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Abstrakt V ¢lanku predstavujeme dvé moderni aplikace bayesovskych siti - adaptivni tes-
tovani atechnickou diagnostiku (angl. troubleshooting). Nejprve struné shrneme teoretické
zéklady anavrhneme obecny ramec pouZity pri vytvareni strategii pomoci bayesovskych siti.
Nasl edné popiseme aplikaci teorie pfi adaptivnim testovani av technické diagnostice. Tento
Clanek vychazi ze zkuSenosti, které jsme ziskali pri feSeni dvou projekti: - studentském se-

o v v

mestralnim projektu béhem néhoz byl navrzen adaptivni test znalosti zaku FeSicich zakladni
Ulohy se zlomky - apfi projektu SACSO, spolecném projektu firmy Hewlett-Packard a Aal-
borgské univerzity v Dansku, zaméfeném na diagnostiku slozitych elektro-mechanickych
zafizeni.

1 Uvod

V této kapitole pfedstavime bayesovské sité a popiseme dvé zakladni Glohy spolecné pro
obé aplikace popsané v tomto ¢lanku: (1) vytvafeni modelu bayesovske sité a (2) pouziti
modelu pro hledani FeSici strategie.

1.1 Bayesovskésité

Bayesovske sité patfi do skupiny pravd&podobnostnich grafovych modelll které jsou
schopny modelovat problémy, ve kterych je tfeba pracovat s ngjistymi (vagnimi) infor-
macemi. Navrh pouZit bayesovské sité v ablasti expertnich systému se poprvé objevuje
v pracich [18] a[21]. Prvni skutecnou aplikaci byl expertni systém pro elektromyografii
Munin [2] a Pathfinder system [7]. Od té doby byly bayesovské sité Uspésné pouzity
v mnoha oblastech. Sila téchto modelll je zaloZena nejen na jejich schopnosti prova-
dét efektivné vypoCty se stovkami veliCin zaroven, napf. pouzitim metody popsané v
pracech [14]) a v [11], ae také na jgjich schopnosti pomoci ¢lovéku lépe porozumét
model ované oblasti. Toho je dosazeno hlavné diky velmi dobfe srozumitelné reprezentaci
nezavislosti mezi veli¢inami pomoci acyklickych orientovanych grafd.

Bayesovska sit' je tvorena acyklickych orientovanym grafem G = (V, E), ke kaz-
démuuzlui € V jepfifazenajednanahodnavelicina X; skonetnou mnozinou X; navza
jem disjunktnich stavli a tabulka podminéné pravdépodobnosti P(X; | (X) jepai)), Kde
pa(i) oznatuje mnoZinu rodicli uzlu i v grafu G. Viz obrazek 1, kde je uveden priklad
bayesovske sité.

* Tato praceje Ceskou verzi €lanku publikovaného nakonferenci Znal osti 2003. Autor byl podpofen grantem
Grantové agentury Ceskeé republiky €islo 201/02/1269.
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Obréazek 1. Priklad bayesovské sité

Bayesovskasit reprezentujekvalitativni i kvantitativni znal osti. Kvantitativni znal osti
jsou reprezentovany pomoci tabulek podminéné pravdépodobnosti, zatimco kvalitativni
znalosti pomoci acyklického orientovaného grafu. Tento graf vyjadifuje vztahy podmi-
néné nezévisosti mezi veliCinami (X;);cy. Koncept nazyvany d-separace, zavedeny
v praci [19], mlize byt vyuZit pro ziskani podminénych nezavidlosti z grafu. Jestlize
P(X;|Y) =P(X;|Y,X;)fikame, ze veliCiny X;, X; jsou podminéné nezavislé, je-li
dana mnozina velicin ). Veliciny X;, X; jsou d-separovany mnozinou ) jestlize, pro
vSechny cesty? spojujici uzly i aj existuje mezilehly uzel k takovy, ze bud

(1) hrany se nesetkavaji “head-to-head” v uzlu k a X, € IV, nebo
(2) hrany se setkavaji “head-to-head” v uzlu k£ aani Xy, ani zadny jeho potomek v grafu
G, nepatfido ).

Zakladni pozadavek na pravdépodobnostni rozdéleni P odpovidajici bayesovske siti je,
aby vsechny veliciny X;, X;, které jsou d-separovany mnozinou ), byly podminéne
nezavisé dano Y v P. Pomé&né snadno se da ukazat, ze pravdépodobnostni rozdé-
leni splfijici uvedeny poZadavek a zérovenh majici podminéné pravdépodobnosti rovny
P(Xi | (Xj)jepas)),i € V je pravé jedno arovna se soucinu podminénych pravdepo-
dobnosti, t.;.

