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DYNAMICZNE SIECI PROBABILISTYCZNE
JAKO SYSTEM REPREZENTACJI WIEDZY

Streszczenie

W pracy przedstawiono podstawowe zaloia metodyczne zaiane z bu-
dowy formalnych systeméw reprezentaciji wiedzy. Omowisiezi probabili-
styczne, ktére & szczegOllnie przydatnym systemem reprezentacijdzyie
w przypadku, gdy trzeba w sposéb jawny zakodowaynnik niepewngci

i rozumowania w kategoriach niedeterministycznyefzkdéw przyczynowo-
skutkowych. Sprecyzowano zasady budowy modelu oragwiono metody
wnioskowania specyficzne dla sieci bayesowskich.

Stowa kluczowe: system reprezentacji wiedzy, sieci probabilistg;zn
bayesowskie sieci dynamiczne, modele niezawétiowe

Wprowadzenie

Projektupc komputerowy system wiedzy najepostpowa w mysl zasady, we-
diug ktérej kady etap procesu projektowaniafikay st produktem mogcym
spehi& rolg gotowego komponentu przy fridejszym utrzymywaniu (uaktualnia-
niu i rozszerzaniu) zaprojektowanego systemu.

Podstawowy etap projektowania obejmuje zbudowaojecmwego modelu dzie-
dziny, w ktérym wiedza jest reprezentowana w spdasimalny. Pogcie model
wiedzy jest rozumiane jako abstrakcyjna reprezgamtagodrbnionego fragmentu
Swiata fizycznego (dziedziny przedmiotowej) uthiiajaca poprawne rozumo-
wanie (interpretagji wnioskowanie) o modelowanej dziedzinie. Modejgamwy
dziedziny (model wiedzy) ma urdovia¢ nie tylko poprawa semantycznie ko-
munikacg pomigdzy systemem azytkownikiem, ale réwnig migdzy r&nymi
systemami.
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Utworzenie formalnej reprezentacji wiedzy wymageaz&niejszego jej upord-
kowania i ustrukturalizowania. Konceptualizacja foiemalna, tj. reprezentacja
wiedzy w gzyku naturalnym, zawiera wiele niejednoznaczno jako taka mee
by¢ interpretowana jedynie przez ludzkiego ekspert@tddyka projektowania
formalnego systemu reprezentacji wiedzy powinnaaktaryzowa sig tatwascia
przegcia od opisu problemu wegyku naturalnym do reprezentacji wzyku
formalnym i wykonywalnym, tzn. magym specyficza, a najlepiej uniwersain
semantyk operacyja. Jednoczanie system formalnej reprezentacji wiedzy powi-
nien by wystarczagco ekspresywny, tzn. powinien udgstiac wystarczajca
ilos¢ struktur skladniowych unitiwiajacych precyzyjny opis dziedziny przedmio-
towej.

Formalny zapis wiedzy tworzy bazviedzy. Baza wiedzy jest definiowana jako
ustruturalizowana reprezentacja, do ktérejznaozastosowamechanizmy wnio-
skowania. Wnioskowanie jest rozumiane jakazlmeos¢ uzyskiwania odpowiedzi
na wszelkie pytania o to co jest praywd modelowanej dziedzinie przedmiotowej
w zakresie reprezentowanym w bazie wiedzy. Istatachy kazdego systemu
wiedzy jest maliwosé¢ jego adaptaciji. Kala baza wiedzy ulega dezaktualizaciji.
Zachodzi wgc konieczné¢ adaptacji poprzez uczenie maszynowe, ktérego celem
jest przystosowanie bazy wiedzy (modelu) do nowwehunkéw zarbwno na po-
ziomie zawartéci (dane), jak i struktury (meta dane). Stosowalnecaie algoryt-
my uczenia korzystajz danych empirycznych. Wykonanie procedury uczenia
wymaga paiczenia zezrodtem danych, mae nim by klasyczna baza danych, a w
przyszigci siet semantyczna (Semantic Web).

Celem pracy jest oméwienie sieci probabilistycznyatzwtaszcza dynamicznych
sieci bayesowskich, poditem zastosowaw projektowaniu komputerowych sys-
teméw reprezentacji wiedzy. Uwe Sk, ze takie sieci magwnies¢ nowa jakosé

w badania i edukagjz zakresu igynierii rolniczej a sieci bayesowskie jakgyk
modelowania g znacznie fatwiejsze w praktycznym zastosowaniueiiace u ich
podstaw formalizmy matematyczne.

