1. W jaki sposob radzimy sobie z problemem zatrzymywania sie w lokalnym minimum

btedu podczas procesu uczenia?
Stosujemy technike momentum.
Aw(k) = n*0*f'()*U + a*Aw(k-1), a - wspétczynnik momentum [0;1]

Kiedy stosowany jest wspotczynnik/moment pedu, korekta wag neuronu zalezy nie tylko od
sygnatu wejsciowego i btedu, jaki neuron popetnit, ale réwniez od tego, jak duza byfa korekta wag
w poprzednim kroku uczenia. Jezeli w kolejnych iteracjach kierunek modyfikacji wagi byt ten sam,
to skfadnik zawierajacy wspoétczynnik momentum powoduje wzrost wartosci wagi i przesuniecie jej
z wiekszg sitg w kierunku minimum. Natomiast w przypadku odwrotnym sktadnik ten powoduje
zahamowanie gwattownych zmian wag. Ogdlnie dziatanie cztonu momentum uaktywnia sie na
ptaskich odcinkach funkcji celu, jak rowniez w poblizu minimum lokalnego.

Funkcja celu
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Zalety techniki momentum:

- szybsze uczenie,

- przeskakuje ptytkie minima lokalne,
- thumi oscylacje.

2. Opisac znane metody selekcji dla algorytmu genetycznego

e Metoda elitarna:

Jezeli najlepszy chromosom nie wygra selekcji (nie trafi do populacji rodzicielskiej), wrzucamy go
do populacji potomkdw w miejsce najstabszego. Wada: nacisk na przeszukiwanie lokalne kosztem
globalnego (napor selekcji). Zaleta: tatwiej znajduje minima lokalne.

e Metoda deterministyczna:

a) dla kazdego chromosomu liczymy prawdopodobienstwo jego wylosowania:

p(CHi) = M

N

Z f(CHi)




b) liczymy oczekiwang liczbe potomkow dla kazdego chromosomu:
e = p(CHi)* N

c) kazdy chromosom otrzymuje tyle potomkdw, ile wynosi cze$¢ catkowita z e
d) sortujemy wartosci oczekiwane e; pod wg czesci utamkowej (malejaco)

e) dopetniamy populacje najlepszymi pod wzgledem czesci utamkowej wartosciami oczekiwanymi
chromosomoéw

e Metoda wartosci oczekiwanej:

F(ch) . . o i}
M(Ch) = —, czyli: liczba potomnych = przystosowanie chromosomu / przystosowanie catej populacji;

Fsr(ch

W kazdej iteracji przed przystgpieniem do losowania obliczana jest oczekiwana ilo$¢ potomkdéw wg
powyzszego wzoru. Jesli chromosom jest do reprodukcji i jednoczesnie do krzyzowania to M=M-
0.5. Jezeli chromosom wylosowany jest do reprodukcji i do mutacji to M=M-1. Jezeli M<0
wowczas chromosom nie bierze udziatu w losowaniu.

e Metoda stochastyczna z reszta:
a) dla kazdego chromosomu liczymy prawdopodobienstwo jego wylosowania:

pcHiy=—LCHD

N

2./ (CHi)

b) liczymy oczekiwang liczbe potomkow dla kazdego chromosomu
e = p(CHi)* N

c) kazdy chromosom otrzymuje tyle potomkdw, ile wynosi cze$¢ catkowita z €
d) dla kazdego chromosomu rodzicow koto ruletki jest skalowane wg czesci utamkowej g

e) dopetniamy populacje losujac za pomoca kota ruletki

e Metoda turniejowa:

Zaktadamy liczbe k chromosoméw, ktére maja bra¢ udziat w rozgrywce. Losujemy k
chromosomoéw i najlepszy z nich wygrywa rywalizacje i trafia do populacji. Metoda ta nie posiada
ona takich ograniczen jak metoda ruletki; mozna szuka¢ min. , max., wartosci funkcji
przystosowania mogg by¢ dodatnie lub ujemne. Dostosowujgc wartos¢ k szukamy kompromisu
pomiedzy najlepszym wynikiem, a szybkoscig obliczen.