P((Xi)iev) = [[ P(Xi | (X)) epati)) -
iev

Ctenare, které by zajimal detailni (vod do teorie bayesovskych siti, odkazujeme na
knihu [9].
1.2 Vytvareni modelll

Pro vytvareni model &I bayesovskych siti se obvykle pouZzivaji tfi zakladni pristupy:

! Cestou v orientovaném grafu G rozumime posloupnost uzlli vs, . . . , vx, takovou, Zeproi = 2, ..., k bud
(vi—1,vi) nebo (v, v;—1) jehranou grafu G apro i # j plati, ze v; # v;.



— Néavrh& modelu konzultuje experta oboru, ktery mu poskytne expertni znalosti o
modelovaném problému, oblasti, ¢i zafizeni. Tyto znalosti navrhéF pouZije pfi vy-
tvareni struktury modelu a pro specifikaci €iselnych hodnot v tabulkach podminéné
pravdépodobnosti.

— Shromézdi se data obsahujici zaznamy o chovani model ovaného problému, oblasti,
i zafizeni. Nasledné se pouzije néktera metoda strojového uceni, pomoci které zis-
kame jak strukturu modelu, tak odhady Ciselnych hodnot v tabulkéach podminéné
pravdépodobnosti.

— Treti zakladni pristup je kombinace pfedchozich dvou. Napfiklad struktura modelu
je navrzena pfi konzultacich s expertem, ae Ciselné parametry jsou odhadovany ze
shromézdeénych dat pomoci nékteré ze statistickych metod.

| strucny prehled rliznych metod, kteréje mozné pouZit pro vytvareni model Ul bayesov-
skych siti by znatné prekrodil rozsah tohoto ¢lanku. Vice informaci miize &tendf nalézt
napriklad v knize [5], kde je nékolik kapitol vénovano uceni modelll. V kapitole 2 popi-
Seme, jak byla vytvorena bayesovska sit pouzita pfi adaptivnim testovani znal osti.

1.3 Vytvareni strategii pomoci modell

Srategie popisuje kroky, které ma uzivatel systému ucinit, aby dosahl pozadovany cil.
Priklady krok jsou: (1) akce nazafizeni, kterou uZivatel udéla, nebo (2) pozorovani, které
uzivatel ucini, nebo (3) odpovéd uzivatele na polozenou otazku. ProtoZe neni dopredu
zigimé, jaky bude vysledek provedeného kroku, kazda strategie musi specifikovat, co ma
uzivatel ucinit pro véechny mozné kombinace vysledkll viech predchozich kroki. Takze
strategie muize byt reprezentovana pomoci orientovaného stromu. Je vyhodné definovat
dva druhy uzlt stromu - nahodné uzly a terminalni uzly. Kazdy nahodny uzel odpovida
jednomu kroku strategie. Terminalni uzly jsou listy stromu, kde strategie kondi. Jedno
pouZiti strategie, které budeme nazyvat sezeni, odpovida cesté ve stromu za€ingjici v
korenu stromu akonGici v nékterém z uzl & stromu. Obrazek 2 predstavuje priklad strategie
adaptivniho testu sloZzené ze dvou otazek. Elipsy pfedstavuji nahodné uzly a kosoctverce
terminani uzly. Kazdy nahodny uzel je oznaten nazvem kroku, ktery mu odpovida.
Kazda hrana vychazejici z ndhodného uzlu je oznaena vysledkem kroku odpovidajiciho
doty&nému uzlu. Strategie reprezentovanatimto stromem je nasledujici: Jestlize odpoved
na prvni otazku X je spravné pak druha otézka je X3 jinak druhé otazka je X.

Necht § oznaCuje mnozinu vSech pfipustnych strategii feSeni daného problému a
necht £(s) oznatuje mnozinu v3ech terminanich uzll strategie s € S. Definujeme
hodnotici funkci f : UsesL(s) — R. Cilem je minimalizovat hodnotu této funkce na
konci sezeni. Vystupy navrzenych krok{ nejsou dopfedu znamy, pouze pravdépodobnost
P(e;) ukonCeni sezeni v uzlu ¢ € £ miize byt spottena pomoci modelu reprezentovaného
bayesovskou siti. Pro strategii s € S definujeme otekavanou hodnotu hodnatici funkce

Eg(s)= Y _ Pler)- fler) . @)

LeL(s)



Obrazek 2. Priklad strategie adaptivniho testu

Cil tak mlize byt formalizovan jako hledani strategie s* € S majici minimani hodnotu
E¢(s) ze vech pfipustnych strategii s € S. Casto se stava, 7e neni mozné, kviili kom-
binatorické sloZitosti problému, ngjit optimalni strategii. Misto toho se pouZzivaji riizné
heuristické metody poskytujici suboptimalni FeSeni.

