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Abstrakt V článku představujeme dvě modernı́ aplikace bayesovských sı́tı́ - adaptivnı́ tes-
továnı́ a technickou diagnostiku (angl. troubleshooting). Nejprve stručně shrneme teoretické
základy a navrhneme obecný rámec použitý při vytvářenı́ strategiı́ pomocı́ bayesovských sı́tı́.
Následně popı́šeme aplikaci teorie při adaptivnı́m testovánı́ a v technické diagnostice. Tento
článek vycházı́ ze zkušenostı́, které jsme zı́skali při řešenı́ dvou projektů: - studentském se-
mestrálnı́m projektu během něhož byl navržen adaptivnı́ test znalostı́ žáků řešı́cı́ch základnı́
úlohy se zlomky - a při projektu SACSO, společném projektu firmy Hewlett-Packard a Aal-
borgské univerzity v Dánsku, zaměřeném na diagnostiku složitých elektro-mechanických
zařı́zenı́.

1 Úvod

V této kapitole představı́me bayesovské sı́tě a popı́šeme dvě základnı́ úlohy společné pro
obě aplikace popsané v tomto článku: (1) vytvářenı́ modelu bayesovské sı́tě a (2) použitı́
modelu pro hledánı́ řešı́cı́ strategie.

1.1 Bayesovské sı́tě

Bayesovské sı́tě patřı́ do skupiny pravděpodobnostnı́ch grafových modelů které jsou
schopny modelovat problémy, ve kterých je třeba pracovat s nejistými (vágnı́mi) infor-
macemi. Návrh použı́t bayesovské sı́tě v oblasti expertnı́ch systému se poprvé objevuje
v pracı́ch [18] a [21]. Prvnı́ skutečnou aplikacı́ byl expertnı́ systém pro elektromyografii
Munin [2] a Pathfinder system [7]. Od té doby byly bayesovské sı́tě úspěšně použity
v mnoha oblastech. Sı́la těchto modelů je založena nejen na jejich schopnosti prová-
dět efektivně výpočty se stovkami veličin zároveň, např. použitı́m metody popsané v
pracech [14]) a v [11], ale také na jejich schopnosti pomoci člověku lépe porozumět
modelované oblasti. Toho je dosaženo hlavně dı́ky velmi dobře srozumitelné reprezentaci
nezávislostı́ mezi veličinami pomocı́ acyklických orientovaných grafů.

Bayesovská sı́t’ je tvořena acyklických orientovaným grafem G = (V,E), ke kaž-
dému uzlu i ∈ V je přiřazena jedna náhodná veličina Xi s konečnou množinou Xi navzá-
jem disjunktnı́ch stavů a tabulka podmı́něné pravděpodobnosti P (Xi | (Xj)j∈pa(i)), kde
pa(i) označuje množinu rodičů uzlu i v grafu G. Viz obrázek 1, kde je uveden přı́klad
bayesovské sı́tě.

? Tato práce je českou verzı́ článku publikovaného na konferenci Znalosti 2003. Autor byl podpořen grantem
Grantové agentury České republiky čı́slo 201/02/1269.
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Obrázek 1. Přı́klad bayesovské sı́tě

Bayesovská sı́t’reprezentuje kvalitativnı́ i kvantitativnı́ znalosti. Kvantitativnı́ znalosti
jsou reprezentovány pomocı́ tabulek podmı́něné pravděpodobnosti, zatı́mco kvalitativnı́
znalosti pomocı́ acyklického orientovaného grafu. Tento graf vyjadřuje vztahy podmı́-
něné nezávislosti mezi veličinami (Xi)i∈V . Koncept nazývaný d-separace, zavedený
v práci [19], může být využit pro zı́skánı́ podmı́něných nezávislostı́ z grafu. Jestliže
P (Xi | Y) = P (Xi | Y, Xj) řı́káme, že veličiny Xi, Xj jsou podmı́něně nezávislé, je-li
dána množina veličin Y . Veličiny Xi, Xj jsou d-separovány množinou Y jestliže, pro
všechny cesty1 spojujı́cı́ uzly i a j existuje mezilehlý uzel k takový, že bud’

(1) hrany se nesetkávajı́ “head-to-head” v uzlu k a Xk ∈ Y , nebo
(2) hrany se setkávajı́ “head-to-head” v uzlu k a ani Xk, ani žádný jeho potomek v grafu

G, nepatřı́ do Y .