e Selekcja rankingowa:
Sortujemy chromosomy od najlepszego do najgorszego (wg wartosci przystosowania) i nadajemy

im wage (rank=1 - bestest ;). Nastepnie skalujemy koto ruletki:
p(rank) = q(rank —1)*r,  q,r - parametry dobierane empirycznie przez uzytkownika




3. Wymienic¢ operatory wystepujace w kodowaniu rzeczywistym

Operator krzyzowania ma za zadanie tqczy¢ w réznych kombinacjach cechy pochodzace z
réznych osobnikow populacji, zas operator mutacji ma za zadanie zwiekszac réznorodnos¢ tych
osobnikow.

Rodzaje krzyzowan:

- proste (jedno- lub wielopunktowe), np. 01111 x 110|10 -> 01110, 11011
- proste jednolite: dla kazdego genu losujemy, do ktdrego potomka natrafi¢
- arytmetyczne: chromosomy potomne sg kombinacjg liczbowg rodzicow

- heurystyczne: wybdr heurystyczny, powstaje 1 lub 0 potomkdw

Rodzaje mutacji:

- rbwnomierna: gen jest zastepowany poprzez losowg wartosc

- nierbwnomierna: losowanie binarne, poczatkowo mutacja jest bardzo losowa, ale w miare
postepowania iteracji bedzie oscylowacé wokdt optimum

- brzegowa: losowanie binarne sposréd brzegéw przedziatu dla genu

4. Réznice w budowie i dziataniu pomiedzy perceptronem a RBF

Perceptron RBF
Budowa Zbudowana z 1 lub wiekszej iloéci | Zwykle tylko 2 warstwy
warstw

Funkcja Skokowa: [0]|1] lub [-1]1] Funkcja radialna, ktérej wartos¢

aktywacji zalezy od odlegtosci od pewnego
centrum @(ll x—cll), np. funkcja
Gaussa

Uczenie Nadzorowane, nienadzorowane Polega na doborze ilo$ci neuronéw
oraz $rodkoéw i szerokosci dla RBF

Separacja | Liniowa Wielomianowa

5. Opisac¢ budowe, dziatanie i uczenie sieci Hopfielda

Sie¢ Hopfielda jest siecig rekurencyjng (tj. dopuszcza sie istnienie sprzezen zwrotnych tzn. gdy
wyjscia neurondow moga by¢ potaczone z wejsciami neuronow tej samej warstwy lub warstw
posrednich, ale bez potaczen zwrotnych). Informacja oscyluje miedzy warstwami lub w obrebie
warstw az do spetnienia pewnego kryterium zbieznosci i dopiero wtedy jest przekazywana na
wyjscie sieci.

e
= 9!

] Rysunek jest troche brzydki, bo uwzglednia sprzezenia
zwrotne neurondéw do samych siebie. Sie¢ Hopfielda takich
sprzezen nie dopuszcza.




Zatozenia:

- Wszystkie neurony sg ze sobg potgczone z wagami synaps Wij.

- Macierz wag potaczen jest symetryczna, Wii=0, Wij = Wji - symetria jest wygodna z
teoretycznego punktu widzenia (pozwala wprowadzi¢ funkcje energii), choc jest nierealistyczna z
biologicznego punktu widzenia.

Dzialanie sieci Hopfielda
e Tryb uczenia

- zaktadamy jeden lub wiecej wzorcow uczacych x
- wagi wj przyjmujg wartosci usrednione wielu probek uczacych - dobierane sg wg reguty Hebba:

_ ii ® _®
W — Xi X;
N3
e Tryb odtwarzania
- wartosci wag sg zamrozone

- zaktada sie okreslony stan poczatkowy neurondéw (y(0)=x)
- nastepuje proces przejsciowy, przebiegajacy wedtug zaleznosci:

yi<k)=sgn( 2w, yj(k—l)j

j=Li#j
ktory konczy sie w okreslonym minimum lokalnym, w ktérym y(k)=y(k-1).