V kapitole 2 je tento pristup pouzit v adaptivnim testovani av kapitole 3 v technické
diagnostice. Tyto aplikace maji rlizné typy model i bayesovskych siti, rlizné definované
mnoziny pripustnych strategii a rozdilné hodnotici funkce f. Uvidime, ze také metody
pouzité pfi hledani suboptimalni strategii jsou rozdilné.

2 Adaptivni testovani

Testy, které se automaticky prizplisobuji zjisténe Urovni znal osti zkoudeného, se nazyvaji
adaptivni testy. Po ziskani odpovédi na polozenou otézku, automaticky systém vybere
nas edujici otazku s vyuzitim znal osti ziskané na zakladé predchozich odpovédi zkouse-
ného. Jednoduchy priklad adaptivniho testu byl ukazan na obrézku 2. Protoze realizace
adaptivniho testu vyZaduje pouZiti poGitall, je tento pristup Casto nazyvan poCitatove
adaptivni testovani, anglicky computerized adaptive testing (CAT). Vice informaci je
mozné ziskat v publikacich [25] a[15].

2.1 Bayesovska sit’ pro adaptivni testovani

Autori prace [1] navrhli pouziti grafovych pravdépodobnostnich modelti pro pogitaove
adaptivni testovani. Jgjich model se sklada z modelu studenta a nékolika pozorovacich
modelll. Kazdy pozorovaci model odpovida jedné otazce. Nejprve navrhar testu spe-
cifikuje testované znalosti a dovednosti Y = {Y1,...,Y} a pfipravi soubor otazek
X = {X1,...,Xn}. Modd studenta popisuje vztahy mezi znalostmi a dovednostmi
studenta. Expertni znalost o studentech je tak reprezentovana sdruzenym pravdépodob-
nostni rozdélenim P(Y1,...,Y}) definovaném pro veliciny z modelu studenta. Nyni se
budeme vénovat konkrétnimu pfipadu vytvareni modelu studentafeSiciho zakladni Glohy
se zlomky [23].



Nejprve, skupina studentti Aalborgské univerzity pfipravila papirové testy. Tyto testy
FeSili studenti prvniho rocniku stfedni 3koly v obci Branderslev. Byly testovany Ctyfi
zakladni dovednosti - stitani, odGitani, nasobeni a porovnavani zlomku, Etyfi operacni
dovednosti - kraceni zlomkd, pfevod nepravych zlomkl na sloZzené zlomky a obraceng,
hledani spoletného délitele a schopnosti aplikovat operacni dovednosti v komplexnich
Ulohach. Studenti Aalborgskée univerzity shrnuli vysledky jako seznam datovych zaznamii
o jednotlivych studentech. Bylo objeveno nékolik typickych Spatnych pristupli k feSeni
nekterych operaci, které byly také zahrnuty jako veliciny do modelu studenta.

Jako druhy krok byla pomoci PC-algoritmu [22], implementovaného v systému Hu-
gin [8], vytvofena struktura modelu studenta. Tato automaticka metoda uCeni poskytla
prvni ndhled na vztahy mezi veli¢inami. Nasledné byly nékteré vztahy mezi veliinami
vysvétleny pomoci takzvanych latentnichch velicin?. Byly také vynuceny nékteré zavis-
losti mezi veliCinami pomoci vynucenych hranv modelu. Vysledny model byl opét naucen
pomoci PC-algoritmu avsak pri pouziti vySe zminovanych pozadavkl navysledny model.
Ciselné parametry koneéneho modelu byly odhadnuty z dat pomoci EM-algoritmu [13].

Vysedny model studentaje zobrazen naobrazku 3. Uzly v prvni fadé odspoda odpo-
vidaji pozorovanym $patnym postuplim, Sedé uzly ve druhétadé zakladnim dovednostem,
nevyplnéné uzly v druhé fadé odpovidaji operatnim dovednostem a Sedé uzly ve treti
fadé aplikatnim dovednostem. Uzel umistény nejvySe odpovida jedné latentni veliciné.
Detailngsi popis modelu je mozné nalézt v €lanku [23].

