J.: Architecture for Systems Problem Solving, Plenum Press, NY, 1985  

[8] Kotek,Z.a kol.: Kybernetika, SNTL Praha, 1987 

[9] Provazník,I., Kozumplík,J.: Expertní systémy, VUT Brno, FEI, 1999.     

 

&



Teorie systémů 2 

 

 30 

3 PRAVDŉPODOBNOSTNĉ EXPERTNĉ SYST£MY 

 

V této kapitole se dozvíte: 

¶ Jak je pojato řešení problémů s využitím modifikovaných pravděpodobností 

platnosti produkčních pravidel 

¶ Způsob řešení pravděpodobnostního přístupu v diagnostickém modelu typu MYCIN 

a EMYCIN 

Po jejím prostudování byste měli být schopni: 

¶ Vysvětlit princip pravděpodobnostních metod řešení expertních systémů 

¶ Popsat pravděpodobnostní modely typu MACIN a EMYCIN  

¶ Vytvořit jednoduchý pravděpodobnostní diagnostický expertní systém    

 

Klíčová slova této kapitoly: 
Apriorní pravděpodobnost, aposteriorní pravděpodobnost, míry subjektivní 

pravděpodobnosti, pravděpodobnostní model MYCIN, pravděpodobnostní model 

EMYCIN 

Doba potřebná ke studiu: 3 hodiny 

Průvodce studiem 

Prvn²mi celosvŊtovŊ ¼spŊġnĨmi diagnostickĨmi expertn²mi syst®m, jejichģ principy jsou 

pouģ²v§ny dodnes, byly syst®my zaloģen® na modifikovanĨch pŚ²stupech vyuģit² 

matematick® pravdŊpodobnosti. Jsou to ad-hoc techniky, pouģ²vaj²c² subjektivn² 

apriorn² pravdŊpodobnosti platnosti produkļn²ch pravidel jako hypot®z. Sezn§m²me se s 

pŚ²stupy takovĨch dnes jiģ  prototypovĨch  pravdŊpodobnostn²ch modelŢ typu MYCIN. 

Na pŚ²kladech Śeġen² jednoduchĨch diagnostickĨch expertn²ch syst®mŢ si uk§ģeme jejich 

praktick® pouģit² 

 
 
3.1 Model pro pr§ci s neurļitost² typu MYCIN    
 
Expertní systém MYCIN [1] je jedním z prvních celosvětově úspěšných expertních 

systémů, jehož řešení se stalo prototypem pro řešení celé řady dalších úspěšných 

systémů.  

 

V systému MYCIN jsou znalosti vyjádřeny pomocí produkčních pravidel typu 

 

konsekventantecedent Ý  

 

které jsou vyjádřeny symboly podmíněné platnosti hypotézy (důsledku) H za 

předpokladu splnění evidence (předpokladu) E 

S

N

ES
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EÝ H 

 

Neurčitost pravidla je v systému MYCIN vyjádřena pomocí míry důvěry v platnost 

hypotézy H označené MB(H,E) a současně mírou nedůvěry označené MD(H,E). Tyto 

velmi důležité míry jsou definovány vztahy 

 

 

)(1

)()|(
),(

HP

HPEHP
EHMB

-

-
=        (3.1) 

 

)(

)|()(
),(

HP

EHPHP
EHMD

-
=        (3.2) 

 
kde P(H) je apriorní pravděpodobnost, kterou zadává expert a P(H¼E) je podmíněná 

pravděpodobnost platnosti hypotézy H za předpokladu splnění evidence E.  

 

)(

)(
)|(

EP

EHP
EHP

Æ
=                                                                                              (3.2a) 

 

kde )( EHP Æ  je pravděpodobnost současného výskytu hypotézy H a evidence E (tedy 

že nastal jev H v případě, že současně nastal jev E). 

 

Při návrhu takového systému je podstatné, jakým způsobem je řešen problém 

vzrůstu důvěry (resp. nedůvěry) v platnost hypotézy H na základě potvrzení evidence E.  

 

Jestliže splnění E vede ke vzrůstu důvěry v H, platí 

 

P(H¼E) > P(H), 

 

velikost míry důvěry je vypočítávána podle vztahu (4.1) a míra nedůvěry MD(H,E) = 0. 

Míra důvěry MB(H,E) tak vyjadřuje přírůstek pravděpodobnosti H, získaný pomocí 

evidence E, vztažený k počáteční (apriorní) nedůvěře v H, tj. 1 – P(H).   

 
Jestliže ale splnění evidence E vede k poklesu důvěry v hypotézu H, platí 

 

P(H) >  P(H¼E) , 

 

míra nedůvěry MD(H,E) je dána vztahem (4.2) a MB(H,E) = 0. Míra MD(H,E) tak 

vyjadřuje pokles pravděpodobnosti hypotézy H, získaný pomocí evidence E, vztažený 

k počáteční (apriorní) důvěře v H, tj. P(H). 

Míry MB a MD nabývají hodnot z intervalu <0, 1>. Ze skutečnosti, že určité 

jediné pravidlo nemůže současně hypotézu podporovat a současně ji vyvracet, platí 

 

a) když MB > 0, tak MD = 0 

b) když MD > 0, tak MB = 0. 

 

V případě, že pro určité pravidlo platí  
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MB = MD = 0 , 

 

potom pravidlo hypotézu ani nepotvrzuje, ani nevyvrací.  

Velmi důležitým a typickým kritériem systému MYCIN je činitel jistoty CF 

definovaný vztahem 

 
),(),(),( EHMDEHMBEHCF -=       (3.3) 
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který spojuje míru důvěry a míru nedůvěry do jednoho čísla. Činitel jistoty CF nabývá 

hodnot z intervalu <-1, +1>. Platí tato pravidla: 

 

 a) když evidence E zvyšuje důvěru v H, tak CF > 0 

 b) když evidence E snižuje důvěru v H, tak CF < 0. 

 

Ke každému pravidlu EÝ H je tak v systému MYCIN přiřazen činitel jistoty CF(H,E). 

Pokud je kladný, je roven MB(H,E). Pokud je záporný, je v absolutní hodnotě roven 

MD(H,E). 

Pro úplnost uveďme, že varianta systému MYCIN nazvaná EMYCIN [2] 

používá modifikovaného vztahu 

 

),min(1 MDMB

MDMB
CF

-

-
=         (3.4) 

 
Velmi důležitá je skutečnost, že v praxi nemusí být evidence E1 Ý H splněna s jistotou. 

Na základě konkrétního případu (pozorování) EË můžeme odhadnou (popsat) naším 

odhadem míry jistoty CF(E1,EË). 

Označíme-li MB(H,E1), resp. MD(H,E1) míru důvěry resp. míru nedůvěry v H je-

l splněna evidence E1, můžeme výslednou míru důvěry (nedůvěry) vypočítat ze vztahu 

 

 
{ }),(,0max).,(),(

11
EECFEHMBEHMB ¡=¡      (3.5) 

 
{ }),(,0max).,(),(

11
EECFEHMDEHMD ¡=¡      (3.6) 

 
Dalším důležitým problémem je řešení situace, kdy více pravidel, např. 

 
E1 Ý H 

E2 Ý H, 
 
které mají stejnou hypotézu H, působí současně a je třeba stanovit výslednou míru 

jistoty v platnost této hypotézy. Předpokládáme-li, že ani v jednom z takových pravidel 

není hypotéza H zcela potvrzena nebo zcela vyvrácena, vypočítáme výsledné míry 

podle vztahů 

 
),().,(),(),()&,(

212121
EHMBEHMBEHMBEHMBEEHMB -+=   (3.7)         

 
),().,(),(),()&,(

212121
EHMDEHMDEHMDEHMDEEHMD -+=   (3.8) 

 
Výsledný činitel jistoty pak vypočítáme podle vztahu (4.3). Vzhledem k symetrii vztahů 

platí 

 

CF(H,E1 &E2) = CF(H,E2  &E1). 
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Poznamenejme, že v systému EMYCIN platí alternativní vztah 

 
)),(),,(()&,(

2121
EHCFEHCFfEEHCF =      (3.9) 

 
kde f  je definováno jako 
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Posledním problémem, který je z praktického hlediska použití systému MYCIN třeba 

řešit, je případ konjunkce či disjunkce hypotéz H1 a H2. Systém MYCIN zde užívá 

vzathů 

 
{ }),(),,(min),&(

2121
EHMBEHMBEHHMB =      (3.10) 
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EHMDEHMDEHHMD =      (3.11) 
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2121
EHMBEHMBEHHMB =Ù      (3.12) 
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2121
EHMDEHMDEHHMD =Ù      (3.13) 

 

 
Uveďme nyní jednoduchý příklad. Nechť je např. dáno pravidlo tvaru 

 

(E1 & E2) Ù E3 Ý  H         (3.14) 

 

s mírou jistoty CF = c. Neurčitost předpokladů určí uživatel na základě pozorování 

konkrétní situace pomocí jím stanovených hodnot MB(E1,EË), MB(E2,EË), MB(E3,EË), 

MD(E1,EË), MD(E2,EË) a MD(E3,EË), kde EË je jeho pozorování. Míru jistoty v platnost 

hypotézy H která má tvar (4.14) vypočítáme s použitím vztahů (4.3), (4.5) a (4.6) jako  
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Výraz CF(E1 & E2) Ù E3, EË rozložíme podle (4.3) a postupnou aplikací vztahů (4.10) – 

(4.13) dostaneme závislost na uvedených mírách MB(E1,EË), MB(E2,EË), MB(E3,EË), 

MD(E1,EË), MD(E2,EË) a MD(E3,EË). Tyto hodnoty spolu s hodnotou c známe a proto 

můžeme vypočítat celkovou CF(H,EË). 
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3.1.1 Expertn² syst®m typu MYCIN 

 
Pro studenty-motoristy uvedeme příklad skutečné diagnostiky spalovacího čtyřtaktního 

motoru. Uvažujme (fragment) báze znalostí ve tvaru čtyř pravidel:   
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Tato pravidla můžeme překreslit do tvaru inferenční sítě na Obr.4.1.  

Předpokládejme nyní, že uživatel posoudí projevy diagnostikovaného motoru a 

ohodnotí platnost evidencí E1 až E4  postupně takto: 
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Pro ohodnocení první evidence platí  
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Obr. 4.1 

 
Po určení CF(E2,EË) = -0,45 lze ihned podle vztahů (4.5) a (4.6) vypočítat 

 
0),(),(),(
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=¡=¡=¡ EHCFEHMDEHMB  

 
protože pravidlo nepřispívá k ohodnocení H a proto  
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Dále uživatel odhadl CF(E3,EË) = 0,6 , potom 
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V posledním kroku pak vypočteme 

 
{ } 559,065,0.86,0),(,0.),(),(

444
==¡=¡ EECFEHMBEHMB max  

0),(
4
=¡EHMD  

559,0),(
4
=¡EHCF  

H: 

Špatně seřízený předstih 

E1:Klepou 

ventily při přidání 

plynu 

E2:Motor 

střílí do výfuku 

E3: 

Malá spotřeba 

E4: 

Malá akcelerace 

MB = 0,8 

MD = 0 

MB = 0,92 

MD = 0 

MB = 0 

  MD = 0,9 

MB = 0,86 

  MD = 0 

CF = 0,7 CF = - 0,45 CF = 0,6 CF = 0,65 
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Povšimneme si, že pozitivní odpovědi uživatele na dotazy  

 

ĂKlepou ventily pŚi pŚid§n² plynu ?ñ a  ĂM§ motor malou akceleraci ?ñ 

 

podporovaly podezření, že je 

 

ĂĠpatnŊ seŚ²zenĨ pŚedstihñ. 

 

Naopak pozitivní odpověď na otázku 

 

ĂM§ motor malou spotŚebu ?ñ 

 

pak podezření na tuto diagnózu zeslabuje (vzhledem k nenulové MD ve třetím pravidle) 

a negativní odpověď na dotaz 

 

ĂStŚ²l² motor do vĨfuku ?ñ 

 

v našem modelu vůbec ohodnocení hypotézy H neovlivní. 

 

Model pro pr§ci s neurļitost² typu MYCIN  - shrnut²  

Expertní systém MYCIN je jedním z prvních úspěšných expertních systémů. Využívá 

reprezentace znalostí formou produkčních pravidel. Neurčitost předpokladů je 

vyjádřena pomocí míry důvěry a míry nedůvěry v platnost pravidla. Tyto míry jsou 

spojeny do činitele jistoty. Neurčitost dat je stanovena na základě pozorování odhadem 

míry jistoty v platnost splnění předpokladů. Jsou uvedeny principy variantního modelu 

typu EMYCIN. Řídicí ad-hoc mechanizmus provede ohodnocení pravidel a stanoví 

nejpravděpodobnější hypotézu jako závěr. Systém MYCIN je ilustrován praktickým 

příkladem jednoduchého diagnostického expertního systému. 

Kontrolní otázky: 

1. V čem spočívá idea MYCINu jako expertního systému s ad-hoc řídicím 

mechanizmem?  

