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PREDGOVOR

Knjiga Ekspertni sistemi (ES) se sastoji od Cetrnaest poglavlja. U prvom
poglavlju, koje nosi naziv Opste o prirodnoj i vjestackoj inteligenciji, su dane
opste postavke iz navedene oblasti, kao uvod u naredna poglavlja. Nastojalo se $to
potpunije definisati karakteristike prirodne inteligencije, kako bi se olaksalo
izlaganje vjestacke inteligencije (VI).

Drugo poglavlje Znanje i zakljuivanje obuhvata razvrstavanje znanja,
nacin izrazavanja znanja pomocu iskaza. Objasnjen je mehanizam zakljucivanja,
koristenjem deduktivnih i induktivnih logickih argumenata.

Pitanje Automatskog dokazivanja teorema (ADT), sa stanovista VI, je
veoma znacajano, jer u sebi sadrZi bitne komponente inteligentnog ponasanja. Za
ADT postoji opsti algoritam, dok je za metodu rezolucije dokazana njezina
potpunost. Univerzalni rezolucijski sistem zaklju¢ivanja (dokazivac) omogucio je
izgradnju programskog jezika PROLOG i mehanizama zaklju¢ivanja u ES, §to
omogucava izgradnju skeletnih sistema (shell) ES. Efikasnost takvih sistema
dovedena je do nivoa prakti¢ne primjene.

Problem procesiranja znanja i njegovo prikazivanje su osnova na kojoj se
zasniva kompletna teorija vjeStacke inteligencije, pa tako i teorije izgradnje
ekspertnih sistema, odnosno Arhitektura ekspertnih sistema. Ova problematika je
posebno istrazivana sredinom 70-tih godina, tako da je do danas razvijen Citav niz
metoda i programskih alata.

Produkcioni sistemi se sastoje od skupa parova tipa "uslov — akcija", koji se
nazivaju produkciona pravila ili pravila zaklju¢ivanja, baze podataka stanja sistema
smjestenih u radnu memoriju i procedura za izvrSavanje produkcionih pravila,
odnosno mehanizma zaklju¢ivanja. Produkcioni sistemi se najces¢e primjenjuju za
razvoj ES i sistema kognitivne arhitekture.

Predikatski racun omogucava rad i sa objektima i sa propozicijama i
predstavlja standardnu metodu predstavljanja znanja, odnosno izgradnje
Ekspertnih sistema zasnovanih na matematickoj logici. Predstavlja formalni
logicki jezik sa vlastitom sintaksom (strukturom izraza) i gramatikom, koji
omogucava uvodenje relacija medu objekte i primjenu mehanizma zakljucivanja
kod procesiranja znanja.

Semanticke mreZe opisuju kategorije objekata (¢vorovi u mrezi) i relacije
medu njima (veze). Glavni oblik zakljuCivanja je nasledivanje. Opisuju se
prototipovi, a moguce je opisati i izuzetke (nemonotona logika). Razvoj
semantickih mreza doveo je do nastanka posebne logicke strukture, koja je nazvana
ramovi znanja. Ramovi znanja (FRAMES) su kompletne i zaokruzene logicke
strukture, nalik na klase u objektno orijentisanom programiranju, koje vezuje
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jedinstvo vremena, radnje i objekta, slicno scenskim prikazima. Predstavljaju
pogodno sredstvo za prikazivanje podataka i relacija.

Eksperti se ¢esto oslanjaju na uopstene pojmove i uopsStena razmisljanja u
procesu rjeSavanja pojedinih problema. U takvim sluCajevima eksperti opisuju
probleme koriste¢i neodredene, neizvjesne ili viSesmislene termine, a za to su
pogodni Fazi ekspertni sistemi.

Neuronske mreZe i ekspertni sistemi pokazuju dobre rezultate prilikom
predvidanja i modeliranja sistema gdje fizicki procesi nisu jasni ili su veoma
kompleksni. Prednost NM lezi u visokoj elastiCnosti prema poremecajima u
ulaznim podacima i u sposobnosti ucenja.

lako se Geneticki algoritmi (GA) intenzivnije izuCavaju od 1975. godine,
¢injenica je da oni u poslijednje vrijeme doZzivljavaju sve vecu popularnost. Evoluciona
paradigma koju eksploatiSu GA postaje Siroko prihvacena, kao put rjeSavanja
odredenih klasa problema.

Agenti, multiagenti i inteligentni agenti predstavljaju softver koji ima
sposobnosti da samostalno, bez intervencije korisnika, izvrSava postavljeni zadatak
i izvjestava korisnika o zavrSetku zadatka ili pojavi o¢ekivanog dogadaja.

Osnovne pogodnosti Savremenih inteligentnih sistema su jednostavna i
prirodna komunikacija, moguénost rada sa opStim i problemski usmjerenim
znanjem, mogucnost objasnjavanja svojih akcija, adaptivnost i sposobnost ucenja.

Izgradnja ES nije nimalo lak posao i u pojedinim slucajevima ga je skoro
nemogucée obaviti ukoliko se ne raspolaze inteligentnim alatima i posebnim
sredstvima, koji taj posao olakSavaju i skracuju njegovo vremensko trajanje.

Osim autorovog iskustva u projektovanju ES, knjiga je, uglavnom, radena na
osnovu dostupne literature i obraduje savremeni pristup projektovanju ES. Izvori,
na osnovu kojih je nastala ova knjiga, jednim dijelom su navedeni u samom tekstu
knjige, dok je cjelovit pregled dan u okviru pregleda koristene literature.
Zahvaljujem se autorima ¢iji su manji dijelovi radova, u djelimi¢no izmijenjenom
obliku, usli u sastav ove knjige. Ukoliko njihovo autorstvo nije na svakom mjestu
jasno naglaseno, taj propust ¢e rado biti naknadno otklonjen. U pojedinim
sluc¢ajevima bilo je nemoguce razgraniciti autorstvo pojedinih tekstova, jer se isti ili
sli¢an tekst mogao naci u razli¢itim izvorima.

Knjiga je namjenjena studentima postdiplomskog specijalistickog studija
Elektrotehnickog fakulteta u Podgorici, a moze posluziti kao potrebna literatura
svima koji se bave razvojem savremenih IS.

Posebnu zahvalnost autor duguje prof. dr Vladanu DevedZi¢u i prof. dr
Petru Hotomskom, koji su, pored detaljno obavljene recenzije knjige, dali niz
korisnih savjeta, kako bi knjiga bila $to bolja.

U Podgorici, maj 2004. godine Autor
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Karakteristike VI

OPSTE O PRIRODNOJ I VJESTACKOJ
INTELIGENCIJI

1.1. POJAM INTELIGENCIJE

U Aristotel-ovoj (384-322) knjizi "Logika" je ispitivano da li se za neku
pretpostavku moze re¢i da je istinita, zato Sto se odnosi na druge stvari za koje se
zna da su istinite. Ako se zna da su "svi ljudi smrtni" i da je "Sokrat covjek", moze
se zakljuciti da je "Sokrat smrtan". U Rene Dekart-ovoj (1596-1650) knjizi
"Meditacije" se razdvaja proces misljenja od fizickog svijeta. Cak je i za njegovo
vlastito postojanje trazio potvrdu preko misljenja: "Cogito ergo sum" ("Mislim,
dakle postojim").

Vilhelm Lajbnic (1646-1716) uvodi sistem formalne logike i konstruise
masinu za automatsko racunanje. Leonard Ojler (1707-1783) uvodi teoriju grafova
koja predstavlja jedno od osnovnih oruda u vjestackoj inteligenciji. La Mettrie
(XVII vijek) u knjizi "L'Homme Machine", posmatraju¢i mehanicke naprave kao
Sto su mehanicka patka i svira¢ flaute, iznosi pretpostavku da bi se jednog dana
mogao napraviti mehanicki ¢ovjek koji govori. U devetnaestom vijeku se susrecu
prva mehanicki programabilna ra¢unarska masina Carsla Bebix-a (1792-1871),
prvog programera Adu (Bajron) Lovelsi (1815-1837), Xorxa Bul-a i njegovu
binarnu algerbu koja predstavlja osnovu danasnjih digitalnih racunarskih masina.

U dvadesetom vijeku jedan od prvih radova vezanih za masinsku (vjestacku)
inteligenciju, prije svega u odnosu na danasnje digitalne raCunare, je rad Alana
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Tjuringa (Alan Turing) "Racunarske maSine i inteligencija", odnosno test za
"mjerenje inteligencije". Masina predstavlja jedini do sada priznati standard u
ovom domenu.

Izraz "vjestacka inteligencija" se koristi od sredine pedesetih godina. Za
uvodenje ovog izraza smatra se da je najzasluzniji John Mac Carty. Prvi put izraz
vjeStacka inteligencija se ¢uo u ljeto 1956. godine na sastanku tada$njih pet
vodecih naucnika iz oblasti raCunarskih nauka. Sasatanak je odrzan na Dartmouth
Collegu, u Hanoveru, Novi Hemsir. Sasatanku su prisustovali: Klod Senon, Marvin
Minski, Xon Mekarti, Alen Novel i Herbert Sajmon. Sam izraz je uveden da bi se
Sto viSe naglasile i Sto lakSe objasnile, moguénosti buducih racunara i racunarskih
programa.

Intelekt je oduvjek bio vezan za Covjeka, jedino zivo bi¢e na nasoj planeti
koje posjeduje to svojstvo. Za pojam intelekta u literaturi se mogu naci slijedeca
tumacenja: "Intelekt je sposobnost shvatanja znacenja, pravilno razumjevanje i
bistrina uma, sposobnost misljenja, oStroumnost, pamet, itd". Vrhunac pojma
inteligencije je kad se navede rjeSavanje problema, jer vrhunsko rjeSavanje
problema neminovno zahtjeva inteligenciju, $to ovom pojmu daje empirijsku notu.
Jednu od relativno prihvatljivih definicija pojma inteligencije dao je profesor
Christopher Evans u svojoj ¢uvenoj knjizi "Mo¢éni mikro" ("The Mighty Micro")
(1979):

Inteligencija je sposobnost sistema da se prilagodi promjenama u svijetu
i Sto je ta sposobnost veca, odnosno profinjenija snaga prilagodavanja, sistem
je inteligentniji.

U navedenoj definiciji se spominje sistem, $to daje dosta Siroko znacenje,
mada se u podsvjesti misli na covjeka. Otuda je potreban poseban napor da se sve
to premjesti i sve te karakteristike pripiSu nezivoj tvorevini - masini. Da bi se ovaj
problem donekle shvatio, potrebno je barem pokusati dati osnovne karakteristike
inteligencije. Ukoliko se karakteristike inteligencije pravilno definisu, utoliko ce
biti lakse izlaganje osnova vjestacke inteligencije.

1.2. KARAKTERISTIKE INTELIGENCIJE

U narednom tekstu ¢e se pokusati objasniti nekoliko osnovnih karakteristika
inteligencije, koje su danas opste prihvacene, i to:
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imitacija dijaloga,

rjeSavanje svih varijanti problema,
rjeSavanje netrivijalnih zadataka,
ucenje,

ekstrapolacija.

Konacan broj karakteristika i njihove definicije joS su daleko od danasnjih
saznanja i one treba da budu predmet daljih istrazivanja.

Imitacija dijaloga

Imitacija dijaloga je karakteristika koja potiCe od cuvenog engleskog
matematicara Tjuringa (Turing). On je predlozio da se sistem, ¢ovjek ili racunar,
smatra inteligentnim ako se ne moze uociti, u toku konverzacije, s kim se vodi
dijalog, sa covjekom ili sa racunarom.

Tjuringov test je naziv ovog testa inteligencije, za koji su bili razvijeni
posebni dijalogni programi. U toku provodenja testa sa bolesnicima, vecinu
sagovornika je bilo teSko ubijediti da "razgovaraju" sa racunarom, odgovarali su
"da ih on tako dobro razumije". Medutim, vrlo brzo se doslo do zakljucka da je
ovakav test samo imitacija intelekta i da je jedan od potrebnih, ali ne i dovoljnih
uslova za inteligenciju. Dalji razvoj dijalognih programa, kao i razvoj Tjuringovog
testa prije tridesetak godina, vezivan je za rjeSavanje odredenih logickih ili
racunarskih problema.

Posebno se isticala moguénost igranja Saha, $to je u ne tako davnoj proslosti
zadiralo u domen naucne fantastike. Duzi niz godina postoji veci broj programa
koji igraju veoma dobar Sah ve¢ i na kuénom reCunaru. Time se pokazalo da je
podrucje vjestacke inteligencije vrlo ¢udljivo podrucje nauke, neki problemi za
koje se smatralo da su nesavladivi postali su jednostavni i lagani, dok su drugi, za
koje se mislilo da su jednostavni i lagani, postali prakti¢no nesavladivi.

RjeSavanje svih varijanti problema
Rjesavanje svih varijanti problema predstavlja slijedecu karakteristiku

inteligencije. Ovdje se misli na rjeSavanje svih varijanti nekog problema, ali ne
losije od Covjeka. Ova karakteristika, nekada veoma popularna, danas se smatra
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nedovoljnom i nepotpunom. Postavlja se pitanje o kakvom problemu i kakvim
varijantama se govori. Probleme ne treba traziti u podrucju numerike, jer onda o
intelektu nema ni govora. Neki autori predlazu da treba pre¢i u mnogo
"intelektualnije" podrucje, muziku.

RjeSavanje netrivijalnih zadataka

Odmah na pocetku se postavlja pitanje Sta su trivijalni, a Sta netrivijalni
zadaci. Uobicajena matematicka definicija kaze da je trivijalni zadatak onaj kod
koga je nacin rjeSavanja poznat. Pri tome nije vazno da li rjeSenje postoji ili ne,
odnosno da postavke dovode do apsurda. 1z definicije trivijalnog zadatka proizilazi
definicija netrivijalnog zadatka: to je zadatak kod koga se mora pronaci nacin
rjesavanja. Ovdje se ne misli na klasu problema koji su rjeSavani, odnosno nisu
rjeSavani, nego na onoga ko mora rjesiti zadatak, a ne poznaje algoritam rjeSavanja.

PRIMJER: MnoZenje dva broja.

Za ucenike starijih razreda mnozenje dva broja je trivijalni zadatak, posto su
ucili tablicu mnozenja, a za prvoskolca ovo je netrivijalni zadatak, jer on ne
poznaje nacin rjesavanja zadatka.

Klasi¢ni primjer inteligencije dat je u anegdoti iz dackog Zivota Karl
Friedrich Gauss-a. Kao prvoskolac je dobio "nerjeSiv" zadatak da sabere brojeve
od jedan do sto. Gauss je vrlo brzo i elegantno doSao do rjesenja: uvidio je da je
zbir prvog i zadnjeg broja 101, drugog i predzadnjeg takode 101 i tako sve do zbira
zadnjeg para brojeva 50 i 51. Budu¢i da parova ima 50, proizvod 50 puta 101 daje
rjesenje 5050.

Ekstrapolacija

Ekstrapolacija, odnosno aproksimativno odluc¢ivanje na osnovu niza faktora,
je jedna od karakteristika koju je korisno objasniti i preko primjera. Neka je dan
uzrok neke pojave i njegova posljedica: pritisak na prekidacC izaziva paljenje
svjetla, guranje bureta izaziva njegovo kotrljanje, pojava problema zahtjeva
njegovo otklanjanje, itd. Kod trivijalnih problema rjeSenje je ocigledno, $to nije
slucaj kod zdravstvenih tegoba relativno nedefinisanog oblika ili proizvodnje
nekog dijela ili sklopa.
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PRIMJER: Donosenje odluke o kupovini automobila.

Moze se napraviti tabela konkurentnih karakteristika dva ili vise automobila
razlicitih proizvodaca u istoj klasi i sa priblizno jednakom cijenom. U tabeli ce se
naci: potrosmja, komfor, snaga, servis, velicina putnog i prtljaznog prostora,
dizajn, itd. Moze se napraviti bodna lista, gdje svaka karakteristika ima svoju
tezinsku vrijednost, cime se dobija sistem jednacina u kojima je uporedivanje
karakteristika poznato kao proces identifikacije. Nakon identifikacije treba dobiti
rjeSenje, ali rjeSenje, prakticno nikada, nije jednoznacno i definitivno. Odluka je
tada i sama niz odluka, odnosno proces koji nazivamo jednim imenom ekstrapola-
cija.

Uéenje

Ucenje je jedna od najvaznijih i najtezih karakteristika spoznaje, i samim
tim, inteligencije uopSte. Pri tome se ne misli da je ucenje memorisanje
¢injenica.To bi bilo isto kao kada bi se reklo da je voznja automobila pritiskanje
papucice gasa. Doduse, bez gasa automobil se ne moze voziti, ali samo sa gasom to
je jos besmislenije.

Memorisanje ¢injenica jeste nuzna i neophodna karakteristika ucenja, ali
daleko od toga da bude i dovoljna. Aktiviranjem ¢ula pocinje ucenje, odnosno
uspostavljanje kontakta sa vanjskim svijetom. Kod zivih bi¢a ovo je stalan,
neprekidan proces, koji poCinje sa radanjem i prestaje sa smrti. Sposobnost
pamcenja je slijedeca karakteristika procesa ucenja. Samo prosto memorisanje
podataka nije karakteristika inteligencije, jer ukoliko bi to bilo tacno onda i papir i
crijep sa klinastim pismom i magnetni medij bi bili inteligentni.

1.3. POJAM I DEFINICIJE VJESTACKE INTELIGENCIJE

Teorija 1 praksa vjestacke inteligencije (VI) su jo$ u svom pionirskom dobu i
vrijeme pravih otkri¢a tek treba da dode. Potrebno je bilo dugo vremena da se
pojam vjeStacke inteligecije [Artifical Intelligence (AI)] probije i odomadi.
Primjena metoda VI ¢e, vjerovatno, igrati znacajnu ulogu u organizacijama
buduénosti, u prvom redu u cilju pripremanja odluka u procesu upravljanja.
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Vjestacka inteligencija je nau¢no podrucje, koje ima cilj da masine, kao §to
je racunar, imaju sposobnost inteligentnog ponaSanja. Moze se ocekivati, da ¢e
organizacije koje ovladaju ovom oblasti, znacajno povecati svoju produktivnost,
odnosno obezbjediti prednost na trzistima buduénosti.

Definicije vjeStacke inteligencije

(1) Vjestacka inteligencija je nauka koja ¢ini da masSine obavljaju stvari
koje bi zahtjevale inteligenciju kada bi ih obavljao ¢ovjek (M. Minsky, 1968.);

(2) Vjestacka inteligencija je dio nauke o racunarima usmjeren na
stvaranje i proucavanje racunarskih programa koji ispoljavaju svojstva koja
se identifikuju kao inteligentna u ljudskom ponaSanju: znanje, zakljucivanje,
ucenje, rjeSavanje problema, razumjevanje jezika i dr. (4. Barr, 1983.);

(3) Vjestacka inteligencija je disciplina kreiranja masina koje podraza-
vaju ljudsko ponaSanje ili inteligenciju; maSine koje su senzitivne i misle
(M. Carrico, J. Girard, J. Jones, 1989.);

(4) Vestacka inteligencija je disciplina koja izu¢ava mehanizme inteli-
gentnog ponasanja kroz analizu, razvoj i evaluaciju vestackih tvorevina u koje
se ugraduju ti mehanizmi (V. Devedzié, 2002.).

1.4. RAZVOJNI PUT VJESTACKE INTELIGENCIJE
Znacajniji dogadaji u istoriji VI prikazani su u tabeli 1.1.

TABELA 1.1.