6. R6zZnica pomiedzy uczeniem nadzorowanym a nienadzorowanym

Uczenie nadzorowane, zwane jest rowniez uczeniem z nauczycielem, polega na bezposrednim
porownaniu sygnatu wyjsciowego sieci ze znanymi prawidtowymi odpowiedziami. Szczegdlnym
przypadkiem tego sposobu uczenia sieci jest uczenie ze wzmocnieniem (sygnat zwrotny niesie
informacje czy sygnat wyjsciowy jest prawidtowy, czy nie - sama prawidtowa odpowiedz nie jest
podawana). Celem uczenia pod nadzorem jest minimalizacja odpowiednio zdefiniowanej funkcji
celu.

Uczenie bez nadzoru stosujemy kiedy cel uczenia nie jest okresSlony przez konkretne,
prawidtowe przyktady. Jedyng informacjg, ktéra musi wystarczy¢ jest sama wewnetrzna struktura
sygnatow wejsciowych (przyktaddw, przy pomocy ktérych mozna wytrenowac sie¢). Na podstawie
wewnetrznych zaleznosci w podanych informacjach sie¢ neuronowa musi stworzy¢ wiasne
kategorie i bedzie rozpoznawac (klasyfikowac) podane sygnaty wejsciowe (generujac odpowiednie
sygnaty na wyjsciu).

7. Metody uczenia nienadzorowanego

Reguta Hebba:

1. Jezeli neurony A i B potgczone synapsg sg pobudzane jednoczes$nie (tj. synchronicznie) to
potgczenie synaptyczne je tgczace jest wzmacniane.

2. Jezeli neurony A i B potgczone synapsg sg pobudzane niejednoczesnie (tj. asynchronicznie) to
potaczenie synaptyczne je taczace podlega ostabieniu.

Innymi stowy wzmocnieniu ulegajg te wagi dla ktérych duze pobudzenie powoduje silna reakcje.




Reguta przedstawiona jest wzorem:

Wij(k+1) = Wij(k)+n*¢i*¢j

gdzie:
w j; — waga potaczenia synaptycznego migedzy neuronem i oraz j
n — wspdtczynnik uczenia
Ui - wejscie
@ - aktywno$c i-tego i j-tego neuronu

Siec ma wtasnosci usredniajgce - uczac sie generalizuje probki.

Modyfikacje reguty Hebba
¢ Narzucenie na wagi gérnego i dolnego ograniczenia (celem eliminacji rozbieznosci)
e Normalizacja wektora wag po kazdym kroku liczenia (kosztowne obliczenia)
e Modyfikacja wektora wag, tak aby podlegat samoorganizacji

Reguta Oja:
(uzupetnienie reguty Hebba)

(p) (

w0 =" | U ="y, 0|

Reguta Hebba: Reguta Oja:
Ay
Aw~Tp(X-yW)
w -
3 w{t)
S
witHl) S \

Y=w'x X

Uczenie konkurencyjne:

W konkurencyjnej metodzie uczenia sieci, tylko jeden element wyjsciowy moze znajdowac sie w
stanie aktywnym. Nazywany jest on zwyciezca, a schemat takiej reguty aktywacji neurondow
okreslany jest mianem “zwyciezca bierze wszystko” (ang. Winner Takes All - WTA). Algorytmy
WTA, w ktoérych tylko jeden neuron moze podlega¢ adaptacji w kazdej iteracji, sq jednak
algorytmami stabo zbieznymi, szczegdlnie przy duzej liczbie neurondw. W praktyce zostaty one
zastgpione algorytmami WTM (ang. Winner Takes Most), w ktdrych oprdocz zwyciezcy uaktualniajq
swoje wagi rowniez neurony z jego sgsiedztwa.