2. Jaký je rozdíl mezi apriorní a aposteriorní pravděpodobností výskytu jevu? 

3. Jakými parametry je vyjádřena neurčitost pravidla v systému MYCIN? 

Otázka k zamyšlení: 

1. Jaký je rozdíl mezi systémy MYCIN a EMYCIN? 

 

 

Úkoly k zamyšlení: 

Pokuste se formulovat jiná možná intuitivní kritéria neurčitosti pravidla než ta, která 

používá systém MYCIN.  

s
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 4 FUZZY ORIENTOVAN£ EXPERTNĉ SYST£MY 

 

V této kapitole se dozvíte: 

¶ Historii a důvody vzniku fuzzy množin 

¶ Jaké jsou principy fuzzy množinové teorie ve srovnání s teorií množin klasických 

¶ Základy fuzzy množinových operací, fuzzy relací a fuzzy logiky 

¶ Jak je fuzzy logika využita v metodě přibližného usuzování 

¶ Něco o principech fuzzy modelování složitých soustav včetně příkladu 

¶ Způsob konstrukce fuzzy expertních systémů včetně praktického příkladu 

Po jejím prostudování byste měli být schopni: 

¶ Vysvětlit principy fuzzy množin a jejich použití pro reprezentaci vágnosti pojmů 

¶ Objasnit základy fuzzy logiky a jejího použití v přibližném usuzování 

¶ Navrhnout a realizovat fuzzy model složité soustavy 

¶ Popsat, navrhnout a realizovat jednoduchý fuzzy orientovaný expertní systém 

 

Klíčová slova této kapitoly: 
Fuzzy množina, funkce příslušnosti, fuzzy množinové operace, operace t-normy, 

operace s-normy, fuzzy relace, fuzzy logika, fuzzy přibližné usuzování, fuzzy model, 

fuzzy expertní systém, fuzifikace, defuzifikace 

 

Doba potřebná ke studiu: 6 hodin 

Průvodce studiem 

Posledn² kapitola modulu je kapitolou nejrozs§hlejġ². Je vŊnov§na prakticky velmi 

rozġ²Śen® metodŊ tvorby expertn²ch syst®mŢ, kter§ vyuģ²v§ teorie fuzzy mnoģinov® 

matematiky a fuzzy logiky. Tyto pŚ²stupy jsou totiģ  nejen z§kladem tvorby fuzzy 

orientovanĨch expertn²ch syst®mŢ, maj² velkĨ vĨznam i v ġirġ²m kontextu jazykov®ho 

fuzzy modelov§n² a simulace chov§n² sloģitĨch soustav. Sezn§m²te se postupnŊ se vġemi 

teoretickĨmi i praktickĨmi aspekty pouģit² fuzzy mnoģin ve fuzzy logice a fuzzy 

pŚibliģn®m usuzov§n². Nauļ²te se tak® navrhovat a realizovat fuzzy expertn² syst®m, coģ 

mŢģe m²t praktickĨ vĨznam pŚi Śeġen² vaġich diplomn²ch a jinĨch projektŢ. 

Praktick® pŚ²klady je moģno Śeġit v programov®m prostŚed² MATLAB, jemuģ jsou 

vŊnov§ny pŚ²lohy uļebnice. 

 
 
4.1 Paradigma fuzzy mnoģin  
 
Jak již bylo řečeno, základní myšlenka expertního systému spočívá ve využití v počítači 

uložených kvalitních znalostí experta k řešení úloh z jeho oboru v případě, že expert 

není v daném okamžiku k dispozici (zkušený a vynikající lékař, primář špičkového 

pracoviště, odešel do důchodu). Řekli jsme, že kvalita expertního systému je dána 

především kvalitou znalostí a efektivitou jejich počítačové reprezentace. 

  

S

N

ES
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Ať již jsou znalosti uloženy v bázi znalostí jakýmkoliv způsobem, vždy jsou získány 

jejich „extrakcí“ od experta. Nejpřirozenějším a nejoperativnějším vyjádřením takových 

znalostí je přirozený jazyk ať už v ústní nebo písemné formě. Dále bylo praxí 

prověřeno, že snad nejefektivnější formou vyjádření lidských znalostí (např. o chování 

nějakého objektu) jsou produkční pravidla typu JESTLIŽE-PAK. Ukazuje se, že 

souborem takových pravidel lze popsat chování libovolně složité soustavy. 

 Produkční pravidla, vyslovená v přirozené řeči, jsou složena ze slov přirozeného 

jazyka. Základní vlastností slovních pojmů je jejich pojmová neurčitost - vágnost. 

Jazykový pojem „vysoký strom“ je vágní, v daném kontextu (praktická výška stromů) 

jej však člověk s určitou životní zkušeností (zde ani nemusíme hledat experta na výšku 

stromů) dovede dobře vyhodnotit a efektivně použít. Pokud požadujeme po expertním 

systému, aby podobně dobře operoval se znalostmi a jsou-li tyto znalostí formulovány 

produkčními pravidly s využitím jazykových popisů, stojíme nutně před problémem 

nalezení vhodného nástroje pro počítačovou formalizaci jejich pojmové neurčitosti, tedy  

vágnosti.  

 V praxi nejvíce rozšířeným způsobem formalizace vágních pojmů jako 

formalizace neurčitosti slov přirozeného jazyka se staly tzv. fuzzy množiny.  

 Podívejme se nyní, v čem spočívá základní idea, která vedla ke vzniku teorie 

fuzzy množin. Zakladatelem fuzzy množinové matematiky je americký profesor 

kalifornské univerzity v Berkeley  Lotfi Asker Zadeh (1965) [1].  

 Moderní matematika je budována na teorii množin. Základem jejich použití je 

rozhodování, z jakých prvků se množina skládá. Jde o rozhodování, zda určitý prvek 

(nebo objekt) do určité množiny prvků nebo objektů (vyznačující se určitou vlastností) 

náleží nebo nenáleží. Z tohoto hlediska je třeba každému prvku (objektu) přiřadit 

číselný parametr - tzv. stupeň jeho náležení do určité množiny, který logicky nabývá 

hodnot 1 (prvek do množiny bez jakýchkoliv pochyb náleží) nebo 0 (prvek do množiny 

bez jakýchkoliv pochyb nenáleží). 

 Kamenem úrazu se však stává právě ono rozhodnutí. Přiřazení stupně náležení 

určitého prvku do určité množiny je problém, ležící většinou mimo matematiku a je 

obvykle vůbec těžko rozhodnutelný.  

 Pro ilustraci uveďme následující příklad [2]. Uvažujme množinu všech lidí, kteří 

kdy na zemi žili. Bude to zřejmě množina spočetná, budou tam patřit všichni žijící lidé a 

jejich zemřelí předkové. Ale pozor – lidský druh se vyvíjel a musíme rozhodnout, které 

jeho historické předky už lze považovat za lidi a do množiny tedy patřit budou a které 

předky ještě za lidi považovat nebudeme a do množiny je nezahrneme! Zcela jistě bude 

do této množiny patřit zakladatel této vývojové teorie Charles Darwin. Bude tam ale 

patřit o několik stovek generací starší člen vývojové řady – opičák pracovně nazvaný 

Charlie? O tom se budou velmi obtížně dohadovat paleontologové, antropologové atd., 

natož matematici. Nelze popŚ²t skuteļnost, ģe opiļ§k Charlie m§ s lidskĨm druhem 

mnoh® rysy spoleļn® a proto tak trochu do mnoģiny lid² patŚ². Jak vidíme, přirozený 

jazyk si tímto problémem poradí – použije vágního pojmu „tak trochu“. Poradí si 

s ním však klasická množinová teorie, která zná pouze dvě možnosti – buď absolutně 

náleží nebo absolutně nenáleží, avšak nedovede formalizovat náleží „tak trochu“! 

 Přesuňme nyní svoji pozornost z oblasti množinové matematiky do oblasti 

logiky. Existuje zde určitá spojitost – na hodnotu stupně náležení se můžeme dívat jako 

na pravdivostní hodnotu logického výroku „patří do množiny“. V oblasti logiky je 

situace poněkud jiná – nekonvenční logiky (např. logika Lukasiewiczova [3]) používají 

obor pravdivostních hodnot  reálných čísel z intervalu à0, 1ð. Pravdivostní hodnotu 

výroku 
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A:  „Charles Darwin patří do množiny lidí“   

 

pak jistě vyjádříme hodnotou P(A) = 1, pro vyjádření pravdivostní hodnoty výroku  

 

B: „Opičák Charlie patři do množiny lidí“  

 

máme možnost použít hodnotu např. P(B) = 0,1. Tento zdánlivě jednoduchý krok 

otevřel cestu nesmírným možnostem. 

 Přenesme se zpět do světa teorie množin. Ukázali jsme souvislost mezi 

problémem kvantifikace příslušení prvku do množiny a kvantifikace pravdivostní 

hodnoty logického výroku. Po bitvě bývá každý generálem – profesor Zadeh provedl 

dnes evidentně jasnou úvahu, která vedla k zavedení pojmu částečného náležení prvku 

do množiny, ekvivalentního pojmu částečné pravdivosti logického výroku. Stupeň 

příslušnosti prvku do – nové, tzv. fuzzy – množiny bude tedy definován jako reálné 

číslo z intervalu à0, 1ð. Toto řešení ponechává vyjádření absolutní příslušnosti (1) a 

absolutní nepříslušnosti (0), umožňuje však formalizaci příslušnosti částečné, 

kvantifikované stupněm z intervalu (0, 1). Jde tedy z jistého pohledu o zobecnění 

klasických množin na množiny nové – fuzzy množiny (fuzzy - anglický výraz 

ekvivalentnímu českému nejasný, nezřetelný, ne zcela vymezený, mlhavý - se do 

češtiny nepřekládá). V odborné terminologii pak hovoříme o obyčejných množinách a 

fuzzy množinách. 

 Vraťme se nyní k problematice formalizace jazykových výrazů ve smyslu 

reprezentace jejich pojmové neurčitosti – vágnosti. Fuzzy množiny, jak uvidíme dále, 

mohou sloužit jako excelentní prostředek pro formalizaci jazykových výrazů jako 

„malý“, „střední“, „velmi starý“, „mladý“, „asi nulový“ apod. V následující kapitole se 

seznámíme se základy fuzzy množinové teorie a fuzzy přístupy používanými 

v expertních systémech.      

 

Paradigma fuzzy mnoģin - shrnut² 

Kapitola vysvětluje pragmatické důvody, které vedly ke zobecnění teorie klasických 

množin. Obtíže s přiřazováním jednoznačného stupně příslušnosti nebo jednoznačné 

nepříslušnosti prvku do množiny v případech reálného světa vedly z zavedení pojmu 

příslušnosti částečné a ke vzniku tzv. fuzzy (mlhavých) množin. Vysvětlení jejich 

praktického významu je dokumentováno na příbuzných příkladech problému stanovení 

pravdivosti výroků v klasické logice. Je zaveden pojem neurčitosti pojmů přirozeného 

jazyka – vágnosti.   

 

Kontrolní otázky: 

1. Jaký je vztah klasických a fuzzy množin? 

2. V čem spočívá neurčitost jazykových výrazů a čím je v procesu lidského chápání 

omezována? 

Otázka k zamyšlení: 

1. Které třídy prvků lze formalizovat klasickými množinami? 

s
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Úkoly k zamyšlení: 

Promyslete několik výroků a přiřaďte jim pravdivostní hodnoty podle vlastního uvážení. 

Srovnejte je s hodnotami, kterými je vybaví váš kamarád! 

 

 

4.2 Z§klady teorie fuzzy mnoģin 
 

Stupeň příslušnosti (náležení) prvku univerza U do klasické množiny A [4], [5] je dán 

funkcí gA 

 

[ ]1,0: U
A
g .         (4.1) 

   

Její velikost může nabývat dvou hodnot: 

 

- stupeň příslušnosti 0 – prvek do množiny A (plně) nenáleží 

- stupeň příslušnosti 1 – prvek do množiny A (plně) náleží.   

 

Jak jsme již dříve konstatovali, v převážné většině praktických případů lze jen obtížně 

tvrdit, že určitý prvek do určité množiny náleží či nenáleží. I když prvek nese 

dominantní znaky vlastností prvků určité množiny A, může ve více méně menší míře 

vykazovat také znaky vlastností množiny B. Rozhodnutí o přiřazení prvku do množiny 

A je pak nejednoznačné.  

Situaci může efektivně řešit přístup, v němž kromě pojmu absolutního náležení či 

nenáležení prvku do určité množiny zavedeme pojem částečného náležení prvku do 

množiny. Jde zřejmě o zobecnění pojmu stupně příslušnosti (1), kdy rozšíříme definiční 

obor jeho hodnot ze dvou diskrétních (0, 1) na uzavřený interval <0, 1> 

 

ðà 1,0: U
F
m .         (4.2) 

 

Množiny, které umožňují definovat velikost stupně náležení prvků podle (4.2) se 

nazývají fuzzy množiny [Zadeh]. Fuzzy množina F je definována jako přiřazení, které 

každému prvku u univerza U přiřazuje hodnotu funkce jeho  příslušnosti do fuzzy 

množiny F  rovnou mF(u) 

 

()( ){ }UuuF
F

Í= /m .         (4.3) 

 

V praxi je fuzzy množina F prvků u ztotožněna s její funkci příslušnosti mF(u). Při 

popisu grafického průběhu funkce příslušnosti mF(u) vyjdeme nejprve z průběhu funkce 

příslušnosti mA(u) klasické množiny A, nakresleného na Obr.4.1. 
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Obr.4.1 

 
Prvky uÍ U z uzavřeného intervalu <u1, u2> do množiny A zcela jistě patří, ostatní 

prvky univerza do množiny A zcela jistě nepatří. 