Základnı́ požadavek na pravděpodobnostnı́ rozdělenı́ P odpovı́dajı́cı́ bayesovské sı́ti je,
aby všechny veličiny Xi, Xj , které jsou d-separovány množinou Y , byly podmı́něně
nezávislé dáno Y v P . Poměrně snadno se dá ukázat, že pravděpodobnostnı́ rozdě-
lenı́ splňujı́cı́ uvedený požadavek a zároveň majı́cı́ podmı́něné pravděpodobnosti rovny
P (Xi | (Xj)j∈pa(i)), i ∈ V je právě jedno a rovná se součinu podmı́něných pravděpo-
dobnostı́, t.j.

P ((Xi)i∈V ) =
∏
i∈V

P (Xi | (Xj)j∈pa(i)) .

Čtenáře, které by zajı́mal detailnı́ úvod do teorie bayesovských sı́tı́, odkazujeme na
knihu [9].

1.2 Vytvářenı́ modelů

Pro vytvářenı́ modelů bayesovských sı́tı́ se obvykle použı́vajı́ tři základnı́ přı́stupy:

1 Cestou v orientovaném grafu G rozumı́me posloupnost uzlů v1, . . . , vk takovou, že pro i = 2, . . . , k bud’
(vi−1, vi) nebo (vi, vi−1) je hranou grafu G a pro i 6= j platı́, že vi 6= vj .



– Návrhář modelu konzultuje experta oboru, který mu poskytne expertnı́ znalosti o
modelovaném problému, oblasti, či zařı́zenı́. Tyto znalosti návrhář použije při vy-
tvářenı́ struktury modelu a pro specifikaci čı́selných hodnot v tabulkách podmı́něné
pravděpodobnosti.

– Shromáždı́ se data obsahujı́cı́ záznamy o chovánı́ modelovaného problému, oblasti,
či zařı́zenı́. Následně se použije některá metoda strojového učenı́, pomocı́ které zı́s-
káme jak strukturu modelu, tak odhady čı́selných hodnot v tabulkách podmı́něné
pravděpodobnosti.

– Třetı́ základnı́ přı́stup je kombinace předchozı́ch dvou. Napřı́klad struktura modelu
je navržena při konzultacı́ch s expertem, ale čı́selné parametry jsou odhadovány ze
shromážděných dat pomocı́ některé ze statistických metod.

I stručný přehled různých metod, které je možné použı́t pro vytvářenı́ modelů bayesov-
ských sı́tı́ by značně překročil rozsah tohoto článku. Vı́ce informacı́ může čtenář nalézt
napřı́klad v knize [5], kde je několik kapitol věnováno učenı́ modelů. V kapitole 2 popı́-
šeme, jak byla vytvořena bayesovská sı́t’použitá při adaptivnı́m testovánı́ znalostı́.

1.3 Vytvářenı́ strategiı́ pomocı́ modelů

Strategie popisuje kroky, které má uživatel systému učinit, aby dosáhl požadovaný cı́l.
Přı́klady kroků jsou: (1) akce na zařı́zenı́, kterou uživatel udělá, nebo (2) pozorovánı́, které
uživatel učinı́, nebo (3) odpověd’ uživatele na položenou otázku. Protože nenı́ dopředu
zřejmé, jaký bude výsledek provedeného kroku, každá strategie musı́ specifikovat, co má
uživatel učinit pro všechny možné kombinace výsledků všech předchozı́ch kroků. Takže
strategie může být reprezentována pomocı́ orientovaného stromu. Je výhodné definovat
dva druhy uzlů stromu - náhodné uzly a terminálnı́ uzly. Každý náhodný uzel odpovı́dá
jednomu kroku strategie. Terminálnı́ uzly jsou listy stromu, kde strategie končı́. Jedno
použitı́ strategie, které budeme nazývat sezenı́, odpovı́dá cestě ve stromu začı́najı́cı́ v
kořenu stromu a končı́cı́ v některém z uzlů stromu. Obrázek 2 představuje přı́klad strategie
adaptivnı́ho testu složené ze dvou otázek. Elipsy představujı́ náhodné uzly a kosočtverce
terminálnı́ uzly. Každý náhodný uzel je označen názvem kroku, který mu odpovı́dá.
Každá hrana vycházejı́cı́ z náhodného uzlu je označena výsledkem kroku odpovı́dajı́cı́ho
dotyčnému uzlu. Strategie reprezentovaná tı́mto stromem je následujı́cı́: Jestliže odpověd’
na prvnı́ otázku X2 je správně pak druhá otázka je X3 jinak druhá otázka je X1.