Aw=n(k)* SO *[J" = w),

S(i) - sasiedztwo, np. prostokatne, Gaussa

Kohonen zaproponowat regute uczenia konkurencyjnego, w ktérej, w odrdznieniu od reguty
standardowej, modyfikacji wag dokonuje sie nie tylko dla neuronu zwycieskiego, lecz rowniez dla
pewnej liczby neurondw z jego otoczenia. Reguta ta wymaga wprowadzenia tzw. topologicznego
uporzadkowania neurondéw w warstwie wyjsciowej (zwanej tez mapg cech), dla ktérej mozna
wprowadzi¢ pojecie otoczenia neuronu zwycieskiego. W klasycznej sieci Kohonena neurony sg
logicznie rozmieszczone, sasiedztwo liczone jest w logicznej strukturze. Regufa ma zastosowanie
w klasyfikacji i kompresji danych (zwtaszcza obrazéw).




8. Ograniczenia nakladane na funkcje w algorytmach genetycznych

Istniejg ograniczenia:
- liniowe:

+ ograniczenia w postaci nieréwnosci: Gj(x)>0

+ ograniczenia w postaci rownan Hj(x)=0 (gorsze)
- nieliniowe

9. Jak pozbyc¢ sie ograniczen w algorytmach genetycznych:

Metody radzenia sobie z ograniczeniami
1. Odpowiednie zaprojektowanie zadania, ustalenie kodowania i operatorow genetycznych.
2. Metoda algorytméw naprawczych.
3. Metoda kary: polega na karaniu chromosoméw nie spetniajagcych zadanych ograniczen.
Zwykle realizuje sie to poprzez wzbogacenie funkcji przystosowania:

F'(ch) = F(ch) +rY ¢lG. (ch)),
i=1
gdzie:
r — wspétczynnik kary,

@ - funkcja kary

4. Metoda kary smierci.

,Kazdy najgorszy dopuszczalny chromosom musi by¢ lepszy niz najgorszy niedopuszczalny”

10. PRBF

Probabilistyczne sieci RBF wykorzystywane sgq w celach klasyfikacyjnych oraz do aproksymacji. W
zatozeniach PRBF ma tyle neurondéw radialnych, ile mamy prébek, a kazdy z nich ma taki sam
promien. Srodek kazdego neuronu pokrywa sie z jedng z probek uczacych. Prébki uczace musza
by¢ znormalizowane i nie powinny by¢ zaszumione ani zdublowane (generalnie danych powinno
by¢ jak najmniej).

Klasyfikacja

Podczas dziatania, funkcja wyznacza estymaty (oszacowania) funkcji gestosci
prawdopodobienstwa przynaleznosci danych klasyfikowanych probek do klasy K

g (x)=—— 2 G l N« — iloé¢ prébek w klasie K
k * . ok — szeroko$¢ neuronu dla klasy K
77/< O, Tk xi — $rodki neuronéw powigzane ze $rodkami klas

x — klasyfikowana probka

Aproksymacja

Wzdr na tyle skomplikowany, ze nie warto go nawet przepisywac :)




11. Jak pozby¢ sie ograniczen w algorytmach genetycznych?

Metody radzenia sobie z ograniczeniami

Odpowiednie przygotowanie probek uczacych (normalizacja).

2. Odpowiednie skonstruowanie problemu, ustalenie kodowania, itp.

3. Metoda algorytmoéw naprawczych.

4. Metoda kary: polega na karaniu chromosomow nie spetniajacych zadanych ograniczen.
Zwykle realizuje sie to poprzez wzbogacenie funkcji przystosowania:

F'(ch) = F(ch) + ri oG, (),

[

gdzie:
r — wspotczynnik kary,
® - funkcja kary

5. Metoda kary $mierci.

~Kazdy najgorszy dopuszczalny chromosom musi by¢ lepszy niz najgorszy niedopuszczalny”