Na Obr.4.2 je nakreslena funkce příslušnosti fuzzy množiny F, definované opět 

na univerzu U. Prvky <u1, u2> opět do fuzzy množiny F zcela jistě patří, prvky u 

z intervalu (-¤, u3ð  a prvky u z intervalu àu4 , ¤) do fuzzy množiny F zcela jistě nepatří.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Obr.4.2 

 

Prvkům u z intervalů (u3, u1) a (u2, u4) je funkcí mF(u) přiřazena hodnota jejich 

příslušnosti do fuzzy množiny F reálným číslem z intervalu (0, 1) a vyjadřuje tedy jejich 

příslušení částečné. 

Praktické použití fuzzy množin vyžaduje analytické vyjádření funkce mF(u). 

V praxi používáme nejčastěji jejich aproximaci lomenými přímkami. Příklady takových 

aproximací a jejich analytické odpovídající aproximaci jsou uvedeny na Obr.4.3 až 

Obr.4.6. Funkce příslušnosti jsou parametrizovány jejich čtyřmi body zlomu, tedy 

hodnotami [a, b, c, d]. 
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Obr.4.3 

 

 

 
Obr.4.4 

 

 
 

Obr.4.5 
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Obr.4.6 

 

Případ fuzzy množiny, jejíž funkce příslušnosti má trojúhelníkový tvar (Obr.4.5), má 

zvlášní důležitost. Taková fuzzy množina totiž formalizuje ne zcela přesné, tzv. fuzzy 

číslo, v daném případě reprezentované jazykovým výrazem „asi b“. Fuzzy čísla (vedle 

čísel obyčejných, ostrých – zde „přesně b“) mají velký praktický význam, jak uvidíme 

dále. 

Fuzzy množinu A definovanou na univerzu X nazýváme normální, pokud má 

výšku 1, neboli 

 

$ xÍ X,  mA(x) = 1. 

 

Uvědomíme si, že ostré číslo můžeme rovněž reprezentovat fuzzy množinou (normální 

fuzzy množina definovaná na jediném prvku univerza). Takovou fuzzy množinu pak 

nazýváme singleton. Singletonem je fuzzy množina, odpovídající obyčejnému ostrému 

číslu. 

Aproximace funkce příslušnosti fuzzy množiny spojitou funkcí je uvedena na 

Ob.4.7 a Obr.4.8. Křivky jsou parametrizovány dvěma hodnotami – [a,c]  resp. [b,c]. 
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Obr.4.8 

 

 

4.2.1 Formalizace v§gn²ch pojmŢ    
 

Pokusme se popsat pomocí fuzzy množiny vágní pojem "středně vysoký strom". Každé 

výšce, která připadá v úvahu, přiřadíme číslo <0,1> vyjadřující stupeň našeho 

přesvědčení, že takový strom je "středně vysoký". Tento stupeň vyplývá z toho, jak 

rozumíme pojmu "výška stromu", jak hluboká je v tomto ohledu naše zkušenost, jak 

dalece jsme v této oblasti experty. Přiřazení takových stupňů (stupňů příslušnosti) závisí 

tedy na subjektu a také na kontextu. Proto přiřazení funkce příslušnosti prvkům fuzzy 

množiny je z principu subjektivní a odráží obecně koncept, z něhož je problém 

posuzován. 

 Pokusme se tedy definovat fuzzy množinu, formalizující vágní pojem "středně 

vysoký strom". Jedna z možností znázornění takové fuzzy množiny je grafický způsob, 

kdy na vodorovnou osu budeme vynášet výšky, na svislou osu odpovídající stupně 

příslušnosti. Možná definice je zobrazena na Obr.4.9. 
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Takto jsou definovány jako "zcela určitě středně vysoké" stromy s výškou mezi 3m a 

5m, (stupeň příslušnosti 1); naproti tomu mezi "středně vysoké" nejsou zařazeny zcela 

určitě stromy nižší než 2m a vyšší než 7m (stupeň příslušnosti 0). Čtenář si zcela určitě 

vytvoří podobné fuzzy množiny sám ("staré auto", "mladý člověk", "hodně peněz" a 

pod.). 

 Spojitá křivka zvonového tvaru, představující průběh velikosti stupně 

příslušnosti v závislosti na velikosti prvku univerza, je nazývána fuzzy 

charakteristikou formalizovaného pojmu, která je ztotožňována s příslušnou fuzzy 

množinou „středně vysoký strom“.  

 Taková křivka bývá často parametrizována čtyřmi body zlomu (a,b,c,d) – 

v našem případě (2, 3, 5, 7) a aproximována lomenými přímkovými úseky, jak je 

uvedeno na Obr.4.10. 

 

Obr.4.10 

 
Jako příklad formalizace více jazykových hodnot jedné jazykové proměnné můžeme 

dále uvést již zmíněnou jazykovou proměnnou "výška stromu", která může nabývat tří 

jazykových hodnot "nízký" J1, "středně vysoký" J2 a "vysoký" J3. Tyto tři jazykové 

hodnoty jsou reprezentovány třemi fuzzy množinami, a to typy Z, P  a S, podle 

Obr.4.11. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Obr.4.11 

X1 X2 X3 X4 



Teorie systémů 2 

 

 47 

Každá jazyková hodnota Ji je pak určena uspořádanou čtveřicí svých parametrů. 

Uspořádaná čtveřice představuje body zlomu aproximační přímky a čtyři hodnoty tvoří 

v takovém případě čtyři parametry fuzzy množiny.  

 

Z§klady teorie fuzzy mnoģin - shrnut² 

Základy teorie fuzzy množin seznamují s principy formalizace fuzzy množiny její 

funkcí příslušnosti a jejími praktickými aproximacemi. Uvádí příklad použití fuzzy 

množin při formalizaci jazykového pojmu, prozatím intuitivně zavádí termín jazykové 

proměnné a jejích jazykových hodnot.  

Kontrolní otázky: 

1. Jak je definována funkce příslušnosti prvku k obyčejné a fuzzy množině? 

2. Jaké jsou způsoby aproximace funkcí příslušnosti? 

3. Co je to fuzzy číslo? 

Otázka k zamyšlení: 

1. Lze ostré (obyčejné) číslo považovat za fuzzy množinu? 

 

 

Úkoly k zamyšlení: 

Pomocí fuzzy množin formalizujte libovolnou jazykovou proměnnou se čtyřmi 

jazykovými hodnotami, z nichž jedna je fuzzy číslo. 

 
 
 
4.3 Fuzzy mnoģinov® operace 
 
Uveďme nejprve další možné formy zápisu funkce příslušnosti fiuzzy množiny F. Je-li 

fuzzy množina F definována na diskrétním univerzu s n- prvky, lze ji určit výčtem 

dvojic mF(u)/u ve tvaru zápisu  

 

( ) ( ) ( ){ }
nnFFF

uuuuuuF /,.../,/
2211
mmm=  

 

V tomto zápisu se někdy používá znaménko + a konečnou množinu F lze zapsat ve 

tvaru 

 

nnFFF
uuuuuuF /)(...../)(/)(

2211
mmm +++=  

 

Fuzzy množinu F, definovanou na diskrétním konečném nebo spočetném univerzu U 

můžeme formalizovat zápisem  

 

()uuF

Uu

F
/ä

Í

= m  

s
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v případě univerza spojitého nebo nespočetného pak formálně použijeme symbol 

integrálu 

 

()ñ
U

F
uu /m  

 

Pro kvantitativní vyjádření tvaru funkce příslušnosti fuzzy množiny A použijeme 

následující parametry, jejichž význam plyne z Obr.4.12: 

  
Obr.4.12 

 

nosič fuzzy množiny A 

 

() (){ }0ð= xɛ/xAS
A

 

 

jádro fuzzy množiny A 

 

() (){ }1/ker =Í= xXxAr
A
m  

 

výšku fuzzy množiny A 

 

() ()( )

Xx

xAhgt
A

Í

= msup
 

 

a konečně a- řez fuzzy množiny A 

 

() (){ }ama ²Í= xXxA
A

/ . 

 

Fuzzy množinu A nazveme konvexní, jestliže 

 
( )( ) ( ))(),(min1 yxyx
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mmllm ²Ö-+Ö  
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Fuzzy mnoģinov® operace 

 
Při pojednání o fuzzy množinových operacích vyjdeme z operací množin klasických 

(ostrých). Budeme tedy hovořit o operaci průniku, sjednocení a doplňku. 

V teorii klasických množin jsou množinové operace jednoduché a jednoznačné. 

Uvažujme dvě ostré množiny  A a B definované na jediném univerzu X, popsané svými 

funkcemi příslušnosti podle Obr.4.1. Operace jejich průniku AÆB, sjednocení AÇB a 

unární operaci doplňku AË můžeme vyjádřit vztahy  

 

() () ()( )xxx
BABA
mmm ,min=

Æ
 

 

() () ()( )xxx
BABA
mmm ,max=

Ç
        (4.3) 

 

() ()xx
AA
mm -=¡ 1  

 

jejichž grafická interpretace je jasná.  

Nyní rozšíříme svoje úvahy na operace nad dvěma fuzzy množinami A a B, 

definovanými opět na jednom univerzu X.  Už ze samotného faktu, že funkce 

příslušnosti může nyní nabývat všech hodnot z intervalu à0, 1ð vyplývá, že interpretace 

fuzzy množinových operací nebude tak jednoduchá a hlavně jednoznačná jako v případě 

operací nad množinami ostrými. 

Předně je nutno uvést, že fuzzy množinová matematika připouští  pro fuzzy 

množinové operace fuzzy průniku, fuzzy sjednocení a fuzzy doplňku tytéž vztahy, které 

jsou uvedeny v (4.3). Významné a pro fuzzy množinovou matematiku typické však je, 

že uvedené základní fuzzy množinové operace můžeme definovat i jinak, variantně. 

Další možné definice jsou např. tyto:   

 

() () ()

() () () () ()xxxxx

xxx

BABABA

BABA

mmmmm

mmm

Ö-+=

Ö=

Ç

Æ

 

 

() () ()( )

() () ()( )xxx

xxx

BABA

BABA

mmm

mmm

+=

-+=

Ç

Æ

,1min

1,0max

 

 

Výběr vhodné varianty operace pak záleží především na konkrétní řešené úloze. 

Naskýtá se otázka, jestli a když tak jakým způsobem lze třídy operací fuzzy průniku, 

fuzzy sjednocení či fuzzy doplňku definovat obecněji. 

Třída operací, které splňují podmínky fuzzy průniku, se nazývá třída operací 

triangulační normy (t-normy), třída operací splňující podmínky fuzzy sjednocení se 

nazývá třídou operací triangulační s-normy. 

 

Jsou-li dána čísla a,b,c,d,Í[0,1] potom t-norma 

 

 babat *= Ĕ),(  
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je binární operací, která představuje obecný operátor průniku a splňuje tyto axiomy 

 

komutativnost  abba *=* ĔĔ  

asociativnost  ( ) ( )cbacba **=** ĔĔĔĔ  

monotónnost  dcbadbandca *¢*Ý¢¢ ĔĔ  

hraniční podmínka aa =*1Ĕ . 

 

S-norma 

 

babas *= Ĕ),(  

 

je binární operací, která je zobecněným operátorem sjednocení a splňuje axiomy 

 

komutativnost  abba *=* ĔĔ  

asociativnost  ( ) ( )cbacba **=** ĔĔĔĔ  

monotónnost  dcbadbandca *¢*Ý¢¢ ĔĔ  

hraniční podmínka aa =*0Ĕ  

 

Operací, které mají charakter průniku fuzzy množin (t-norma) a sjednocení fuzzy 

množin (s-norma je celá řada [5]. 

Uveďme nyní další důležité operace nad fuzzy množinami. Je to především 

omezený součet dvou fuzzy množin A a B, jehož výsledkem je fuzzy množina 

definovaná vztahem 

 

() ()( )xxxBA
BA

/,1minñ +=Ä mm  

 

kde + značí aritmetický součet. Další operací je omezený rozdíl, jehož výsledkem je 

fuzzy množina definovaná vztahem 

 

() ()( )xxxBA
BA

/,0maxñ -=Q mm  

 

kde – značí aritmetický rozdíl. Součinem fuzzy množin je fuzzy množina definovaná 

vztahem 

 

() ()xxxBA
B

X

A
/mm Ö=Ö ñ  

 

 

Fuzzy mnoģinov® operace ï shrnut² 

Pro pochopení využití fuzzy množin v metodách reprezentace znalostí a řídicích 

mechanizmů je důležité seznámení s fuzzy množinovými operacemi, které mají ve 

srovnání s operacemi klasických množin některá specifika. Kapitola podává vysvětlení 

definice fuzzy  operací t-normy a s-normy, které mají mj. velký význam pro dosažení 

kvality přibližného usuzování ve fuzzy expertních systémech. 
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Kontrolní otázky: 

1. Jaké jsou kvantitativní parametry pro vyjádření tvaru funkce příslušnosti fuzzy 

množiny? 

2. Existuje paralela mezi operacemi s obyčejnými a fuzzy množinami? 

3. Musí být konjunkce dvou fuzzy množin definovaných na jednom univerzu graficky 

interpretována vždy průnikem křivek jejich funkcí příslušnosti?   

Otázka k zamyšlení: 

1. Jaký je praktický důvod existence tříd funkcí t-norem a s-norem ve fuzzy 

množinové matematice? 