Necht’ S označuje množinu všech přı́pustných strategiı́ řešenı́ daného problému a
necht’ L(s) označuje množinu všech terminálnı́ch uzlů strategie s ∈ S. Definujeme
hodnotı́cı́ funkci f : ∪s∈SL(s) 7→ R. Cı́lem je minimalizovat hodnotu této funkce na
konci sezenı́. Výstupy navržených kroků nejsou dopředu známy, pouze pravděpodobnost
P (e`) ukončenı́ sezenı́ v uzlu ` ∈ Lmůže být spočtena pomocı́ modelu reprezentovaného
bayesovskou sı́tı́. Pro strategii s ∈ S definujeme očekávanou hodnotu hodnotı́cı́ funkce

Ef (s) =
∑

`∈L(s)

P (e`) · f(e`) . (1)
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Obrázek 2. Přı́klad strategie adaptivnı́ho testu

Cı́l tak může být formalizován jako hledánı́ strategie s? ∈ S majı́cı́ minimálnı́ hodnotu
Ef (s) ze všech přı́pustných strategiı́ s ∈ S . Často se stává, že nenı́ možné, kvůli kom-
binatorické složitosti problému, najı́t optimálnı́ strategii. Mı́sto toho se použı́vajı́ různé
heuristické metody poskytujı́cı́ suboptimálnı́ řešenı́.

V kapitole 2 je tento přı́stup použit v adaptivnı́m testovánı́ a v kapitole 3 v technické
diagnostice. Tyto aplikace majı́ různé typy modelů bayesovských sı́tı́, různě definované
množiny přı́pustných strategiı́ a rozdı́lné hodnotı́cı́ funkce f . Uvidı́me, že také metody
použité při hledánı́ suboptimálnı́ strategiı́ jsou rozdı́lné.

2 Adaptivnı́ testovánı́

Testy, které se automaticky přizpůsobujı́ zjištěné úrovni znalostı́ zkoušeného, se nazývajı́
adaptivnı́ testy. Po zı́skánı́ odpovědi na položenou otázku, automatický systém vybere
následujı́cı́ otázku s využitı́m znalosti zı́skané na základě předchozı́ch odpovědı́ zkouše-
ného. Jednoduchý přı́klad adaptivnı́ho testu byl ukázán na obrázku 2. Protože realizace
adaptivnı́ho testu vyžaduje použitı́ počı́tačů, je tento přı́stup často nazýván počı́tačové
adaptivnı́ testovánı́, anglicky computerized adaptive testing (CAT). Vı́ce informacı́ je
možné zı́skat v publikacı́ch [25] a [15].

2.1 Bayesovská sı́t’pro adaptivnı́ testovánı́

Autoři práce [1] navrhli použitı́ grafových pravděpodobnostnı́ch modelů pro počı́tačové
adaptivnı́ testovánı́. Jejich model se skládá z modelu studenta a několika pozorovacı́ch
modelů. Každý pozorovacı́ model odpovı́dá jedné otázce. Nejprve návrhář testu spe-
cifikuje testované znalosti a dovednosti Y = {Y1, . . . , Yk} a připravı́ soubor otázek
X = {X1, . . . , Xm}. Model studenta popisuje vztahy mezi znalostmi a dovednostmi
studenta. Expertnı́ znalost o studentech je tak reprezentována sdruženým pravděpodob-
nostnı́ rozdělenı́m P (Y1, . . . , Yk) definovaném pro veličiny z modelu studenta. Nynı́ se
budeme věnovat konkrétnı́mu přı́padu vytvářenı́ modelu studenta řešı́cı́ho základnı́ úlohy
se zlomky [23].



Nejprve, skupina studentů Aalborgské univerzity připravila papı́rové testy. Tyto testy
řešili studenti prvnı́ho ročnı́ku střednı́ školy v obci Brønderslev. Byly testovány čtyři
základnı́ dovednosti - sčı́tánı́, odčı́tánı́, násobenı́ a porovnávánı́ zlomků, čtyři operačnı́
dovednosti - krácenı́ zlomků, převod nepravých zlomků na složené zlomky a obráceně,
hledánı́ společného dělitele a schopnosti aplikovat operačnı́ dovednosti v komplexnı́ch
úlohách. Studenti Aalborgské univerzity shrnuli výsledky jako seznam datových záznamů
o jednotlivých studentech. Bylo objeveno několik typických špatných přı́stupů k řešenı́
některých operacı́, které byly také zahrnuty jako veličiny do modelu studenta.