Obrazek 3. Model studenta.

Jak bylo uvedeno na zaCatku této kapitoly, pro kazdou otazku X; € X je vytvoren
jeden pozorovaci model. Tento model popisuje zavislost mezi danou otézkou X ; arele-
vantnimi dovednostmi, pripadné Spatnymi postupy v modelu studenta. Priklad Ulohy je
1 -1 =1 — 15 = 13 = 3. Aby student byl schopen vytesit tuto Glohu m&l by mit
dovednostl SB (odCitani), C’L (kréceni), AC'L (aplikace kraceni), C'D (nalezeni spo-

leCného délitele), AC'D (aplikace nalezeni spolecného délitele), a nemé by mit M SB

2 Latentni velitina je velicina, jejiz hodnota neni v datech nikdy pozorovana. Miize véak napfiklad mode-
lovat spolenou nepozorovanou pricinu nékolika pozorovanych velicin.



Spatny postup pfi odCitani. Na obrazku 4 je zobrazena struktura pozorovaciho modelu pro
tuto Glohu. Vztah mezi veliCinou 7); a souvisgjicimi dovednostmi a Spatnym postupem

Obrazek 4. Pozorovaci model Ulohy X ;.

mUiZze byt popsan boolovskou funkci. Ve skutecnosti ale student miize udélat chybu, ikdyz
ma vSechny potfebné predpoklady pro spravné feSeni Ulohy. Na druhou stranu, spravna
odpovéd nemusi vzdy znamenat, Ze student ma vechny potfebné predpoklady, napriklad
kdyz spravnou odpovéd pouze uhodl. Tato nejistotaje model ovana pomoci podminéného
pravdépodobnostniho rozd&eni P(X; | T;) odhadnutého ze shroméazdénych dat.

2.2 Vytvareni adaptivnich testl

Obvykle adaptivni test skon€i, kdyZ byl poloZen pfedem uréeny pocet otazek, nebo kdyz
zkousgjici ziskal postacujici informace o zkouSeném. Takové podminky definuji mnozinu
pripustnych strategii S.

Kazdy zkousgjici chce maximalizovat informace, které ma o zkouSeném na konci
testu. Jednou z moznosti formalizace tohoto pozadavku je usilovat o pravdépodobnostni
rozdéleni P(Y1,...,Ys) minimalizujici Shannonovu entropii nakonci testu [3]. Shanno-
nova entropie (zkracené entropie) H(P) pravdépodobnostniho rozdéleni P(Y1, ..., Y)
je definovana nasledovné:

HP)=- Y PM=uy,....Yo =) logPYi=y1,.... Y =) .

Yi,--5Yk

V kazdém terminalnim uzlu ¢ testovaci strategie s spocteme entropii podminéného prav-
dépodobnostniho rozdéeni podminéného ziskanou evidenci, t.].

H(e)) = H(P(Y1,...,Yx | er)) .

Pouzijeme-li substituci f(e;) = H(e;) vzorec 1 mlizeme prepsat jako

EH(S) = Z P(eg) . H(eg) . (2)

LeL(s)

Cilem je tedy najit testovaci strategii s € S minimalizujici otekavanou entropii E(s).



V praxi se Casto pouzivaji tzv. hladové heuristiky, pomoci ktery nalezneme subopti-
malni test. Test, ktery se nazyvakréatkozrace optimalni je test slozeny z otazek vybranych
tak, ze kazda otazka minimalizuje otekavanou entropii po odpovézeni jedné otazky. Stra-
tegie nalezené timto zplisobem nemusi byt optimalni, ale v praxi se ¢asto ukazuje, ze se
prilis nelisi od optimalnich strategii.

2.3 Vydedky a porovnani sjinymi pristupy

Klasickym pristupem pouZivanym v testovani znal osti od 60. et 20. stoleti jeteorie odezvy
(angl. item response theory - IRT) [16, 20]. Tato metoda model uje studenta pomoci jedné
veliGiny ©. Tento jednoduchy model jevhodny napriklad pro hodnoceni studentt, ale neni
schopen poskytnout detailngsi diagnostiku. RozSifenim je vicerozmérna teorie odezvy,
kde se pouziva nékolik veli¢in reprezentujicich rlizné aspekty souvisgjici se znalostmi a
schopnostmi zkouSeného. Aplikace bayesovskych siti je mozné povazovat za zobecnéni
vicerozmérna teorie odezvy prfinasgjici dveé zakladni vyhody.