 

Úkoly k zamyšlení: 

Promyslete slovní interpretaci významu nekonvexní fuzzy množiny.  

 

 

 

 

 

4.4 Fuzzy relace  
 

 
Uvažujme dvě spočetná univerza U a V a fuzzy množinu danou funkcí příslušnosti  

 

mR : U ³ V  [0, 1]   

 

která mapuje kartézský součin U ³ V na interval  [0, 1]. Binární fuzzy relaci na 

kartézském součinu U ³ V definujeme vztahem  

 

( )( )ä
³

=

VU

R
vuvuR ,/,m  

 

V případě univerz nespočetných je tento vztah ve tvaru 

 

( )( )ñ
³

=

VU

R
vuvuR ,/,m  

 

n-ární fuzzy relaci definujeme jako fuzzy množinu n-tic s danými funkcemi příslušnosti 

 

( )( )
nnR

xxxxxx ,....,/,....,
2121

m  

 

 

 

s
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Operace nad fuzzy relacemi 

 
Uvažujme dvě binární relace R a  S definované na kartézském součinu X ³ Y. definujme 

nad těmito relacemi opět operace průniku a sjednocení.  

Funkce příslušnosti výsledné fuzzy množiny průniku relací R a  S  S je 

definována vztahem  

 

( ) ( ) ( )( )yxyxyx
SRSR

,,,min, mmm =
Æ

 

 

pro všechna x, y. Uvědomíme si, že místo operace minima lze užít libovolné operace t-

normy.  

 

Funkce příslušnosti fuzzy množiny operace sjednocení relací R a  S je dána vztahem 

 

( ) ( ) ( )( )yxyxyx
SRSR

,,,max, mmm =
Ç

 

 

pro všechna x, y. Místo operace maxima lze užít libovolné operace s-normy. Uvedené 

binární operace mohou být jednoduše rozšířeny na operace n-ární.  

Významnou roli ve fuzzy množinové matematice zaujímají operace projekce a 

operace cylindrické rozšíření.  Uvažujme binární relaci R definovanou na univerzu X 

³ Y. Pak definujeme projekci R na Y jako fuzzy množinu 

 

( )yyxYnaRproj

Y

R
x

/,supñ
"

= m  

 

Operace projekce vytváří obecně z n-ární relace relaci l-ární, např. z ternární relace 

relaci binární, z binární relaci unární (obyčejnou fuzzy množinu).  

Opačnou operací k operaci projekce je operace cylindrické rozšíření. Uvažujme 

fuzzy množinu F definovanou na univerzu Y. Cylindrickým rozšířením F na X ³ Y je 

množina všech dvojic (x, y) Í X ³ Y s funkcí příslušnosti danou vztahem 

 

() ()( )ñ
³

=

YX

F
yxyFcyl ,/m  

 

Uvažujme dvě fuzzy množiny A1 a B1, které jsou definovány na spojitých univerzech X, 

Y. Na Obr.4.13. je nakreslena konstrukce jejich fuzzy relace R, která vznikne jako 

průnik jejich cylindrických rozšíření.   

 

Velmi důležitou fuzzy relací je relace kompozice. Kompozice je dána kombinací 

cylindricky rozšířené fuzzy množiny, fuzzy relace a následné projekce.  
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Obr.4.13 

 

 

Uvažujme fuzzy množinu A definovanou na univerzu X a R je fuzzy relace definovaná 

na  X ³ Y. Potom kompozicí fuzzy množiny A a relace R je fuzzy množina B, definovaná 

na Y, pro kterou platí 

   

()( ) YnaRAcylprojRAB Æ== A  

 

Je-li průnik vytvořen pomocí operace min a projekce pomocí operace max pak funkce 

příslušnosti fuzzy množiny B jako kompozice A a R je dána vztahem 

 

() () ( )( )yxxy
RA

x
B

,,minmax mmm
"

=  

 

a nazývá se min-max (minimaxová) kompozice. Je-li průnik vytvořen pomocí operace 

součinu a projekce pomocí operace max potom funkce příslušnosti relace kompozice má 

tvar 

 

() () ( )( )yxxy
RA

x
B

,max mmm Ö=
"

 

 

a kompozice se nazývá max-produkt kompozicí. 

Význam relace kompozice vyplyne v kapitole 4.7, věnované vyvozování závěrů 

expertních systémů. 
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Fuzzy relace - shrnut² 

Kapitola je věnována operacím mezi fuzzy množinami, definovanými nad různými 

univerzy. Výsledné fuzzy relace mají velký význam při vysvětlení funkce procedur 

přibližného fuzzy usuzování. Jmenovitě jsou definovány důležité relace cylindrické 

rozšíření, projekce a kompozice.  

Kontrolní otázky: 

1. Jaká je grafická interpretace relace dvou fuzzy množin definovaných na různých 
univerzech? 

2. Vysvětlete relaci kompozice fuzzy množin 

Otázka k zamyšlení: 

1. Jak lze znázornit operaci cylindrického rozšíření a projekce graficky? 

 

 

 

 

 

4.5 Extenzion§ln² princip  
 
Extenzionální princip (princip rozšíření) je považován za jeden z nejefektnějších 

principů fuzzy množinové matematiky. Umožňuje totiž převést formálně jakoukoliv 

operaci mezi klasickými množinami na operaci mezi fuzzy množinami. Prakticky 

zvláště významná je aplikace tohoto principu na fuzzy množiny typu „fuzzy číslo“ (viz 

Obr.4.5), kdy můžeme hovořit o převedení operací nad obyčejnými čísly na operace nad 

fuzzy čísly. To umožňuje vytvořit fuzzy aritmetiku pro počítání s nepřesnými (fuzzy) 

čísly.   

 

Uvažujme univerza U  a V a funkci f, která mapuje U  na V , tj 

 

f: U V 

 

a fuzzy množinu A Ì U. Fuzzy množina A pak ve V indukuje fuzzy množinu, jejíž 

funkce příslušnosti je dána vztahem 
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()

()

()

îí

î
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Supremum se přitom bere přes všechna taková u Ì U , pro která je f(u) = v.  

Princip rozšíření můžeme zobecnit i pro funkce více proměnných. Jsou-li např. U1,, U2 

univerza a A1, A2 na nich definované fuzzy množiny a je-li f binární funkce 

 

 f: U1 ³ U2  V 

 

s
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potom 
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Pomocí principu rozšíření lze definovat aritmetiku fuzzy čísel.  Uveďme příklad 

součtu dvou fuzzy čísel m („asi m“) a n („asi n“). Tak např. podle (4.4) vypočítáme 

výsledné fuzzy číslo jejich součtu jako 
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Podobně jejich rozdíl je definován jako 
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a jejich součin vypočteme podle vztahu 
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Jak vidíme, princip rozšíření je velmi užitečný nástroj, který umožňuje jednoduchou 

fuzzifikaci klasických matematických vztahů. 

 

 

Extenzion§ln² princip - shrnut² 

Extenzionální princip umožňuje rozšíření aritmetiky obyčejných čísel na aritmetiku 

fuzzy čísel. Umožňuje definici fuzzy algebry a realizaci početních operací s fuzzy čísly.  

 

Kontrolní otázky: 

1. Proč je ve vztahu formalizující extenzionální princip použit symbol suprema? Proč 
nestačí maximum? 

Otázka k zamyšlení: 

1. Jaký je hlavní význam extenzionálního principu ve fuzzy množinové matematice? 

 

Úkoly k zamyšlení: 

Může být výsledkem binární fuzzy operace mezi dvěma konvexními normálními fuzzy 

množinami fuzzy množina nekonvexní, která navíc nemá vlastnost normality? 

s
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4.6 Z§klady fuzzy logiky 
 

 

Fuzzy pravidla a fuzzy vĨroky 

 
Jádrem expertní systémů je báze znalostí, v níž jsou uloženy formalizované expertní 

znalosti problémové oblasti, v níž má expertní systém poskytovat podporu při 

rozhodování. Fuzzy expertní systémy používají pro formalizaci znalostí známých IF-

THEN pravidel ve formě 

 

IF(pŚedpoklad, antecedent) THEN (dŢsledek, konsekvent)    (4.5) 

 

Antecedenty i konsekventy pravidel jsou vágní fuzzy výroky - jejich pravdivostní 

hodnota leží v intervalu à0, 1ð.  

Struktura fuzzy výroků obsahuje jazykové proměnné, jejich jazykové hodnoty a 

fuzzy logické spojky. Typickou formou je výraz 

 

(X  is A) 

 

kde X  je jazyková proměnná a A je její příslušná jazyková hodnota. Vágnost 

jazykových hodnot je přitom formalizována fuzzy množinami. 

 

Jazykovou proměnnou lze popsat uspořádanou čtveřicí 

 

 

 

kde X je jméno jazykové proměnné, XL  = {LX1,  LX2, é , LXn } je množina jejich 

jazykových hodnot, U je univerzum a MX  je funkce, vyjadřující význam jazykových 

hodnot pomocí fuzzy množin.  

 

 

Sloģen® fuzzy vĨroky 

 

Uvažujme dva fuzzy výroky p: (X is A) a q: (Y is B) , kde A, B jsou fuzzy množiny 

definované na jednom univerzu U. Takové výroky nazýváme atomické. Atomické 

výroky mohou být spolu spojovány fuzzy logickými spojkami and, or, not a mohou tak 

tvořit fuzzy výroky složené. Těmto spojkám odpovídá konjunkce, disjunkce resp. 

negace fuzzy množin, jak bylo uvedeno výše.  

Jestliže p a q jsou atomické fuzzy výroky p: (X  is A) a q: (Y  is B) , kde A, B jsou 

fuzzy množiny definované na jednom univerzu U, potom význam složeného výroku 

 

(X  is A) and (Y  is B)  

 

je dán konjunkcí fuzzy množin A Æ B , kde fuzzy konjunkce může být interpretována 

jakoukoliv t-normou.  

Jestliže p a q jsou atomické fuzzy výroky fuzzy výroky p: (X  is A) a q: (Y  is B) , 

kde A, B jsou fuzzy množiny definované na jednom univerzu U, potom význam 

složeného výroku 

X
MUXLX ,,,
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(X  is A) or  (Y  is B)  

 

je dán disjunkcí fuzzy množin A Ç B , kde fuzzy disunkce může být interpretována 

jakoukoliv s-normou.  

Negace atomického výroku (X  is A) je výrok (X  is not A) a je dána doplňkem AË 

fuzzy množiny A podle vztahu (4.3). 

Předpokládejme nyní, že dvě jazykové proměnné E, EË jsou definovány na dvou 

různých univerzech U, UË. Dále předpokládejme, že platí dva fuzzy výroky p a q, kde p: 

(E is A) a q: (EË is B). Jazykové hodnoty  A a B jsou reprezentovány fuzzy množinami A 

a B:   

 

 

()eeBeA

U

B

U

A
¡¡== ññ

¡

// mm  

 

Význam složeného výroku  

 

(E is A) and  (EË is B)         (4.6) 

 

je třeba interpretovat tak, že nejprve musíme provést cylindrické rozšíření fuzzy množin 

A a B na kartézský součin U ³ UË. Pak význam složeného výroku (4.6) je reprezentován 

fuzzy relací, definovanou na tomto kartézském součinu podle vztahu 

 

( ) () ()( )( )ñ
¡³

¡¡=¡

UU

BAr
eeeeee ,/,min, mmm  

 

kde operátor min může být nahrazen libovolnou t-normou.  

 

Význam složeného výroku 

 

(E is A) or  (EË is B)  

 

je opět reprezentován fuzzy relací na univerzu U ³ UË, vyjádřenou nyní vztahem 

 

( ) () ()( )( )ñ
¡³

¡¡=¡

UU

BAs
eeeeee ,/,max, mmm  

a operátor max může být opět nahrazen libovolnou s-normou. 

 

Všimneme si nyní důležitého fuzzy logického funktoru THEN, spojujícího v pravidle 

 

IF (fuzzy vĨrok ï atomickĨ nebo sloģenĨ) THEN (fuzzy vĨrok ï atomickĨ nebo sloģenĨ) 

 

antecedent a konsekvent. V souladu s významem pravidla (4.5) interpretujeme spojku 

THEN obecně jako implikaci. Pravidlo IF-THEN tak vyjadřuje kauzální vztah mezi 

výroky v antecedentu a konsekventu.  

Tento kauzální vztah představuje relaci mezi jazykovými proměnnými 

v antecedentu a konsekventu. Takovou relaci je možno v našem případě vyjádřit ve 

tvaru fuzzy relace. V případě fuzzy IF-THEN pravidla je tato relace reprezentována 

fuzzy implikací.    

 



Teorie systémů 2 

 

 58 

Narozdíl od klasické logiky není interpretace fuzzy implikace (podobně jako tomu bylo 

v případě fuzzy konjunkce, fuzzy disjunkce a fuzzy negace) jednoznačná. Při její 

konstrukci vyjdeme z analogie ve dvouhodnotové logice. 

 

Uvažujme dva klasické (ostré) výroky p a q. Jejich implikaci  

 

p   q 

 

je v klasické logice možno vyjádřit pomocí jednoduchých logických funkcí vztahem  

 

( ) qorpnotqp =          (4.7) 

 

nebo 

 

p   q = (p and q) or (not p)        (4.8)  

 

 

Uvažujeme-li nyní výroky p a q jako fuzzy výroky, můžeme pro operaci and a  or 

použít libovolné t-normy resp. s-normy. Podle konkrétně zvolené normy pak získáme 

celou řadu možných interpretací fuzzy implikace (někdy nazývané fuzzy implikačními 

funkcemi [60]).  