Sieci bayesowskie jako formalny i wykonywalny syste reprezentacji
wiedzy

Zdecydowan wigksza¢ problemow kdacych przedmiotem zainteresofvanzy-
nierii rolniczej charakteryzuje indeterminizm. Cmki niedeterministyczne as
integralnym skfadnikiem rolniczych proceséw prodgjkgch, proceséw przetwa-
rzania i przechowywania produktéw rolniczych. Spegav one, ze zagraone
jest bezpieczestwo i skuteczn& procesu, czyli w procesie produkcyjnym weyst
puja elementy ryzyka. Innym przykladem mplhy¢ zaleznosci pomiedzy sympto-
mami i ich przyczynami w problemach diagnostycznyosbmedzy wysytanymi

286



Dynamiczne sieci probabilistyczne...

i otrzymywanymi informacjami w zagadnieniach konkaayjnych, pomidzy
obiektami i ich cechami w zagadnieniach klasyfiljaggh. Wszystkie te kategorie
probleméw mog by¢ w naturalny sposéb opisane za pogrgieci probabilistycznych.

Jezyk sieci probabilistycznych nadg do formalnych ¢zykéw graficznych. Tworz
one uniwersalny system semiotyczny dla specyfikdajnceptualizacji i analizy
sytuacji problemowych w warunkach niedeterministych. Si€é bayesowska
w swojej warstwie wizualnej jest acyklicznym grafekierowanym, ktérego v
zly reprezentuj zmienne losowe a tuki mniej lub bardziej silnezaj@ zalenosci
miedzy nimi. W warstwie interpretacyjnej,ealy reprezentuj predykaty (zdania
logiczne), ktérych prawdziwéd zalery od predykatow reprezentowanych przez
wezly z nimi pohczone. Sid, ekspresywrig jezyka sieci bayesowskich jest taka
jak ekspresywni jezyka logiki, przy czym ze wzgtlu na problem zimnasci
obliczeniowej nie wykraczasitu poza logik predykatow I-szego edu. W prze-
ciwienstwie do klasycznych systemow reprezentacji wiedpgrtych na logice
nieprobabilistycznej, sieci bayesowskie utfiwiaja wyrazanie wszelkich relacji,
w tym zalenosci przyczynowo-skutkowych, istniggych trwale lub tylko czasowo
w kazdej czsciowo obserwowalnej i poznawalnej rzeczywisio czyli takiej
w ktorej wystpuje element niepewloi. Miarag niepewndci jest prawdopodo-
bienstwo a opisem zataosci jest hczny rozklad prawdopodohistwa.

Schemat obliczeniowy rozumowania probabilistycznagoxliwia wyprowadza-
nie jakaciowych i ilosciowych wnioskéw z doktadricia do rozktadu prawdopo-
dobieastwa. Oparty jest on na formule Bayesa i twierdzemiwarunkowej nieza-
leznosci umazliwiajacej zapis 4cznego rozktadu prawdopodohstwa w postaci
sfaktoryzowanej, tj. jako iloczynu warunkowych radw prawdopodobiestwa,
[Jensen 1996]. Zeby si€ bayesowska modelowata jakiozkiad prawdopodo-
bienstwa, z definicji musi by spetniony warunekze kazda zmienna losowa jest
warunkowo niezalema od zmiennych odpowiadaych wztom zstpujacym pod
warunkiem,ze znane swartaci zmiennych odpowiadagych weziom bezpéred-
nio ja poprzedzajcym.