PERIOD KLJUCNI DOGAPAJI

1930. - 1940. Formalna logika, kognitivna psihologija (*), ideja
Korjeni kompjuterizacije

Razvijeni rac¢unari, administrativno ponasanje, kibernetika i
1945. — 1954. samoorganizirajuéi sistemi, (Turing, A., “Computing Machinery
and Intelligence”, Mind 49, 1950.)

1955. - 1960 Narastajuéi broj ra¢unara, jezik obrade informacija I (IPL-I),
Poceci istrazivanja VI. rjesavanje opstih problema, psihologija obrade informacija
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Godine razvoja i
preusmjeravanja
1961. - 1970.
Traganje za
rjeSavaocima
opstih problema

NASTAVAK TABELE 1.1.

Rjesavanje ljudskih problema (Nowel, A., Simon, H., Am.Psych.Ass.
LISP (McCarthy, John, Al Lab., Stanford University, [1979-... (**)])
Heuristici

ELIZA (ES, Weizenbaum, Joseph , MIT, [1960.- ...])

Robotika

Sahovski programi

DENDRAL (ES, Stanford University [1965.-83.] — hemija)

Godine specijalizacije
i uspjeha

1971. - 1980.

Razvoj sistema
zasnovanih na znanju.

MYCIN (ES, Stanford University, [ 1972.-1980.] — medicina)
HEARSAY-II (ES, Erman, D.et all, Cornegie-Mellon, [1980.- ...]
- prirodni jezici)

EMYCIN (ES, Essential MY CIN, Stanford University & Texas
Instruments, [1974.-1979.]) — medicina)

PROLOG (Colmerauer, A., Marselj, [1971-...] — programski jezik)
InZenjerstvo znanja

Godine promjene
1981. - 1992.

PROSPECTOR (ES, Stanford Res. Inst, [1982- ...] — geologija)
Japanski projekti pete generacije

Peta generacija racunara

Sesta generacija programskih jezika

1992.-....
Dalja istrazivanja

Softverski agenti
Otkrivanje znanja u BP (Knowledge Discovery in Databases, KDD)

VI na Internetu

(*) Kognitivna psihologija - usmjerenje u psihologiji zasnovano na pretpostavci da
funkcije mozga predstavljaju neki vid kompjuterizacije.

(**) Tri tacke ( ... ) oznacavaju da se softverski proizvod, najvjerovatnije novija
verzija, istog proizvodaca pod istim imenom predstavlja na Internetu.

1.5. KARAKTERISTIKE VJESTACKE INTELIGENCIJE

Racunari predstavljaju jedinu tvorevinu ljudske ruke koji su u stanju da

pretenduju na moguénost sticanja elemenata i karakteristika inteligencije. Pri tome
treba zanemariti socioloska, kulturoloska, psiholoska i druga razmatranja i
sagledavati tehnicke pretpostavke za ostvarenje navedenog cilja. Prema Evansovim
definicijama karakteristike VI, koje bi ra¢unar morao da ima pa da, barem
rudimentarno, bude inteligentan, su:

T 1.1. (bez zadnjeg reda) djelimicno preuzeta iz knjige Risti¢, Z. i dr.: “Ekspertni sistemi”, 1993.
T 1.1. (zadnji red) preuzet iz knjige Devedzi¢, V.: “Inteligentni informacioni sistemi”, 2000.
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prijem podataka,

spremanje podataka,

brzina obrade podataka,

efikasnost racunarskih programa,

promjenljivost racunarskih programa,
moguénost ucenja,

ekstrapolacija i rjeSavanje netrivijalnih zadataka.

Prijem podataka

Prijem podataka je prva karakteristika u ovom navodenju. Razvoj VI je
uslovljen i Covjekovom teznjom da uspostavi maksimalno mogucéu i lagodnu
komunikaciju sa masinom. Idealno bi bilo da se racunaru kaze glasom $ta se zeli i
da on dalje posao obavlja sam. Nazalost, danas u najvec¢em broju slucajeva se mora
na vrlo dugotrajan i mukotrpan nacin, preko tastature, re¢i kako se nesSto radi, pa
tek onda traziti rezultate.

Spremanje podataka

Spremanje podataka je jedna od karakteristika VI, jer prijem podataka iz
vanjskog svijeta i njihova obrada nemaju nikakvog smisla ako se ne mogu
memorisati. Iz tog razloga raCunar mora imati odgovarajuce veliki prostor za
njihovo spremanje. Prije spremanja podataka neophodna je odgovarajuca obrada,
filtriranje i analiza, jer podatak se ne moze uzimati "sirov".

Brzina obrade podataka

Brzina obrade podataka je karakteristika VI, bez obzira da li se radi o samom
spremanju, klasifikaciji, sortiranju ili nekoj drugoj operaciji na podacima. Pri tome
treba rec¢i da raCunar mora imati odgovarajucu arhitekturu.

Efikasnost racunarskih programa

Pod programiranjem se podrazumjeva niz upravljackih naredbi potrebnih za
rad sistema, pri ¢emu se misli na kodirane algoritme obrade podataka. Efikasnost
raCunarskih programa podrazumjeva optimalno rjeSenje postavljenog problema,
odnosno najbrzi i najpouzdaniji nacin sa najmanjim utroSkom prostora u memoriji
racunara.
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Efikasnost programa bioloskih sistema je vrhunska, jer je priroda imala
dovoljno vremena za eksperimentisanje i odbacivanje neuspjesnih rjesenja. Pored
toga, u prirodi se vodi bespostedna borba za opstanak u neprijateljskoj okolini, gdje
su kazne za neefikasno djelovanje veoma rigorozne.

Promjenljivost racunarskih programa

Promjenljivost racunarskih programa je neophodna, jer se programi moraju
oblikovati prema zahtjevima sredine. Da bi program mogao izdrzati visoke
zahtjeve koje pretpostavljena inteligencija ima, on mora posjedovati minimalno
dva svojstva:

e samoispravljanje greSaka,

e mogucénost promjene vlastite strukture.

Mogucnost ucenja

Moguénost ucenja je veoma bitna karakteristika ra¢unara. Danasnji racunari
rade tacno ono $§to je programom predvideno. Bez obzira na vanjsku manifestaciju,
rad racunara se svodi, uglavnom, na koristenje memorije i dovoljno mnogo pitanja
- skretnica tipa "AKO ... —» TADA". Odstupanje od programiranog pona$anja
znaci greSku ili sistema ili programa. Medutim, ako se racunaru omoguci da uci, u
bilo kojem obliku, tada se mogu ocekivati optimalni programi, primjereni danom
problemu.

Ekstrapolacija i rjeSavanje netrivijalnih zadataka

Ekstrapolacija i rjeSavanje netrivijalnih zadataka je danas u samom srediStu
svih istrazivanja. Za ova istrazivanja su angazovana ogromna materijalna sredstva i
na njima rade vrhunski specijalisticki timovi. Cilj je dobijanje inteligentnog
racunara, koji bi obradivao probleme samostalno, metodom ekstrapolacije i time
stvorio sve pretpostavke za rjeSavanje netrivijalnih zadataka.

1.6. PODJELA VJESTACKE INTELIGENCIJE

Danas se primjenjuje ¢itav niz razliCitih klasifiacija VI. Najznacajnije oblasti
VI su:

e obrada i razumjevanje prirodnih jezika,

e interpretacija i racunarska obrada video oblika,
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e robotika,

e sistemi zasnovani na znanju, u prvom redu sistemi za podrsku odluc¢ivanju
(Decision Support Systems) i ekspertni sistemi,

e softverski agenti,

e otkrivanje znanja u BP (Knowledge Discovery in Databases, KDD), i

e VI na Internetu.

Obrada i razumjevanje prirodnih jezika

Prirodni jezicki sistemi u ljudskom razvoju zauzimaju veoma visoko mjesto,
mozda i najviSe. Osnova svakog sistema inteligencije je komunikacija, pri tome
nije bitno da li se radi o izgovorenoj ili pisanoj rijeci. Sjecanje ljudske vrste ne
dopire do samih pocetaka nastanka jezika, mada se o tome moZe dobiti mutna
predstava prateci djecije ucenje jezika ili nacin komunikacije primitivnih plemena.

Iz navedenog, sasvim je razumljivo §to je u sredi$tu svih istrazivanja VI
pitanje komunikacije, posebno komunikacije koja je maksimalno bliska covjeku, a
to je prirodni zivi jezik. Sva shvatanja pisaca nauc¢ne fantastike, kao i naSa gledista
o odnosu Covjeka sa inteligentnim racunarom, uvijek podrazumjevaju govornu
komunikaciju.

Interpretacija i raCunarska obrada video oblika

Najrasprostranjeniji i najbrzi oblik spoznaje svijeta, mada ne i najdublji, je
putem vida. Opstanak u svakodnevnom Zzivotu tijesno je vezan za ovu karakteristi-
ku vecine zivih bi¢a. Paralelizam oku u VI predstavlja interpretacija i racunarska
obrada video oblika okoline, §to ujedno predstavlja i kontakt sa tom istom
okolinom. U okviru razvoja ove oblasti VI, izdvojila su se slijede¢a podrucja:

e obrada slike razli¢itim metodama uzoraka,

e prepoznavanje i definisanje vizuelnih oblika i njihova interpretacija,

e vezivanje identifikovanih oblika i njihovo poredenje sa bazama znanja,

e mogucnost ucenja kroz uzimanje podataka iz vanjskog svijeta,

e odgovaraju¢a obrada vizuelnih signala i brzo reagovanje u realnom vre-

menu.

Robotika

Mjerenje stepena razvijenosti neke drzave se kroz istoriju stalno mijenjalo.
Nekada je kao parametar uzimana proizvodnja celika ili potrosnja energije. U
posljednje vrijeme sve viSe se probijaju parametri koji prate informaticku
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revoluciju, kao $to su instalisani racunarski sistemi, a prije svega broj prakticno
upotrebljenih industrijskih robota.

Robotika se bavi prouc¢avanjem i razvojem masina koje obavljaju mahanicke
manipulacije. VI pomaze racunarskom kontrolisanju pokreta, uz Kkoristenje
specijalnog zakljuCivanja. Pri tome je veoma teSko posti¢i glatke, povezane,
skladne pokrete kakvi su prirodni.

Sistemi zasnovani na znanju

Sistemi zasnovani na znanju, gdje spadaju sistemi za podrsku odlucivanju i
ekspertni sistemi, predstavljaju jedan od oblika prakticne primjene VI. Opste
karakteristike racunarskih programa ovih sistema su:

e simbolicko predstavljanje, koristenje heuristike, predstavljanje znanja,

e nestruktuirani problemi se rjeSavaju uz prisustvo logickog nesklada

izmedu raspolozivih podataka,

e sposobnost "usavrSavanja".

Heuristika je skup pravila domisljatog nagadanja, koja usmjeravaju i ograni-
¢avaju podrudja traganja za rjeSenjem.

Sistemi za podrsSku odludivanju su IS, koji su sli¢ni i komplementarni
standardnim IS, i imaju za cilj da podrzavaju procese donoSenja odluka. Oni
predstavljaju simbiozu IS, primjene funkcionalnih znanja i tekuéeg procesa analize
odlucivanja.

Ekspertni sistemi su racunarski programi kojima se emulira rjeSavanje
problema na nacin kako to Cine eksperti.

Poceci istorije razvoja ekspertnih sistema ukratko su prikazani u tabeli 1.2.
Istrazivanja u domenu ekspertnih sistema su zapocela 1960. godine. Nekoliko ES
je razvijeno u periodu izmedu 1965. i 1975. godine. Od 1975. godine broj
projektovanih, razvijenih i1 implementiranih ekspertnih sistema naglo raste. Danas
se pouzdano ne zna koliko je izgradeno takvih specifi¢nih racunarskih programa.
Jos uvijek se najveci broj ekspertnih sistema razvija i koristi u okvirima najvecih i
najpoznatijih univerzitetskih ustanova tehnoloski najrazvijenijih zemalja svijeta.
Zbog svoje velike prakticne primjene podlijezu strogoj kontroli i nedostupni su
§iroj javnosti.
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SISTEM / DOMEN IDATUM

| RAZVOJ/TRAJANJH

TABELA 1.2.

PODRUCJE

DENDRAL 1965.

HEARSAY 1965.

MACSYMA 1965.

AGE 1973.
MYCIN 1972.
TEIRESIAS 1972.
PROSPECTOR 1972.
DPSS 1974.

CADUCEUS 1975.

1978.

(Stanford University,
[1965.- 83.])

(Erman,D.et all, Carnegie
— Mellon, [1965.-1980.])

(Schelter, W., MIT,
[1965.- 1991.])

(Stanford Res. Ins.
[1976.-1982])

(Stanford University,
[1972.-1980.])

(Stanford University,
[1974.-1977.])

(Stanford Res. Ins.,
[1974.-1977.])

(Carnegie — Mellon,
[1974.- ...])

(University of Pittsburgh,
[1975.-...D

(Carnegie - Mellon,
[1978.- 1982.])

Zakljucivanje o hemijskim
strukturama

Prirodno — jezicka interpretacija
za podskup jezika

Izvodenje kompleksne
matematicke analize

Sredstva za generisanje ekspertnih
sistema

Dijagnoza bolesti krvi

Sredstva za transformaciju znanja

Sredstva za identifikaciju i
otkrivanje nalazi§ta minerala

Sredstvo za izgradnju ES

Sredstvo za dijagnozu u internoj
medicini

Konfigurator za DEC racunarske
masine

U proteklih 25 godina razvijene su hiljade ES, za rjeSavanje razli¢itih problema i za razlicite
primjene. Podru¢ja primjene ES su mnogobrojna. Ovdje ¢e biti navedena neka od njih:

o medicinske nauke
Web dizajn
humanisticke nauke
kompjuterske nauke
proizvodnja

vladine ustanove
transport

istrazivanje i razvoj
zastita zivotne sredine
finansijske usluge

pravne nauke
vojska

marketing
poljoprivreda
naucna istrazivanja
projektovanje
geologija i rudarstvo
podrska odlucivanju
trgovina
inZenjering, itd.

T 1.2. Djelimi¢no preuzeto iz knjige Risti¢, Z. i dr.: “Ekspertni sistemi”, 1993 (izuzev zadnjeg reda).
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Ekspertni sistemi podrzavaju objektno orijentisani pristup programiranju, sa
operativnim sistemima Windows, Mac, UNIX, Linux i dr., kao i interaktivni Web
dizajn. Podaci za ES se mogu uzimati iz baza podataka (baza znanja), kao i drugih
izvora.

PRIMJER:

Kompanija EXSYS sa svojim softverskim alatima (shell) omogucava razvoj
ES u raznim podrucjima ljudske djelatnosti. Neki od uspjesno razvijenih ES
namjenjeni su:

za dijagnostiku civilnih i vojnih vazduhoplova i podrsku pri opravci,
pracenje imigracionih i naturalizacionih kretanja,

vrSenje viladinih usluga i procjena,

odabir instrumenata za prognozu vremena,

ekspertni sistemi za instalaciju racunarskog hardvera i dr.

1.7. PRIKAZ RADA EKSPERTNOG SISTEMA

Jedan od najstarijih poznatih ekspertnih sistema MYCIN razvijen je joS$
1972. godine na Univerzitetu Stanford u SAD. Ovaj ES razvijen je na kompjuteru
PDP-11 i sadrzi preko 500 pravila i relacija, a predviden je kao mocan alat
lijecnika kod dijagnosticiranja infektivnih bolesti krvi. Na primjeru MYCIN-a se
moze dobro analizirati rad ES. Da bi se lakSe pratio dijalog izmedu korisnika,
odnosno lije¢nika, i ES, odnosno MY CIN-a, koriste se slijedece skracenice:

e KOR: lije¢nik - korisnik,
e EKS: ekspertni sistem.

Dijalog izmedu korisnika i ES

Nakon uklju¢ivanja racunara i pozivanja ES, javlja se MYCIN i pocinje
dijalog.

EKS: POZDRAVLJA VAS MYCIN
Zelite li instrukcije (DA ili NE)?

KOR: DA
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EKS: Ekspertni sistem MYCIN je predviden za konsultacije po pitanjima
infektivnih oboljenja. Mislim, da Vi Zelite dobiti informaciju o lijeCenju nekog
pacijenta. Zato ¢u Vam postaviti neka pitanja o pacijentu. Ako niste sasvim
sigurni u Va§ odgovor, tada moZete u zagradama dati koeficijent VaSe
sigurnosti (broj od 1 do 10). Broj 10 odgovara apsolutnoj uvjerenosti.

Ako Zelite izmjeniti odgovor na neko od prethodnih pitanja, dajte
naredbu MIJENJATI, iza koje mora slijediti broj pitanja na koje Zelite
izmjeniti odgovor. Ne primjenjujte ¢esto tu naredbu, jer poslije nje sistem
pristupa verifikaciji od samog pocetka (makar i ne zadavao korisniku nova
pitanja), Sto sve produZuje vrijeme dobijanja rjesenja.

Kao moguéu reakciju na pitanje sistema Vi moZete dati slijedec¢e informa-
cije:

1. NEIZ (NEIZVJESNO) - ako ne znate odgovor na pitanje koje Vam je

dao sistem;

? - ako Zelite da Vam sistem da moguéi odgovor;

3. 2?? - ako Zelite da Vam sistem da SVE moguce odgovore na zadano
pitanje;

4. PR (PRAVILO) - ako Zelite da Vam sistem pokaZe pravilo na osnovu
koga je dao odgovor na postavljeno pitanje;

5. ZASTO - ako Zelite da Vam sistem detaljnije objasni pravila na osnovu
kojih je do$ao do odgovora na tekuée pitanje;

6. KAKO-N - ako Zelite objaSnjenje kako je sistem doSao do cilja N
nakon pitanja ZASTO;

7. U -1 - ako Zelite prekid konsultacije, da bi sistemu zadali dodatna
pitanja i saznanja.

N

Ako ste u toku konsgltacije zaboravili dopustene komande ili djelovanje,
odaberite komandu POMOC (HELP) i sistem ¢e Vam odmah pomoc¢i.

e Kraj instrukcije.
Primjer kiristenja MYCIN-a
Nakon §to je korisnik dobio ovakve i sli¢ne upute (koje govore da korisnik ni

u kom slucaju ne mora da bude raunarski specijalista), moze se pri¢i prakticnom
koristenju MYCIN-a. U narednom tekstu dan je primjer tog koristenja.
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EKS: 1.
KOR:

EKS: 2.
KOR:

EKS: 3.
KOR:

EKS: 4.

KOR:

EKS: 5.

KOR:

EKS: 6.

KOR:

EKS: 7.
KOR:

EKS: 8.
KOR:

EKS: 9.
KOR:

EKS: 10.
KOR:

EKS: 11.
KOR:

EKS: 12.
KOR:

Ime i prezime pacijenta?
Savo Savi¢

Pol?
Muski

Starost (godine)?
50

Da li su dobijene kulture mikroorganizama iz inficiranog
mjesta?

Da

Kakva je to infekcija?

Primarna, bakterijama

Molim datum prvih simptoma infekcije INFEKCIJA-1) -
(mjesec, dan, godina)

Maj, 10, 2003.

Iz kojeg mjesta je dobijena kultura?
Krv

Kada je dobijena ova kultura (mjesec, dan, godina)?
Maj, 14, 2003.

Mikroorganizam identifikovan?
Ne

Da li je mikroorganizam u obliku §tapica, koke, itd?
Stapié¢
Kako se ponasa mikroorganizam (gram pozitivno ili negativno)?

Gram negativno

Organizam raste anaerobno?
Da
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EKS: 13.

KOR:

Gdje se infekcija Siri?
Zelucano - probavni trakt.

Ovakav oblik dijaloga se nastavlja sve dok sistem ne prikupi dovoljno
informacija o pacijentu, odnosno njegovoj bolesti. Dalji dijalog ¢e biti preskocen i
bic¢e prikazan njegov zavrsetak.