12. Regula Kohonena

Kohonen zaproponowat regute uczenia konkurencyjnego, w ktérej, w odréznieniu od reguty
standardowej, modyfikacji wag dokonuje sie nie tylko dla neuronu zwycieskiego, lecz réwniez dla
pewnej liczby neurondéw z jego otoczenia. Reguta ta wymaga wprowadzenia tzw. topologicznego
uporzadkowania neurondw w warstwie wyjsciowej (zwanej tez mapg cech), dla ktérej mozna
wprowadzi¢ pojecie otoczenia neuronu zwycieskiego. W klasycznej sieci Kohonena neurony sg
logicznie rozmieszczone, sasiedztwo liczone jest w logicznej strukturze. Reguta ma zastosowanie
w klasyfikacji i kompresji danych (zwtaszcza obrazéw).
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Algorytm uczenia sieci Kohonena

1. Przypisz wagom sieci o M neuronach warstwy wyjsciowej i N wejsciach niewielkie liczby losowe.
Ustal liczbe neurondéw nalezacych do poczatkowego otoczenia neuronu (> M/2)

2. Dotacz nowy wektor uczacy x=[x1, ...., xk, ..., XN ] do wejscia.

3. Wyznacz odpowiedz kazdego neuronu warstwy wyjsciowej

4. Znajdz neuron zwycieski j* (najwieksza warto$¢ odpowiedzi).

5. Wyznacz nowe wartosci wag dla neuronu zwyciezcy j* i jego sasiedztwa (tj. jego otoczenia)
stosujac regute Kohonena.

6. Zmien odpowiednio wartosci wspotczynnika uczenia i otoczenia.

7. Powtorz 2-6 dla nastepnych wzorcow wejsciowych az do chwili ustalenia sie odpowiedzi sieci.




12a. Reprezentacja wiedzy w systemach ekspertowych

Widza = fakty + relacje + procedury

1) Rachunek zdan - kazde zdanie moze by¢ T/F, zdania moga by¢ tgczone za pomocy
spdjnikéw zdaniotwdrczych

2) Rachunek predykatéow - rachunek zdan uzupetniony o Vi 3; predykat - funkcja
zdaniowa szablonowa

3) Stwierdzenia, np.

(<OBIEKT>,<ATRYBUT>,<WARTOSC>),<CF> - wskaznik pewnosci: [0;1] lub [-1;1]
budynek wysokos¢ 20m
4) Reguty: IF warunek THEN wniosek/akcja (ELSE)

Macierze regut:

a b ¢ x vy a — jestem przygotowany
b - jest tadna pogoda
% k
Rl T T Cc — jestem zmeczony
R2 F * * [ * X — ide na egzamin
R * T * * T y — ide na wycieczke
R4 F * T F F

5) Sieci semantyczne:

6) reprezentacja ramowa:

RAMA
<nazwa> Ramy sa tworem zblizonym pojeciowo do
klasy. Jest to zbiér danych i zbidr procedur.
KLATKA1 Umozliwia ona reprezentacje deklaratywna i
F proceduralng. Rama jest ztozong strukturg
asetal - : .
opisujacg obiekt. Jest ona podzielona na
Fasetaz klatki, klatki natomiast dzielg sie na fasety.
Kazda rama, klatka i faseta posiada unikalna
KLATKA2 nazwe. Kazda n klatka opisuje réznorodnie
Fasetal dany obiekt. Fasety przechowujg wartosci
cech, informacje dodatkowe i sposoby
dziatania.