— Bayesovska sit' je schopna Iépe modelovat usuzovani studenta a umoznuje hlubsi
pochopeni model ovaného problému.

— Protoze model studenta reprezentovany pomoci bayesovské sité je schopen zachytit
vztahy mezi testovanymi dovednostmi a schopnostmi, je mozné podstatne zkréatit
adaptivni test pri zachovani spolehlivosti vysiedku.

Vydedky experimentll s adaptivnimi testy vyuZivajicimi bayesovske sité, prezentované
v Clanku [23], ukazuji, Ze bylo mozné dobre odhadovat skutecné dovednosti studenta.
V priméru vice nez 90% dovednosti bylo spravné odhadnuto jiz po sedmi polozenych
otazkach. V papirovych (neadaptivnich testech) bylo tfeba polozit 20 otazek pro dosazeni
stejné kvality predikce.

Dalsi experimenty s bayesovskymi sitémi v oblasti adaptivniho testovani a vyuky
(angl. tutoring) jsou popsany v clanku [17], respektive v lanku [4].

3 Technickadiagnostika

Technicka diagnostika je €asto velmi slozita tloha. Proto poCitatové systémy vyuziva
jici postupné ziskané informace o diagnostikovaném zafizeni mohou podstatné zrychlit
diagnosticky proces[6].

3.1 Bayesovskésitév technické diagnostice

V ¢lanku [10] je popsano vyuziti bayesovské sité v technické diagnostice. Model baye-
sovskeé sité zachycuje vztahy mezi tfemi typy velicin: poruchami zafizeni F' € F, akcemi
A € A, tj. opravnymi kroky které mohou odstranit poruchu a pozorovanimi @ € Q -
kroky které nemohou odstranit poruchu, ale mohou ji pomoci odhalit. Kazdé akci a pozo-
rovani je prifazena cena c, kteramtize napriklad predstavovat ¢as potfebny pro provedeni
dotycné akce €i pozorovani, nebo cenu, kterou je tfeba za provedeni akce & pozorovani



zaplatit. Pouzijeme zjednoduseny priklad z €lanku [24], abychom ilustrovali, jak miize
probihat technicka diagnostika laserové tiskarny.

Example 1 (Svétly tisk). Pfedpokladeime, Ze tiskarna vytiskne stranku, ktera je prilis
svétla. Tento problém miize mit mnoho pricin. Uvazujme zjednoduSeny model obsahujici
pouze 4 mozné priciny svétlého tisku: F; distribucni problém toneru, F> vadny toner,
F3 narueny tok dat, a F, §patné nastaveni oviadace. Necht akce, které mohou vyfesit
tento problém jsou: A; “vyjméte toner, zatfeste s nim a ulozte ho zpét” s cenou ¢; = 5,
As “Zkuste jiny toner” s cenou co = 15 a A3 “vypnéte a zase zapnéte tiskarnu” s cenou
c3 = 1. Pro kazdou akci expert zadal podminénou pravdépodobnost P(A4; = yes | Fj).
Napfiklad, akce A, “zkuste jiny toner” vyfesi distribucni problém toneru a vadny toner
s pravdépodobnosti 0.9, t.j. P(Ay = yes | F;) = 0.9,7 = 1,2, ae nevyfeSi Spatné
nastaveni oviadaCe, t.j. P(Az = yes | Fy) = 0.

Casto je vyhodné polozit béhem diagnostiky nékolik otazek o stavu zafizeni. Odpo-
védi mohou pomoci identifikovat pricinu probléemu zafizeni. Napriklad, jestlize odpoved
na otézku @ “Je konfiguraCni stranka vytiSténa svétle?” je negativni pak priciny Fj
distribucni problémtoneru a F» vadny toner je mozné vyloucit. Pro kazdou otazku Q; a
kazdou pficinu F; expert definuje podminénou pravdépodobnost P(Q; = yes | Fj).

U vétSiny technickych zafizeni je mozné predpokladat, ze akce a otazky jsou navzgem
podminéné nezavidé je-li znamapficina. T.j. prokazdé A; € A, Q. € Q

P(A;|F) = P(A;|F,V) prokazdeV C (AU Q) \ {A;}
P(Qk|F) = P(Q|F,U) prokazdetd C (AU Q) \ {Qx} .