EKS: 45.

KOR:

Terapeutska preporuka se zasniva na tome da je infekcija zaista
primarno bakteriolo§ka i da je mikroorganizam:

1. PSEUDOMONAS - AERUGINOSA
2. KLEBSIELLA - PNEUMONIAE
3.E. COLLI

4. BACTEROIDES - FRAGILIS

5. ENTEROBACTER

6. PROTEUS - NON - MIRABILIS

Kako ocjenjujete stanje pacijenta (koristeéi skalu od 0 do 4,

gdje je veci broj losije stanje)?
3

EKS: 46. Da li je pacijent Savo Savi¢ po obavljenoj pretrazi pokazao

KOR:

EKS: 47.
KOR:

EKS: 48.

alergolosku reakciju na bilo koji antibiotik?
Ne

Kolika je tezZina pacijenta (kg)?
70

PREPORUKA 1. Moja prva preporuka je slijedeéa:

Da bi rijesili slucajeve <1, 2, 3, 5, 6>:

Propisati: GENTAMYCIN

Doza: 119 mg (1,7 mg/kg) svakih 8 sati intramuskularno ili

intravenozno tokom 10 dana.

Komentar: Modifikovati dozu u slu¢aju nezadovoljavajuéeg
efekta.

Da bi rijesili slu¢aj <4>:

Propisati: CLINDAMYCIN

Doza: 595 mg (8,5 mg/kg) svakih 6 sati intramuskularno ili

intravenozno tokom 14 dana.
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Komentar: Ako se pojavi dijareja ili neka druga Zelu¢ano -
probavna smetnja, provjeriti odmah kod pacijenta
prisustvo pseudomembanskog kolita.

Nakon ovog MYCIN pita korisnika za daljnje, detaljnije, razmatranje i,
eventualno, nove ¢injenice. Ovaj mali primjer pokazuje nac¢in komunikacije i oblik
rada ES. Tokom dijaloga se prikupljaju Cinjenice, uzimaju detaljni i manje detaljni
podaci i dolazi do trazenog rjeSenja.

Nakon ovoga, odmah se postavlja pitanje koliko je jedan ES pouzdan,
odnosno koliko mu se zaista moze vjerovati. VrSena su brojna ispitivanja kvaliteta
ES, prvo MYCIN-a a kasnije i drugih, i sva ispitivanja su dala viSe nego izuzetne
rezultate.
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U ovom poglaviju:

Znacenje izraza znanje
Vrste znanja
Iskazi

[
[ ]
[
® Zakljucivanje

ZNANJE I ZAKLJUCIVANJE

2.1. ZNACENJE IZRAZA ZNANJE

Neki autori poistovje¢uju znanje sa informacijom, a neki pokusavaju da
znacenje jednog od ta dva pojma odrede posredstvom onog drugog.

PRIMJER: Informacija je prirast znanja.

Moze se tvrditi da nema opravdanja za poistovje¢ivanje znanja i informacije:
nije svaka informacija znanje, niti je svako znanje informacija!

Pojam informacije
Na osnovu mnogih teorija, da se nesto smatra informacijom, potrebno je da:

(1) Kazuje nesto sto je prethodno bilo nepoznato primaocu,

(2) Govori o neCemu §to je prethodno bilo viSe neizvjesno za primaoca;

(3) Utice na koli¢inu ili strukturu znanja primaoca;

(4) Bude upotrebljeno u primaoc¢evom odlucivanju,

(5) Proizvodi zamisljene, razmatrane ili stvarno preduzete akcije primaoca;

(6) Primaocu smanjuje neizvjesnost;

(7) Primaocu pomaze da identifikuje kontekstualna znacenja rije¢i u recenici;

(8) Iskljucuje neka od alternativnih stanja stvari;

(9) Mijenja vjerovanja primaoca, naroCito na distribucije vjerovatnoca sa
primaoceve tacke gledista.
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Pojam znanja

Postoji viSe razlicitih tumacenja pojma znanja, pa je izraz znanje, kao i izraz
informacija, viSeznacan. Do 60-tih godina smatrano je da je: znanje opravdano
istinito vjerovanje.

Neka osoba O zna p ako i samo ako:

(1) O vjerujeu p;

(2) p je istinito;

(3) O ima odgovarajuce svjedocanstvo za p.

(pod svjedocanstvom se podrazumjeva neki konacni skup razloga na osnovu kojih
se prihvata p).

Navedena tri uslova smatrana su nuznim i dovoljnim da bi se p proglasilo
znanjem. Medutim, uslijedile su tvrdnje da prvi navedeni uslov nije nuzan, a drugi i
tre¢i uslov nisu dovoljni uslov znanja.

Osnovne odlike znanja

Navedeni nuzni i dovoljni uslovi znanja ipak ukazuju na neke osnovne odlike
znanja, kao Sto su:

e struktuiranost,
e koherentnost,
e relativna trajnost.

Osnovne odlike informacija su:

e djelimicnost,
e fragmentarnost,
® izrazita privremenost,
e kratkotrajnost.
Ovim razlikama informacije i znanja se moZe dodati: informacija je proces, a
znanje je stanje.



28

Poglavlje 2: Znanje i zakljucivanje

2.1.1. Vrste znanja

Znanje se moze razvrstati na viSe nacina, i to:

zdravorazumsko i nau¢no znanje,

teorijsko i1 empirijsko,

individualno i socijalno,

eksplicitno i implicitno (neizrecivo) znanje,
subjektivno i objektivno,

deklarativno i proceduralno, i druga.

Zdravorazumsko znanje se sti¢e iskustvom i ono je:

nedovoljno sistematizovano,

nedovoljno kriti€no prema vlastitim tvrdnjama,

ne njeguje razboritu sumnju u svoja tvrdenja,

ne nalaze strogo navodenje adekvatnog i relevantnog svjedoCenja u prilog
svom tvrdenju,

ne zahtjeva strogo dokazivanje i provjeravanje iskaza,

trpeljivo prema logickom neskladu izmedu tvrdenja koja ulaze u njegov
sastav.

Zdravorazumsko znanje je pretezno prakti¢ne prirode, oskudjeva u objasnja-
valac¢koj moéi.

Nauc¢no znanje se stice pomocu nau¢nih metoda, pretezno je teorijske prirode
te mu je svojstvena objaSnjavalacka snaga. NauCno znanje se stiCe, organizuje,
dokazuje, provjerava i razvija zakljucivanjem.

Implicitno (neizrecivo) znanje je nepodlozno izrazavanju posredstvom
nekakvih jezickih oblika. Rijec¢ je o subjektivnom znanju koje je nedostupno ili
tesko dostupno drugim osobama, §to ima nepozeljne posljedice za crpljenje znanja
od eksperata metodama i tehnikama inZenjeringa znanja.

Tri svijeta znanja

Mogu se uoiti tri svijeta znanja:

fizicki svijet: svijet objektivne stvarnosti,
svijet nasSih svjesnih iskustava: subjektivna znanja,
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e svijet logickih sadrzaja u knjigama, biblotekama, ratunarskim memorijama
i sl.: svijet objektivnih znanja.

Covjekovo znanje je refleksivno, ¢ovjek ne samo da saznaje nego i saznaje
da saznaje, pa otuda on moze znati da zna i, $to je isto vazno, znati da ne zna.
Takode, moze ne znati da zna i ne znati da ne zna.

2.1.2. Iskaz i sud

IzraZavanje znanja

Nauc¢no znanje se izrazava reCenicama. Recenicama se izrazava ne samo neko
naucno tvrdenje: naucna Cinjenica, hipoteza, naucni zakon, nego i svjedocanstvo
koje se navodi za to tvrdenje. Osim toga, reCenicama se pored smisla moze
pripisati jedno veoma bitno svojstvo: istinitost ili laZnost.

Recenica

Pod recenicom se podrazumjeva takva kombinacija rijeCi (znakova) nekog
(prirodnog ili vjestackog) jezika, izgradena prema pravilima toga jezika, koja moze
da bude upotrebljena za tvrdenja, postavljanje pitanja, izrazavanje sumnji, izdava-
nje naloga, ukoravanje, itd. i koja mora imati smisao.

PRIMJERI recenica:

(a) Da li ste provjerili ove podatke?
(b) Treba ponoviti ovo ispitivanje.
(c) Uran je radioaktivni hemijski element.

O prve dvije recenice se ne moze govoriti kao o istinitim, odnosno laznim, bar
ne onako kao o tre¢oj recenici. Recenice koje izrazavaju pitanja, sumnju, savjete,
zapovjesti, prekore, nadanja, bojazni, itd. niSta izri€ito ne tvrde, pa se ne postavlja
pitanje njihove istinitosti, odnosno laznosti. O tre¢oj reCenici se moze misliti i
govoriti kao o istinitoj.

Iskazi

Iskazi su recenice o kojima se moze misliti (i govoriti) kao o istinitim
(odnosno laznim).
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Sud

Za oznacavanje smisla reCenice o kojoj se moze misliti kao o istinitoj ili
laznoj, u logici se koristi izraz sud. Za razliku od recenice, sud se ne sastoji od
rijei, sud je njima samo izraZzen. Ista reCenica moze izrazavati razli¢ite sudove u
razli¢itim situacijama njene upotrebe.

Iskaz je jezi€ki oblik izrazavanja suda. Ako je sud istinit, onda je istinit i
iskaz kojim je taj sud izraZen.

2.1.3. Struktura iskaza i suda

Predikatski iskazi (sudovi)

Veliku klasu iskaza (sudova) Cine iskazi kojima se ne¢emu ili nekome
pripisuje (ili odric¢e) neko svojstvo, npr. "Zemlja je okrugla”.

Ovakvi iskazi (sudovi) sadrZe tri osnovna elementa:

(1) Subjekat (S) - dio iskaza koji ukazuje na predmet o kojem se misli;

(2) Predikat (P) - dio iskaza koji govori o nekom svojstvu koje se subjektu
pripisuje ili odrice;

(3) Veza (je, nije, su, nisu) - koja izraZzava vezu izmedu subjekta i predikata.

Struktura ovih iskaza (sudova) se moze izraziti formulom:
S je (nije) P
gdje su S i P promjenljive i mogu se zamjeniti raznim objektima, odnosno svojstvi-
ma.

Relacioni iskazi

Relacioni iskazi tvrde ili pori¢u postojanje nekog odnosa, relacije, izmedu
objekata ili pojava. Struktura ovih sudova se moze predstaviti binarnom relacijom:

R (a, b)
PRIMJERI: X<Y
Magelanovi oblaci su sataliti nase galaksije.



Znacenje izraza znanja, Zakljucivanje 31

Cetinje je sjeverno od Budve.

Promjenljive su a i b, a R je relacija. R moZze izrazavati koli¢inski odnos,
prostorni odnos, poslovni odnos, itd.

Za odredivanje znacenja izraza relacija, potrebno je po¢i od pojma skupa.
Skup koji ima dva ¢lana {a, b} se zove par (dvojka). Ovaj skup je istovjetan sa
skupom {b, a}. Skup R(ay, a,, ... , a,) je n-torka. Ako se skup od dva clana "uredi",
{a, b}, onda to nije viSe skup istovjetan sa skupom {b, a}. Sada je rije¢ o
"uredenim" parovima.

PRIMJER: 12> 7 nijeistostoi 7> 12.

Relacija duzine n, n prirodni broj, je skup uredenih n-torki. To je podskup
skupa svih moguéih uredenih n-torki.

Egzistencijalni iskazi

Egzistencijalni iskazi tvrde ili poriCu postojanje nekog objekta, pojave,
procesa, stanja, itd.

PRIMJER: Ne postoji perpetum mobile.

2.2. ZAKLJUCIVANJE

2.2.1. Struktura logickog argumenta i zakljucivanje

Naucno znanje se sti¢e, povezuje u cjelinu, dokazuje, provjerava i razvija
zaklju¢ivanjem.

Logicki argument je skup od najmanje dva iskaza sa odredenim medusobnim
odnosom i sastoji se od:
e iskaza koji se izrice,
e iskaza kojima su izraZzeni razlozi za dati iskaz (svjedoCanstvo ili premise za
taj iskaz).
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Zakljucivanje je uspostavljanje takvog odnosa medu iskazima, posred-
stvom koga se na osnovu poznate (ili pretpostavljene) istinitosne vrijednosti
nekog (ili nekih) iskaza procjenjuje istinitosna vrijednost nekog drugog
iskaza.

Zakljucivanje se moze shvatiti 1 kao proces izvodenja jednog iskaza ili suda iz
drugog (drugih). Premise logickog argumenta su iskazi koji ¢ine osnovu za
izvodenje nekog iskaza. Zakljucak je iskaz koji se izvodi iz drugih iskaza.

PRIMJER:
Premise: Ako se metal tare, onda se zagrijava.
Ako se metal zagrijava, onda se Siri.

Zakljucak: Ako se metal tare, onda se §iri.

2.2.2. Ispravnost logickog argumenta

Da bi se ocjenio neki logic¢ki argument (odnosno zaklju¢ivanje), neophodno je
ispitati odnos izmedu premise (svjedoCanstava) i zakljucka (iskaza koji se tvrdi i
obrazlaze).

Ispravnost logickog argumenta, odnosno zakljucivanje, tice se odnosa
izmedu premise i zakljucka, a ne istinitosti premise ili zakljucka.

Ispravnost ili neispravnost je svojstvo logi¢kog argumenta, odnosno zakljuci-
vanja, a istinitosna vrijednost je svojstvo iskaza koji sacinjavaju logic¢ki argument.
Ispravnost ili neispravnost logikog argumenta se ne dokazuje istinitos¢u ili
neistinoS¢u zakljucka, jer i u ispravnom i u neispravnom logickom argumentu
zakljucak moze da bude istinit (a takode i lazan).

PRIMJER:
a) (1) Svimetali su hemijski elementi.
(1) Srebro je metal (ISPRAVAN)

(1) Srebro je hemijski element.

b) (1) Svimetali su hemijski elementi.
(1) Srebro je hemijski element. (NEISPRAVAN)

(I) Srebro je metal.
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2.2.3. Vrste logickih argumenata

Obzirom na zavisnost istinitosne vrijednosti zakljucka od istinitosne
vrijednosti premisa, razlikuju se dvije osnovne vrste logickih argumenata:

(1) Logicki argumenti u kojima zakljucak iz premisa slijedi sa logickom
nuznos¢u - deduktivni logicki argumenti;

(2) Logicki argumenti u kojima zakljucak iz premisa ne slijedi sa logickom
nuzno$¢u, nego se iz njih izvodi sa nekom (vecom ili manjom) vjerovatno¢om -
induktivni logicki argumenti.

2.2.3.1. Deduktivni logicki argumenti

U deduktivnom logickom argumentu, odnosno zakljucivanju, zakljuCak iz
premisa slijedi sa logickom nuznosc¢u (izvjesnoscu). Sustina je u tome da ako su
premise istinite i logicki argument ispravan, zaklju¢ak mora da bude istinit.
Deduktivni logicki argument se smatra ispravnim ako je odnos izmedu premisa i
zakljucka takav da zakljuak nuzno mora da bude istinit ako su istinite premise.

Drugim rijeCima, deduktivni logi¢ki argument je ispravan (valjan) ako i
samo ako nije moguce da premise budu istinite, a zaklju¢ak lazan.

Ako se u obzir uzme jedino istinitosna vrijednost premisa i zakljucka, onda se
dedukcija moze shvatiti kao implikacija, te se moze reci: deduktivni logicki
argument je valjan, logicki besprijekoran, ako premise implikuju zakljucak.

Sasvim je jasno da pri ispravnom, valjanom zaklju¢ivanju, iz istinitih premisa
slijedi istinit zakljucak, ali moZe biti da se sa ispravnim zakljucivanjem iz laznih
premisa moZze izvesti ne samo lazan nego i istinit zakljucak.

Odnosi izmedu istinitosne vrijednosti iskaza
Sazet pregled odnosa izmedu istinitosne vrijednosti iskaza, koji sacinjavaju

logicki argument, i ispravnosti deduktivnog logickog argumenta (zakljucivanja),
prikazan je u tabeli 2.1:
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e iz istinitih premisa se ne dobija uvijek istinit zakljucak, nego samo onda
kada je logicki argument ispravan (1. red),

e bilo koji logicki argument istinitih premisa i laznog zakljucka je neispravan
(2. red),

e istinit zaklju¢ak se ne dobija jedino ispravnim zakljucivanjem iz istinitih
premisa (1.1 3. red),

e laZne premise i neispravno zakljucivanje ne vode uvijek laznom zakljucku

(3.14. red).
TABELA 2.1.
Istinitosna vrijednost iskaza Deduktivni logi¢ki argument
u logockom argumentu moZe da bude

PREMISE ZAKLJUCAK ISPRAVAN NEISPRAVAN
istinite istinit DA DA
istinite laZan NE DA
laZne istinit DA DA
lazne laZan DA DA

Opsta pravila dedukcije

Da bi se obezbjedili uslovi da iz istinitih premisa uvijek slijedi istinit
zaklju€ak, uvode se opsta pravila dedukcije, koja imaju slijedeéi opsti oblik:

AIANAAAIA...AA, D B,

gdje su Ay, Ay, ..., A, premise dedukovanog logickog argumenta (koje saCinjavaju
antecedente navedene implikacije), a B zakljucak argumenta (konsekvent u
navedenoj implikaciji).

U cilju formulisanja opstih pravila dedukcije mogucée je razdvojiti sadrzaj od
forme (strukture) iskaza (koji sacinjavaju logic¢ki argument), kao i sadrzaj od forme
(strukture) logickog argumenta. Na primjer, forma logickog argumenta navedenog
u primjeru sa zagrijavanjem metala moze se predstaviti:

PDOq Ako p, onda q
gqor ili Akogq,ondar

pOor Ako p, onda r
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U ovom poglaviju:

o Automatsko zakljucivanje

o Cilj automatskog dokazivanja
teorema

o Formalizacija dokazivanja
teorema

AUTOMATSKO DOKAZIVANJE TEOREMA
3.1. AUTOMATSKO ZAKLJUCIVANJE

Automatsko dokazivanje teorema (ADT) se zasniva na metodama automat-
skog zakljucivanja. Deduktivnim sistemima pripada centralno mjesto u oblasti
automatskog zakljucivanja i to:

e metodi rezolucije, za potpuno automatsko dokazivanje teorema, i

¢ interaktivno dokazivanje teorema na osnovi prirodnog izvodenja.

Moguce primjene ovih sistema su u domenu:

e upitnih dijaloskih sistema,

e situacionog upravljanja i odlucivanja, i

e domenu automatskog kreiranja kombinatornih rasporeda.

Posebnu oblast primjene rezolucijskog dokazivanja teorema predstavlja
jezik logickog programiranja PROLOG.

Kljuéni problemi razvoja VI i automatskog zakljucivanja su:
e mogucnost formalizacije neformalno postavljenih zadataka, i

e nalazenje dovoljno efikasnih strategija i procedura pretraZivanja u
mnostvu varijanti.

Na zakljucivanju se temelje sposobnost ucenja, otkrivanja primjera i
kontraprimjera, uocavanje analogija, prepoznavanje objekata i drugo. Posebno
mjesto u tome pripada logickom zakljucivanju, tj. izvodenju posljedica iz danog
skupa premisa.

