Vybrané metody reprezentace znalostnich bazi s
faktorem neurcitosti

Tomas Faltejsek, Jakub Vancata, Jan Vales

22. duba 2022

Abstrakt

Konvenéni modely strojového uceni jsou ¢asto zaloZeny na jedné z va-
riant trénovani na datech, kdy vytvoreni modelu, ktery efektivné zachyti
doménovou znalost predstavuje netrividlni tlohu spojenou s rezii velkého
mnozstvi takovych dat. V této praci je predstaven alternativni pristup k
reprezentaci znalosti s faktorem neurcitosti zalozeny na vstupu kvalifiko-
vaného experta. Na trividlnich modelech je prezentovano vyuziti Bayesov-
skych siti s pouzitim orientovanych acyklickych grafti a expertni systém
NEST zalozeny na principu IF-THEN pravidel a fuzzy logiky. Zavérem
jsou demonstrovany moznosti dotazovani a inference na vytvotrenych mo-
delech.

1 Uvod

Prace se zabyvé predstavenim vybrannych piistupt k reprezentaci znalostnich
bazi s faktorem neurcitosti (pravdépodobnostnim faktorem). Znalostni baze jsou
zaloZeny na vstupu kvalifikovaného experta v dané doméné. Oproti konvenénim
modeltm strojového uceni tak nejsou zalozeny na trénovani na rozsahlych data-
setech. V sekci[I.2] jsou predstaveny Bayesovske sité jako model pro reprezentaci
znalostni baze a pristup k jejich konstrukei. V sekei [I.3] je predstaven expertni
software NEST pro konstrukci znalostni béaze za pouziti IF-THEN pravidel a
Fuzzy logiky. V praci dale prezentujeme ukazky vytvofenych znalostnich bazi
dle jednotlivych postupi, poukazujeme na jejich vyhody a predkladame naméty
ke zlepseni zvolenych postupi.

1.1 Znalost

V kontextu znalosti se nebavime pouze o deskriptivnich znalostech (faktech).
Jedna se také o jakési neurcité (subjektivné vnimané) porozuméni konkrétni do-
méné, procedualni znalost domény a dovednosti s tim spojené. Russell a Norvig
(2009)



1.2 Bayesovska sit

Vyuziti technik strojového uceni se stalo Siroce rozsifenym néastrojem pro vyvo-
zovéani znalosti a poskytnuti predikci. Podstatna ¢ast modeld strojového uéeni
ale funguje na jedné z variant trénovani na datech.

Vytvoreni modelu zalozeného na doménové znalosti experta tak bez rozsah-
lého datasetu neni zcela trividlni tilohou. Existuje ale odvétvi strojového uéeni
zaloZené na pravdépodobnostnich modelech - tzv. Bayesovskych sitich (Bayesian
networks - zaménitelné s BayesNet, Bayesian belief networks, influence digrams
nebo Causal probabilistic networks). Bayesovské sité mohou byt pouZity k mo-
delovani doménovych znalosti experta a rovnéz k inferenci (odvozeni) znalosti
ze zavéru. Russell a Norvig (2009)

Bayesovské sité vychézi ze zaklada Teorie pravdépodobnosti, resp. Bayesovy
véty, definované nasledovné:

P(X|2)P(Z)

P(Z|X)= PIX)
kde:

e P(Z|X): "Posterior" (podminénéa pravdépodobnost jevu Z, za piedpo-
kladu Ze nastal jev X)

e P(X | Z): "Podminénd zdvislost” (podminéna pravdépodobnost jevu X,
za predpokladu Ze nastal jev Z)

e P(Z): "Prior"
e P(X): "Marginal"

Drikaz dostupny v Joyce |2021.

Bayesovskou sit pak definujeme néasledovné:
Necht X = (X1, Xo,...,X,) jsou ndhodné proménné.