7) za pomoca modeli obliczeniowych:
OBLICZ y1,y2 PRZY x1,..,xn ZNAJAC m, np. OBLICZ pole PRZY a,b,c ZNAJAC tréjkat




14. W jakim celu wprowadza sie dane uczace i testujace podczas uczenia z nadzorem?

Najbardziej pozadang cechg sieci jest jej zdolno$¢ do generalizacji swojej wiedzy na nowe
przypadki. Tymczasem w rzeczywistosci dzieje sie czesto tak, Zze sie¢ uczona jest w sposdb
zapewniajacy minimalizacje btedu wytgcznie dla zbioru uczacego, co (z wyjatkiem sytuacji, w
ktorej dostepny bytby doskonaty i nieskoriczenie duzy zbidr uczacy) nie jest tym samym co
minimalizacja btedu na podstawie "rzeczywistej" powierzchni btedu, a wiec takiej, do wyznaczenia
ktorej niezbedna bytaby znajomos¢ wszystkich mozliwych przypadkéw. Dlatego oprocz danych
uczacych stosuje sie dane testujace, ktére sprawdzajg zdolnosci generalizacji sieci neuronowej,
nauczonej na podstawie danych uczacych.

Sie¢ posiada zdolnos$¢ do uogdlniania jesli jest w stanie prawidtowo zaklasyfikowa¢ dane nalezace
do zbioru testujgcego, po nauczeniu jej za pomocg danych ze zbioru uczacego (i ewentualnym
zweryfikowaniu za pomocg danych ze zbioru sprawdzajacego).

Dane testujgce pozwalajg wykazac, czy sie¢ jest nauczona odpowiednio, czy moze jest przeuczona
(modeluje prébki zamiast procesu) lub niedouczona (niedobdr prébek nie pozwala zamodelowad
procesu).

Dane testujace stanowig zwykle ok. ¥4 wszystkich prébek.

15. Co to jest funkcja kary? Jak dziata? Wymienic¢ rodzaje.

Funkcja kary wykorzystywana jest w problemie ograniczen algorytmoéow ewolucyjnych do
eliminowania najgorszych osobnikow. Polega na karaniu chromosoméw nie spetniajacych
okreslonych ograniczen. Zwykle realizuje sie to poprzez wzbogacenie funkcji przystosowania:

m
F'(ch) = F(ch)+ I‘Z ¢(G1 (Ch)) , gdzie r jest wspétczynnikiem kary, a ® - funkcja kary
i=1

Zmodyfikowanym przypadkiem funkcji kary jest kara s$mierci, czyli eliminacji stabego
osobnika.

16. Na czym polega uczenie konkurencyjne?

Uczenie konkurencyjne jest jedng z podstawowych metod uczenia bez nadzoru. W tej metodzie
uczenia sieci, poszczegdlne neurony konkurujg ze soba o prawo do reprezentacji danych
wyjsciowych - tylko jeden element wyjsciowy moze znajdowac sie w stanie aktywnym. Nazywany
jest on zwyciezca, a schemat takiej reguty aktywacji neurondéw okreslany jest mianem Winner
Takes All - WTA. Algorytmy WTA, w ktorych tylko jeden neuron moze podlega¢ adaptacji w
kazdej iteracji, sa jednak algorytmami stabo zbieznymi, szczegodlnie przy duzej liczbie neurondw.
W praktyce zostaty one zastgpione algorytmami WTM (ang. Winner Takes Most), w ktérych
oprocz zwyciezcy uaktualniajg swoje wagi rowniez neurony z jego sgsiedztwa.

Aw=nk)*S@)* (U(p) ) S(i) - sasiedztwo, np. prostokatne, Gaussa

Innym podejsciem jest algorytm Kohonena - jest to metoda, w ktdérej, w odrdznieniu od reguty
standardowej, modyfikacji wag dokonuje sie nie tylko dla neuronu zwycieskiego, lecz réwniez dla
pewnej liczby neurondw z jego otoczenia. Reguta ta wymaga wprowadzenia tzw. topologicznego
uporzadkowania neurondw w warstwie wyjsciowej (zwanej tez mapg cech), dla ktérej mozna
wprowadzi¢ pojecie otoczenia neuronu zwycieskiego. W klasycznej sieci Kohonena neurony sg
logicznie rozmieszczone, sasiedztwo liczone jest w logicznej strukturze.