Materijal izlozen u u ovom poglavlju se zasniva na knjizi Hotomski, P., “Sistemi vestacke
inteligencije”, 1995. (detaljnije informacije o ADT c¢italac moze na¢i u navedenoj knjizi).
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3.2. CILJ AUTOMATSKOG DOKAZIVANJA TEOREMA

Cilj ADT je projektovanje i implementacija raunarskih programa koji
dokazuju, ili pomazu pri dokazivanju, teoreme. Prema uce$¢u korisnika u procesu
dokazivanja na racunaru, programi za ADT se dijele na:
e nezavisne od uces¢a korisnika ili Cisto automatske, gdje program
samostalno dokazuje teoremu kada i ako uspije, i

¢ na interaktivne dokazivace, gdje programi pronalaze dijelove dokaza, a
zatim, u interaktivnom izvodenju dokaza, korisnik te dijelove kombinuje
sa sopstvenom intuicijom, i eventualno, preusmjerava program u cilju
kompletiranja dokaza.

ADT je naslo primjene (osim matematike) u oblastima kao $to su: provjera
korektnosti programa, generisanje programa, upitni jezici za relacione BP, projek-
tovanje elektronskih kola, izgradnja ES i sistema zasnovanih na znanju. Kao jezik,
tj. formalna reprezentacija u kojoj se dokazuju teoreme, koristi se iskazni racun,
predikatski racun prvog reda (najéesée se primjenjuje), kao i logike viseg reda.

Od tehnika ADT najviSe se izu€avaju rezolucijska pravilima izvodenja.
Primjena klasi¢ne rezolucije, medutim, predpostavlja da se formula iz predikat-
skog racuna prvog reda prevede na oblik sastavaka, ¢ime se znatno gubi na
prirodnom obliku formule koji je blizak korisniku.

Dosadasnji rezultati u oblasti ADT ni izdaleka jo$ nisu postigli cilj, jer se
pokazalo da je oblast izuzetno kompleksna. U posljednje vrijeme, ipak, se pojavilo
nekoliko programa, koji su doprinijeli dokazivanju novih teorema srednje tezine.

3.3. FORMALIZACIJA DOKAZIVANJA TEOREMA

Logicki sistem, u okviru koga se ostvaruje formalizacija dokazivanja teore-
ma, predstavljaju formalne teorije. Formalne teorije se grade sa ciljem svode-
nja na minimum neodredenosti i nepreciznosti koje se javljaju uslijed upotrebe
prirodnog jezika, intuicije i drugih subjektivnih kriterijuma, ¢ime se omogucava
objektivizacija deduktivnih metoda. Ta objektivizacija se sastoji u tome Sto se o
ispravnosti neke definicije ili nekog dokaza odlucuje samo na osnovu njihove
strukture, odnosno forme, a ne na osnovu sadrzaja koji im se moze pridruZiti.

Bitna razlika izmedu formalnih i sadrzajnih matemati¢kih teorija je u
postojanju formalnih pravila za prepoznavanje objekata teorije. Takav sistem
formalnih pravila predstavlja tzv. sintaksu formalne teorije. Formalna teorija 7 je
odredena kada su zadani slijedeci skupovi:
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1. S(7) - najvise prebrojiv skup osnovnih simbola (azbuka teorije);

2. F (1) - skup formula kao podskup skupa svih rije¢i sa osnovnim simboli-
ma teorije 7. Uz to je dan i efektivan postupak za odlucivanje da li je
neka rije¢ formula ili nije. To se postize definicijom koja iz skupa svih
rijeci dane azbuke izdvaja one rijeci koje se smatraju formulama teorije;

3. A(r) - skup aksioma kao podskupa skupa formula. Ako je dan efektivan
postupak za odlucivanje da li je neka formula aksioma ili nije, onda je to
aksiomatska teorija;

4. *R(tr) - konaCan skup pravila izvodenja. Svako pravilo izvodenja je
izvjesna relacija u skupu formula teorije t. Ako su formule A, A,, ...,
A1, A, u relaciji a, onda se kaze da je A, direktna posljedica redom
danih formula A;, A,, ..., A, po pravilu izvodenja a i pise se:

ALAg ... Ay
A,
Ovi skupovi potpuno odreduju formalnu teoriju, pa se teorija T mozZe
definisati kao uredena ¢etvorka: (S (7), F (1), 4(7), R(1)).

U formalnim teorijama razlikuju se dva tipa izvodenja:
e izvodenje iz aksioma, i
e izvodenje iz hipoteza.

Definicija 1. Konacni niz formula
Bl, Bz, vee s Bm
formalne teorije T u teoriji se zove izvodenje (dedukcija, dokaz), ako svaka
formula B; (1 £1<m) tog niza ispunjava uslov:
1. B;je aksioma, ili
2. B; je direktna posljedica nekih prethodnih formula iz niza po izvjesnom
pravilu izvodenja u t.

Definicija 2. Formulu B,, formalne teorije T u teoriji se zove teorema, sa
oznakom:

+ Ba ili + Bn,
T
ako postoji bar jedan niz By, B,, ... , By, ¢ije je izvodenje u teoriji t. KaZe se da je
taj niz izvodenje teoreme Bi,.

Definicija 3. Neka je H neki skup formula neke formalne teorije t i neka je A
odredena formula iste teorije. Kaze se: formula A je posljedica skupa formula H,
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ako postoji konacan niz formula B;, B,, ... , By, (Bn je jednako A), Cija svaka
formula ispunjava uslov:

1. B, je aksioma, ili

2. BjjeizskupaH, ili

3. B, je direktna posljedica nekih prethodnih formula niza po izvjesnom
pravilu izvodenja teorije T.
Moze se pisati:

Hr A ili H+A;
T

gdje se elementi skupa H zovu hipoteze (premise, pretpostavke). Niz By, B,, ...,
B, se zove izvodenje formule A iz skupa hipoteza H.

Na osnovu navedenih definicija, za dokaz da je formula A teorema, ili
posljedica skupa formula H, dovoljno je odrediti bar jedno izvodenje By, ... , By,
gde je B, formula A. Odredivanje takvog niza formula za zadanu teoremu A, Cesto
zahtjeva jaku intuiciju u pogledu odabiranja njegovih elemenata. Medutim,
konstrukcija trazenog niza moze se izvrsiti, bar u principu, mehani¢kim putem bez
oslanjanja na intuiciju, $to je objaSnjeno u narednom tekstu.

Metoda potpunog pretraZivanja (Graf dokaza teorema)

Neka R(S) *f SUP(S), gde je S neki skup formula teorije t, a P(S) skup svih
direktnih posljedica formula iz S po pravilima izvodenja teorije t, i neka je za skup
aksioma A teorije T:

Ro(4) < 4
Roi1(4) ¥ R(Ry(A)) , za n>0.

Obzirom da je izvodenje teoreme A konacan niz, za neko kona¢no k>0 bice
AeRy(A4). Metoda potpunog pregleda se sastoji u uzastopnom generisanju skupova
Ri(4),1=1, 2, ..., k. Ako je skup 4 konacan, ovim postupkom se moze odrediti
minimalan dokaz, tj. izvodenje sa minimalnim brojem formula ili pravila
izvodenja. Preciznije reCeno, dokaz se vrSi pomocu pojmova teorije grafova.

Postupak je slijedeci. Prvo se definise nivo formule C u danom izvodenju:

(1) Ako CeA, onda C ima nulti nivo,

(2) Ako je S neki skup formula koje pripadaju danom izvodenju i formula
DeS ima najvisi nivo u S, oznacen sa j (j=0), a formula C, koja ne
pripada skupu S, se izvodi iz D i mozda jos nekih formula skupa S po
pravilu izvodenja ¢, onda C ima nivo j+1.
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Kako formula C moze imati viSe izvodenja, formula C moze imati nekoliko
razli¢itih nivoa (po jedan u svakom izvodenju). Izvodenjima koja su odredena
trojkom (4, R, @), gde je A-skup aksioma, R-skup pravila izvodenja, d-skup
terminalnih formula, pridruzuje se orijentisan graf ¢iji su ¢vorovi formule iz
A" (4" = U R; (4)). Pri tome, formuli C koja ima m razliitih izvodenja odgovara na
grafu m razli¢itih ¢vorova, a svakom izvodenju odgovara po jedan podgraf takvog
grafa.

Graf (G,s) se interpretira u domenu dokazivanja teorema na slijede¢i nacin:
Preslikavanje f:G—A4" svakom &voru neG pridruzuje formulu f(n)ed”; skup
¢vorova s(G'), gde G'cG, preslikava se u skup formula R({f(n) | neG'}) odreden
primjenom svih pravila izvodenja iz skupa R na formule skupa {f(n) | neG'}, t;j.
s(G") je skup sljedbenika. Pri takvoj interpretaciji grafa (G,s) izvodenje formule
f(m) sadrzi sve formule f(n) za koje je m>n.

Sada se zadatak dokazivanja teorema moze predstaviti kao uredena Cetvorka
(G,s,F,g), gde je FcG skup terminalnih ¢vorova, a g:G—C (C je skup realnih
brojeva) funkcija ocjene kojom se izrazava slozenost izvodenja. Po metodi
potpunog pretrazivanja generisSu se svi ¢vorovi na svakom nivou, pa se za neG;
funkcija g(n) obi¢no izrazava brojem i, tj. nivoom Cvora n. Jasno je da zbog
brojnosti skupova G algoritam potpunog pretrazivanja daje ograniene, gotovo
neznatne, mogucnosti za prakti¢nu realizaciju.

Meta-teorija i interpretacije formalne teorije

Definicija 4. Ako za ma koju formulu teorije T postoji nacin da se odluci da
li je teorema te teorije ili nije, kaZe se da je teorija t odludiva.

Ispitivanje odlucivosti formalne teorije pripada meta-teoriji te teorije.
Neodlucivost i ogranicenja

Predikatski racun se moze izgraditi kako na bazi sintaksnih, tako i na bazi
semantiCkih koncepcija. Semanti¢ka koncepcija se oslanja na sadrzajnu istinitost
ili neistinitost interpretiranih formula na nekom domenu interpretacije, dok se
sintaksna koncepcija izgraduje kao formalna teorija zasnovana na aksiomama i
pravilima izvodenja.

Ne postoji opsta procedura za utvrdivanje da li je neka formula valjana ili
nije. Medutim, za formule koje su valjane postoji mehanicka procedura pomocu
koje se u kona¢nom broju koraka potvrduje da je formula valjana. Postojanje takve
procedure daje osnovu da se predikatski racun smatra poluodlucivim.
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e Arhitektura ekspertnih sistema

ARHITEKTURA EKSPERTNIH SISTEMA

4.1. POJAM EKSPERTNIH SISTEMA

U praksi se Cesto javlja potreba za nizom specificnih znanja danih u cjelini,
brzo sigurno i povezano. Drugim rijeCima, Zeli se da u problemati¢nim situacijama
1 kod donosenja slozenih odluka pomogne dobar stru¢njak, vrhunski specijalista ili,
kako se drugacije kaze, ekspert. Pomo¢ eksperta je dobro dosla u slozenim
situacijama bilo koje oblasti ljudskog rada: medicini, pravu, gradevinarstvu,
industriji, marketingu, itd.

Osnovna svojstva eksperta

Osnovna svojstva eksperta su da:

primjeni, na optimalni nacin, svoja znanja u rjeSavanju problema. Pri tome
se podrazumjeva uzimanje u obzir Cinjenica i predvidanje relevantnih
posljedica;

objasni i obrazlozi svoje odluke i prijedloge;

komunicira sa drugim ekspertima i proSiruje svoja znanja, prestruktuira i
reorganizuje shvatanja i znanja;

formira i napusta odredene zakljucke, §to dokazuje da je pronikao u sustinu
odredenih pojava i nasao nove zakonitosti koje medu njima vladaju;
odreduje najbrzi nacin dolaska do rjeSenja i njegove prakti¢ne primjene;

u specifiénim situacijama intuitivno (heuristic¢ki), na osnovu svih dosadas-
njih iskustava i dogadaja ocjeni gdje se nalazi rjeSenje problema.
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Imati pored sebe eksperta nije ni najmanje jednostavno, eksperata nema
previSe, nisu na raspolaganju u svakom trenutku i nisu ni jeftini. Osim toga ni jedan
ekspert ne moze da posjeduje sva znanja.

Ekspertni sistemi

Danasnji stepen razvoja moderne informaticke nauke sve vise omogucava da
se stalno moze raspolagati ekspertnim uslugama. Pri tome se misli na ekspertne
sisteme (ES).

Pod ES se podrazumjeva takva vrsta programske podrske ili softvera na
racunaru, koja u vecoj ili manjoj mjeri zamjenjuje Covjeka - eksperta. ES je u
stanju da, na osnovu unesenih podataka i ugradenih logickih algoritama (pravila
zaklju¢ivanja) i tako nastale baze znanja, efikasno pomogne korisniku u rjeSavanju
specifi¢ne problematike.

Dodatne definicije ES

U literaturi se moze naci veéi broj slicnih definicija pojma ES. Tako, jedna
definicija opisuje ES kao:

"Racunarski sistem koji ukljucuje organizovano znanje, koje se tice nekog
specificnog podrucja ljudske ekspertize (medicinska dijagnostika, identifikacija
hemijskih jedinjenja, finansijsko planiranje, geoloske prospekcije, itd.), u dovolj-
nom stepenu da moZze da vrsi ulogu iskusnog i ekonomski racionalnog konsultanta
u tom podrucju".

Za ES se moze re¢i da predstavljaju: "Program opSte namjene za rjeSavanje
problema, koji imitira ljudsku inteligenciju" ili "Intelektualnu podrsku visokog
nivoa, koja sluzi isto kao i ljudski ekspert".

U slijedecoj definiciji, osim cilja, se objasnjava i struktura ES:

"Ekspertni sistemi koriste formalne nacine predstavljanja znanja koje Covjek —
ekspert posjeduje i metode logickog zakljuCivanja, da putem odgovarajucih
racunarskih programa obezbjede ekspertni savjet ili mi§ljenje o problemu za koji je
korisnik zainteresovan".
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Podrudje primjene ES

Ekspertni sistemi imaju za cilj da obezbjede odgovor na probleme koji
zahtjevaju rasudivanje, prepoznavanje i poredenje oblika, akviziciju novih
koncepata, zakljuCivanje, ukratko, oni daju odgovor na pitanja koja zahtjevaju
inteligenciju. ES se mogu efikasno primjenjivati u podru¢jima gdje se misljenje o
problemu svodi na logic¢ko rasudivanje, a ne na izraCunavanje, i gdje svaki korak u
rjeSavanju problema ima veci broj alternativnih moguénosti.

Tipovi znanja ES

Klju¢ni faktor za dobre performanse ES je kvalitet znanja koje je u njega

ugradeno. Znanje se cuva u bazi znanja ES i generalno se razlikuju dva tipa znanja:

e prvi tip znanja je ono znanje koje se zove Cinjenicama danog domena,

odnosno znanje koje je Siroko poznato i nalazi se napisano u udzbenicima,
Casopisima i sli¢no;

e drugi tip znanja je heuristicko znanje, ono znanje koje Covjek - ekspert

gradi na osnovu iskustva i koje kombinovano sa prvim tipom znanja ¢ini
¢ovjeka ekspertom.

Osim znanja, ES zahtjeva i postupak zakljucivanja - metod rasudivanja,
koristen da napravi spregu izmedu znanja koje se ¢uva u ra¢unaru i problema koji
postavlja korisnik. On, takode, zahtjeva nacin za predstavljanje znanja u
racunaru, znanja koje ES treba da posjeduje, i to, prije svega, u obliku logickih
struktura sa kojima racunar moze lako da manipulise, kao i skup odgovarajucih
struktura podataka.

Pitanja vezana za razvoj ES

Kod razvoja ES se javlja niz veoma krupnih pitanja, na koje treba dati
odgovor.

Prvi problem, koji se susrece kod ES, je nacin predstavljanja znanja. Kako
predstaviti znanje iz danog domena u obliku pogodnih struktura podataka, tako da
se efikasno moze iskoristiti u rjeSavanju problema?

Drugo, postavlja se pitanje kako koristiti znanje, kako projektovati mehani-
zam zakljucivanja da bi se znanje efikasno koristilo u rjeSavanju problema?
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Trece, postavlja se pitanje akvizicije znanja, to jest, kako izvu¢i znanje iz
glava eksperata i staviti ga u racunar? Da li je moguce automatizovati korak
akvizicije znanja i obezbjediti neposrednu komunikaciju eksperta i racunara i
nesmetan prenos znanja od eksperta ka racunaru? U ovom trenutku, akvizicija
znanja predstavlja kljucno pitanje u razvoju metoda vjestacke inteligencije.

Podjela ES prema vrsti korisnika

Ekspertni sistemi se razlikuju prema vrsti korisnika. Neki ES, kao $to su
sistemi medicinske dijagnostike, ukljuuju znanje grupe eksperata u cilju
koriStenja od strane jednog eksperta iz iste grupe. Drugim rijeCima, ljekari
kreiraju sistem za ljekare.

Neki ES prenose znanje jedne grupe eksperata grupi ili pojedincu koji to
nisu. U ovu grupu spadaju sistemi finansijskog planiranja. Upotreba ove grupe ES
se danas smatra najkontraverznijom.

Nacini koristenja ES

Postoje tri osnovna nacina koristenja ES:

e prvi nacin, gdje korisnik trazi odgovor na zadani problem,

e drugi nacin, gdje je korisnik instruktor koji dodaje znanje u postojeci ES,

e tre¢i nacin, gdje je korisnik ucenik koji uci od ES, na taj nacin
povecavajuéi svoje znanje.

Pri tome se ES razmatra kao dio vjestacke inteligencije i koristi sve tehnike
primjenjene u tom podruc¢ju nauke.

Optimalnost baze znanja

Treba naglasiti da ES nije prosta BP ili neka vrsta automatizovanog
priruc¢nika. Osim primjene niza podataka i logic¢kih pravila (na primjer, poznati tip
zakljuc¢aka "AKO ... - TADA"), ES takode koriste:

e dostignuéa iz podrucja tzv. dijalognih i prirodnih jezi¢kih sistema,

e dostignuéa racunarske animacije i robotike,

e razne nacine interpretacije problema i donosenja odluka, itd.
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Stvorena baza znanja ES mora posti¢i optimum izmedu niza potpuno
kontradiktornih zahtjeva da bi, barem minimalno, zadovoljila korisnika. S jedne
strane broj podataka, Cinjenica i logickih odluka mora biti $to je moguce veci, a
nasuprot tome vrijeme dobijanja odredenog rjeSenja ili prijedloga mora biti §to je
mogucée manje. Pri tome je potrebno odabrati najvjerovatnije rjesenje, ali predloziti
i moguce alternative.

Sposobnost prihvatanja novih znanja

Treba znati da ES nije predviden da daje konacna i neopoziva rjesenja, vec
samo da pomaze u njihovom nalazenju. Takode se podrazumjeva da ES mora biti
sposoban da "u€i" i "prihvata" nova znanja, shodno sa razvojem podrucja u kome
je "specijalista". Ponekad ne postoji moguc¢nost davanja konkretnog rjesenja, pa je
potrebno koristiti statistiku i tzv. heuristiku, odnosno intuitivno znanje.

Pri svemu ovome treba imati u vidu i vrlo tezak zahtjev Sto jednostavnijeg,
brzeg i lakSeg odnosa Covjek - racunar, sa maksimalnim izbjegavanjem nedoumica
ili nejasnih zakljuCaka. ES, po potrebi, mora da "pita" korisnika za dodatne
podatke. Ukratko, ES mora posjedovati ako ne sve karakteristike i znanja eksperta,
ono barem dobar dio njih.

4.2. EKSPERTNI SISTEMI BAZIRANI NA PRAVILIMA

4.2.1. Mehanizam logickog zakljucivanja

U narednom izlaganju bi¢e razmotren nacin funkcionisanja mehanizma za
zaklju¢ivanje, koji obavlja proces logickog rasudivanja nad bazom znanja,
predstavljenom u obliku produkcionih pravila, i bazom ¢injenica koja opisuje
stanje sistema.