Bayesovska sit je orientovany acyklicky graf (directed acyclic graph) — tedy
topologicky usporadany graf — ktery specifikuje sjednocenou pravdépodobnostni
distribuci skrze X jako souc¢in lokdlné podminénych distribuci pro kazdou z
usporadanych dvojic:

P = (Xl = xl;X2 = T2, aXn = xn) = H?zlp(xi|xparent(i))

Iliopoulou et al. [2020Flugge, Zimmer a Petersohn 2019

1.2.1 Reprezentace znalosti

K reprezentaci znalostni baze muZeme vyuzit Bayesovskou sit - systém sekvenci
procest, jejichZ vystup je vstupem pro dalsi (néasledujici) proces. Vice takto z¥e-
tézenych sekvenci pak zkombinujeme do grafové reprezentace znalostni baze ve
formé orientovaného acyklického grafu. Kazdy z vrcholu grafu koresponduje s
proménnou a kazda hrana grafu reprezentuje podminénou zéavislost mezi uspo-
fadanymi dvojicemi vrcholid. Geron (2017))



1.2.2 Prace s neurcditosti - Pravdépodobnostni grafické modely

Pravdépodobnostni grafické modely (probabilstic graphical models dale jen PGM )
jsou idealni modelovani a reprezentaci znalostni baze. Vyhody reprezentace zna-
lostni baze formou PGM:

e Komplexni baze je sestavena kombinaci elemenérnich komponent (modu-
larita)

e Teorie grafti nabizi intuitivni reprezentaci kauzalnich vztahi

e Pravdépodobnostni teorie (Bayes theorem Soni [2018]) nabizi zptisob jak
propojit proménné s ohledem na neurcitost

Pro reprezentaci Bayesovské sité pomoci PGM je nutné definovat dvé kompo-
nenty:

1. Orientovany acyklicky graf
2. Conditional probabilistic table (CPT)

Timto zpusobem je mozné sestrojit reprezentaci doménové znalosti ex-
perta, a to vletnd moznosti reprezentace neurcitosti. Iliopoulou et al.
2020

Orientovany acyklicky graf
Z matematickych vlastnosti orientovaného acyklického grafu (dale jen DAG)
— dosazitelnosti, tranzitivniho uzdvéru a tranzitioni redukce lze obecné vyvodit
tfi zdkladni a unikatni 3-vrcholové vzory vrcholi jejichZz kombinaci 1ze nasledné
DAG konstruovat.

Obrazek 1: T¥i zakladni 3-vrcholové vzory vrcholi DAG



Pro tuplnost jesté zrekapitulujeme zakladni pravidla DAG které vyplyvaji z
vySe zminéného:

e Hrany reprezentuji podminéné zavislosti vrcholi
e Hrany jsou orientované

e DAG nemiizZe byt cyklicky — narusili bychom predpoklad topologického
usporadani Flugge, Zimmer a Petersohn [2019

Tabulka podminénych zavislosti

Tabulka podminénych zavislosti (Conditional probabilistic table zaménitelnd
Conditional probability distribution, dale jen CPT) reprezentuji silu zavislosti
dvou vrcholi a vychazi z Bayesovy véty. Jinymi slovy ¢im vyssi hodnota vztahu
dvou proménnych, tim vyssi pravdépodobnosti nastane jev A v zavislosti na
jevu B. V prvni fadé, v expertnim systému nejsou CPT vysledkem ucenim se
z dat - jelikoz zadna data nemame k dispozici. Misto toho jsou vahy uréeny na
zékladé doménovych znalosti experta.

P1i sestavovani znalostni baze je kritickd spravna interpretace informaci ob-
drzenych od experta. Je velmi diileZité, aby obé& strany (pfijemce a odesilatel)
vnimali prezentované informace ve stejném kontextu.