Budowa modelu w postaci sieci bayesowskiej wymagastenia topologii sieci
oraz apriorycznych rozkladéw prawdopodadisisva. Na rysunku 1 przedstawiono
dwie elementarne topologie sieci i odpowiadgjim faczny rozktad prawdopodo-
bienstwa. Sié o ztazonej topologii jest kompozygijtych dwu topologii elementar-
nych, sad w przypadku ogolnym,atzny rozkiad prawdopodolistwa mana
zapisd& w postaci:

P(Xy,: X)) = ﬂ P(X; | pa(X;)) 1)
1=1
gdziepa(X) jest zbiorem wztéw bezpdrednio poprzedzagych wezet X;.
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Rys. 1. Elementarne topologie sieci i odpowiadajim fkczne rozkiady praw-
dopodobigstwa

Fig. 1. Elementary network topology and correspogd joint probability
distribution

Na rysunku 2 przedstawiono aprioryczne rozktadywvpigodobiéstwa P(X) i P(Y), oraz
warunkowy rozktad prawdopodoldigwaP(Z/X,Y).
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Rys. 2. fczny rozktad prawdopodokistwa
Fig. 2. Joint probability distribution

Mechanizmy wnioskowania typowe dla sieci bayesogjgki[Pearl, 1988]:

— predykcja (rys. 3 a) — zr@g przyczynyX, Y (symulujemy to nada¢ zmien-
nym X, Y konkretne wart&ci), pytamy o ich skutki (rozklad prawdopodolbie
stwa nad zbiorem wartoi zmiennejz),
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— wyjasnianie (rys. 3 b) —, w tym przypadku obserwujemutkk (zmiennaZ
przyjmuje konkreta wartas¢) i pytamy o przyczyny. Wnioskowanie to
sprowadza si do wyznaczenia nowego, w konfele uzyskanej informacji
0 wartaci zmiennejZ, aposteriorycznego rozktadu prawdopodabiea nad
zbiorem wartéci zmiennych X, Y. Rozkifad ten jest wyznaczany zgodnie
Z twierdzeniem Bayesa:

P(Z =z/ X,Y)P(X,Y)
P(Z = 2) (2)
P(Z=2)=) P(Z=2z/X,Y)P(X,Y)

P(X,Y/Z=2)=

Mozliwe jest t& wnioskowanie ,co by bylo gdyby”. W tym przypadkpesyfikuje
sie wartagsci pewnych zmiennych i obserwuje jak zmieniaje rozkltady pozosta-
tych zmiennych.

Rys. 3. Metody wnioskowania
Fig. 3. Inference methods

Podczas gdy klasyczna &ibayesowska przedstawigckny rozkiad prawdopodo-
bienstwa nad zbiorem statycznych (niezalgch od czasu) zmiennych losowych to
dynamiczna sie jest reprezentagjwielowymiarowego procesu losowego. A za-
tem, z czysto formalnego punktu widzenia péeiel od sieci statycznej do dyna-
micznej to tyle co przégie od zmiennych losowych do proceséw losowych, fMu
phy 2002]. Dynamiczna siebayesowska unitiwia pytanie o interpretagj
terazniejszaci, rekonstrukaj i rozumienie przeszheoi oraz predykg. W sieciach
dynamicznych wszystko jest zlokalizowane w czaaidgkalizacja w czasie jest
uporzdkowana relag ,wczesniej, p&niej’. Ze wzgkdu na ztgonacs¢ oblicze-
niowa algorytméw inferencyjnych, czas traktujemy jakalkos¢ dyskretm.
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Budowa modelu

Modelowanie dziedziny przedmiotowej jest pkeéggm od sformutowania proble-
mu w jezyku naturalnym do reprezentacji w formie sieci. thia etapie nasgpuje
integracja pajciowa dwoch konceptualizacji - dziedziny przedmiedp i sieci
probabilistycznej. Ta integracja odbywa sia poziomie topologii sieci. Sigest
dzielona na warstwy, ktére reprezentiiplejne ogniwa w tacuchu przyczynowo-
skutkowym. Konstruowanie topologii jest etapem, térkm przenosimy do mode-
lu wiedz; jakasciowa z modelowania dziedziny przedmiotowe;j.

W celu uproszczenia procesu modelowaniamaowyodgbni¢ typowe schematy
pojeciowe w zalénosci od tego co dana siama opisywa a nasgpnie skonstru-
owat moduty sieciowe odpowiadgjych tym schematom. Budowa modelu polega
na odpowiednimaczeniu gotowych modutow. Moduty te mpgnodelowd, np.
zmiany stanu, problemy diagnostyczne, problempilkacii itp.