Inicijalizacija mehanizma za zakljucivanje

Da bi mehanizam za zakljucivanje mogao da zapocne postupak logickog
rasudivanja, potrebno je prvo postaviti cilj rasudivanja i inicijalizirati sve ¢injenice
potrebne za testiranje uslova, odnosno izvrSavanje odgovaraju¢ih akcija.
Inicijalizacija se vrSi uz pomo¢ vrijednosti, koje se nalaze u bazi Cinjenica, ili se
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moze raditi interaktivno, s tim $to tada mehanizam zakljucivanja postavlja pitanja
korisniku tokom postupka koriStenja ES. Za efikasnu realizaciju dijaloga sa
korisnikom, potrebno je da mehanizam zakljucivanja ponudi korisniku i skup
legalnih odgovora, koji su dozvoljeni za inicijalizaciju pojedinih ¢injenica, i na taj
nacin vodi korisnika u pravcu da daje odgovore koje sistem razumije.

Optimizacija meta pravilima

Mehanizam zakljucivanja treba, takode, da sadrzi i takozvana meta znanja,
koja ustvari predstavljaju pravila, meta pravila, koja upravljaju postupkom
logickog rasudivanja u smislu njegove optimizacije. Ova meta pravila se, prije
svega, odnose na grupisanje, odnosno utvrdivanje pravila i nacin njihovog
pretrazivanja, da bi se obezbjedilo minimalno moguée vrijeme pretrazivanja
pravila.

Pristupi rasudivanju

Obzirom na postavljeni cilj logickog rasudivanja, odnosno cilj konsultacije
koja se ocekuje od ES, moguca su dva opsta pristupa:

e direktno rasudivanje,

e inverzno rasudivanje.

Direktno i inverzno rasudivanje je detaljnije opisano u poglavlju 14, koje nosi
naslov “Izgradnja ekspertnih sistema”.

4.2.2. Razmatranje neizvjesnosti u znanju
Djelovanje u uslovima neizvjesnosti

U zivotu eksperti ¢esto djeluju u uslovima neizvjesnosti. Kao prvo, korisnik
ekspertize dolazi sa ulaznim podacima za koje bas nije siguran da su potpuno ta¢ni.
Takode, sam ekspert ponekad ne moze biti potpuno siguran u znanja koja prikuplja
iz okoline, a koja treba da mu pomognu u rjeSavanju danog problema. Nekada,
postoji neizvjesnost i o stepenu relevantnosti dane ekspertize za neki problem.

Svi ovi izvori neizvjesnosti se moraju uzeti u obzir tokom postupka
rasudivanja i1 konacan savjet, koji ekspert daje, mora se kvalifikovati odredenim
stepenom izvjesnosti.
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Faktor izvjesnosti

Standardni pristup razmatranju navedenih izvora neizvjesnosti je putem tzv.
faktora izvjesnosti, koji uzimaju numericke vrijednosti iz neke pogodno odabrane
skale vrijednosti, kao na primjer: od 0 do 100, od 0 do 10 ili od -1 do 1. Ovi faktori
predstavljaju mjeru sa kojom mehanizam zakljuc¢ivanja odreduje stepen izvjesnosti
ili povjerenja u vrijednosti koje se ticu uslova i zakljuaka pravila odlucivanja.
Faktor izvjesnosti 0 predstavlja potpuno odsustvo izvjesnosti, odnosno saopstenje
da je vrijednost neke Cinjenice u bazi Cinjenica potpuno nepoznata. Vrijednost 100
govori da je ¢injenica poznata sa apsolutnom izvjesnoscu.

PRIMJER: Moze se razmotriti primjer da u sistemu pravila za odredivanje
kolicine prodaje postoji i pravilo:

IF PRIV _RAST > 0.04 AND NEZAPOSLENOST < 0.075
THEN EK SITUACIJA = "dobra"

KOMENTAR: Ekonomska prognoza je dobra, ukoliko Jje
stopa privrednog rasta vec¢a od 4% i stopa
nezaposlenosti manja od 7,5%.

UVODENJE JEDNOG FAKTORA IZVJESNOSTI PREMISA

Cinjenice PRIV RAST i NEZAPOSLENOST ne moraju da budu poznate sa
apsolutnom izvjesnoS¢u. Moze se pretpostaviti da je ¢injenica PRIV_RAST poznata
sa izvjesnoscu 80. Saopstenje da je neka Cinjenica poznata u okviru nekog faktora
izvjesnosti se pise:

PRIV_RAST CF 80,

gdje CF (Certainty Factor) ozna¢ava faktor izvjesnosti.
U odnosu na gornje pravilo, moze se pretpostaviti da je NEZAPOSLENOST
poznata sa apsolutnom izvjesnos¢u, odnosno CF jednako 100, Sto se po pravilu ne

pise, ve¢ odsustvo CF implicira apsolutnu izvjesnost.

U ovom slucaju uz zaklju€ak EX SITUACIJA = "dobra" se moze pridruziti
izvjesnost 80.
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UVODENJE DVA FAKTORA IZVJESNOSTI PREMISA

Ukoliko je i druga ¢injenica NEZAPOSLENOST poznata sa izvjesno$¢u manjom
od 100, na primjer 90, tada se moze postaviti pitanje kako kombinovati ove dvije
izvjesnosti koje se primjenjuju u premisi, odnosno kako izracunati izvjesnost
zakljucka.

Metoda minimuma

Moze se koristiti nekoliko razli¢itih pristupa, a standardni pristup predstavlja
uzimanje minimalne vrijednosti od dvije premise.

Razmatran je uslov iz navedenog primjera, koji se formira logickom
konjunkcijom, i ovo razmatranje vazi samo za ovaj slucaj. Logika uzimanja
minimalne vrijednosti, u danom primjeru 80, je bazirana na rasudivanju da je
"ja¢ina nekog lanca odredena ja¢inom njegove najslabije karike". Ovo je tzv.
metoda minimuma, koji se izracunava kao:

MIN(CF1, CF2).

Metoda produkta

Moguce je pretpostaviti da se izvjesnost zakljucka dobija kao proizvod dvije
izvjesnosti u premisi:
CF1 * CF2/100
to jest, 80 * 90/100 = 72, §to se naziva metodom produkta.

Metoda sredine

Moguce je koristiti i tzv. metodu sredine, koja se formira kao:
(MIN(CF1, CF2) + (CF1 * CF2)/100)/2.
Ova vrijednost predstavlja kompromisnu vrijednost, koja se nalazi izmedu
vrijednosti dobijene metodom minimuma, koja prakticno daje maksimalnu
vrijednost za faktor izvjesnosti, i metode produkta, koja daje minimalnu vrijednost.

Bonczek - Eagin-ova metoda

Ukoliko se zeli voditi racuna o apsolutnim vrijednostima faktora izvjesnosti i
ukoliko je vrijednost veéeg od njih preko 50, tada je moguce koristiti tzv. Bonczek
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- Eagin-ovu metodu, koja daje vrijednost blizu vrijednosti dobijenoj metodom
minimuma. Ukoliko je navedena vrijednost ispod 50, tada se ovom metodom
dobija vrijednost koja je bliza vrijednosti koja se dobije pomoc¢u metode produkta.
Bonczek - Eagin-ova metoda se definiSe:

(CF1 * CF2/100) * (2 - MAX(CF1, CF2)/100).

Rezultati kada su premise logicka konjunkcija Cinjenica

Za navedeni primjer metodom minimuma, metodom produkta, metodom
sredina i Bonczek - Eagin-ovom metodom se dobijaju, respektivno, slijedeci
rezultati: 80, 72, 761 79,2.

Fleksibilni mehanizam zakljuc¢ivanja bi morao da posjeduje moguénost izbora
bilo koje od metoda izracunavanja faktora izvjesnosti zakljucka. Ocigledno, za dani
izbor, mehanizam zakljucivanja sam treba da izvede sva izraCunavanja i da rezultat
zaklju¢ivanja prezentira korisniku, zajedno sa izracunatim faktorom izvjesnosti
rezultata. IzvrSena razmatranja vrijede za slucaj kada se premise formiraju kao
logicka konjunkcija ¢injenica.

Premise logicka disjunkcija Cinjenica

Sada ¢e biti razmatran slucaj kada su premise logic¢ka disjunkcija Cinjenica i to
jedino interesantan slucaj kada obe ¢injenice uzimaju ta¢nu vrijednost. Ta okolnost
sugeriSe da bi se izvjesnost zaklju¢ka mogla da podigne na vecu vrijednost od
minimuma.

Premisa tipa:
PRIV RAST < 0.02 OR NEZAPOSLENOST > 0.08

se moze koristiti u pravilu koje, za sluc¢aj da su premise tacne, zakljucuje da je
ekonomska prognoza losa.

KONFIRMATIVNO ODREDIVANJE FAKTORA IZVJESNOSTI

U sluc¢aju da su obe Cinjenice tacne, tada se moze primjeniti neka od metoda
tzv. konfirmativnog odredivanja faktora izvjesnosti. Logika je da taCnost obe
Cinjenice potvrduje te Cinjenice, odnosno povecava izvjesnost koju mozZemo
pridruziti rezultatu zakljucivanja.
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Metoda maksimuma

Nasuprot pravilu minimuma, ovdje se koristi metoda maksimuma, odnosno:
MAX(CF1, CF2)
ili, za navedeni primjer:
MAX(90, 80) =90.

Metoda sume vjerovatnocéa
Metoda sume vjerovatnoca konfirmativnu izvjesnost odreduje pomocu izraza:

(CF1 + CF2) - (CF1 * CF2)/100,
Sto za razmatrani primjer daje vrijednost 98 za faktor izvjesnosti rezultata.

Metoda sredina

I ovdje se analogno formuliSe metoda sredina kao:
(MAX(CF1, CF2) + (CF1 + CF2) - (CF1 * CF2)/100)/2.

Bonczek - Eagin-ova metoda

Ova metoda glasi:
MAX(CF1, CF2) + ((CF1 * CF2)/100 * (1 - MAX(CF1, CF2)/100)).

Rezultati:

Navedene metode za razmatrani primjer daju, respektivno, slijedece
vrijednosti faktora izvjesnosti: 90, 98, 94 1 97,2.

Faktor izvjesnosti pravila

U ovim razmatranjima je pretpostavljeno da se izvjesnost zaklju¢aka formira
samo na osnovu vrijednosti izvjesnosti koje se izraCunavaju za premise. Medutim, i
uz Citavo pravilo se moze pridruziti odgovarajuéi stepen izvjesnosti. Ako se u
razmatranom primjeru pravila pridruzi faktor izvjesnosti od 90, kao izraz
povjerenja tom faktoru, onda se to pise kao:

IF PRIV _RAST > 0.04 AND NEZAPOSLENOST < 0.075
THEN EK SITUACIJA = "dobra" CF 90.
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Faktor izvjesnosti zakljucka

Moze se postaviti pitanje kako se izracunava izvjesnost zakljucka. Ova izvjes-
nost se izracunava na identican nacin, kao kod izra¢unavanja izvjesnosti premisa
koje su formirane konjunkcijom ¢injenica. Prema tome, kako se izvjesnost premisa
moze izraunati na Cetiri razliCita naCina, a i izvjesnost zakljucka na takva ista
cetiri razlicita nacina, onda je moguce koristiti ukupno 16 raznih moguénosti za
izraCunavanje izvjesnosti zakljucka.

Formiranje meta pravila

U situacijama kada se paralelno gornjem pravilu u bazi znanja nalazi i pravilo:

IF PRIV _RAST > 0.02 AND NEZAPOSLENOST < 0.05
THEN EK _SITUACIJA = "dobra" CF 80,

moze do¢i do jednovremenog "okidanja" oba pravila.

Faktori izvjesnosti se mogu koristiti u formiranju meta pravila, koja odluc¢uju
koje se od dva pravila ovdje moze koristiti da se dode do zakljucka i da se koristi.
To moze da bude, na primjer, pravilo koje daje vecu vrijednost izvjesnosti

zakljucka, odnosno da se koristi konfirmativni nacin odredivanja izvjesnosti,
kao u slucaju disjunkcije premisa.

4.3. ARHITEKTURA EKSPERTNIH SISTEMA

4.3.1. Opste o arhitekturi ekspertnih sistema
Interdisciplinarnost ekspertnih sistema

Ekspertni sistemi zadiru u veci broj podru¢ja nauke i tehnike, bilo direktno,

bilo preko vjestacke inteligencije. Na slici 4.1. su prikazana podrucja koja odreduju
ES.



Arhitektura ekspertnih sistema 51

‘l 'ingvistika
‘\“‘3

Racunarske
nauke
Psihologija
".'g‘;}

VIESTACKA
INTELIGENCLJA

A

EKSPERTNI
/ SISTEMI \
Procesiranje Specijalisticko
podataka i znanja podrucje

Slika 4.1. Podrucja koja odreduju ekspertne sisteme.
Razvojni tim za ES

Ekspertne sisteme razvijaju ¢itavi timovi struénjaka, koriste¢i sva navedena
podrucja nauke i tehnike. Za razmatranje arhitekture ES se moZe uzeti minimum
stru¢njaka, koji su u stanju sacCiniti ES. Taj minimum se sastoji od: specijaliste iz
podru¢ja kojem je namjenjen ES - eksperta i specijaliste za organizaciju i
realizaciju sistema, koji u sebi objedinjuje organizatora baze znanja i sistemskog
inZzenjera za softver. Taj specijalista se moze uslovno nazvati inZenjer (tehnolog)
Znanja.

Osnovna Sema ES je nezamisliva bez korisnika, jer ES ima smisla samo ako
se moze prakti¢no primjeniti. Testiranje ES, u svim fazama razvoja, se provodi uz
pomo¢ korisnika, §to se moze prikazati slikom 4.2.

Osnovna arhitektura ekspertnih sistema

Ekspertni sistem je veoma sloZen programski paket, koji se sastoji od niza
manjih programskih cjelina ili modula. Dva osnovna dijela su:

e vezni modul ili interfejs (interface),

e jezgro ekspertnog sistema.
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Jezgro ES se sastoji od dva dijela i to:
e baze znanja,
e relacionog modula ili modula za zakljucivanje.

EKSPERTNI SISTEM

----- |

Slika 4.2. Razvojni tim za ekspertne sisteme.

Vezni modul spaja eksperta i tehnologa znanja, sa jedne strane, i korisnika, sa
druge strane, sa bazom znanja i relacionim modulom. Iz tog razloga vezni modul se
sastoji od dva manja modula (komunikaciona kanala) i to:

e modula za zahvatanje znanja,

¢ modula za interpretaciju znanja.

Nakon povezivanja ovih modula u jednu cjelinu, dobija se osnovna struktura
ES, koja se moze prikazati slikom 4.3.

Komunikacija sa ES

Kada je postavljena cjelokupna struktura ES, onda ni ekspert, ni tehnolog
znanja, ni korisnik ne pristupaju direktno jezgru ES. Ekspertni sistem sa spoljnjim
svijetom komunicira isklju¢ivo preko veznog modula i to tako da je za
komunikaciju sa ekspertom i tehnologom znanja zaduzen modul za zahvatanje
znanja, dok je za vezu sa korisnikom zaduzen modul za interpretaciju znanja.

Znanja koja sistem dobije preko modula za zahvatanje znanja, rasporeduju se i
sreduju u bazi znanja i relacionom modulu. Tek nakon toga jezgro ES je
spremno da pruZzi usluge korisniku sistema preko modula za interpretaciju znanja.
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KORISNIK

EKSPERT |I4—P|I TEHNOLOG ZNANJA |I

EKSPERTNI SISTEM

Modul za zahvatanje znanja Modul za interpretaciju znanja

VEZNI MODUI /‘
e—

y

BAZA ZNANJA RELACIONI MODUL
(MODUL ZA ZAKLJUCIVANJE)

JEZGRO EKSPERTNOG SISTEMA

Slika 4.3. Osnovna arhitektura ekspertnih sistema.

4.3.2. Jezgro ekspertnih sistema

Kvalitetno razumjevanje ES podrazumjeva dobro upoznavanje sa njegovim
jezgrom. Iz tog razloga, u najopstijim crtama, ¢e biti prikazano jezgro ES, odnosno
princip rada baze znanja i relacionog modula ili modula za zakljucivanje.

Baze znanja i procesiranje znanja

Pojavom vjestacke inteligencije, a posebno razvojem ES, javljaju se kao
svojevrstan razvoj baza podataka i obrade podataka pojmovi baze znanja i
procesiranje znanja. Postojeca simetrija izmedu baza podataka i obrade podataka, s

jedne strane, 1 baza znanja i procesiranja znanja, s druge strane, prikazana je na
slici 4.4.

Ne moze se re¢i da baze znanja, u uZem smislu, nisu takode neka vrsta baza
podataka, a modul za zaklju¢ivanje odredeni oblik algoritamske obrade.
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PODACI ZNANJE

BAZE ZNANJA

BAZE PODATAKA

RELACIONI
ALGORITAM MODUL
OBRADE (MODUL ZA

ZAKLJUCIVANIJE)

Slika 4.4. Simetrija izmedu obrade podataka i procesiranja znanja.
Metode za izgradnju jezgra ES

Problem procesiranja znanja i njegovo prikazivanje su osnova na kojoj se
zasniva kompletna teorija vjeStacke inteligencije, pa tako i teorije izgradnje ES.
Ova problematika je posebno istrazivana sredinom 70-tih godina, tako da se do
danas razvio Citav niz metoda i programskih alata, gdje je sve bazirano na matema-
tickim disciplinama, i to: statistici i teoriji vjerovatnoce, matricama i teoriji
grafova, obi¢noj, viSedimenzionalnoj i tzv. "razmazanoj" (fuzzy) logici, predikat-
skom racunu, itd.

Vremenom su se izdvojile ¢itav niz metoda, koje danas dominiraju u izgradnji
jezgra ekspertnih sistema, a to su:

e automatsko dokazivanje teorema,
produkcioni sistemi,
razvoj ES zasnovan na matematickoj logici,
semantiCke mreze,
ramovi znanja (frames),
metode fazi ES,
metode za izgradnju ES zasnovane na neuronskim mrezama,
geneticki algoritmi i ES,
agenti, multi agenti i inteligentni agenti,
inteligentne BP i inteligentni IS.

Iako ove metode imaju niz dodirnih tacaka i odredena preklapanja, one pred-
stavljaju zaokruZene cjeline.
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4.3.3. Vezni modul

Pristup do jezgra u izgradenom ES je mogu¢ isklucivo preko veznog modula.
Vezni modul je cjelina od dva svojevrsna komunikaciona kanala i to:

e modula za interpretaciju znanja, predvidenog za korisnika, i

e modula za zahvatanje znanja, koga koriste ekspert i tehnolog znanja.

4.3.3.1. Modul za interpretaciju znanja
Arhitektura modula za interpretaciju znanja

Arhitektura modula za interpretaciju znanja je prikazana na slici 4.5. Modul
za interpretaciju znanja se sastoji od slijedec¢ih dijelova:

e programa za analizu saopstenja od strane korisnika sistemu,

e podsistema za dijalog,

e programa za sintezu saopstenja od strane sistema korisniku.

Korisnik

Program za Program za
analizu sintezu

Padsistem za diialos

A
MODUL Y.A INTERPRETACILIU ZNAN.JA

I Jezgro ekspertnog sistema

Slika 4.5. Arhitektura modula za interpretaciju znanja.
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Program za analizu saopstenja

Program za analizu saop$tenja ima zadatak da prima poruke od korisnika.
Njime se vrsi sintaksna, semanticka i morfoloska analiza (odnosno, analiza
postovanja pravila jezika, analiza logi¢kog oblika poruke i analiza oblika poruke),
drugim rije¢ima, ovdje se vrsi filtriranje poruke.