Jednoduchy piikladem je nasledujici scénaf. Expert (odesilatel) pfijemci pfe-
dava doménovou znalost o zitfejSim pocasi ve dvou rtznych zemich:

e Zitra bude v Anglii pravdépodobné cely den prset
e Zitra bude v Egypté pravdépodobné cely den prset

Piijemce by si mohl slovo pravdépodobné v obou piikladech vy¢islit zcela odlisné.
Proto je pii pfejiméni doménovych znalosti od experta velmi dilezité vyvaro-
vat se nedorozuménim spojenych s kontextem. Pti konstrukci CPT lze vyuzit
nékteré z numericky definovanych pravdépodobnosti ¢asto misinterpretovanych
frazi.
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Obréazek 2: Distribuce pravdépodobnosti slov Iliopoulou et al. [2020

Pouziti CPTs tedy ziskdvame mozZnost, jak v modelované bézi reprezentovat
neurcitost, tim, ze definujeme hodnotu hran usporadanych dvojic vrcholi.



1.2.3 Odvozovani

Odvozovani (inferenci) v Bayesovské siti lze provést nékolika zpiisoby. Mezi
popularni formalizované postupy patii:

e Variable Elimination Soni 2018
e Forward Inference Soni 2018

e Backward Inference Soni 2018



1.3 IF-THEN pravidla a Fuzzy logika (NEST)

SNEST (Novy Expertni SysTém) je inteligentni pocitacovy program, vyuzivajici
znalosti a inferen¢ni procedury k feSeni problémii, které jsou natolik obtizné, ze
vyzaduji vyznamnou lidskou expertizu.“ Berka 2004b

1.3.1 Reprezentace znalosti

Systém NEST reprezentuje znalosti pomoci pravidel ve tvaru:
IF piedpoklad THEN zavér AND akce

kde predpoklad reprezentujeme disjunktivni formou literalt a zavér sezna-
mem literala.
Atributy a vyroky lze dle jejich hodnot délit nasledovné:

Atributy (popisuji prostiedi)

e binarni

jednoduché nominalni
e mnozinové nominalni

numerické Berka 2004a

Vyroky

e binarni = boolean (true, false)

e jednoduché nominalni = mnozina piipustnych hodnot atributu
e mnozinové nominélni = mnozina p¥ipustnych hodnot atributu

e numerické = fuzzy intervaly (horni a doli crisp a fuzzy mez) Berka [2004a;

1.3.2 Prace s neurditosti - Fuzzy logika
pouzity kombina¢n{ funkee pro praci na intervalu [-1, 1]:
e NEG pro vypocet vihy negace vyroku,
e CONJ pro vypocet vahy konjunkce vyrokii,
e DISJ pro vypocet vihy disjunkce vyrok,
e CTR pro vypocet piispévku pravidla k vaze zavéru,
e GLOB pro skladéani prispévki vice pravidel.
Kombinacni funkce prevzaty z Berka|2004Y.

1.3.3 Odvozovani

Odvozovani (inferenci) v siti pravidel miZeme provést na zakladé logickych
pravidel (vyuZitim modus ponens) - tzv. nekompozicionalni odvozovani. Nebo
zpétnym a pfimym Fetézenim v ramci kompozicionalnich a apriornich pravidel.
Pii inferenci rovnéz probihéa kontrola neporuseni integritnich omezeni.



2 Metody

2.1 Bayesovska sit

Pro tcely demonstrace reprezentace znalostni baze byl sestaven trivialni model,
na kterém lze dotazovat inference. Pro jednoduchost se sklada pouze ze tii étyt
vrchold (with_partner, feel good, cinema, horror) a mé za el doporudit za
jakych okolnost{ se podivat na film hororového zanru. Iliopoulou et al. [2020

w?%r
1

1

feel_gopd thema

horror

Obrazek 3: Vizualizace trivialni Bayesovské formou DAG (autor)
o with _partner: indikuje, zda film budeme sledovat s partnerem, ¢i samo-
statné

o feel good: zavisi na atributu with_partner a indikuje, zda jsme v dobré
naladé

e cinema: zavisi na atributu with_partner a indikuje, zda film budeme sle-
dovat v king, ¢i doma

e horror: zavisi na atributech feel good a cinema a indikuje, zda film bude
hororového, ¢i jiného zanru
2.1.1 Konzultace znalostni baze
Na modelu byly provedeny nasledujici inference:
o Make inference on watching horror movie, given i am without partner

e ¢l = bun.inference.fit(model, variables=["horror’|, evidence={"with_ partner’:0})
print(ql.df)