Jako druhý krok byla pomocı́ PC-algoritmu [22], implementovaného v systému Hu-
gin [8], vytvořena struktura modelu studenta. Tato automatická metoda učenı́ poskytla
prvnı́ náhled na vztahy mezi veličinami. Následně byly některé vztahy mezi veličinami
vysvětleny pomocı́ takzvaných latentnı́chch veličin2. Byly také vynuceny některé závis-
losti mezi veličinami pomocı́ vynucených hran v modelu. Výsledný model byl opět naučen
pomocı́ PC-algoritmu avšak při použitı́ výše zmiňovaných požadavků na výsledný model.
Čı́selné parametry konečného modelu byly odhadnuty z dat pomocı́ EM-algoritmu [13].

Výsledný model studenta je zobrazen na obrázku 3. Uzly v prvnı́ řadě odspoda odpo-
vı́dajı́ pozorovaným špatným postupům, šedé uzly ve druhé řadě základnı́m dovednostem,
nevyplněné uzly v druhé řadě odpovı́dajı́ operačnı́m dovednostem a šedé uzly ve třetı́
řadě aplikačnı́m dovednostem. Uzel umı́stěný nejvýše odpovı́dá jedné latentnı́ veličině.
Detailnějšı́ popis modelu je možné nalézt v článku [23].
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Obrázek 3. Model studenta.

Jak bylo uvedeno na začátku této kapitoly, pro každou otázku Xj ∈ X je vytvořen
jeden pozorovacı́ model. Tento model popisuje závislost mezi danou otázkou Xj a rele-
vantnı́mi dovednostmi, přı́padně špatnými postupy v modelu studenta. Přı́klad úlohy je
1
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4 . Aby student byl schopen vyřešit tuto úlohu měl by mı́t

dovednosti SB (odčı́tánı́), CL (krácenı́), ACL (aplikace krácenı́), CD (nalezenı́ spo-
lečného dělitele), ACD (aplikace nalezenı́ společného dělitele), a neměl by mı́t MSB

2 Latentnı́ veličina je veličina, jejı́ž hodnota nenı́ v datech nikdy pozorována. Může však napřı́klad mode-
lovat společnou nepozorovanou přı́činu několika pozorovaných veličin.



špatný postup při odčı́tánı́. Na obrázku 4 je zobrazena struktura pozorovacı́ho modelu pro
tuto úlohu. Vztah mezi veličinou Tj a souvisejı́cı́mi dovednostmi a špatným postupem
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Obrázek 4. Pozorovacı́ model úlohy Xj .

může být popsán boolovskou funkcı́. Ve skutečnosti ale student může udělat chybu, ikdyž
má všechny potřebné předpoklady pro správné řešenı́ úlohy. Na druhou stranu, správná
odpověd’nemusı́ vždy znamenat, že student má všechny potřebné předpoklady, napřı́klad
když správnou odpověd’pouze uhodl. Tato nejistota je modelována pomocı́ podmı́něného
pravděpodobnostnı́ho rozdělenı́ P (Xj | Tj) odhadnutého ze shromážděných dat.

2.2 Vytvářenı́ adaptivnı́ch testů

Obvykle adaptivnı́ test skončı́, když byl položen předem určený počet otázek, nebo když
zkoušejı́cı́ zı́skal postačujı́cı́ informace o zkoušeném. Takové podmı́nky definujı́ množinu
přı́pustných strategiı́ S.

Každý zkoušejı́cı́ chce maximalizovat informace, které má o zkoušeném na konci
testu. Jednou z možnostı́ formalizace tohoto požadavku je usilovat o pravděpodobnostnı́
rozdělenı́ P (Y1, . . . , Yk)minimalizujı́cı́ Shannonovu entropii na konci testu [3]. Shanno-
nova entropie (zkráceně entropie) H(P ) pravděpodobnostnı́ho rozdělenı́ P (Y1, . . . , Yk)
je definována následovně:

H(P ) = −
∑

y1,...,yk

P (Y1 = y1, . . . , Yk = yk) · logP (Y1 = y1, . . . , Yk = yk) .