Podsistem za dijalog

U podsistemu za dijalog prvo se izdvajaju tzv. kljucne rije¢i, uz pomo¢
rjecnika objekata i rjecnika relacija, koje se zatim pretvaraju u oblik pogodan za
predmetnu oblast. Ovako obradena informacija se predaje jezgru ES, koje je sada
obraduje prema zadanim pravilima, tj. postavlja dodatna pitanja, trazi optimalna
rjeSenja ili daje objasnjenja.

Program za sintezu saopStenja

Rezultat procesiranja znanja se predaje programu za sintezu saopstenja od
strane sistema korisniku, koji vrS§i obradu po sintaksnim, semantickim i
morfoloskim pravilima. Pri ovome se podrazumjeva da je Citav ES spreman za rad,
da su ve¢ uneseni baza znanja i svi mehanizmi zakljucivanja.

4.3.3.2. Modul za zahvatanje znanja

Modul za zahvatanje znanja se moZe razmatrati na niz razlicitih nacina, po
podru¢jima nauke i tehnike, sa stanoviSta logike i heuristike, sa teorijskog i
prakti¢nog gledista, itd. Medutim, ova jednostavna pretpostavka je jedan od rubnih
kamenova kompletne teorije i prakse ES.

Kompleksnost pojma znanja

Sta je najskuplje u modernom svijetu, ta se najduZe i najteze sti¢e i najvise
cijeni? Odgovor je jednoznaCan i jasan: ZNANJE! Uostalom, ¢ovjek znanje
pocinje sticati od rodenja i uci sve do smrti. Kako onda nauciti masinu da bude
savjetnik i pomo¢nik u poslovima, gdje se trazi vrhunsko, ekspertno znanje? Kako
popuniti bazu znanja i kako pravilno definisati modul za zaklju¢ivanje, odnosno
kako "nauciti" konkretni ES?
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Sve ove funkcije treba da obave ekspert i tehnolog znanja, komunicirajuéi sa

jezgrom ES pomocu programa kojim se puni jezgro, odnosno modula za zahvatanje
znanja.

Klasifikacija znanja za ES

U slucaju ES Kklasifikacija znanja izgleda kao na slici 4.6, a rezultat je rada na
Citavom nizu projekata. Ovakva klasifikacija znanja je veoma pogodna za
zahvatanje, Sto znaci da uspostavlja dobru vezu eksperta i ES.

Znanje

—

Interpretirajuce Neinterpretirajuce

Predmetna O predstavama Upravljacka Pomoéna PodraZzavajuca

Opsta Vlastita Fokusirajuéa Rje§avaj:% / \

Cinjenice Relacije Jezicna Dijalogna Tehnoloska Semanticka
Slika 4.6. Klasifikacija znanja za ekspertne sisteme.
Postupci zahvatanja znanja za ES

Proces pribavljanja znanja je veoma slozen i moze se ras¢laniti u nekoliko
jasno izdvojenih postupaka. Ti postupci predstavljaju neku vrstu algoritma za sve
koji izgraduju bilo koji ES, odnosno ponavljaju obavljanje odredenih zadataka.
Zadaci bitni za zahvatanje znanja su:

(1) Definisanje neophodnosti prosirenja i modifikacije znanja;
(2) Dobijanje potpuno novih znanja o sistemu;

(3) Formiranje novih znanja u obliku koji sistem poznaje;

(4) Uskladivanje starih i novih znanja i prelazak na korak (1).

Navedeni postupci su pokazali da nova generacija ES mora biti zasnovana na
dvije osnovne Cinjenice:
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a) Izgradnji modula za zahvatanje znanja, koji omogucava automatizaciju
zahvatanja znanja;
b) Automatizaciji zahvatanja znanja ES.

Pored izgradnje modula za zahvatanje znanja i automatizacije zahvatanja
znanja, pojam automatsko ucenje predstavlja trecu stepenicu u razvoju i pojedini
autori je smatraju jedinim pravim pocetkom teorije i prakse ES. Ovo misljenje je
bazirano na mogucnosti ES da samostalno i automatski dolazi do potpuno novih
zakljucaka.

Na slici 4.7. je prikazan mehanizam ucenja i samostalnog zakljucivanja, o
¢emu ¢e kasnije jos biti rijeci.

Ekspert

Novi pojam / pravilo Novostvoreni pojam / pravilo

A

A 4

Zahvatanje znanja Modeli pojma / pravila

A

Y

Jezgro sistema Fokusiranje pojma / pravila

Slika 4.7. Mehanizam ucenja i samostalnog zakljucivanja.
Arhitektura modula za zahvatanje znanja

Modul za zahvatanje znanja mora imati programe za analizu i sintezu
saopstenja od strane eksperta, koji se obicno nazivaju mehanizmi uvodenja
informacija, da bi se dobio oblik pogodan za logicku obradu i kasniju predaju
novih znanja i pravila jezgru ES.
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Medutim, ovdje je od bitnog znacenja program koji se moze uslovno nazvati
intelektualni redaktor, slika 4.8.

Intelektualni redaktor

Duznost intelektualnog redaktora je da prihvati strukturu svih oblika znanja i
da stalno obavlja poredenje novih znanja, od strane eksperta, i starih znanja, koja se

nalaze u jezgru ES.
=

Program za analizu Program za sintezu

v 1

Podsistem za dijalog

v 1

Intelektualni redaktor

Jezgro ekspertnog sistema

Slika 4.8. Arhitektura modula za zahvatanje znanja.

Nacin na koji intelektualni redaktor obavlja ovu funkciju odreduje i sam tip
automatskog zahvatanja znanja, odnosno ucenja:
e induktivno, ili posebna vrsta analognog,
jezicko konceptualno,
eliminaciono, uz pomo¢ stabla grananja,
zvjezdasto,
uz pomo¢ uzoraka, itd.

Svaka od ovih metoda ima svoje prednosti i nedostatke, a mogu se koristiti i
njihove kombinacije.
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Mehanizam ucenja i samostalnog zakljucivanja

Zajednicko za sve oblike i tipove zahvatanja znanja je tzv. opsti mehanizam
ufenja i samostalnog zakljucdivanja (slika 4.7). Prema toj Semi upravo i radi
intelektualni redaktor.

Da li se radi o induktivnom, jezicko konceptualnom i/ili nekom drugom
obliku zahvatanja znanja, odlu¢uju modeli pojmova i/ili pravila. Oc¢igledno, radi se
0 sistemu sa povratnom vezom, gdje se novostvoreni pojam i/ili pravilo
ukomponuju samo ako su prosli dodatni test mehanizma zakljucivanja i eksperta.

Jedna od vaznih karakteristika ovog nacina ucenja je i stalni dijalog sa eksper-
tom. Sistem donosi svoje zakljucke i postavlja pitanja svome "ucitelju", te pokazu-
je svoja rjeSenja. Za ovakav tip konverzije zaduzen je podsistem za dijalog.

Podsistem za dijalog

Podsistem za dijalog, u Sirem smislu, u sebi sadrzi i analizu i sintezu
saopstenja, isto kao i modul za interpretaciju znanja. U zajednici sa intelektualnim
redaktorom predstavlja modul za zahvatanje znanja.
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U ovom poglaviju:

Produkciona pravila
Opsti oblik produkcionih

pravila

Sema produkcionog sistema
Uredeni produkcioni sistemi

PRODUKCIONI SISTEMI

5.1. PRODUKCIONA PRAVILA

Produkcioni sistem se sastoji od skupa parova tipa "uslov — akcija", koji se
nazivaju produkciona pravila ili pravila odluc¢ivanja, baze podataka stanja sistema
smjeStenih u radnu memoriju i procedura za izvrSavanje produkcionih pravila,
odnosno mehanizma zakljucivanja. Struktura ovog sistema je predstavljena na slici

5.1. Produkcioni sistemi se najceSce primjenjuju za razvoj ES i sistema kognitivne
arhitekture.

Arhitektura produkcionih sistema

Interfejs,

Baza znanja: produkciona pravila (If~Then pravila),
Radna memorija: Cinjenice,

Mehanizam zakljucivanja.

Baza znanja: produkciona pravila se baziraju na najstarijem obliku tzv.
predikatne ili obi¢ne logike oblika "AKO ... — TADA" ("IF ... — THEN"). Svako
produkciono pravilo sadrzi uslov koji mora biti zadovoljen prije nego §to se izvrsi

akcija.
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Radna memorija (¢injenice) je skup informacija koje se testiraju da bi se
zakljucilo o istinitosti nekog uslova.

Mehanizam zakljuivanja je jednostavno programska petlja, koja testira
istinitost uslova pravila i izvrSava akcije kad je uslov tacan.

MEHANIZAM
Uslov Akciia
Uslov Akciia
RADNA MEMORIJA :
(CINJENICE)
Uslov Akcija

BAZA ZNANJA: PRODUKCIONA PRAVILA

Slika 5.1. Struktura produkcionog sistema.

5.2. OPSTI OBLIK PRODUKCIONIH PRAVILA
Opsti oblik produkcionih pravila ima slijede¢i oblik:

IF situacija s THEN akcija a
IF uslov u THEN posljedica p
IF p THEN s TO DEGREE d

Osnovne prednosti produkcionih pravila
e modularnost,

e dopunjivost,

e jednostavnost,

e izmjenljivost .



Opsti oblik produkcionih pravila 63

Mehanizam zakljucivanja moZe imati dva pristupa rasudivanju

e Olancanje unaprijed (forward chaining). Sve Cinjenice su dostupne na
pocetku zakljucivanja. Ovaj pristup je pogodan za sintezu znanja;

e  Olancanje unazad (backward chaining). Sva ciljna stanja su dostupna na
pocetku zakljucivanja. Ovaj pristup je pogodan za dijagnostiku;

e Olancavanje u oba smjera (bi-directional).

Algoritam zakljucivanja

1.  Match: Pronalaze se sva primjenljiva pravila (If dio je zadovoljen);
2. Conflict resolution: Bira se pravilo koje ¢e se izvrsiti;

e odbaciti pravila koja su ve¢ ranije primjenjena,

e izabrati novo pravilo (conflict-resolution strategy);
3. Act: Dodati novu €injenicu u bazu znanja.

Strategije za razrjeSavanje konflikata

No duplication: lzabrati pravilo koje daje nove zakljucke;

Do one: lzabrati prvo pravilo ¢iji je uslov ispunjen;

Do all: Primjeniti sva pravila;

Do the most specific: Primjeniti najspecificnije pravilo;

Do the most recent: lzabrati pravilo ¢iji uslov koristi najnovije €injenice.

PRIMJER: Radna memorija = (zeleno, tesko-8kg).
Baza znanja:

Pl: IF zeleno, THEN povrce-voce
P2: IF upakovano-u-male-kontejnere THEN delikates
P3: IF rashladjeno OR povrce-voce, THEN kvarljivo

P4: IF tesko-8kg AND jeftino AND NOT kvarljivo,
THEN osnovna-namirnica

° P5: IF kvarljivo AND tesko-8kg THEN curka
L] P6: IF tesko-8kg AND povrce-voce THEN lubenica

PRIMJER: Testiz matematike.

Moze se razmatrati slijedeca situacija. Na najavijeni test iz matematike u
Skolu nije doslo pola razreda. Nastavnik zakljucuje:
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AKO
(1) U gradu i skoli nema epidemije, recimo gripe, i
(2) U prethodnim razredima, bez testa, nema izostanaka, i
(3) Ova ocjena bitno odreduje ukupan uspjeh ucenika,
TADA
(1) Odsutni ucenici nisu naucili gradivo,
(2) Misle da ce se izvuci samo sa neopravdanim casom,
(3) Test ce biti drugi put, ali bez najave.

TeZinski faktor

Naravno, u ovom zakljuCivanju moze biti i greska. Recimo, pola razreda
dolazi u Skolu autobusom ili vozom, koji taj dan iz opravdanih razloga nisu
prevozili putnike. Zbog toga ovakvo zakljucivanje obi¢no mora sa sobom nositi i
tzv. tezinsku vrijednost. U takvom kontekstu svakom AKO i svakom TADA
mozZe se pridodati tezinski faktor u rasponu od, na primjer, +1 do -1.

Treba reci da velicina tezinskog faktora, njegov oblik i fino¢a podjele, zavise
isklju¢ivo od znanja eksperta i njegove definitivne preporuke. Zadatak inZenjera
znanja je da ove vrijednosti spremi u bazu znanja. Konkretno, zaklju¢ak TADA
pod brojem (1) "Odsutni ucenici nisu naucili gradivo", ocjenjuje se jednom od
moguénosti:

1 - "sigurno nisu",
0,5 - "vjerovatno nisu",
0 - "neznase",
-0,5 - "vjerovatno jesu", i
-1 - "sigurno jesu".

Na potpuno isti na¢in se rangiraju i upiti AKO.

Na osnovu ovakvog logickog grananja, sa jednim ili vise AKO te jednim ili
vise TADA, i pridodanih tezinskih faktora, sistem samostalno donosi definitivan
odgovor, a upravo u tome se i ogleda mehanizam zakljucivanja:

e rangirati zakljucke i/ili

e  prihvatiti zakljucak x i/ili

e  odbaciti zakljucak y.
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Za svaki ciklus, odrediti:

e pravila koja su primjenljiva,

e pravila koja treba deaktivirati,

e izabrano pravilo, ako se izabira pravilo sa najnizim brojem,
e novo stanje radne memorije.

Problemi sa produkcionim pravilima

e velike baze znanja mogu biti spore,

e mala koli¢ina informacija na osnovu kojih se donosi zakljucak,
e pravila mogu biti redundantna.

5.3. SEMA PRODUKCIONOG SISTEMA

Na slici 5.2. je prikazana na nesto drugaciji nacin Sema dijelova produkcionog
sistema, gdje su dani svi istrazivani objekti (u navedenom primjeru: uéenici, test,

matematika, biti prisutan) i produkciona pravila koja ih vezu, u uzem smislu
(AKO ... —» TADA).

BAZA PRODUKCIONA
CINJENICA PRAVILA

MEHANIZAM ZAKLJUCIVANJA
Odbijanje Prihvatanje

Konfliktni skup Skup prihvaéenih
odabranih zakljucaka za
zakljucaka dalji rad

Slika 5.2. Sema dijelova produkcionog sistema.

Mehanizam zaklju¢ivanja je osnovna komponenta u metodi produkcionih
pravila, §to se moZe uociti na osnovu navedenog primjera. Njegov kvalitet zavisi
od dobro odabranih pitanja, dobro odabranih odgovora i, §to je najvaznije, njihovog
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pravilnog ocjenjivanja.

PRIMJER: Za ilustraciju skupa pravila moze se uzeti primjer ES, Ciji je
zadatak da za dani cijeli broj x da "savjet" kako izgleda njegova predstava sa
rimskim ciframa.

1.  Produkciona pravila:

(a) Ako je x nula (nema vrijednosti) tada zatrazi od korisnika da unese x;

(b) Ako x nije nula i vece je od 39 tada stampaj "SUVISE VELIKA VRIJED-
NOST" i napravi x nula;

(c) Ako x nije nula i nalazi se izmedu 10 i 39 tada Stampaj "X" i smanji x za
10;

(d) Ako x nije nula i jednako je 9 tada Stampaj "IX" i smanji x na 0;

(e) Ako x nije nula i nalazi se izmedu 5 i 8 tada Stampaj "V" i smanji x za 5;

() Ako x nije nula i jednako je 4 tada stampaj "IV" i smanji x na 0;

(g) Ako x nije nula i nalazi se izmedu 1 i 3 tada Stampaj "l" i smanji x za 1;

(h) Ako je x 0 tada Stampaj "KRAJ" i napravi x jednako nula (nema
vrijednosti).

2. Baza Clinjenica: vrijednost promjenljive x.

3. Mehanizam zakljulivanja pretrazuje pravila, koja mogu biti u bilo kom
redoslijedu, Sto odrazava neproceduralnost sistema produkcionih pravila. Vrsi se
testiranje uslova svakog pravila, sve dok se ne naide na uslov koji je tacan. Tada se
odgovarajuca akcija, vezana za tacan uslov izvisava, ("okida") i eventualno
mijenja baza cinjenica.

Na primjer, ako x ima vrijednost 7, tada se izvrsava produkciono pravilo (e),
odnosno njegova akcija:
o Stampaj "V" i smanji x za 5, se "okida".

Nakon toga, mehanizam zakljucivanja pocinje ponovo da pretrazuje skup
pravila i postupak se ponavlja beskonacno, ili dok se mehanizam zakljucivanja na
neki nacin ne iskljuci. Obicno je stanje sistema, u kome ni jedan uslov nije tacan,
uslov za prestanak rada ili se izvrSava akcija koja eksplicitno zaustavija
interpreter.
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5.4. UREDENI PRODUKCIONI SISTEMI

Da bi se minimizirao potrebni broj testiranja uslova, potrebno je skup pravila
urediti u odgovarajuc¢i redoslijed, koji ¢e da izbjegne nepotrebno testiranje.
Pogodnim uredenjem skupa pravila moguce je ostvariti i paralelizaciju procesa
testiranja pravila, ¢ime se moZe znaCajno skratiti vrijeme rada. Ovo narocCito
postaje bitno kada sistem radi sa vise hiljada pravila.

Otezavajué¢a okolnost pri radu sa produkcionim sistemima je da se izbor
pravila, koji ¢e se ispitati, vrsi linearnim pretraZivanjem liste pravila i to stalno iz
pocetka. Vrijeme potrebno da se testira svaki uslov varira sa slozenos¢u uslova i u
sluc¢aju da je uslov iskazan kao konjunkcija poduslova, postoji velika vjerovatnoca
da ¢e neko AND rano u nizu izbaciti dano pravilo.

Umjesto linearnog pretrazivanja se moze efikasno koristiti neka od metoda
pretrazivanja stabla. Postavljanjem uslova u balansno stablo odludivanja, moze se
znaCajno smanjiti vrijeme pretraZzivanja pravila. Ovakva stabla se nazivaju i
diskriminacione mreze uslova za izbor pravila. Akcije pravila su krajnji ¢vorovi
(listovi) stabla odlucivanja.

Uvodenjem diskriminacionih mreza se smanjuje broj testiranja, ali se gubi na
jednostavnosti i modularnosti originalnog produkcionog sistema. Postaje kompli-
kovanije ubacivanje novog pravila ili brisanje postojeceg, zbog toga §to je potrebno
drzati diskriminacionu mrezu balansiranom da bi se minimizirao broj testiranja
uslova.

Kompajlirani produkcioni sistemi bili bi pokusaj da se objedini modular-
nost ¢istog produkcionog sistema i efikasnost diskriminacionih mreza. Ovdje bi se
pravila pisala tako da ih program kompajler automatski prevodi u efikasan
program, zasnovan na diskriminacionoj mrezi. Pogodan nadin moze biti
specificiranje uslova u pravila putem forme, koja treba da se poredi sa ulazom i u
slucaju potpunog poklapanja uslov poprima tacnu vrijednost.

Standardna konstrukcija pravila
Polaze¢i od toga da produkciona pravila govore §ta treba uraditi ukoliko se

zadovolji neki uslov, odnosno neka situacija postoji, standardna konstrukcija za
iskazivanje pravila je IF ... THEN konstrukcija, tj.:
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IF uslov THEN akcija
Za ilustraciju moze da se navede slijede¢i primjer.

PRIMJER: Ukoliko se zeli iskazati heuristika koja kaze da se nova kolicina
prodaje nekog artikla odreduje tako da ukoliko je tekuca prodaja veca za 15% od
tekuce kolicine, onda se nova koli¢ina odreduje kao tekuca kolicina uvecana za
razliku izmedu tekuce prodaje i 15% uvecane tekuce kolicine.