Předpokládejme, že fuzzy výrok p obsahuje fuzzy množinu A Ì UA a fuzzy 

výrok q fuzzy množinu B Ì UB. Před vlastní aplikací příslušných norem je opět nutno 

provést cylindrické rozšíření fuzzy množin A a B  na dvojrozměrné univerzum UA ³ UB.  

V současné době je tak známo asi 40 druhů různých fuzzy implikací [5]. Uveďme 

alespoň nejvýznamnější z nich. 

 

 

Implikace Kleene-Dienesova (booleovsk§) 

 

V interpretaci této implikace je ve vztahu (4.7) použito pro funktor not operátoru (1 – a) 

a pro funktor or s-normy max.  Před aplikací operátoru or je opět třeba provést 

cylindrické rozšíření. 
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Implikace Lukasiewiczova 

 

V interpretaci této implikace je ve vztahu (4.7) použito pro funktor not operátoru (1 – a) 

a pro funktor or s-normy omezenĨ souļet.  Před aplikací operátoru or je opět třeba 

provést cylindrické rozšíření. 

 

( ) () () ()( )( )

( ) () ()( )yxyx

yxyxBceAcylR

BAR

YX

BAa

a
mmm

mm

+-=

+-=Ä¡= ñ
³

1,1min,

,/1,1min

 

 



Teorie systémů 2 

 

 59 

Implikace Zadehova 

 
V interpretaci této implikace je ve vztahu (4.8) použito pro funktor not operátoru (1 – 

a), pro funktor and  je použito t-normy min a pro operaci or je využito s-normy max.   
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Implikace Larsenova 

 
Využívá vztahu p   q = (p and q), kde pro operaci and je použito t-normy algebraickĨ 

souļin. Z matematického hlediska se pro tuto relaci nejedná o implikaci, je však 

v literatuře takto nazývána a pro její funkci příslušnosti platí  
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Implikace Mamdaniho 
 

Tato velmi často používaná implikace využívá opět vztahu  p   q = (p and q), v němž 

operace and je reprezentována t-normou  min. Z matematického hlediska se opět 

nejedná o implikaci. 
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Z§klady fuzzy logiky - shrnut² 

Fuzzy logika, využívající fuzzy množin, je teoretickým zázemím systémů pro přibližné 

fuzzy usuzování. Zavádí pojem fuzzy výroků a definuje postupy jejich využití ve fuzzy 

podmíněných IF-THEN pravidlech. V kapitole jsou uvedeny přístupy k interpretaci 

jednoduchých logických funkcí fuzzy disjunkce, konjunkce a negace. Zvláštní 

pozornost je pak věnována interpretaci složené funkce fuzzy implikace, jsou uvedeny 

její v praxi nejpoužívanější varianty. 

Kontrolní otázky: 

1. Jaký je rozdíl mezi výrokem v klasické a fuzzy logice? 

2. Co je to složený fuzzy výrok a jaký má význam? 

3. Proč existuje celá třída fuzzy implikací? 

s
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Otázka k zamyšlení: 

1. Proč existuje celá třída fuzzy implikací? 

 

Úkoly k zamyšlení: 

Grafickým způsobem znázorněte, jaký je rozdíl mezi Mamdaniho a Larsenovou 

implikací. 

 

 

4.7 PŚibliģn® usuzov§n²  
 

 
Jak již bylo uvedeno výše, fuzzy implikace  

 

IF(x  is A1) THEN (y  is B1) 

 

vyjadřuje kauzální vztah mezi jazykovými proměnnými x a y. Jinými slovy – jestliže 

jazyková proměnná x nabude své jazykové hodnoty A1, důsledkem je stav, kdy jiná 

jazyková proměnná y nabude své jazykové hodnoty B1.  Toto pravidlo můžeme podle 

výše uvedených zásad vyjádřit jako fuzzy relaci R.  

Uvažujme nyní případ, kdy víme že jazyková proměnná x nabude své jiné 

jazykové hodnoty, např. A2, tedy (x  is A2). Ptáme se, jaké jazykové hodnoty nabude 

nyní jazyková proměnná y ? 

K odpovědi na tuto otázku použijeme procesu tzv. přibližného usuzování 

(aproximativní inference). Jde zřejmě o postup logického usuzování a proto k jeho 

konstrukci použijeme již dříve zmíněného klasického pravidla usuzování modus ponens. 

Toto pravidlo nám umožňuje usuzovat na pravdivost výroku B na základě pravdivosti 

výroku A. Jeho zápis má obvykle tuto formu [2]: 

 

 

Podmínka: Je-li pravdivé A pak je také pravdivé B 

Premisa: A je pravdivé 

Závěr:  B je pravdivé 

 

Pravdivost výroků A a B může přitom nabývat hodnot 0 (zcela nepravdivý) nebo 1 

(zcela pravdivý). 

Uvažme nyní, že výroky A a B jsou fuzzy výroky A, B a dále existují dva další 

modifikované fuzy výroky Am a Bm. Dále nechť platí tzv. zoběcnělé (fuzzy) pravidlo 

modus ponens, jehož zápis bude využívat forem fuzzy výroků a bude mít nyní tvar 

 

Podmínka: Jestliže (x je A) pak (y je B) 

Premisa: x je Am            (4.12) 

Závěr:  y je Bm 
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Jako ilustraci uveďme často uváděný příklad [2] 

 

Podmínka: Jestliže je rajské jablíčko červené pak je zralé 

Premisa: Jablíčko je velmi červené 

Závěr:  Jablíčko je velmi zralé 

 

Fuzzy výroky A a B byly v našem příkladu modifikovány jazykovým operátorem 

„velmi“. Uveďme [2], že závěr přibližného úsudku (tj. tvar fuzzy množiny Bm) lze získat 

pomocí operace kompozice   

 

( )( ) YnaRAcylprojRAB Æ==
222

A  

 

kde R je fuzzy relace, reprezentující fuzzy implikaci 

 

IF(x  is A1) THEN (y  is B1) 

 

V případě, že tato implikace je typu Mamdani, platí pro funkci příslušnosti výsledné 

fuzzy množiny 

 

() () ( )[ ]{ }yxxy
RA

x
B

,,minsup
22

mmm =       (4.13) 

 

Velmi častým případem je situace, kdy modifikovaná fuzzy množina Am (5.12) je fuzzy 

množina typu singleton – ostré číslo a fuzzy množiny A1, B1 jsou definovány na 

spojitých univerzech. V případě použití Mamdaniho implikace je možno proceduru 

přibližného usuzování (vyvození závěru Bm znázornit graficky, jak je uvedeno na 

Obr.4.14 (srovnej konstrukci fuzzy relace R  s konstrukcí na Obr.4.13!). 

 

 

 

 

Obr.4.14 
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Supremum v rovnici (5.13) tvoří ostrá hodnota x

*
 a pro funkci příslušnosti výstupní 

fuzzy množiny B2 platí 

 

( ) ( )[ ]{ } ( )yxyxx
RRAB

,,,min
12

***
== mmmm  

 

Rovina, proložená vstupním singletonem x* vytne v relaci R lichoběžník, který je pak 

promítnut operací projekce na univerzum Y. V jedné rovině pak lze Obr.5.14 nakreslit 

jednodušeji - viz Obr.4.15. 

 

m

1 B1

A1

0

x

y

Y

X

Am
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Obr.4.15 

 

 

PŚibliģn® usuzov§n² - shrnut² 

Kapitola uvádí problematiku zobecnění klasického pravidla usuzování modus ponens do 

jeho fuzifikované firmy. Představuje přístup použití takového zobecnělého pravidla pro 

metodiku stanovení fuzzy množiny jako závěru přibližného usuzování s využitím 

kompozičního pravidla. Metoda je základem řídicích mechanizmů fuzzy orientovaných 

expertních systémů.   

 

Kontrolní otázky: 

1. Jaká je formulace pravidla usuzování fuzzy modus ponens? 

2. Jaká je grafická interpretace procesu usuzování pomocí pravidla fuzzy modus 
ponens? 

 

s
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Otázka k zamyšlení: 

1. Jaký je rozdíl mezi obyčejným a zobecnělým usuzovacím pravidlem modus ponens?  

 

Úkoly k zamyšlení: 

Promyslete vlastní příklad usuzování pomocí pravidla fuzzy modus ponens. 

 

 

 

4.8 Fuzzy model jako b§ze znalost² 
 

 
Dosud bylo středem našeho zájmu jediné pravidlo, představující fuzzy implikaci, 

reprezentované fuzzy relací R. Ukázali jsme, jak lze vyvodit tvar fuzzy množiny 

jazykové proměnné konsekventu při modifikované velikosti jazykové proměnné 

antecedentu. 

Jediné pravidlo s atomickým fuzzy výrokem o velikosti jediné jazykové 

proměnné v antecedentu a jedním atomickým fuzzy výrokem o velikosti jiné jazykové 

proměnné v konsekventu zřejmě nestačí pro popis chování složité soustavy, která je 

obvykle pomocí expertního systému vyšetřována. Proto musíme k popisu chování 

takové soustavy použít více pravidel, které tvoří vlastní bázi znalostí a jsou v ní 

obsaženy všechny znalosti (experta), které máme o chování soustavy k dispozici. 

Uvažujme tedy obecně jazykové proměnné 
XX

MUXLX ,,,  a 

YY
MUYLY ,,,  a  soubor   n pravidel, které lze napsat ve tvaru 
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kde Í
)( k

XL  XL  je jazyková hodnota proměnné X  v antecedentu k-tého pravidla a  

Í
)( k

YL  YL   je jazyková hodnota proměnné Y  v konsekventu k-tého pravidla. 

Uvažujme dále, že každé pravidlo představuje implikaci typu Mamdani 

reprezentovanou fuzzy relací 
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s funkcí příslušnosti 

 

( )( ) ( )() ( )()( )yxyx kkk

m LYLXR
mmm ,min, =  

 

Předpokládejme, že jednotlivá pravidla jsou v souboru pravidel (bázi znalostí) spojena 

fuzzy logickým operátorem or s interpretací max.  Takový soubor nazýváme součtovým 

fuzzy modelem a výslednou relaci, která zohledňuje dílčí výsledné relace jednotlivých 

pravidel dostaneme sjednocením  
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s výslednou funkcí příslušnosti 
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Poznamenejme, že pokud je funktor spokující pravidla typu and nazýváme takový fuzzy 

model modelem součinovým [6], [7]. 

V procesu aproximativního vyvozování pak budeme uvažovat, že jazyková 

proměnná X nabývá modifikované hodnoty reprezentované fuzzy množinou X1. Tuto 

fuzzy množinu můžeme považovat z hlediska fuzzy modelování za fuzzy množinu 

vstupní. Ta indukuje prostřednictvím fuzzy relace Rm fuzzy množinu Y1, která je 

výsledkem procedury přibližného úsudku a je možno ji považovat za fuzzy množinu 

výstupní. Tu získáme – jak jsme ukázali výše - pomocí operace kompozice fuzzy 

množiny X1  a výsledné relace Rm , tedy 
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s funkcí příslušnosti 
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S uvážením existence spojovacího funktoru or mezi pravidly můžeme popsat proceduru 

aproximativního vyvození vztahy 
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V obecnějším případě budeme uvažovat soubor pravidel s implikací typu Mandami, 

vzájemně spojených fuzzy logickou spojkou or. Antecedent pravidel však nebude 

tvořen jediným atomickým fuzzy výrokem o velikosti jediné jazykové (vstupní) 

proměnné X, nýbrž bude tvořen výrokem složeným, popisujícím velikost n- jazykových 

proměnných vázaných mezi sebou fuzzy logickým operátorem and (.):   

 

( ) ( ) ( ) RryisBTHENisAxandandisAxIF rrr jj

nn

j
,...2,1...

11
=  

 

kde r je číslo pravidla a R je celkový počat pravidel souboru. Operátor and je dán 

konjunkcí fuzzy výroků, kde fuzzy konjunkce může být interpretována jakoukoliv t-

normou. V modelu Mandami je interpretována jako min.  
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Fuzzy model jako b§ze znalost² - shrnut² 
 

Kapitola představuje množinu fuzzy podmíněných pravidel jako součtový nebo 

součinový jazykový fuzzy model. Ten je prostředkem formalizace neurčitých znalostí 

v bázi znalostí expertního systému. Zvláštní pozornost je věnována fuzzy modelu typu 

Mamdani. Je uveden ilustrativní příklad fuzzy modelování v systému se dvěma 

vstupními a jednou výstupní proměnnou. 

 

Kontrolní otázky: 

1. Jaká je souvislost mezi fuzzy modelem a bází znalostí expertního systému? 

2. Čím se vyznačuje fuzzy model typu Mamdani? Proč se tak nazývá? 

Otázka k zamyšlení: 

1. Má praktické využití fuzzy model, jehož pravidla jsou spojena logickou spojkou 
fuzzy konjunkce? 

Úkoly k zamyšlení: 

Promyslete jednoduchou bázi znalostí pro řešení problému využití volného času. 