V každém terminálnı́m uzlu ` testovacı́ strategie s spočteme entropii podmı́něného prav-
děpodobnostnı́ho rozdělenı́ podmı́něného zı́skanou evidencı́, t.j.

H(e`) = H(P (Y1, . . . , Yk | e`)) .

Použijeme-li substituci f(e`) = H(e`) vzorec 1 můžeme přepsat jako

EH(s) =
∑

`∈L(s)

P (e`) ·H(e`) . (2)

Cı́lem je tedy najı́t testovacı́ strategii s ∈ S minimalizujı́cı́ očekávanou entropii EH(s).



V praxi se často použı́vajı́ tzv. hladové heuristiky, pomocı́ který nalezneme subopti-
málnı́ test. Test, který se nazývá krátkozrace optimálnı́ je test složený z otázek vybraných
tak, že každá otázka minimalizuje očekávanou entropii po odpovězenı́ jedné otázky. Stra-
tegie nalezené tı́mto způsobem nemusı́ být optimálnı́, ale v praxi se často ukazuje, že se
přı́liš nelišı́ od optimálnı́ch strategiı́.

2.3 Výsledky a porovnánı́ s jinými přı́stupy

Klasickým přı́stupem použı́vaným v testovánı́ znalostı́ od 60. let 20. stoletı́ je teorie odezvy
(angl. item response theory - IRT) [16, 20]. Tato metoda modeluje studenta pomocı́ jedné
veličiny Θ. Tento jednoduchý model je vhodný napřı́klad pro hodnocenı́ studentů, ale nenı́
schopen poskytnout detailnějšı́ diagnostiku. Rozšı́řenı́m je vı́cerozměrná teorie odezvy,
kde se použı́vá několik veličin reprezentujı́cı́ch různé aspekty souvisejı́cı́ se znalostmi a
schopnostmi zkoušeného. Aplikace bayesovských sı́tı́ je možné považovat za zobecněnı́
vı́cerozměrná teorie odezvy přinášejı́cı́ dvě základnı́ výhody.

– Bayesovská sı́t’ je schopna lépe modelovat usuzovánı́ studenta a umožnuje hlubšı́
pochopenı́ modelovaného problému.

– Protože model studenta reprezentovaný pomocı́ bayesovské sı́tě je schopen zachytit
vztahy mezi testovanými dovednostmi a schopnostmi, je možné podstatně zkrátit
adaptivnı́ test při zachovánı́ spolehlivosti výsledků.

Výsledky experimentů s adaptivnı́mi testy využı́vajı́cı́mi bayesovské sı́tě, prezentované
v článku [23], ukazujı́, že bylo možné dobře odhadovat skutečné dovednosti studenta.
V průměru vı́ce než 90% dovednostı́ bylo správně odhadnuto již po sedmi položených
otázkách. V papı́rových (neadaptivnı́ch testech) bylo třeba položit 20 otázek pro dosaženı́
stejné kvality predikce.

Dalšı́ experimenty s bayesovskými sı́těmi v oblasti adaptivnı́ho testovánı́ a výuky
(angl. tutoring) jsou popsány v článku [17], respektive v článku [4].

3 Technická diagnostika

Technická diagnostika je často velmi složitá úloha. Proto počı́tačové systémy využı́va-
jı́cı́ postupně zı́skané informace o diagnostikovaném zařı́zenı́ mohou podstatně zrychlit
diagnostický proces [6].

3.1 Bayesovské sı́tě v technické diagnostice

V článku [10] je popsáno využitı́ bayesovské sı́tě v technické diagnostice. Model baye-
sovské sı́tě zachycuje vztahy mezi třemi typy veličin: poruchami zařı́zenı́ F ∈ F , akcemi
A ∈ A, t.j. opravnými kroky které mohou odstranit poruchu a pozorovánı́mi Q ∈ Q -
kroky které nemohou odstranit poruchu, ale mohou ji pomoci odhalit. Každé akci a pozo-
rovánı́ je přiřazena cena c, která může napřı́klad představovat čas potřebný pro provedenı́
dotyčné akce či pozorovánı́, nebo cenu, kterou je třeba za provedenı́ akce či pozorovánı́



zaplatit. Použijeme zjednodušený přı́klad z článku [24], abychom ilustrovali, jak může
probı́hat technická diagnostika laserové tiskárny.