Koristi se pravilo slijedeceg oblika:

PRAVILO:

IF PRODAJA > 1.15 * KOLICINA
THEN NOVA KOLICINA = KOLICINA + (PRODAJA -1.15 * KOLICINA)

KOMENTAR: U slucaju da je prodaja vecéa od kolicine za vise od 15%, nova
kolicina se odreduje uvecanjem kolicine za razliku prodaje i
15% uvecane kolicine.

Navedeni KOMENTAR sluzi kao objasnjenje korisniku postupka zakljuciva-
nja, na taj na¢in opravdavajuci savjet do koga se doslo koristenjem ES.

Produkciona pravila predstavljaju najpopularniju metodu predstavljanja znanja
u ES i veoma su pogodna za formalno predstavljanje preporuka, direktiva ili
strategija. Drugim rije¢ima, pravila su pogodna kad je znanje iz danog domena
rezultat asocijacija koje su sticane godinama rada i iskustva u rjeSavanju problema
u danom domenu. Ove asocijacije se obi¢no, u ovom kontekstu, nazivaju
heuristikama.
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U ovom poglaviju:

e Iskazni racun

e Primjena iskaznih formula

o Tautologije, kontradikcije i
istinitosne tabele

o Predikatski racun

o Sintaksa predikata i reCenica

o Pravilo zakljucivanja modus
ponens

EKSPERTNI SISTEMI ZASNOVANI NA
MATEMATICKOJ LOGICI

6.1. ISKAZNI RACUN

Medu reCenicama koje se upotrebljavaju u svakodnevnom komuniciranju,
posebno mjesto zauzimaju one kojima se pridruzuje svojstvo da su tacne ili
netacne. Takve recenice se nazivaju iskazima.

PRIMJERI:

Isakazi su: Snijeg je bijel. Kuca je Zuta. Moje ime je Ivo.
Iskazi nisu: Dovidenja. Dobar dan.

Definicija:

Simboli iskaznog racuna su:

e iskazni simboli: P, Q,R, S, T, ...

e simboli istinitosti: true, false, (T, L)

e simboli povezivanja: A, V, —, =, =

Iskazni simboli znace prijedloge, ili reCenice o svijetu, koje mogu biti ili tacne

ili netacne. Prijedlozi se obiljezavaju sa velikim slovima pri kraju engleskog
alfabeta.

Materijal u ovom poglavlju veéim dijelom je preuzet sa Interneta htp:/www.iis.ns.ac.yu.htlm, (S.
Stankovski, “Iskazni rac¢un’), 2004.
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Iskazne recenice (ili formule) se definisu na sledeci nacin:

Definicija:
Svaki iskazni simbol i simbol istinitosti je recenica.
PRIMJER: true, P, Q, i R su Cetiri recCenice.

Negacija recenice je recenica.
PRIMJER: — P i — false su reCenice.

Konjunkcija () dvije re€enice je recenica.
PRIMJER: P A — P je recenica.

Disjunkcija (v) dvije reGenice je recenica.
PRIMJER: P v — P je recenica.

Implikacija jedne recenice u drugu je reCenica.
PRIMJER: P = Q je recenica.

Ekvivalencija dvije reCenice je recenica.
PRIMJER: Pv Q< R jere€enica.

Iskazne recCenice se grade samo kona¢nom primjenom prethodnih pravila.
Legalne recenice se nazivaju i dobro formiranim formulama ili DFF.

U izrazu P A Q, P i Q se zovu konjunkti. U izrazu P v Q, P i Q se nazivaju
disjunktima. U implikaciji, P = Q, P je premisa ili uzrok, a Q je posljedica.

U recenicama iskaznog racuna simboli zagrada (,),[,], se koriste da bi se
grupisali simboli u podizraze i tako kontrolisao redoslijed izracunavanja.

PRIMJER: (P Vv Q) <= R je u potpunosti razlicito od P v (Q <= R), a to se
moze dokazati koristenjem istinitosnih tabela.

Ako se iskazi "Sneg je bijel" i "Ja se zovem Aco" oznade redom sa P i Q,
onda se formulom (P A Q) oznacava slozeni iskaz "Sneg je bijel i ja se zovem
Aco". PrimjeCuje se da se formulom (P A Q) moze oznaditi i mnogo drugih
slozenih iskaza (npr.: "Kuca je 7uta i pas je sive boje"), pretpostavljajuci da P i Q
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imaju drugo znacenje (u ovom primjeru "Kuca je zuta", odnosno "Pas je sive
boje").

U prethodnoj definiciji, a i na dalje, Cesto se koriste slova A, B, C, itd. da
oznace iskazne, odnosno, predikatske formule. Takve formule su Sema formule i
predstavljaju veéi broj "pravih" formula. Te "prave" formule se od Sema formula
dobijaju tzv. sistematskom zamjenom. Ova zamjena podrazumjeva da se isto slovo,
u Sema formuli zamjenjuje uvijek istom formulom sastavljenom od iskaznih, t;.
predikatskih, simbola. Tako dobijene formule su instance Sema formula.

6.1.1. Primjena iskaznih formula

U knjizi sa iskaznim formulama se prvenstveno razmatra njihova istinitosna
vrijednost. Simbolima T i L redom su oznacene istinitosne vrijednosti: tacno i
netacno. Osnovna pravila za izraCunavanje istinitosnih vrijednosti iskaznih formu-
la, na osnovu istinitosne vrijednosti njihovih podformula, dana su TABELOM 6.1.

TABELA 6.1.

A B — A ANB AV B A=B A=B
I N O G N N
I T U I B
I N I U N O B
IS N I U B N B

Istinitosna vrijednost neke formule se moze jednoznacno izracunati na osnovu
istinitosne vrednosti iskaznih slova koja ulaze u tu formulu.

PRIMJER: Neka su istinitosne vrijednosti iskaznih slova P i Q redom T i L.
Tada, prema pravilima iz TABELE 6.1., istinitosne vrednosti formula P A Q, —Q,
P—Qi(PAQ) =P <= —Q)suredom L, T, TiT.

Pojmovi interpretacije i tacnosti pri interpretaciji su u uskoj vezi sa istinitos-
nom vrednos$¢u iskaznih formula.
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Definicija

Interpretacija I je preslikavanje koje iskaznim slovima pridruzuje vrednosti iz
skupa {T,L}. Iskazna formula A je tacna pri interpretaciji I (sa oznakom: I x A) ako
je, polaze¢i od istinitosne vrednosti pri interpretaciji I iskaznih slova koja se
javljaju u A, izraCunato T kao istinitosna vrednost formule A. Konacan skup

iskaznih formula A;, A,, ... , Ay je tacan pri interpretaciji I ako je formula A; A A,
A ... A A, tacna pri interpretaciji L.

Dodjeljivanje istinitostne vrijednosti iskaznoj reenici se naziva interpretaci-
jom, a to je tvrdnja o istinitosti te reCenice u nekom mogucem svijetu.

6.1.2. Tautologije, kontradikcije i istinitosne tabele

Na istinitosnu vrijednost formule uticu samo istinitosne vrednosti iskaznih
slova koja se u njoj pojavljuju. Ako u nekoj formuli ima n razlicitih iskaznih slova,
razlicitih interpretacija ovih iskaznih slova ima ukupno 2n.

PRIMJER: U TABELI 6.2. su u Cetiri reda prikazane sve Cetiri (4 =2 - 2)
razlicite interpretacije iskaznih slova P i Q.

TABELA 6.2.
I e
lojlrjr |
(2T L |
EH N
N

Definicija

Formula A je tautologija (kao sinonim se ¢esto upotrebljava i termin valjana
formula), sa oznakom xA, ako je tacna pri svakoj interpretaciji. Formula A je
kontradikcija ako nije tacna ni pri jednoj interpretaciji.
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Tautologije su vrsta formula koje imaju veliku primjenu. To su formule koje
su tacne na osnovu svoje forme, odnosno nacina na koje su izgradjene koristenjem
simbola logickih veznika, a ne na osnovu neke posebne vrijednosti iskaznih slova
od kojih su sastavljene. Tautologije su zato obrasci ispravnog zakljucivanja, Sto ¢e
se kasnije ilustrovati primjerima. Posto je negacija svake tautologije kontradikcija,
1 to uvijek netacne, formule se Cesto koriste kao pokazatelji stranputica do kojih se
doslo u zakljucivanju.

PRIMJER: Formula (P=Q)AP)=Q je jedna tautologija. Ovo se neposredno
provjerava ispisivanjem sve Cetiri razlicite interpretacije iskaznih slova P i Q,
racunanjem istinitosnih vrijednosti podformula formule i, konacno, racunanjem
istinitosne vrednosti same formule koja se razmatra, kao Sto je prikazano u
TABELI 6.3. Slicnim razmatranjem se ustanovijava da je formula (P=Q)A(PA—=Q)
kontradikcija.

Postupak koji je koriSten u prethodnom primjeru se naziva metoda
istinitosnih tabela.

TABELA 6.3.

P Q P=Q (P=Q)AP (P=Q)AP)=Q
Lt Lt 1 | T | T |
LT L+ 1 I T |
Lo T T | L I T |
Lol L 1 | L | T |

Neke od vaznih tautologija su (sa n su oznacene uvek tacne formule, dok o
oznacava uvek netacne formule):

e A=A (zakon refleksivnosti implikacije),
e  AVv—aA (zakon iskljucenja treceg),

e  —(AA—A) (zakon neprotivrjecnosti),
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——A=A (zakon dvojne negacije),

((A=B)A(B=C))=(A=C) (zakon tranzitivnosti za implikaciju),
((A=B)A(B=C))=(A<=C) (zakon tranzitivnosti za ekvivalenciju),
(A=B)<(—AVB) (zakon uklanjanja implikacije),
(A=B)=((A=B)A(B=A)) (zakon uklanjanja ekvivalencije),
(—A=(BA—B))=A (zakon svodenja na apsurd),

(AAA)=A (zakon idempotencije za A),

(AVA)<A (zakon idempotencije za V),

(AAB)<(BAA) (zakon komutativnosti za A),

(AvB)<(BVA) (zakon komutativnosti za V),
(AA(BAC))<=((AAB)AC) (zakon asocijacijativnosti za A),
(Av(BVC))<=((AvB)VC) (zakon asocijacijativnosti za V),
(AA(AVB))<A (zakon apsorpcije),

(AV(AAB))<A (zakon apsorpcije),
(AA(BVC))=((AAB)V(AAQ)) (zakon distribucije A prema V),
(AV(BAC))=((AVB)A(AVCQ)) (zakon distribucije Vv prema A),
(—(AAB))<(—Av—B) (zakon De Morgana),
(—(AVB))<(—=AA—B) (zakon De Morgana),

(AA(A=B))=B (modus ponens),
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¢ ((A=B)A—B)=—A (modus tolens),

e (Avn)en (zakon disjunkcije sa tautologijom),

e  (AAn)<A (zakon konjunkcije sa tautologijom),
e (Avo)<A (zakon disjunkcije sa kontradikcijom),

e (AA0)<0 (zakon konjunkcije sa kontradikcijom).

Za ove formule, metodom istinitosnih tabela, se moze utvrditi da jesu
tautologije. Istinitosne tabele se koriste i za utvrdjivanje da li se neka formula moze

6.2. PREDIKATSKI RACUN

U iskaznom racunu svaki atomski simbol (P, Q, itd) je iskaz o nekakvom
slozenom problemu. Ne postoji nacin da se koriste komponente pojedinacnih
tvrdnji. Predikatski raun dozvoljava tu moguénost.

PRIMJER: Umjesto da iskazni simbol P oznacava cijelu recenicu "u utorak je
padala kisa ", moze se kreirati predikat vrijeme, koje opisuje vezu izmedu vremena
i datuma vrijeme(utorak, kisa).

Pomocu pravila zaklju€ivanja radi se sa izrazima, koristec¢i njihove pojedinacne
komponente i izvode nove recenice.

Predikatski ra¢un takode dozvoljava i koriStenje promjenljivih u izrazima.
Promjenljive dozvoljavaju da se kreiraju opste tvrdnje o klasama objekata.

PRIMER: Moze se tvrditi da sve vrijednosti za X, gde je X dan u nedjelji,
recenica vrijeme(X, kisa) je istinita, na primjer kisa pada svaki dan.

6.2.1. Sintaksa predikata i recenica

Prije nego §to se definiSe sintaksa ispravnih izraza u predikatskom racunu,
bice definisan alfabet i gramatika za kreiranje simbola ovog jezika. Ovo odgovara
leksickom aspektu definicije programskog jezika. Simboli predikatskog racuna,
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kao sto su znakovi u programskim jezicima, su nesvodljivi sintaksni elementi: ne
mogu se rastaviti na komponente pomoc¢u dozvoljenih operacija jezika.

Simboli predikatskog racuna su nizovi slova i cifara, koje obavezno pocinju
slovom. Prazna mjesta i nealfanumericki znaci se ne smiju pojavljivati u nizu
znakova. MozZe se koristiti podcrta " " za poboljsavanje Citljivosti.

Definicija

Alfabet za formiranje simbola predikatskog racuna se sastoji od:

1. Skupa slova, malih i velikih, engleskog alfabeta.
2. Skupa cifara: 0, 1, 2, ..., 9.
3. Podcrte " ".

Simboli u predikatskom racunu poc€inju sa slovom i mogu sadrzavati bilo koji
od dozvoljenih karaktera.

Dozvoljeni karakteri u alfabetu simbola predikatskog raunasu:aR 6 9p =z
Karakteri koji nisu dozvoljeni: % $ & " " /.

PRIMJERI: Dozvoljeni simboli predikatorskog racuna su:
Ivo; vatra3; mirko_and_marko; ana; XXXXX

PRIMJERI: Simboli i nizova koji nisu dozvoljeni:
3pero; "prazna mjesta nisu dozvoljena"; ab%cd; 0o0071.patak!!!

Formalni ekvivalentni su: v(i, a) i voli(ivo, ana), imaju istu strukturu. Druga
struktura za Citaoca moze biti od velike pomo¢i, jer nagovjestava kakav je odnos u
izrazu.

Zagrade "( )", zarezi "," i tacke "." se koriste za konstrukciju pravilno
formiranih izraza i ne oznacavaju objekte i relacije u stvarnom svijetu. Oni se
nazivaju nepravim simbolima.

Simboli predikatorkog rac¢una mogu predstavljati:
e promjenljive,

e konstante,

e funkcije ili predikate.
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Promjenljive su simboli koji se koriste za definisanje opstih klasa objekata i
osobina. Promenljive se prikazuje uvijek sa velikim pocetnim slovom. Mirko,
MARKO, KAta su pravilno formirane, dok mirKo i marko nisu pravilno formirane
promenljive.

Konstante obiljezavaju objekte ili osobine. Konstante moraju pocinjati sa
malim slovima. Npr.: mirko, drvo, visok, plavo su primjeri pravilno formiranih
simbola. Konstante frue i false su rezervisani za istinitostne simbole.

Predikatski racun, takode, dozvoljava koristenje funkcija nad objektima.
Simboli funkcija (kao i konstanti) poCinju sa malim slovom. Funkcije oznacavaju
preslikavanje jednog ili vise elemenata skupa (koji se naziva domenom) u
jedinstveni elemenat drugog skupa (koddomen funkcije). Elementi domena i
koddomena funkcije su objekti u svijetu govora. Uz uobicajene funkcije, kao §to su
sabiranje i mnozenje, mogu se navesti i funkcije koje vrSe preslikavanje izmedu
nenumerickih domena.

Svaki funkcijski simbol ima uz sebe i arity, koji pokazuje broj elemenata
domena koji se preslikavaju na elemente koddomena. Dakle, otac moze oznacavati
funkciju koja ima arity 1, jer preslikava ljude na njihovog (jedinog) muskog
roditelja. Operacija plus moze biti funkcija sa arity-em 2, jer preslikava dva broja
na njihovu aritmeticku sumu.

Funkecijski izraz je funkcijski simbol poslije koga dolazi njegov argument.
Argumenti su elementi iz domena funkcije, broj argumenata je jednak arity-u
funkcije. Argumenti su unutar zagrada i razdvajaju se zarezima.

PRIMJERI:
f(X,Y); otac(morko); cijena(limun)
su pravilno formirani funkcijski izrazi.
Ako je plus funkcija Ciji je arity 2, sa cjelobrojnim domenom, tada je:
plus(2,3)

funkcijski izraz cija je vrijednost cio broj 5. Proces zamjene funkcije sa njegovom
vredno$cu se naziva izracunavanjem.

U predikatskom racunu ferm je ili konstanta, promenljiva ili funkcijski izraz.
Termovi oznacavaju objekte i osobine u domenu.
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PRIMJERI: Termovi su:
macka; mnozi(2,3); plavo; X; majka(mara); kata

Simboli u predikatorskom racunu mogu prestavljati predikate. Simboli
predikata, kao i konstanti i funkcija, po¢inju malim slovom. Imena predikata
predstavljaju odnos izmedu nijednog ili viSe objekata. Broj povezanih objekata je
arity predikata.

PRIMJERI: Primeri predikata su:
voli; jednako; na; blizu; na_stolu

Atomska recenica (formula) u predikatskom racunu je predikat arity-a n, iza
koga je n termova izmedu zagrada i koji su razdvojeni zarezima. Recenice
predikatskog racuna su ogranic¢ene tackom.

PRIMJERI: Primjeri atomskih recenica:
voli (stevan, slatko).; voli (X, X).; drugovi (mirko, marko).; drugovi
(otac(marko)), otac(andrija)).; pomaze (rade, branko).

Atomske reCenice se jo§ zovu atomskim izrazima, atomima, ili prijedlozima.

Kada se promjenljiva pojavi kao argument u reCenici, ona oznacava
neodredeni objekat domena. Predikatski racun ima i dva simbola, kvantifikatore
promenljivih i "$", koji ograni¢avaju smisao recenice koja sadrzi promjenljivu.
Kvantifikator je pra¢en promenljivom i recenicom.

PRIMJERI:

Vv X voli(X, sladoled).
3Y drugovi(Y, petar).

Univerzalni kvantifikator, V, ukazuje da je reCenica istinita za svaku
vrijednost promjenljive. U gornjem primeru, voli (X, sladoled) je istinita za svaku
vrednost X iz definisanog domena. Egzistencijalni kvantifikator, 3, pokazuje da
je recenica istinita za neku vrijednost ili viSe vrijednosti domena.

PRIMJER:

drugovi (Y, petar ) je istinita samo za neke objekte Y.
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Definisanje recenica u predikatskom racunu

Svaka atomska recenica je recenica.

I e ey

Ako je s reCenica, tada je i njena negacija recenica, —S.

Ako su s; i s, reCenice, tada je i njihova konjukcija reenica, Sy A S;.
Ako su s; i s, recenice, tada je i njihova disjunkcija recenica, S; v S;.
Ako su s; i s; reCenice, tada je i njihova implikacija recenica, $; > S;.
Ako su s 1 s; reCenice, tada je 1 njihova ekvivalencija reCenica, S; =S,.
Ako je X promenljiva a s reCenica, tada je “X s recenica”.

Ako je X promenljiva a s recenica, tada je $X s reCenica.

Interpretacijom u predikatskoj logici simboli konstanti, funkcija i relacija,
dobijaju znacenje elemenata nekog skupa, odnosno funkcija i relacija nad njima.
Taj skup se naziva domen. Domen moze biti sve §to je potrebno: skup osoba, skup
brojeva, ili nesto trece.