 

 

 

 

 

4.8.1 Fuzzy model typu Mamdani  

 

Uvažujme soustavu s dvěma vstupními a jednou výstupní proměnnou [6]. Tuto soustavu 

budeme modelovat s využitím fuzzy modelu Mamdani, který bude mít dvě vstupní a 

jednu výstupní jazykovou proměnnou. Všechny proměnné nechť mají dvě jazykové 

hodnoty – MALħ a VELKħ.  

Sestavíme jazykový model soustavy s použitím dvou pravidel, z nichž první se 

bude vyjadřovat k situaci,  v níž je hodnota výstupní proměnné MALĆ a druhé k situaci 

v níž je hodnota výstupní proměnné VELKĆ. 

 

R1: IF(x1 is MALħ) and (x2 is VELKħ) THEN (y is MALħ) 

R2: IF(x1 is VELKħ) and (x2 is VELKħ) THEN (y is VELKħ) 

 

Jazykové proměnné vstupních veličin x1 a x2 a výstupní veličiny y jsou nakresleny na 

obrázku Obr.4.16, který současně reprezentuje graficky obě pravidla modelu. 

 

 

 

s



Teorie systémů 2 

 

 66 

 

 

Obr.4.16 

 

 

Fuzzy množiny jazykových hodnot, které jsou aktuální v jednotlivých pravidlech jsou 

zdůrazněny tučnými čarami. 

 

Obr.4.17 
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Stanovení tvaru výsledné fuzzy množiny výstupní proměnné y při uvažování (dosazení) 

konkrétních hodnot vstupních proměnných x1 a x2 postupujeme podle obrázku Obr.4.17 

takto: 

 

- dosazované konkrétní hodnoty vstupních proměnných jsou označeny x1*  a x2*.  

 

- nejprve zjistíme tvar výstupní fuzzy množiny pro první pravidlo. V souladu se 

zněním prvního pravidla zjistíme velikost stupně příslušnosti hodnoty x1*  

k fuzzy množině M a označíme jej jako mM(x1*).  Dále zjistíme velikost stupně 

příslušnosti hodnoty x2*  k fuzzy množině V a označíme jej jako mV(x2*).  

 

- porovnáme velikosti mM(x1* ) a mV(x2* ) a vybereme menší z nich, tedy mV(x2* ). 

Touto hodnotou „ořežeme“ jazykovou hodnotu výstupní hodnoty y v prvním 

pravidle, tedy fuzzy množinu M. Ořezanou fuzzy množinu označíme jako M
*
 a 

budeme ji uvažovat jako výstup prvního pravidla. 

 

- nyní zjistíme tvar výstupní fuzzy množiny pro druhé pravidlo. V souladu se 

zněním druhého pravidla zjistíme velikost stupně příslušnosti hodnoty x1*  

k fuzzy množině V a označíme jej jako mV(x1*).  Dále zjistíme velikost stupně 

příslušnosti hodnoty x2*  k fuzzy množině V a označíme jej jako mV(x2*).  

 

- porovnáme velikosti mV(x1* ) a mV(x2* ) a vybereme menší z nich, tedy mV(x1* ). 

Touto hodnotou „ořežeme“ jazykovou hodnotu výstupní hodnoty y v druhém 

pravidle, tedy fuzzy množinu V. Ořezanou fuzzy množinu označíme jako V
*
 a 

budeme ji uvažovat jako výstup druhého pravidla. 

 

- výslednou výstupní fuzzy množinu s uvažováním obou pravidel Y* získáme 

sjednocením fuzzy množin M
*
 a V

*
 

 

Y
*
 = M

*
 Ç V

*  

 

Výsledkem přibližného usuzování je tedy fuzzy množina Y*, kterou můžeme jazykově 

interpretovat jako „SPĉĠE MALħ“.  

 Popsaná metoda vyvozování se nazývá Zadehova interpolační metoda [6]. Pokud 

bychom potřebovali výstup ve formě čísla, provedeme tzv. defuzzifikaci fuzzy 

množiny Y* podle metod, popsaných v kap.4.10. 
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4.9 Interpretace výsledků přibližného úsudku 

 
Výstupem expertního systému – použijeme-li terminologie konzultace uživatele 

s expertem, tedy „odpověď“experta uživateli na jeho položený „dotaz“ – má tvar fuzzy 

množiny. Obecně nemusí být konvexní ani normální. Z hlediska uživatele je pak velmi 

důležitá správná interpretace významu takové fuzzy množiny jako vyvozené odpovědi 

[6].    

V dalším budeme uvažovat, že báze expertního systému je složena z pravidel 

typu Mamdani spojených fuzzy logickým operátorem or (interpretovaným jako max), 

fuzzy logické operátory mezi dílčími fuzzy výroky antecedentů pravidel and 

(interpretovány jako min) a fuzzy implikace THEN mezi antecedenty a konsekventy 

pravidel je interpretována jako min (takový model se označuje jako model CCD – 

Conjunction-Conjunction-Disjunction [7]). 

 K posouzení kvality výstupní fuzzy množiny jako odpovědi modelu vzhledem 

k očekávání uživatele by bylo velmi výhodné, kdyby bylo možno stanovit její 

kvalitativní parametry. Kvalitu odpovědi lze parametrizovat obtížně, pokus uvádí [6]. 

Parametry kvality součtového modelu CCD jsou definovány podle Obr.4.18 takto: 

 

 

Obr.4.18 

 

 

1. Spornost odpovědi So = 1 - maxÕ(y) 

2. Důvěryhodnost použitých informací              Do = 1 - minÕ(y) 

3. Neurčitost odpovědi No = b - a 

4. Jasnost odpovědi Jo = maxÕ(y) - minÕ(y) 

 

Interpretace typických odpovědí pro model CCD jsou uvedeny na Obr.4.19. Slovně je 

lze interpretovat takto: 

 

 A - zcela jasná odpověď, 

 B - odpověď při existenci sporu mezi pravidly, 

 C - odpověď při nedostatku informací. 
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Obr.4.19 

 

 

Je-li nutno převést fuzzy množinu odpovědi do formy obyčejného čísla, použijeme 

proceduru defuzzifikace, jak bude vysvětleno v kap.4.10. 

 

Interpretace vĨsledkŢ pŚibliģn®ho ¼sudku - shrnut² 

V případech konzultačních expertních systémů má velkou důležitost správná slovní 

interpretace tvarů fuzzy množin jejich závěrů uživatelem. Kapitola uvádí přístup 

kvantitativní parametrizace tvaru fuzzy množiny ve spojitosti s jejím významem jako 

odpovědi systému. Podává interpretaci nejčastěji se vyskytujících tvarů fuzzy množin 

jako odpovědí expertních systémů s bázemi znalostí ve formě Mamdaniho modelu.   

 

Kontrolní otázky: 

1. Jaké jsou parametry hodnocení kvality fuzzy množiny jako odpovědi expertního 
systému? 

2. Jak jsou interpretovány odpovědi fuzzy systému, jehož výstupní jazyková proměnná 

má jazykové hodnoty reprezentované singletony? 

Otázka k zamyšlení: 

1. Jak je interpretována odpověď ve formě fuzzy množiny jejíž funkce příslušnosti má 
nekonečně velké jádro? 

 

 

Úkoly k zamyšlení: 

Jak je třeba upravit bázi znalostí, dává-li expertní systém odpovědi ve formě 

nekonvexní fuzzy množiny?  

s
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4.10 Metody defuzifikace 

 
Jak bylo uvedeno v kap.4.7, může být vstupem fuzzy modelu typu Mandami (tedy 

vstupem expertního systému) ostré obyčejné číslo. Výstupem (odpovědí) takového 

expertního systému je však vždy fuzzy množina. Obecně nemusí být ani normální, ani 

konvexní. Interpretace významu takové výstupní fuzzy množiny je diskutována 

v kap.4.9 

V mnohých případech je však nutné, aby výstupem expertního systému bylo 

ostré číslo. V takové situaci se naskýtá otázka, jakým způsobem nahradit jazykovou 

interpretaci výstupní fuzzy množiny obyčejným číslem – jedinou numerickou hodnotou 

z univerza. K tomuto účelu lze použít několik variantních procedur, nazývaných 

procedury defuzifikace. 

 

Předně zavedeme pojem plochy fuzzy množiny, vyjádřené výrazem     

 

()ñ Ö

U

duum . 

 

Integrační symbol zde má význam obyčejné integrace (nikoliv význam výčtu jako 

v předchozím textu). Výšku takové fuzzy množiny budeme značit fk  a hledanou 

(zastupující) ostrou hodnotu univerza u*. Uveďme nyní nejčastěji používané metody 

defuzifikace.  

 

 

Metoda stŚedu plochy (tŊģiġtŊ) COA 

 

Metoda středu plochy (metoda těžiště) je nejčastěji požívanou metodou defuzifikace. 

Zastupující ostrá hodnota u* je určena souřadnicí těžiště plochy výsledné fuzzy 

množiny. Tato metoda nezohledňuje překrytí (průniky) jednotlivých fuzzy množin 

výsledného sjednocení (plochy překrytí jsou započteny jen jednou). Pro spojité resp. 

diskrétní univerzum U platí pro stanovení u* vztahy   

 

()

()

( )

( )ä

ä

ñ

ñ

=

=**

Ö

=
Ö

ÖÖ
=

l

i

i

l

i

ii

U

U

u

uu

u
duu

duuu
u

1

1

m

m

m

m
 

kde symbol integrálu označuje obyčejný integrál (plochu). Diskrétní vztah platí i pro 

funkci příslušnosti typu singleton. Graficky je defuzifikace této metody nakreslena na 

Obr.4.20 a Obr.4.21.  
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Obr. 4.20 
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Obr.4.21 

 

Metoda stŚedu souļtŢ COS 
 

Tato metoda je modifikací metody předešlé a je typická především tím, že zohledňuje 

průníky jednotlivých funkcí příslušnosti. Nejprve je určen součet funkčních hodnot 

funkcí příslušnosti ode všech pravidel a teprve pak je určeno těžiště. Pro spojité a 

diskrétní univerzum U platí vztahy 
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kde k je indexová proměnná čísla pravidla a  n je počet pravidel. Této metodě 

odpovídají obrázky Obr.4.22 a Obr.4.23. 
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Obr. 4.22 

 

 

 

 

1

0
u

ZONB NSNM PS PM PB

u*

 
Obr. 4.23 

 

 

 

 

VĨġkov§ metoda HM 

 
Defuzifikace pomocí výškové metody uvažujee špičkové hodnoty každé fuzzy množiny, 

které jsou váženy výškou fuzzy množiny. Ostrá hodnota je tedy váženým průměrem 

špičkových hodnot podle vztahu  

 

 

 

 

kde c
(k)
je špičková hodnota k-té fuzzy množiny a fk je její výška. 
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Metoda prvn²ho maxima FOM 

 
Metoda prvního maxima uvažuje jako ostrou zastupující hodnotu u

*
 nejmenší hodnotu 

univerza U, které přísluší maximální stupeň příslušnosti, tj: 

 

() ( ){ }UhgtuUuu
Uu

Uu u

=Í=
Í

*
m/inf  

 

Alternativní verzí je metoda posledního maxima LOM, která jako zastupující ostrou 

hodnotu uvažuje největší hodnotu univerza U, které přísluší maximální stupeň 

příslušnosti, tj: 

 

() ( ){ }UhgtuUuu
Uu

Uu u

=Í=
Í

*
m/sup  

 

Grafické znázornění této metody je na Obr.4.24 a Obr.4.25. 
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Obr.4.24 
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Obr.4.25 
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Metoda stŚedu maxima MOM 
 

Metoda středu maxima je obdobná metodě předchozí, která však jako ostrou zastupující 

hodnotu bere aritmetický průměr hodnot metody prvního a posledního maxima. 

 

Metody defuzifikace - shrnut² 

V případech on-line použití expertních systémů je třeba, aby výstup systému (odpověď) 

měla formu obyčejného čísla. Kapitola vysvětluje nejpoužívanější metody tzv. 

defuzifikace. Je to procedura, která transformuje výstupní fuzzy množinu do tvaru 

zastupující ostré číselné hodnoty.  Tato transformace je však provázena vždy ztrátou 

informace, která fuzzy  množina nese.  

 

Kontrolní otázky: 

1. Co znamená procedura defuzifikace? 

2. Jaké základní metody defuzifikace znáte? 

 

Otázka k zamyšlení: 

1. Existují případy expertních systémů, které nevyžadují defuzifikaci výstupní fuzzy 
množiny? 

2. Uveďte příklad expertního systému, kdy je defuzifikace nezbytná. 

 

Úkoly k zamyšlení: 

Snižuje se defuzifikací velikost informace, která je nesena odpovědí expertního 

systému? 