Example 1 (Světlý tisk). Předpokládejme, že tiskárna vytiskne stránku, která je přı́liš
světlá. Tento problém může mı́t mnoho přı́čin. Uvažujme zjednodušený model obsahujı́cı́
pouze 4 možné přı́činy světlého tisku: F1 distribučnı́ problém toneru, F2 vadný toner,
F3 narušený tok dat, a F4 špatné nastavenı́ ovladače. Necht’akce, které mohou vyřešit
tento problém jsou: A1 “vyjměte toner, zatřeste s nı́m a uložte ho zpět” s cenou c1 = 5,
A2 “zkuste jiný toner” s cenou c2 = 15 a A3 “vypněte a zase zapněte tiskárnu” s cenou
c3 = 1. Pro každou akci expert zadal podmı́něnou pravděpodobnost P (Ai = yes | Fj).
Napřı́klad, akce A2 “zkuste jiný toner” vyřešı́ distribučnı́ problém toneru a vadný toner
s pravděpodobnostı́ 0.9, t.j. P (A2 = yes | Fi) = 0.9, i = 1, 2, ale nevyřešı́ špatné
nastavenı́ ovladače, t.j. P (A2 = yes | F4) = 0.

Často je výhodné položit během diagnostiky několik otázek o stavu zařı́zenı́. Odpo-
vědi mohou pomoci identifikovat přı́činu problému zařı́zenı́. Napřı́klad, jestliže odpověd’
na otázku Q1 “Je konfiguračnı́ stránka vytištěna světle?” je negativnı́ pak přı́činy F1
distribučnı́ problém toneru a F2 vadný toner je možné vyloučit. Pro každou otázku Qi a
každou přı́činu Fj expert definuje podmı́něnou pravděpodobnost P (Qi = yes | Fj).

U většiny technických zařı́zenı́ je možné předpokládat, že akce a otázky jsou navzájem
podmı́něně nezávislé je-li známa přı́čina. T.j. pro každé Ai ∈ A, Qk ∈ Q

P (Ai|F) = P (Ai|F ,V) pro každé V ⊆ (A ∪Q) \ {Ai}
P (Qk|F) = P (Qk|F ,U) pro každé U ⊆ (A ∪Q) \ {Qk} .

Dále je často možné předpokládat, že v jednom okamžiku způsobuje špatnou funkci
zařı́zenı́ pouze jedna přı́čina. Bayesovská sı́t’na obrázku 5 zachycuje oba předpoklady.

Questions

F

F3

F2

F1

F4

Faults
Actions

A3

A2

A1

Q1

Problem

Obrázek 5. Bayesovská sı́t’pro zjednodušený problém světlého tisku



3.2 Diagnostická strategie

Každá diagnostická strategie může skončit dvěma způsoby, bud’ úspěšným vyřešenı́m
problému nebo neúspěšně - problém zůstane nevyřešen. Proto definujeme dva typy ter-
minálnı́ch uzlů:

(1) úspěšné terminálnı́ uzly odpovı́dajı́ vyřešenı́ problému,
(2) neúspěšné terminálnı́ uzly odpovı́dajı́ situaci, kdy diagnostika skončı́ dřı́ve, než je

problém vyřešen.

Obrázek 6 zobrazuje přı́klad diagnostické strategie. Úspěšné terminálnı́ uzly jsou šedé,
zatı́mco neúspěšné terminálnı́ uzly jsou světlé.

A1 = no

A2 = yes

Q1 = no

A1 = yesA2 = yes

Q1 = yes

A1 = yes

A2 = no

A1 = noA2 = no

A2

Q1

A1

A2 A1

Obrázek 6. Diagnostická strategie

Definujeme hodnotı́cı́ funkci CR(e`), která odpovı́dá ceně opravy zařı́zenı́. Skládá se
ze dvou složek. Prvnı́ složka t(e`) je celková cena provedených akcı́ a položených otázek,
které jsou na cestě do stavu e` odpovı́dajı́cı́mu uzlu ` ve stromu strategie s. Druhá složka je
penalizačnı́ funkce c(e`), která se aplikuje v každém terminálnı́m uzlu. Jestliže je problém
úspěšně vyřešen (v úspěšném terminálnı́m uzlu), pak penalizačnı́ funkce je rovna nule. V
neúspěšném terminálnı́m uzlu má penalizačnı́ funkce kladnou hodnotu, která může být
napřı́klad interpretována jako cena za zavolánı́ servisnı́ch techniků, kteřı́ zařı́zenı́ zaručeně
opravı́ (napřı́klad tı́m, že ho celé vyměnı́). Takže CR(e`) = t(e`) + c(e`). Provedeme-li
substituci f(e`) = CR(e`) do vzorce 1 zı́skáme kritérium nazývané očekávaná cena
opravy.