17. Przedstawic¢ algorytm genetyczny.

Algorytmy genetyczne sg algorytmami, starajgcymi sie nasladowac ewolucje.

¢ Ewolucja jest procesem dziatajagcym na chromosomach (nie na osobnikach — witascicielach
tych chromosomow).

e W toku naturalnej selekcji osobniki lepsze (a tym samym zwigzane z nimi chromosomy)
majq wiekszg szanse na reprodukcje.

e Reprodukcja jest najwazniejszym momentem ewolucyjnym - tutaj wystepuje krzyzowanie
lub mutacja.

e Catosc¢ wiedzy o populacji jest skumulowana w chromosomach (ewolucja nie posiada
pamieci).

Sam algorytm przedstawia sie nastepujaco:

Generowanie populacji
poczatkowe]

Ocena chromosomow
danego osobnika

Selekcja najlepisj
przystosowanych

Reprodukcja

Warunkiem stopu dla algorytmu moze by¢:
e ilos¢ iteracji
e brak zmian chromosoméw
e brak zmian w optimum

Podczas oceny chromosomow oblicza sie wartos¢ funkcji przystosowania dla kazdego osobnika.
Selekcja moze sie odbywac poprzez koto ruletki, metodg elitarng, stochastyczng, itd. (vide 2.).
Reprodukcja to odpowiednie krzyzowanie i mutacja gendw.

18. Neuron z nieliniowa funkcja aktywacji (?)

Przyktady nieliniowych funkcji aktywacji w neuronach:

Funkcja sigmoidalna: Tangens hiperboliczny:
1 _ﬂ(¢_¢n)

_ _l-e _
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19. Budowa systemu ekspertowego
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Uzytkownik :
Szkielet systemu ekspertowego 1
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Inzyniar
Ekspert wiedzy

Sktadniki systemu ekspertowego to:

e Szkielet systemu sktadajacy sie z

o Interfejsu uzytkownika. Uzytkownik korzysta z systemu komunikujac sie z nim za
pomoca interfejsu uzytkownika. Sprowadza sie to najczesciej do zadawania pytan,
udzielania informacji systemowi, oraz odbierania od systemu odpowiedzi i
wyjasnien.

o Edytora bazy wiedzy. Dzieki wbudowanemu edytorami mozliwa jest modyfikacja
wiedzy zawartej w systemie, co pozwala na rozbudowe systemu.

o Mechanizmu wnioskowania. Jest to najwazniejszy skfadnik systemu ekspertowego,
jego zadaniem jest wyciaganie wnioskdéw z przestanek i pytan wprowadzanych przez
uzytkownika i generowanie odpowiedzi.

o Mechanizmu wyjasniajagcego. Mechanizm ten umozliwia wyjasnienie na zyczenie
uzytkownika dlaczego system udzielit takiej, a nie innej odpowiedzi, albo dlaczego
system zadat uzytkownikowi okreslone pytanie.

e Baza wiedzy. Jest to drugi pod wzgledem waznosci sktadnik systemu. W bazie wiedzy
zawarta jest wyekstrachowana od ludzkich ekspertow wiedza dotyczaca okreslonej
dziedziny. Wiedza ta zwykle zapisana jest za pomoca wybranego sposobu reprezentacji
wiedzy, na przykfad za pomoca regut lub ram.

e Baza danych zmiennych. Jest to pomocnicza baza danych w ktérej przechowywane sg
whnioski uzyskane przez system podczas jego dziatania. Baza ta umozliwia odtworzenie
sposobu wnioskowania systemu i przedstawienie go uzytkownikowi za pomoca
mechanizmu wyjasniajacego.

Ekstrakcjg wiedzy od ekspertéw zajmujg sie na ogdt inzynierowie wiedzy. Jest to zwykle diugi i
zmudny proces, poniewaz wiedza stosowana przez ludzkich ekspertow jest zwykle wiedzg
praktyczna i intuicyjna.