’ horror ‘ P ‘
0 0.809
1 0.191

Tabulka 1: Vysledek prvniho dotazu na znalostni bazi reprezentovanou BN



e # Make inference on watching horror movie, given i am with partner and
we feel good
g2 = bu.inference.fit(model, variables=["horror’], evidence={"feel _good’:1,
'with partner’: 1}) print(q2.df)

’ horror \ P ‘
0 0.175
1 0.825

Tabulka 2: Vysledek druhého dotazu na znalostni bazi reprezentovanou BN

e Make inference on watching horror movie, given i go to cinema (no further
specification)
q3 = bn.inference.fit(model, variables=["horror’], evidence={’cinema’:1})
print(g3.df)

’ horror \ P ‘
0 0.398649
1 0.601351

Tabulka 3: Vysledek tfetiho dotazu na znalostni bazi reprezentovanou BN

e Make inference on likelyhood that i will go to cinema when i watch horror

q4 = bn.inference.fit(model, variables=["cinema’|, evidence={"horror’:1})

print(q4.df)
’ cinema ‘ P ‘
0 0.129159
1 0.870841

Tabulka 4: Vysledek ¢tvrtého dotazu na znalostni bazi reprezentovanou BN

e Make inference on likelyhood that i will be with partner when i watch horror

g5 = bn.inference.fit(model, variables=['with _partner’], evidence={"horror’:1})
print(g5.df)

’ with partner \ P ‘
0 0.0747554
1 0.925245

Tabulka 5: Vysledek patého dotazu na znalostni bazi reprezentovanou BN

Kompletni zdrojovy kéd modelu pro replikaci je dostupny v priloze.



2.2 NEST

Pro ucely demonstrace byla sestavena jednoduché znalostni baze v expertnim

s vz

systému NEST, slouzici k doporuceni zanru filmu.

2.2.1 Cile

Dokumentarni film
SciFi
Horror

2.2.2 Vyroky

Délka filmu Délka filmu se udava v minutach, pro naSe potieby pied-
pokladame, Ze nejdelsi jsou filmy ze Zzénru scifi. Nejkrat$i naopak dokumenty,
které se Casto soustfedi na jednu konkrétni oblast. Horor je mezi témito dvéma
zanry se stfedni délkou

e >90 minut - SciFi
e 60-90 - Horror

e <60 - Dokument

Film je zaloZeny na pravdé U scifi uz z nazvu vyplyva, ze jde o vy-
mysl, tudiz nemize byt zaloZzeny na pravdé, muize se vSak inspirovat nékterymi
redlnymi motivy. Horor mize i nemusi byt zalozeny na pravdé, ¢asto prebiraji
redlnou udalost, ktera je vSak kreativné upravena pro vétsi zaujeti divakt. Do-
kument musi byt zaloZeny ¢isté na pravdé, jelikoz se snazi pravdivé vysvétlit a
predat néjakou udalost nebo véc.

e Dokument bude 100%
e SciFi 10%
e Horror 50%

V jakém roce se film odehrava Scifi se nejpravdépodobnéji odehrava
v budoucnosti, jelikoz to dava studiu nejvétsi kreativni volnost, mize vsak byt o
cestovani ¢asem a odehravat se tak ¢asteéné i v minulosti. Horor se mtize odehra-
vat v jakémkoliv obdobi, pfedpokladame vSak, Ze je ze soucasnosti. Dokument
nejCastéji pojednava o vécech, které se jiz staly a je tak v minulosti.