Przyktad z dziedziny niezawodnéci obiektow technicznych

Mozliwosci praktycznego zastosowania dynamicznej sieci $@myskiej do mode-
lowania niezawodnii zilustrowano na przyktadzie uktadu zaworéwgoabnych
zgodnie ze schematem przedstawionym na rysunkuyéaMono 3 stany zaworu,
jeden stan zdatsoi (sprawny) i dwa stany niezda&wd (niesprawny_otwarty,
niesprawny_zamkaty). Zatazono, ze funkcja niezawodr$ai jest wyktadnicza o
intensywndci przegcia do wyré@nionych stan6w niezdatéa odpowiedniol, i
A;. Zatazono, ze w chwili pocatkowej wszystkie zaworyasw stanie zdatrii.
Przy pomocy zmiennych logicznyckawory zamkrie i Zawory otwartezdefi-
niowano uszkodzenie uktadu, a zmierBtarowanie przeptywewkresla prawdo-
podobigstwo zdatnéci uktadu {True) i niezdatnéci (False). Przygte do obliczé
wartasci intensywndéci uszkodzé poszczegoélnych elementow uktadu przedsta-
wiono w tabeli 1.

Tabela 1. Wartéci intensywngci uszkodze poszczegolnych elementow uktadu
Table 1. Values of damage intensity of indyvid@atpof the structure

Element Ao A,
Zawor 1 0,002 fh 0,001 K
Zawor 2 0,003 Hh 0,002 i
Zawor 3 0,004 Hh 0,003 it

1 przyktad opracowano w oparciu o materiadyddowisko BayesiaLathttp:/www.bayesia.com
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Rys. 4. Modelowanie niezawodob
Fig. 4. Reliability modeling

Na rysunku 5 przedstawiono w formie graficznej ni@adnad¢ ukladu (rozklad
prawdopodobigstwa zmiennejSterowanie przeptywénoraz prawdopodobie
stwo uszkodzenia uktadu.
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Rys. 5. Charakterystyki niezawodoiowe
Fig. 5. Reliability characteristics
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Dynamiczne sieci bayesowskie uftiwiaja modelowanie uktadéw naprawialnych.
Na rysunku 6 przedstawiono &jen ktérej zamodelowano wymiarzaworu 1 po
100 cyklach czasowych. Wymiarzamodelowano poprzez wprowadzenie dodat-
kowej zmiennejWymiana zaworu .1W prawym oknie przedstawiono rozkiady
prawdopodobigstwa poszczegolnych zmiennych po 1500 przekrojaekawych.
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Rys. 6. Dynamiczna gibayesowska jako model uktadu naprawialnego
Fig. 6. Dynamic Bayesian Network model of repagadyistem

Na rysunku 7 przedstawiono wykres pokazyj zmiarg prawdopodobigstwa
bezawaryjnej pracy uktadu oraz prawdopodasiera wysipienia uszkodzenia.

Podsumowanie

Przedstawiono technolagsieci bayesowskich w kont&ke wymaga metodolo-
gicznych zwizanych z budowaniem systemu reprezentacji w wiedzakresu
inzynierii rolniczej. Sieci bayesowskie, ze swej ngfusy szczegodlnie kyteczne
do modelowania dziedzin obarczonych elementamiaviegci, jak na przykiad
produkcja rolnicza i zaszlzanie t&acuchami produkcjzywnosci.
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Protsbiity
100
a0
&0
70
&0
50
40
30
20 ..nﬂﬂ/!/lfl/lﬂ/l/l/'
//'L/l/ 0 A N S I I Stergwanie przephrwem = True { 74.358 %)
0l _a / ~ / f/; ;’1 A-A - ,f — Iawory zamkniste = Trus { 16085 %)
: /1-",{////; YA ri V L,f S / ! l/ — Zawory cbwarte = True [ 6.347 %)

o 150 300 450 @O0 TS0 300 1050 1200 1350 1500
Tirme Steps

Rys. 7. Charakterystyki niezawodoiowe ukfadu naprawialnego
Fig. 7. Reliability characteristics of reparablgstem
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DYNAMIC BAYESIAN NETWORKS
AS KNOWLEDGE REPRESENTATION SYSTEM

Summary

The paper presents Bayesian Networks (BN) techyaloghe context of metho-
dological requirements for building knowledge reggnetation systems in the
domain of agricultural engineering. BN, by theitura, are especially useful for
modeling uncertain domains like agricultural pradlue and food chains manage-
ment.

Key words: knowledge representation system, probabilistiovasgts, dynamic
Bayesian Networks, reliability models
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