 

Korespondenční úkoly: 

Navrhněte, realizujte a odlaďte jednoduchý expertní systém v prostředí LMPS 

 

Shrnutí obsahu kapitoly 

Kapitola vysvětluje pragmatické důvody, které vedly ke zobecnění teorie klasických 

množin. Podává přehled základů teorie fuzzy množin a principů jejich použití pro 

formalizaci vágnosti jazykových pojmů. Zavádí termín jazykové proměnné a jejích 

jazykových hodnot. Seznamuje studenty s fuzzy množinovými operacemi, podává 

vysvětlení definice fuzzy  operací t-normy a s-normy, které mají velký význam pro 

dosažení kvality přibližného usuzování ve fuzzy expertních systémech. Definuje a 

vysvětluje důležité fuzzy relace, jako cylindrické rozšíření, projekci a kompozici. Uvádí 

extenzionální princip, který umožňuje rozšíření aritmetiky obyčejných čísel na 

aritmetiku fuzzy čísel. V rámci pojednání o fuzzy logice zavádí pojem fuzzy výroků a 

S

*

s
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definuje postupy jejich využití ve fuzzy podmíněných IF-THEN pravidlech, uvádí 

přístupy k interpretaci jak jednoduchých, tak složených fuzzy logických funkcí. Zvláštní 

pozornost je pak věnována interpretaci složené funkce fuzzy implikace, jsou uvedeny 

její v praxi nejpoužívanější varianty. Představuje přístup použití zobecnělého pravidla 

modus ponens pro metodiku stanovení fuzzy množiny jako závěru přibližného 

usuzování s využitím kompozičního pravidla. Kapitola uvádí množinu fuzzy 

podmíněných pravidel jako součtový nebo součinový jazykový fuzzy model, který je 

prostředkem formalizace neurčitých znalostí v bázi znalostí expertního systému. Uvádí 

přístup kvantitativní parametrizace tvaru fuzzy množiny ve spojitosti s jejím významem 

jako odpovědi systému a vysvětluje nejpoužívanější metody tzv. defuzifikace jako 

procedury, která transformuje výstupní fuzzy množinu do tvaru zastupující ostré číselné 

hodnoty. Pro ujasnění látky uvádí příklady praktických řešení. 
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Příloha 1: 

 

TVORBA ZNALOSTNÍCH SYSTÉMŮ V PROSTŘEDÍ MATLAB 

 

Programový systém MATLAB 

  

MATLAB je výkonné interaktivní prostředí ,které integruje výpočet, vizualizaci a 

programování v snadno použitelném prostředí, kde problémy a řešení jsou důvěrně 

známým matematickým zápisem. MATLAB integruje numerickou analýzu, 

matematické výpočty, algoritmizaci, modelování, simulaci, vizualizaci, zpracování 

signálů a vědeckou a inženýrskou grafiku do uživatelsky příjemného 

prostředí.MATLAB je interaktivní systém, jehož základním datovým prvkem je pole 

nevyžadující dimenzování.  

  

Celý MATLABovský systém se skládá z pěti hlavních částí. 

  

¶ Vývojové prostředí 

¶ Knihovna matematických funkcí 

¶ Jazyk 

¶ Grafický systém 

¶ Aplikační programové rozhraní 

 

 Asi nejoceňovanější vlastností MATLABu je jeho snadná rozšiřitelnost, která 

nám umožňuje doplňovat systém o námi napsané funkce ( m-soubory) i celé aplikace. 

K MATLABu si můžeme navíc pořídit celou řadu  specificky zaměřených nadstaveb 

tzv. toolboxŢ, což je kolekce m-souborů, která je určena pro řešení jistých tříd 

problémů. V této diplomové práci jsem se zabýval pouze Fuzzy Toolboxem. Firma The 

MathWorks, Inc., autor MATLABu poskytuje veškeré informace o produktu, jeho 

rozšíření nebo použití na internetové adrese http://mathworks.com [1]. 

 

Fuzzy Logic Toolbox 

  

Fuzzy logic toolbox je sbírka funkcí postavených na programovém systému 

MATLAB, který poskytuje nástroje pro vytvoření a editaci závěrů fuzzy systému. 

Můžeme také integrovat naše fuzzy systémy do prostředí Simulinku. Dokonce můžeme 

vytvořit nezávislý program v jazyce C který bude volán fuzzy systémem vytvořeným 

v MATLABu.Tento toolbox se hodně opírá o grafické uživatelské rozhraní (GUI), které 

nám umožňuje uskutečnit danou úlohu, i když úlohu můžeme naprosto celou zpracovat, 

pokud tomu dáváme přednost,  i z příkazové řádky. 

 

Toolbox poskytuje tři skupiny nástrojů: 

 

¶ Funkce příkazové řádky 

¶ Grafické, interaktivní nástroje 

¶ Simulink bloky a vzory 

 

http://mathworks.com/
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První skupina nástrojů je tvořena funkcemi, které můžeme volat z příkazové 

řádky, 

nebo z naších vlastních aplikací. Mnoho z těchto funkcí jsou MATLABovské M-

soubory, řada MATLABovských příkazů provádí specializované algoritmy fuzzy 

logiky. Můžeme si prohlédnout MATLABovské kódy pro tyto funkce použitím příkazu: 

type funkce_jm®no 

 Můžeme změnit způsob práce z jakoukoli funkcí toolboxu zkopírováním a 

přejmenováním na  modifikovaný m-soubor. Můžeme také rozšířit toolbox přidáním 

námi modifikovaného m-souboru. 

  

Za druhé, toolbox poskytuje několik interaktivních nástrojů, které dovolují 

zpřístupnění mnoha funkcí přes grafické uživatelské prostředí (GUI). Zároveň, GUI – 

základní nástroje poskytují prostředí pro fuzzy dedukci návrhu systému, analýzu, a 

implementaci. 

  

Třetí kategorie nástrojů je sestavená z bloků pro použití se Simulinkem. Je 

vysloveně určený pro velkou rychlost fuzzy logické dedukce v prostředí Simulink. 

 

Využití fuzzy toolboxu pro fuzzy modely v MATLABu 

  

Pro vstoupení do fuzzy toolboxu pro modely Mamdani a Sugeno, stačí jen 

napsat do příkazového řádku fuzzy a objeví se grafické okno tzv. FIS editor. 

Automaticky je FIS Editor nastaven pro Mamadaniho modely. V tomto editoru si 

můžeme definovat počet vstupů a výstupů ( které se okamžitě graficky projeví do 

blokového modelu ). Přidání vstupu nebo výstupu se realizuje v Edit menu výběrem 

položky Add input nebo Add output. Fuzzy Logic Toolbox nemá limit pro počet vstupů. 

Nicméně počet vstupů může být omezen dostupnou pamětí ve vašem stroji. Taky si zde 

můžeme zvolit typ AND nebo OR metody nebo také typ defuzzyfikace, Obr.1. 
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DvojtĨm kliknut²m na ikonu

syst®mov®ho diagramu dojde k

otevŚen² Pravidlov®ho Editoru

(Rule Editor)

DvojtĨm kliknut²m na ikonu vstupn²

promŊnn® dojde k otevŚen² Editoru

Ļlensk® Funkce ( Membership

Function Editor)

Tyto poloģkov® menu n§m dovoluje

z§kladn² operace se soubory jako je

ukl§d§n² (save), otevŚen² (open), nebo

editaci fuzzy syst®mu pouģit²m nŊkter®ho

z pŊti z§kladn²ch GUI n§strojŢ

N§zev

syst®mu je

zobrazenĨ

zde. Lze jej

mŊnit

pouģit²m

poloģky Uloģ

jako (Save

as) é volbou

v menu

Tyto

vysunovac²

menu se

pouģ²vaji pro

nastaven²

fuzzy

vĨstupn²

funkce. Jako

je napŚ.

Defuzzifikaļn²

metoda

Tento stavovĨ

Ś§dek

pop²suje

nejnovŊjġ²

operace

DvojtĨm

kliknut²m na

ikonu

vĨstupn²

promŊnn®,

dojde k

otevŚen²

Editoru

ļlensk®

Funkce

(Membership

Function

Editor)

Toto editaļn²

pole je

pouģ²v§no k

editaci jmen

vstupn²ch a

vĨstupn²ch

promŊnnĨch

 

Obr.1 

 

V menu FIS Editoru z položky View můžeme dále přejít do nového grafického okna – 

Editoru Členské Funkce ( Membership Function Editor ). 

 

Membership Function Editor ( Editor funkce příslušnosti) 

 

 Tento editor je nástroj sloužící k zobrazení a editování všech funkcí příslušnosti, 

které jsou přidružené ke všem vstupním a výstupním proměnným pro kompletní fuzzy 

výstupní systém. 

  

Toto se provádí v Menu Edit položkou Add mfs. Po kliknutí na tuto položku se 

nám objeví grafické okno v kterém si vybereme počet funkcí příslušnosti (Numer MFs) 

od jedné do devíti a určíme si typ funkce příslušnosti. Všechny typy jsou níže uvedeny a 

zobrazeny v grafické podobě, Obr.2. 
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digmf              gauss2mf 

 

 
gaussfm            gbellmf 
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pimf             psigmf 

 

 
sigmf               smf 

 

 
trapme              trimf 
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zmf 

 

Obr.2 

 

V grafu funkce příslušnosti (Membership function plot) jsou zobrazeny funkce 

příslušnosti s proměnnými. S těmito funkcemi příslušnosti lze manipulovat dvěma 

způsoby. Za prvé, můžeme použít myš k výběru jednotlivých funkcí příslušnosti 

spojených s danou hodnotou proměnné a posouvat, dle potřeby, danou funkci 

příslušnosti v grafu ze strany na stranu. Tímto se ovlivní matematický popis hodnot 

proměnné spojené s danou funkcí příslušnosti. Vybraná funkce příslušnosti může být 

také rozšířena nebo zúžena posunutím čtverečků na funkci příslušnosti označujících 

body zlomu.  Pod tímto grafem jsou informace o jménu, typu a aktuálních parametrech 

funkce příslušnosti. Parametry v tomto textovém poli lze měnit v rámci rozsahu 

univerza.  Můžeme zde pomocí pop-up menu Type měnit také typ funkcí příslušnosti. 

V textovém poli Name měníme jména jednotlivých funkcí příslušnosti. 

 

 Kliknutím na ikonu zobrazující výstup definujeme v podstatě počet pravidel ( 

jde o konsekventní část )  a ta může být dvojího druhu: konstantní ( budou se zobrazovat 

jen koeficienty a10 – an0 ) nebo lineární ( všechny koeficienty ) Obr.3. 
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Toto menu dovoluje

ukl§d§n² (save),

otevŚen² (open), nebo

editaci fuzzy syst®mu

pouģit²m nŊkter®ho z

pŊti GUI n§strojŢ.

Textov® pole

zobrazuj²c²

jm®no a typ

zvolen®

promŊnn®

Editaļn² pole

k zvolen²

universa dan®

promŊnn®

Editaļn² pole

k zvolen²

rozsahu pro

zobrazen²

dan®

promŊnn®

StavovĨ

Ś§dek

informuj²c²

n§s o

poslednŊ

pouģ²t®

operaci

Toto je tzv. Plaeta

promŊnnĨch (Variable

Palette). Kliknut²m na

promŊnnou dojde k editaci

jej² ļlenskĨch funkc²

Toto grafick® pole

zobrazuje vġechny

ļlensk® funkce z

vybran® promŊnn®

Kliknut²m na vybranou kŚivku

mŢģeme mŊnit jej² vlastnosti, vļetnŊ

jm®na a ļ²selnĨch parametrŢ.

Pohybem myġi mŢģeme mŊnit tvar I

parametry dan® funkce

Editaļn² pole,

kde mŢģeme

mŊnit jm®no

dan® ļlensk®

funkce

Toto pop-up

menu

dovoluje

mŊnit typ

zvolen®

ļlensk®

funkce

Toto je

editaļn² pole

ve kter®m lze

mŊnit

numerick®

parametry

zvolen®

ļlensk®

funkce

 

Obr.3 

  

  

Rule Editor (editor pravidel) 

  

Je určen k zadávání pravidel, které ovlivňují chování modelu.  Zadávání pravidel 

je velmi jednoduché a intuitivní Obr.4. V oknech jednotlivých vstupů a výstupu jsou 

obsaženy názvy jejich lingvistických hodnot. Postačí jen kliknout na určitou 

lingvistickou hodnotu vstupů a výstupu a následného použití tlačítka „Add rule“ máme 

pravidlo hotové. Můžeme si zde zvolit o jakou logickou spojku v daném pravidle jde ( 

and, or – realizováno pomocí radio-button ), váhu pravidla ( tato hodnota je vždy 

zobrazována na konci pravidla v závorkách – standardně nestavená na hodnotu jedna ) 

nebo negaci vstupů či výstupu v pravidle. Pravidla mohou být změněna, vymazána nebo 

taky přidána podle volby stisku tlačítka. 



Teorie systémů 2 

 

 83 

Menu pro vĨbŊr vstupŢ a vĨstupu

Tyto menu dovoluje ukl§d§n² (save),

otevŚen² (open), nebo editaci fuzzy

syst®mu pouģit²m nŊkter®ho z pŊti

GUI n§strojŢ.

Vstupn²

spojka v

pŚ²kazovĨc

h

pravidlech.

StavovĨ

Ś§dek

informuj²c²

n§s o

posledn²

pouģit®

operaci

Automatick® vklad§n² pravidel

vyuģit²m n§stroje GUI

Tlaļ²tko

Help n§m

dav§

informaci

jak pracuje

Editor

pravidel

(Rule

Editor), a

tlaļ²tko

Close zavŚe

okno

editoru.

Negace vtupŢ nebo vĨstupu
VytvoŚen², nebo editov§n²

pomoc² tlaļ²tek GUI vĨbŊrem

z menu vstupŢ nebo vĨstupu.

 

Obr. 4 

 

Rule Viewer Editor  

 

 Tento editor slouží k grafickému zobrazení pravidel a k výpočtu výstupních 

parametrů Obr.5. V podstatě jde o celou cestu k fuzzy výstupnímu procesu. Jednotlivé 

řádky představují přesnou posloupnost pravidel jak byla nadefinována v „Rule Editoru“. 