Budget filmu U scifi se predpoklada, ze bude mit nejsirsi divacké spek-
trum, proto si mohou dovolit mit nejvyssi rozpocet. Horor bude mit pramérny
rozpocet, nebude mit nejspiSe tolik divakii jako scifi, ale zaroven vice nez doku-
menty, které maji rozpocet nejmensi.
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Kolik je v hlavnich rolich znamych hercd Znami herci jsou dilezitou
slozkou uspésnych filmu, pravdépodobné nejvice jich bude ve scifi filmech, které
maji vysoky rozpocet a mohou si je dovolit zaplatit. Dokumentem muze pro-
vazet 1 jedna osoba jako vypravéé, neni vSak kriticka, proto nemusi byt znama.
U hororu lze ocekavat néco mezi, v zavislosti na rozpo¢tu muze mit nékolik
znamych hercti nebo i zadného.

e Hodné - 3, 4 a vice herci
e Stiedné - 2 a 3 herci

e Mailo - 0 a 1 herci

Jak je velké studio?  Velké studia jsou potieba pro velké filmy s velkym
rozpoc¢tem, v naSem piipadé tedy scifi. Hororové filmy nemaji takovy dosah a
rozsah, budou se jimi zabyvat spiSe malé a stfedni studia.

e Malé - Dokument
e Horror Stiedni - Dokument

e Horror Velké - SciFi

Hodnoceni filmu Parametr z hodnoticich servert pro filmy. Pro naSe
ucely predpokladame, Ze vysokorozpodctové filmy maji vyssi hodnoceni, z toho
Ize usoudit, Ze scifi bude hodnoceno nejlépe, dokument ma pomeérné nizky dosah
a nebude mit tolik hodnoceni a horor bude mit primérné hodnoty.

e Hodné - 70-100%
e Stiedns - 50-60%
e Malo - 0-49%

Naplnénost salu Nejvice naplnény bude sal vysilajici scifi, jelikoz ma
nejvyssi potencionalni dosah. Naproti tomu u dokumentu lze ocekivat maélo
naplnény sal a horor bude mit variabilni hodnotu naplnénosti v zavislosti na

konkrétnim titulu, pro nase potieby predpokladdme okolo poloviny kapacity.
e SciFi - hodné
e Horror - stfedné

e Dokument - méalo

Kolik dilt je v sérii FanouSek filmové série ptjde na dalsi dil i pres
nizké hodnoceni, lze ofekavat Ze scifi tituly budou mit vzhledem k vétsimu
rozpocCtu a divacké zékladné vice dili na pokracovani. Dokument pojednéva
vétsinou o jedné konkrétni véci, kterou lze predat v jednom filmu, vyjimky jsou
poté napiiklad dvoudilné dokumenty. Horor ¢asto byva samostatné, muze vSak
mit i né€kolik dila, o¢ekavat lze ale méné nez u scifi.

Otéazka je z davodu, jestli potfebuje Labuznik vidét néjaké filmy predtim.
SciFimiva spoustu dila (StarWars), dokument byva jeden, max dva filmy, horror
mize mit 3 dily
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e Hodné - 4 a vice filmu

e Stiedné - 2 nebo 3 filmy

e Mailo - 1 film

Pouziva film specialni efekty Jiz z podstaty zanru muaZzeme piepoklé-
dat, ze scifi bude mit nejvice specialnich efektii, jak z pribéhové stranky, tak
diky vy$simu rozpoctu. Horor mize pouzit nékolik specialnich efekti pro né-
které scény, zdaleka v8ak ne tolik jako scifi. Dokument z nich bude mit nejméné
efekti, ¢asto pouze pro vizualizace.

e Hodné - SciFi

e Stiedné - Dokument, Horror

e Malo - Dokument, Horror

2.2.3 Pravidla

1.

10.

11.

12.
13.

14.