Déle je Casto mozné predpokladat, Ze v jednom okamZiku zplsobuje 3patnou funkci
zafizeni pouze jedna pricina. Bayesovska sit na obrazku 5 zachycuje oba predpoklady.

Actions
Faults

—C

Problem //7@ \
NG,
\Questi ons

() ——(@)

Obrazek 5. Bayesovska sit pro zjednodueny problém svétlého tisku



3.2 Diagnosticka strategie
Kazda diagnosticka strategie miize skoncit dvéma zplisoby, bud Usp&nym vyfeSenim

problému nebo nelispédné - problém zlistane nevyfeden. Proto definujeme dva typy ter-

minalnich uzu:

(1) Gspésdné terminalni uzly odpovidaji vyFeSeni problému,

(2) nelispé&sné terminalni uzly odpovidaji situaci, kdy diagnostika skonci dfive, nez je
problém vyfeSen.

Obrazek 6 zobrazuje priklad diagnostické strategie. Uspé&né terminalni uzly jsou Sedé,

zatimco nelispésné terminani uzly jsou svétlé.

Obrazek 6. Diagnosticka strategie

Definujeme hodnotici funkci C'R(ey), kteraodpovida cené opravy zafizeni. Skladase
zedvou slozek. Prvni dloZkat(ey) je celkovacenaprovedenych akci apol ozenych otazek,
kteréjsou nacesté do stavu e, odpovidajicimu uzlu £ ve stromu strategies. Druhaslozkaje
penalizatni funkce c(ey), kterase aplikuje v kazdém terminalnim uzlu. JestliZze je problém
Uspésné vyreSen (v Usp&sném terminanim uzlu), pak penalizacni funkce je rovnanule. V
ne(ispé&sném terminanim uzlu ma penalizatni funkce kladnou hodnotu, ktera mtize byt
napriklad interpretovanajako cenazazavol ani servisnichtechnik, ktefi zafizeni zarucené
opravi (napriklad tim, Ze ho celé vymeni). Takze CR(ey) = t(ey) + c(ey). Provedeme-li
substituci f(e;) = C'R(ey) do vzorce 1 ziskame kritérium nazyvané ocekavana cena
opravy.

Ecr(s)= Y P(eg)- (t(er) +cler)) €)
LeL(s)

Z&kladni Glohou technické diagnostiky je najit diagnostickou strategii s € S minimali-
zujici Ecg(s).



ReZeni je mozné snadno najit v pripadé, kdyZ (1) kazda akce miize odstranit pravé
jednu pricinu, kdyz (2) vSechny akce jsou navzgem nezavise, (3) v jednom okamziku
zpUisobuje patnou funkci zafizeni pouze jedna pric¢ina a (4) neni mozné pouzit zadne
otazky. V takovém pripadé, postaCuje sefadit otdzky sestupné podle poméru P(A =
yes)/ca, Viz[12]. V préci [24] bylo ukazéno, Ze kdyz nékteré akce mohou odstranit vice
nez dvépriciny, tlohanal ezeni optimal ni diagnostickéstrategiesestava N P-tézkou. Proto
jetfebapouzit metody, které naleznou dostatetné dobré (ikdyZz neoptimalni) diagnostické
strategie v polynomi&nim Case.

33 Vysedky

Diagnosticky systém vyvinuty v ramci projektu SACSO vyuziva bayesovskou sit pro
reprezentaci diagnosti ckého problému. ProtoZe strukturamodelu jejednoducha(odpovida
tzv. naivnimu bayesovskému modelu), je mozné pfi vybéru dal Siho kroku strategie provést
velky pocet vypottt podminénych pravdépodobnosti. Pristup pouzity v projektu SACSO
je zaloZeny na heuristikach vyuZivajicich pomér P(A = yes)/ca a zéroven rozsifuje
pristup popsany v [6], v ramci kterého je mozné vybirat i otadzky. V ¢lanku [10] jsou
diagnosti cké strategie ziskané pomaci pristupu projektu SACSO porovnany soptimanimi
strategiemi ziskanymi vypoCetné narocnym prohledavanim stavového prostoru vsech
moznych strategii. Hodnoty Eg strategii ziskanych diagnostickym systémem SACSO
byly velmi blizko optimanim hodnotam, primérna odchylka byla méné nez 2%. Tento
diagnosticky systém je nyni komeréné nabizen pod jménem DezisionWorks danskou
spoleCnosti Dezide. Vice informaci o systému je mozné nalézt na webovské strance
spolecnosti: htt p: / / www. dezi de. com .
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