ECR(s) =
∑

`∈L(s)

P (e`) · ( t(e`) + c(e`) ) . (3)

Základnı́ úlohou technické diagnostiky je najı́t diagnostickou strategii s ∈ S minimali-
zujı́cı́ ECR(s).



Řešenı́ je možné snadno najı́t v přı́padě, když (1) každá akce může odstranit právě
jednu přı́činu, když (2) všechny akce jsou navzájem nezávislé, (3) v jednom okamžiku
způsobuje špatnou funkci zařı́zenı́ pouze jedna přı́čina a (4) nenı́ možné použı́t žádné
otázky. V takovém přı́padě, postačuje seřadit otázky sestupně podle poměru P (A =
yes)/cA, viz [12]. V práci [24] bylo ukázáno, že když některé akce mohou odstranit vı́ce
než dvě přı́činy, úloha nalezenı́ optimálnı́ diagnostické strategie se stává NP -těžkou. Proto
je třeba použı́t metody, které naleznou dostatečně dobré (ikdyž neoptimálnı́) diagnostické
strategie v polynomiálnı́m čase.

3.3 Výsledky

Diagnostický systém vyvinutý v rámci projektu SACSO využı́vá bayesovskou sı́t’ pro
reprezentaci diagnostického problému. Protože struktura modelu je jednoduchá (odpovı́dá
tzv. naivnı́mu bayesovskému modelu), je možné při výběru dalšı́ho kroku strategie provést
velký počet výpočtů podmı́něných pravděpodobnostı́. Přı́stup použitý v projektu SACSO
je založený na heuristikách využı́vajı́cı́ch poměr P (A = yes)/cA a zároveň rozšiřuje
přı́stup popsaný v [6], v rámci kterého je možné vybı́rat i otázky. V článku [10] jsou
diagnostické strategie zı́skané pomocı́ přı́stupu projektu SACSO porovnány s optimálnı́mi
strategiemi zı́skanými výpočetně náročným prohledávánı́m stavového prostoru všech
možných strategiı́. Hodnoty ECR strategiı́ zı́skaných diagnostickým systémem SACSO
byly velmi blı́zko optimálnı́m hodnotám, průměrná odchylka byla méně než 2%. Tento
diagnostický systém je nynı́ komerčně nabı́zen pod jménem DezisionWorks dánskou
společnostı́ Dezide. Vı́ce informacı́ o systému je možné nalézt na webovské stránce
společnosti: http://www.dezide.com/.
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17. Eva Millán and José Luis Pérez-de-la-Cruz. A Bayesian diagnostic algorithm for student modeling and
its evaluation. User modeling and User-Adapted Interaction, 12(2–3):281–330, 2002.

18. Judea Pearl. Reverend Bayes on inference engines: a distributed hierarchical approach. In Proceedings,
AAAI National Conference on AI,Pittsburgh, PA, pages 133–136, August 1982.

19. Judea Pearl. Fusion, propagation and structuring in belief networks. Artificial Intelligence, 29(3):241–
288, 1986.

20. G. Rasch. Probabilistic models for some intelligence and attainment tests. Technical report, Danish
Institute for Educational Research, Copenhagen, 1960.

21. D. J. Spiegelhalter and R. P. Knill-Jones. Statistical and knowledge-based approaches to clinical
decision-support systems. Journal of the Royal Statistical Society, Series A, (147):35–77, 1984.

22. Peter Spirtes, Clark Glymour, and Richard Scheines. Causation, Prediction, and Search. Number 81 in
Lecture Notes in Statistics. Springer Verlag, 1993.
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24. Marta Vomlelová and Jiřı́ Vomlel. Troubleshooting: NP-hardness and solution methods. Soft Computing
Journal, 7(5):357–368, April 2003.

25. Howard Wainer, David Thissen, and Robert J. Mislevy. Computerized adaptive testing : a primer.
Mahwah, N.J. : Lawrence Erlbaum Associates, second edition, 2000.