Pokud je dilii v sérii hodné a pouzivd hodné specidlnich efekti, je to jisté
scifi
Pokud se film odehrdvd v minulosti a md nizky budget, asi to neni scifi

Pokud nent film zaloZeng na pravdé a md hodné dili v sérii, jisté to nent
dokument

Pokud na filmu pracuje velké studio a sdl je naplnény, je nejspise to scifi

Pokud film pouzivd mdalo specidlnich efekti a md nizkij budget, neni to jisté
scifi
Pokud je rozpocet filmu stredni a md nizké hodnocent, jde nejspise o horor

Pokud je ve filmu hodné zndmgjch herci a md vysoké hodnocent, jde nej-
spise o scifi

Pokud je délka filmu pod 60 minut, md mdlo zndmych hercii a nepouzivd
specidlni efekty, jde nejspise o dokument

Pokud je nizké hodnocent filmu a je z poloviny zaloZeny na pravdé, jde asi
o horor

Pokud je plné naplnéng filmovy sdl a film se odehrdvd v budoucnosti, jde
jisté o scift

Pokud je ve filmu mdlo zndmgch herci a filmovy sdl je mdlo naplnény, jde
nejspise o dokument

Pokud je rozpocet filmu vysoky a je delsi nez 60 minut, jde asi o scifi

Pokud se film odehrdvd v minulosti (nebo pojedndvd o historii) a pracovalo
na ném malé studio, jde nejspise o dokument

Pokud je film velmi mdlo zaloZeny na pravdé a odehrdvd se v budoucnosti,
jde jisté o scifi

12



15. Pokud na filmu pracuje stiedné velké studio a md nizké hodnocent, jde
nejspise o horor

2.2.4 Integritni omezeni

e Dokument neni v budoucnosti
e Dokument musi byt zalozeny na pravdé

e Scifi nemuze byt zalozeno na pravdé

3 Vysledky

V softwaru NEST byla sestavena ukazka expertniho systému uréeného k odvo-
zen{ filmového zanru za pomoci tvrdych dat o filmu - konkrétné ohledné zakaz-
nickych preferenci. Jedna se o zjednoduSeny pohled na realitu, kdy je vybirano
pouze ze tii zanrh, které se mezi sebou pouze nepatrné prolinaji. Model ne-
pfipousti zadné externi faktory (profil zdkaznika a kontextové proménné). Po-
moci softwaru bnlearn byla sestavena zjednodusena Bayesovska sit pro inferenci
podminek, za jakych se uzivatel ptijde podivat pravdépodobné na horovy film.
Inferenci by zde 8lo vyuzit i v opa¢ném pohledu — a to k vytvoreni segmenti,
které definuji typ zédkaznikt ktefi napft. radi sleduji hororové filmy v kiné. Takové
segmenty pak lze vyuzit napf. k lepsimu zacileni reklamy.

4 Diskuze

Jako efektivnéjsi volba pro konstrukei znalostni baze by se jevila vice granulérni
distribuce atribut. Pokud bychom atributy rozdélily do tfech mnozin nasle-
dovné:

e U - mnozina proménnych uzivatelského charakteru (vék, pohlavi, ...)

e S - mnozina proménych o kontextu (kdo - par, skupina kamaradu, sa-
motny; lokace - domov, kino, ... ; ndlada - §tastny, smutny, nostalgicky,

e C - mnoZitna proménnych o filmu (rezisér, stopaz, herci, ...)

Konzultace znalostni baze by tak postupné mohla zpfeshovat konzultaci, na za-
kladg sirgiho spektra poskytnutych informaci. Dle nasi hypotézy by toto pfineslo

presnéjsi doporuceni.

5 Zaveér

Prace zdarile ukazuje moznost odvozeni Zanru filmu od obecnych atributa filma
a filmovych preferenci zakaznika. Tento model je pouze ukazkou, jak by podobny
systém mohl fungovat, proto prace vysvétluje, jaké jsou dalsi zpusoby tvorby
expertnich systému a jak by se takovy systém dal rozsitit pro to, aby realné mohl
byt uziteény z business hlediska pro pobocky kina, nebo streamovaci sluzby.
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