Zadávání vstupních parametrů pro výpočet se opět dá provádět dvojím způsobem. Buď 

v editačním řádku nazvaném „Imput“ nebo v grafu. To se provádí kliknutím myši na 

vertikální čáru, kterou si pohybem myši nastavíme na požadovanou úroveň. Poté dojde 

k výpočtu výstupní proměnné a ke grafickému znázornění dané vstupní hodnoty na 

jednotlivé „mfs“ v jednotlivých vstupních proměnných. 
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Obr.5 

  

 

Surface Viewer Editor 

 

 Je určen pro vykreslení 3D grafu, kde osu „x“ a „y“ tvoří vstupy a ose „z“ je 

přiřazena výstupní proměnná. Je velmi užitečný pro případ dvou a více vstupů, kde 

můžeme dostávat velmi rozličný trojrozměrný pohled na data, protože můžeme 

ovlivňovat který vstup bude odpovídat které ose ( toto je realizováno pomocí pop-up 

menu). Kliknutím myši na graf a následným pohybem můžeme s grafem rotovat na 

všechny strany Obr.6. 
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Obr.6 
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Příloha 2: 

 

ZNALOSTNÍ SYSTÉM PRO EVALUACI SPOLEČENSKÉ ODPOVĚDNOSTI 

FIRMY 

 
Společenskou odpovědností firem (CSR - Corporate Social Responsibility) se 

v obecné rovině rozumí pozitivní postoje, praktiky či programy, zakomponované do 

podnikatelské strategie firmy na úrovni jejího nejvyššího vedení [1]. Podnik je však 

přímou součástí společnosti, ve které vyvíjí své aktivity. Jejich prvotním cílem je tvorba 

zisku. Maximalizace zisku však musí jít ruku v ruce s odpovědností vůči společnosti, 

protože podnik není izolovanou jednotkou, ale je součástí širšího systému vztahů. Jeho 

finální prosperita bude záviset na zdraví okolní společnosti a v neposlední řadě i na 

náladě okolní společnosti vůči němu.  

 

Aktivity, spojené se společenskou odpovědností firmy, je možno rozdělit do tří 

základních oblastí: 

 

- oblasti ekonomick® – etický kodex, protikorupční postoje, transparentnost, 

ochrana duševního vlastnictví, vztahy se zákazníky a investory, dodavateli i 

odběrateli, kvalita a bezpečnost produktů a služeb; 

 

- oblasti soci§ln²  – firemní dobrovolnictví, zaměstnanecká politika, zdraví, 

bezpečnost, vzdělávání, rekvalifikace, zaměstnávání minoritních a ohrožených 

skupin obyvatelstva, rovnost mužů a žen, odmítnutí dětské práce, lidská práva, 

spolupráce s místní správou a zájmovými skupinami, zlepšování sociálního 

klimatu; 

 

- oblasti environment§ln² – ekologie, ochrana přírodních zdrojů, investice do 

ekologie, ekologická firemní kultura. 

 

Stupeň společenské odpovědnosti firmy může být měřen a kvantifikován tím, jak 

organizace zvažuje a realizuje veškerá svá opatření s ohledem na dopady na sebe samu i 

své okolí. Tyto dopady lze tedy pozorovat   

 

- vnŊ firmy – ve větší přitažlivosti pro investory, větší transparentnosti a posílení 

důvěryhodnosti, dlouhodobé udržitelnosti firmy, budování si reputace a z ní vyplývající 

posílení pozice na trhu, odlišení od konkurence, růstu prodeje a věrnosti zákazníků, 

budování politického kapitálu, větší atraktivitě pro potencionální strategické partnery, 

v lepší pověsti firmy i značky,  

 

- uvnitŚ firmy - v posílení firemní kultury, vytváření nových pracovních 

příležitostí, možnosti získávat a udržet si loajální zaměstnance a ve sníženém riziku 

bojkotů a stávek [1].  
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Znalostní jazykový fuzzy model systému CSR 

 
Sestavme ilustrační experimentální jazykový model společenské odpovědnost 

firmy. Úroveň CSR budeme vypočítávat (vyvozovat) v závislosti na velikosti tří 

vybraných aktivit: UPZ (úroveň péče o zaměstnance), IET (výše investic do 

ekologických technologií), DOV (úroveň dodavatelsko-odběratelských vztahů). 

Mentální model tohoto (zřejmě zjednodušeného, proto experimentálního, ilustračního) 

systému je jednoduchý – všechny tři vstupní proměnné ovlivňují velikost CSR jako 

proměnné výstupní pozitivně. Blokové schéma takového systému je uvedeno na Obr.1  

 

 

 
 

Obr. 1 – Schéma experimentálního systému CSR 

 

Jak jiģ bylo Śeļeno, vstupn² jazykov® promŊnn® fuzzy modelu byly vybr§ny tak, aby 

z§vislost stanoven² stupnŊ CSR na jejich velikosti byla evidentn² a kaģdĨ si ji mohl 

zkontrolovat V pŚ²pad re§lnŊ pouģiteln®ho modelu by bylo potŚeba zahrnout dalġ² 

aktivity, rozġ²Śit poļet jazykovĨch promŊnnĨch modelu i jejich jazykovĨch hodnot a 

rozġ²Śit jazykovĨ model.  

 

Jména a identifikátory jazykových hodnot uvažovaných jazykových proměnných 

našeho modelu jsou následující:   

 

CSR Spoleļensk§ odpovŊdnost firmy (výstupní - závisle proměnná modelu) 

Nízká (NIZ) – Snížená (SNI) – Uspokojivá (USP) – Dobrá (DOB) –  

- Velmi dobrá (VED) – Výborná (VYB) – Špičková (SPI) 

 

UPZ ĐroveŔ p®ļe o zamŊstnance    

Nízká (NIZ) – Střední (STR) – Vysoká (VYS) 

 

IET VĨġe investic do ekologickĨch technologi²  

Nízká (NIZ) – Střední (STR) – Vysoká (VYS) 

 

DOV  ĐroveŔ dodavatelsko-odbŊratelskĨch vztahŢ    

Uspokojivá (USP) – Dobrá (DOB) – Výborná (VYB) 

 

Jazykové hodnoty jazykových proměnných fuzzy modelu jsou v počítači 

reprezentovány fuzzy množinami. Pravidla jazykového modelu jsou formulována pro tři 

vstupní proměnné (UPZ, IET a DOV) a jednu proměnnou výstupní, kterou je CSR. 

Pravidla formuluje expert – v našem případě reflektují v podstatě pouze obecné znalosti 

a jsou proto transparentní. Formu pravidel můžeme lehce zkontrolovat. Např. IF-THEN 

pravidlo R1 modelu v Tab.1 má tvar 

 

R1: IF (UPZ is VYS) and (IET is VYS) and (DOV is VYB ) THEN (CSR is SPI ) 
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a formalizuje tuto znalost:  

 

Jestliģe ¼roveŔ p®ļe o zamŊstnance firmy je vysok§, investice do 

ekologickĨch technologi² firmy jsou rovnŊģ vysok® a ¼roveŔ 

dodavatelsko-odbŊratelskĨch vztahŢ firmy je vĨborn§, pak 

¼roveŔ spoleļensk® odpovŊdnosti takov® firmy mŢģeme 

povaģovat za ġpiļkovou. 

 

Obdobně můžeme interpretovat sami i pravidla ostatní. Jazykový model (typu 

Mamdani) [6], uvedený svými 27 pravidly v Tab.1, tvoří tzv. b§zi znalost², nad níž 

operují algoritmy tzv. jazykové fuzzy logiky (inferenční – řídicí mechanizmus), který 

provádí proceduru výpočtu (vyvození) tvaru výstupní fuzzy množiny CSR.  

 

B§ze znalost² je formalizac² ment§ln²ho modelu CSR. Abychom mohli tento 

model použít k simulacím a vyvozování velikosti CSR, budeme jej implementovat ve 

vývojovém programovém prostředí MATLAB.   

 

Programová realizace modelu CSR 

 
Jazykový model byl vytvořen v prostředí Fuzzy ToolBoxu systému MATLAB 

v7.7 [7]. Tento program je vybaven možností interaktivní editace jazykových 

proměnných, jejich jazykových hodnot jakož i inferenčním fuzzy-logickým 

mechanizmem s možností nastavení všech jeho parametrů. Systém umožňuje ladění 

modelu i jeho interaktivní simulaci. Základní obrazovka modelu je na Obr.2. 

 

Na Obr.3 až Obr.6 jsou uvedeny obrazovky editace funkcí příslušnosti fuzzy 

množin jazykových hodnot vstupní jazykové proměnné UPZ a výstupní jazykové 

proměnné CSR. 
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Obr.2 

 

          
 

Obr.3 
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Obr.4 

 

        
Obr.5 
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Obr.6 

 

 

R1 IF (UPZ is VYS) and (IET is VYS) and (DOV is VYB ) THEN (CSR is SPI ) 

R2 IF (UPZ is VYS) and (IET is VYS) and (DOV is  DOB) THEN (CSR is VYB) 

R3 IF (UPZ is VYS) and (IET is VYS) and (DOV is  USP) THEN (CSR is VED) 

R4 IF (UPZ is VYS) and (IET is STR) and (DOV is  VYB) THEN (CSR is VYB) 

R5 IF (UPZ is VYS) and (IET is STR) and (DOV is DOB) THEN (CSR is VED) 

R6 IF (UPZ is VYS) and (IET is STR) and (DOV is USP ) THEN (CSR is DOB) 

R7 IF (UPZ is VYS) and (IET is NIZ) and (DOV is  VYB) THEN (CSR is VED) 

R8 IF (UPZ is VYS) and (IET is NIZ) and (DOV is  DOB) THEN (CSR is DOB) 

R9 IF (UPZ is VYS) and (IET is NIZ) and (DOV is  USP) THEN (CSR is  USP) 

R10 IF (UPZ is STR) and (IET is VYS) and (DOV is VYB ) THEN (CSR is VYB) 

R11 IF (UPZ is STR) and (IET is VYS) and (DOV is  DOB) THEN (CSR is VED) 

R12 IF (UPZ is STR) and (IET is VYS) and (DOV is  USP) THEN (CSR is DOB) 

R13 IF (UPZ is STR) and (IET is STR) and (DOV is  VYB) THEN (CSR is VED) 

R14 IF (UPZ is STR) and (IET is STR) and (DOV is  DOB) THEN (CSR is DOB) 

R15 IF (UPZ is STR) and (IET is STR) and (DOV is  USP) THEN (CSR is USP) 

R16 IF (UPZ is STR) and (IET is NIZ) and (DOV is VYB) THEN (CSR is DOB) 

R17 IF (UPZ is STR) and (IET is NIZ) and (DOV is DOB ) THEN (CSR is USP) 

R18 IF (UPZ is STR) and (IET is NIZ) and (DOV is USP ) THEN (CSR is SNI) 

R19 IF (UPZ is NIZ) and (IET is VYS) and (DOV is VYB) THEN (CSR is VED ) 

R20 IF (UPZ is NIZ) and (IET is VYS) and (DOV is DOB ) THEN (CSR is DOB) 

R21 IF (UPZ is NIZ) and (IET is VYS) and (DOV is  USP) THEN (CSR is USP) 

R22 IF (UPZ is NIZ) and (IET is STR) and (DOV is VYB ) THEN (CSR is DOB) 

R23 IF (UPZ is NIZ) and (IET is STR) and (DOV is  DOB) THEN (CSR is USP) 

R24 IF (UPZ is NIZ) and (IET is STR) and (DOV is  USP) THEN (CSR is SNI) 

R25 IF (UPZ is NIZ) and (IET is NIZ) and (DOV is  VYB) THEN (CSR is USP) 
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R26 IF (UPZ is NIZ) and (IET is NIZ) and (DOV is  DOB) THEN (CSR is SNI) 

R27 IF (UPZ is NIZ) and (IET is NIZ) and (DOV is  USP) THEN (CSR is NIZ) 

 

Tab.1 - Tabulka pravidel báze znalostí  

 

       
Obr.7 

 

 

Na Obr.7 je uvedena obrazovka interaktivního vložení pravidel báze znalostí. Prvních 

11 pravidel je uvedeno v okně –je možno je porovnat s obsahem Tab.1. 

 

Simulační výpočty provádíme tak, že jako vstupy modelu dosazujeme číselné hodnoty 

vstupních proměnných  a model vypočítává odpovídající hodnotu společenské 

odpovědnosti. Hodnoty vstupních veličin jsou zadávány jako normované číselné 

hodnoty v rozsahu 0 – 100. Pro získání výstupní veličiny ve formě čísla (opět v rozsahu 

0 – 100) je použita defuzifikační metoda COG (Center of Gravity) [6]. Příklady 

simulací a jejich výsledků jsou uvedeny v Tab.2.  

 
 

UPZ IET DOV CSR 

10 20 20 26,4 

30  40 50 32,9 

50 50 50 50,0 

70 60 80 67,2 

70 70 90 71,2 

 

Tab.2 – Příklady výsledků simulačních výpočtů 

 

Na Obr.8 je uvedena interaktivní obrazovka pro simulace. Nastaveny jsou hodnoty, 

odpovídající druhému řádku Tab.2, který je v ní vyznačen tučným písmem. Výsledná 

odhadnutá hodnota SOF je v tomto případě 38,5. 
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Obr.8 
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