Definicija

Predikatski racun prvog reda dozvoljava kvantificirane promenljive, koje se
odnose na objekte u domenu govora, a ne za predikate i funkcije.

PRIMJER:

" (Voli) Voli(george, kata).

nije pravilno formiran izraz u predikatorskom racunu prvog reda. Postoji
predikatorski racuni viseg reda gde je takav oblik dozvoljen.

PRIMERI :

Ako sutra ne pada kiSa, Tom ce ici u planine.
—vrijeme(kiSa, sutra) = ide(tom, planine).
Emma je doberman i dobar pas.
dobarpas(emma) A je(emma, doberman).

Svi kosarkasi su visoki.
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e VYV X (kosarkasi(X) = visok(X)).

e  Neki ljudi vole prokel;.

o I X (ljudi(X) A voli(X, prokelj)).

e  Kada bi zelje bili konji, prosjaci bi jahali.
e jednako(zelje, konji) = jahati(prosjaci).
e Niko ne voli poreze.

e —3 X voli(X,porezi).

6.2.2. Pravilo zakljucivanja modus ponens

Kao jednostavan primjer koriStenja pravila modus ponens u predikatskom
racunu, koje preuzima na sebe tekuce opazanje: "ako pada kisa onda ¢e zemlja biti
mokra" odnosno "pada kisa". Ako je sa P oznaceno "pada kisa", a sa Q "zemlja je
mokra" onda je prvi izraz postaje P = Q. Posto zaista pada kisa (P je istinito), skup
aksioma postaje:

P=0Q
p

Primjenom modus ponensa (AA(A=B))—=B, Cinjenica da je zemlja mokra (Q)
moze se pridodati skupu ta¢nih izraza.

Modus ponens se takode moZe primjeniti na izraze koji sadrze promjenljive.
Razmotrimo primjer prostog logickog zakljucka "svi ljudi su smrtni" i "Sokrat je
Covjek"; zbog toga "Sokrat je smrtan". "Svi ljudi su smrtni" se moze prikazati
racunom predikata kao:

"X (Covek(X) = smrtan(X)).

"Sokrat je ¢ovjek", kao: ¢ovjek(sokrat).
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Zbog toga $to je X u izrazu univerzalno vrjednovano, moze se zamjeniti svaka
vrijednost u domenu za X i jo§ uvijek postoji istinit iskaz unutar pravila
zakljucivanja univerzalna kvantifikacija. Mijenjanjem sokrat za X u izrazu,
zakljucuje se izraz:

Covek(sokrat) = smrtan(sokrat).

Sada se moze primjeniti modus ponens i izvesti zakljuc¢ak smrtan(sokrat).
Ovo je pridodano skupu izraza koji logicki proizilaze iz originalnog iskaza.
Algoritam nazvan unifikacija se koristi za automatizovano rjesavanje problema tj.
da odredi da li sokrat moze biti ispravno zamjenjen za X u poretku na kom se
primjenjuje modus ponens.

6.2.3. Primjer ES izgradenog predikatskim racunom

Predikatski raCun omogucava rad i sa objektima i sa iskazima i predstavlja
standardnu metodu predstavljanja znanja baziranu na matematickoj logici.
Predstavlja formalni logicki jezik sa vlastitom sintaksom (strukturom izraza) i
gramatikom, koji omogucava uvodenje relacija medu objekte i1 primjenu
mehanizma zakljucivanja kod procesiranja znanja.

Programski jezik PROLOG je zasnovan na predikatskom racunu i namjenjen
je, prvenstveno, podrucju vjestacke inteligencije i ES. Postoji vazna direktna veza i
ocigledan lanac: prirodni jezik — predikatski racun — PROLOG. Zahvaljujuci
ovoj karakteristici, predikatski racun dobija sve veci znacaj kod razvoja ES, Sto je i
prikazano u narednom primjeru.

PRIMJER:

PRIRODNI JEZIK PREDIKATSKI RACUN

1. Ivo i Ana sumuz i Zena muz-i-zena(/vo,Ana)

Objasnjenje: Relacija "muz i Zena" postoji izmedu objekata Ivo i
Ana

2. Ana zivi u Baru zivi-u(4na, Bar)

Objasnjenje: Relacija "Zivi u" postoji izmedu objekata Ana i Bar.

3. Ako je dvoje ljudi (X1 X,) muz muz-i-zena(X;, X5)

i Zena, tada su vjencani — vjencani (X, X3)
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Objasnjenje:

4. Ako je dvoje ljudi X5 i X, vjencano
i ako osoba X, zivi u gradu X,

tada i osoba X; takode zivi u gradu Xs.

Objasnjenje:

Relacija "muz i Zena" izmedu bilo koje dvije osobe
(X; i Xy) implicira (povlaci za sobom ili —)
relaciju "vjencani" izmedu danih osoba X;i X,.

vjencani(X;, X4) &
iivi-u(X4, Xs) e
iivi-u(X3, Xs)

Relacija "vjencani" izmedu osoba X;i X, i
relacija "Zivi u" izmedu osobe X, i grada X;
ny

povlaci za sobom da relacija "Zivi u" postoji
takode i izmedu osobe X; i grada X,

Vezivanje dva relaciona izraza imalo je posljedicu stvaranja sasvim nove
relacije, odnosno zakljucka. Drugim rije¢ima, predikatski racun nizom relacija
(istinitih ili laznih) implicira relacije koje nisu bile formalno, za odredeni objekat,
unesene u sistem. Osim toga, u prvoj fazi se prelazi iz podrucja sasvim konkretnih
objekata (ovdje osoba Ivo i Ana) na bilo koje apstraktne objekte (osobe X; i X3), a
zatim se ponovo vraca sa apstraktnih objekata na konkretne.

Mehanizam zakljucivanja se odvija na slijedec¢i naéin:

Ivo 1 Ana su muz i Zena.
Ana 7ivi u Baru.

B —

osoba Zivi u mjestu X.

Ako su dvije osobe muz i Zena, one su vjencane.
Ako su dvije osobe vjencane i ako jedna osoba zivi u mjestu X, tada i druga

Ukupan zakljucak: Ivo Zivi u Baru.

U predikatskom rac¢unu do istog zakljucka se dolazi na slijede¢i nacin:

1. muz-i-Zena(Ivo,Ana)

2. zivi-u(Ana,Bar)

3. muz-i-zena(X;, X;) — vjencani(X;, X5)

4, Vjenéani(X:;, X4) & 2iVi-u(X4, X5) - 2iVi-u(X3, XS)

Ukupni zakljucak:

T

zivi-u(Ivo,Bar)
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Da je u razmatranju bio jedan jedini pogresni zakljucak (relacija izmedu
objekata neistinita), ukupni zakljucak ne bi bio istinit, ali bi opet bio zakljucak.

U ovom slucaju bi se dijalog izmedu korisnika i ekspertnog sistema mogao
odvijati na slijedec¢i nacin:

EXS: 1. Dalisulvoi Ana muziZena?
KOR: Da

EXS: 2. U kom mjestu zivi Ana?
KOR: U Baru

EXS: 3. Ivoi Ana su vjencani?

KOR: Da

EXS: 4. TadaiIvo zivi u Baru.

Sasvim je razumljivo da su i ovdje moguce greske. Postoji vjerovatnoca da je
brac¢ni par odvojen zbog posla, lijeCenja, izbijanja rata i slicno. Medutim, ove
greske nisu rezultat logickog zakljucivanja, ve¢ nepreciznosti relacije koja kaze da
je uvijek istina da vjencane osobe zive u istom mjestu.
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U ovom poglaviju:

e Opste o semantickim mreZama

e Primjena semantickih mreZa

o Prednosti i nedostaci
semantickih mreZa

e Pravila za upotrebu
semantickih mreZa

SEMANTICKE MREZE

7.1. OPSTE O SEMANTICKIM MREZAMA

Hijerarhije inkluzije se mogu lako generalisati dodavanjem novih tipova
relacija, odnosno lukova i ¢vorova, u graficku predstavu. Ovakva generalizacija se
naziva semantiCkom mrezom i prvi put je koriStena za predstavljanje znacenja
reCenica u engleskom jeziku. Znacaj ovakve predstave znanja je potenciran i
¢injenicom da neuronske interkonekcije u mozgu, vrlo vjerovatno ¢ine neuronsku
mrezu sliénu semanti¢koj mrezi. Koncept pristupa znanju putem "aktiviranja"
¢vorova u semantickoj mrezi kretanjem preko lukova, je na neki nacin analogan
aktivnosti mozga putem prenosa elektri¢nih signala kroz neuronske mreze.

Semanticke mreze, najkrace receno, su oblik baza znanja kod kojih se objekti
i relacije medu njima prikazuju graficki. Medutim, treba dodati, da se uvijek nakon
razrade ovakva mreza obraduje na takav nacin da je racunar moze prihvatiti. To
znaci da treba primjeniti simboliku koja reprezentuje graf.

Semanticke mreze opisuju kategorije objekata (¢vorovi u mrezi) i relacije
medu njima (veza). Glavni oblik zakljuCivanja je nasledivanje. Opisuju se
prototipovi, a moguce je opisati i izuzetke (nemonotona logika).
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7.2. PRIMJENA SEMANTICKIH MREZA

Mogu se definisati slijedeci tipovi veza u semanti¢ckim mrezama:

SubsetOf (a-kind-of),

MemberOf (is-a),

Relacija izmedu dva objekta (strjelica sa imenom relacije),

Relacija izmedju svakog elementa klase A i objekta B (ime relacije
uokvireno),

e Relacija izmedju svakog elementa klase A i nekog elementa klase B
(ime relacije dvostruko uokvireno).

Implementacija semantickih mreza:
. stvarne vrijednosti,

e default vrijednosti,
e  procedure (if needed, if added).

Ima majku SubsetOf Noge

SubsetOf Su'bm

A A

h

MemberOf MemberOf

Sestra Noge

7.1. Primjer semanticke mreze.
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Prevodenje u logiku predikata

Ljudi < Sisari

Marija € Zene

Noge (Ivan, 1)

Vx x € Ljudi = Noge(x, 2)

Vx 3y x € Ljudi = y € Zene A Ima majku(x, y)

Procedure se mogu dodati u mrezu, da bi se izracunale neke vrijednosti
(procedural attachment).

Procedure za gradnju semantickih mreZa

dodavanje i brisanje ¢vorova mreze,
dodavanje i brisanje lukova mreZze,
pretrazivanje,

if-added,

if-needed.

7.3. PREDNOSTI I NEDOSTACI SEMANTICKIH
MREZA

Prednosti semanti¢kih mreZa

Najveca prednost ovog modela podataka, odnosno ovakvog nacina
predstavljanja znanja, je njegova fleksibilnost, koja se sastoji u tome da se novi
¢vorovi 1 veze mogu dodavati po potrebi. Osim navedene prednosti, veoma bitna
prednost je moguénost naslijedivanja osobina. Svaki ¢vor semanticke mreze, koji

predstavlja jedinku neke klase, posjeduje osobine opstijih klasa ¢iji je ¢lan.

PRIMJER:

"Krila Jadrana" je brod, brod je plovno sredstvo, te je i "Krila Jadrana”
plovno sredstvo.

Navedeno naslijedivanje osobina smanjuje nepotrebnu redundansu, ali je
nepogodno u slucaju izuzetka od pravila. U takvim slucajevima se vezama tipa "je
izuzetak" mogu obuhvatiti pojedini izuzeci. Prakti¢no preimuéstvo semantic¢kih
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mreza je veoma mala redundansa znanja, jer se svaki objekat, odnosno znanje
vezano za njega, pojavljuje samo jednom u mrezi. Ovim se postize znacajna usteda
u memorijskom prostoru racunara, a povecava se integritet baze znanja.

Takode, obzirom da su sve asocijacije izmedu objekata eksplicitno povezane
kao lukovi u mrezi, i pretrazivanje baze znanja je u principu vrlo efikasno. Ukoliko
se mreza predstavi pomocu lista susjedstva (jedan od nacina predstavljanja grafova
u memoriji), a ne kao lista parova koji opisuju relacije u grafu, moguce je veoma
brzo obaviti pretrazivanje.

Osim navedenog, semanticke mreZe su:

e pogodne za hijerarhijski uredene podatke,

e podrazavaju nacin prirodne organizacije memorije,
e pogodne za unarne i binarne relacije.

Nedostaci semantic¢kih mreZa

o teskoce pri predstavljanju relacija viSeg stepena,

e disjunkcija i negacija se teSko predstavljaju,

e tesko se izvodi kvantifikacija.

Ranije se smatralo da su semanticke mreze efikasnije nego sistemi bazirani na
matematickoj logici, ali se danas smatraju ekvivalentnima.

Poredenje formalizama za predstavljanje znanja

1. Ekspresivnost: Matemati¢ka logika i produkcioni sistemi mogu da se
koriste nezavisno. Semanticke mreze se obi¢no koriste u hibridnim sistemima;

2. Semantika: Matematicka logika ima jasnu semantiku. Produkcioni
sistemi i mreZe su ponekad nejasni;

3. Izvrsavanje: Produkcioni sistemi su najjednostavniji.

Semanticke mreze su komplikove ako se koriste i procedure. Matematicka
logika zahtjeva komplikovane procedure za zakljucivanje.
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7.4. PRAVILA ZA UPOTREBU SEMANTICKIH
MREZA

Iako pri upotrebi semanti¢kih mreZa ne postoje posebna ograni¢enja, ipak je
dobro se pridrzavati odrezenih pravila.

(1) Cvorovi se upotrebljavaju za predstavljanje objekata i opisa:
e  objekti mogu biti fizicki objekti (plovno sredstvo, brod),
e objekti mogu biti konceptualni entiteti (dogadaj, ponasanje) ili
apstraktne kategorije ("Krila Jadrana"),
e opisi omogucavaju dodatna objasnjanja o objektima (putnicki,
dodatno objasnjenje o brodu).

(2) Veze spajaju objekte i opise i mogu zamjeniti bilo koju relaciju. Najcesce
su slijedece veze:

e veza "JE" Cesto se koristi za predstavljanje veze: klasa - primjerak
klase.

PRIMJER:

"Krila Jadrana" je brod, a brod je plovno sredstvo. Prema tome, "Krila
Jadrana" je predstavnik sire klase, klase brodova, dok je brod predstavnik jos Sire
klase plovnih sredstava.

e veza "IMA" ukazuje na ¢vorove koji su u svojini drugih ¢vorova.

PRIMJER:

Plovno sredstvo ima posadu i kapetana, odnosno veza "IMA" pokazuje odnos
dio - poddio.

(3) Veze mogu biti definicijske, kao npr. veza "VOZITI" izmedu ¢vorova
"Covjek" 1 "automobil".

(4) Odredene veze sadrze heuristiCko znanje, ¢ime obogacuju mrezu
dodatnim putevima.

PRIMJER: Brod isplovijavajuci oslobada vez u luci.
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U ovom poglaviju:

e Opste o ramovima zZnanja

e Predstavljanje znanja
ramovima znanja

e Struktura ramova znanja

e Generalna struktura ramova
znanja

RAMOVI ZNANJA

8.1. OPSTE O RAMOVIMA ZNANJA

Razvoj semantickih mreza doveo je do nastanka posebne logicke strukture,
koja je nazvana ramovi znanja. Ramovi znanja (FRAMES) su kompletne i
zaokruzene logicke structure, nalik na klase u objektno orijentisanom
programiranju, koje vezuje jedinstvo vremena, radnje i objekta, slicno scenskim
prikazima. Predstavljaju pogodno sredstvo za prikazivanje podataka i relacija.

Svaki ram znanja sacinjava nekoliko tipova informacija. Neke od tih informa-
cija prikazuju kako se ram znanja koristi, dok druge govore §ta treba da se desi ili
Sta raditi ako o¢ekivanja nisu zadovoljena.

Takode, za ramove znanja se moze reci da predstavljaju kolekcije informacija
i pravila koja se ticu datog objekta, situacije ili koncepta. Svaki ram znanja sadrzi
veci broj informacija, a baza znanja se sastoji od veceg broja ramova. Neki ramovi
se stalno ¢uvaju u bazi znanja, dok se neki dinamicki pojavljuju i nestaju tokom
procesa rjeSavanja problema.

Ram znanja je mreza ¢vorova i relacija organizovanih hijerarhijski, gdje
¢vorovi na vrhu predstavljaju uopstene koncepte (objekte), a nizi ¢vorovi specific-
ne dijelove tih koncepata.
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Strukturno, svaki ram znanja se sastoji od dva dijela i to:
e imenarama, i
e liste parova atribut - vrijednost.

Vizuelno, ram se cesto predstavlja kao imenovana kolekcija pregradaka
(SLOTYS), koji predstavljaju atribute, i njihovih sadrzaja (FILLERS), koji nose
informacije o datim objektima rama. Na ovaj nacin je objekat povezan sa skupom
¢injenica, pravila, procedura, podrazumjevanih (DEFAULT) vrijednosti, uputstava,
koji ga u potpunosti odreduju.

Samo ime "ram znanja" naglasava da se ovom konstrukcijom zeli ograditi,
uramiti dio znanja iz opSteg univerzuma znanja, odnosno grupisati Cinjenice i
pravila koja su bitna za razmatranu oblast.

8.2. PREDSTAVLJANJE ZNANJA RAMOVIMA ZNANJA

Za predstavljanje znanja postoje dva komplementarna pristupa:
e proceduralni pristup, i
e deskriptivni pristup predstavljanju znanja.

Proceduralna predstava sadrzi znanje o nekom objektu koje je dano
eksplicitnim navodenjem skupova instrukcija, ¢ija se taénost mora provjeriti.

Deskriptivna predstava sadrzi tvrdnje koje su istinite.

Kod ramova znanja zastupljena je proceduralna predstava u okruzenju koje je
deskriptivnog karaktera. Oba alternativna pristupa, u okviru jedne prezentacije
znanja, doprinose svojim prednostima lakSoj upotrebi, odnosno lakSem odrzavanju
baza znanja. Ova osobina ramova znanja znatno je doprinjela njihovoj sve vecoj
popularnosti. Za ramove znanja se moze rec¢i da posjeduju dualnu semantiku, Sto
znaci da se proceduralna i deskriptivna predstava moze prevoditi jedna u drugu.

Graficki prikaz ramova znanja veze u jednu cjelinu nekoliko logickih
nivoa. Podaci su u ramu smjesteni, uslovno receno, u neku vrstu pregratka, pri
¢emu pregradak uvijek sadrzi isti tip informacija. Veé¢ i sama struktura rama
predstavlja vrlo efikasan mehanizam zaklju¢ivanja, posebno u podrucju
eliminisanja pogresnih zakljucaka.
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KorisStenje ramova znanja se moze objasniti vrlo jednostavnim primjerom.
PRIMJER: Termin plan sastanka, slika 8.1.

Podaci za sastanak su: vrijeme, mjesto, tema i voditelj. Na osnovu ovako
danih podataka moze se formirati ram znanja pod nazivom SASTANAK, sa Cetiri
pregratka (atributa): VRIJEME, MJESTO, TEMA [ VODITELJ. U ramu su
predvidene Cetiri vrste podataka, gdje je vrijeme dano kao cjelina zajedno sa
datumom. Upisivanje bilo kojeg podatka koji ne spada u ram odmah se uocava.

SASTANAK
VRIJEME: 11:00/22.09.2003.
MJESTO: Podgorica
TEMA: Ekspertni sistemi
VODITELJ: Savo Savi¢

Slika 8.1. Ram znanja sa Cetiri pregratka.

8.3. STRUKTURA RAMOVA ZNANJA

Ramovi znanja mogu biti:
e jednakog oblika a razli¢itog sadrzaja, i
e razliitog oblika a istog sadrzaja.

Neki pregratci mogu posluziti kao veza sa drugim ramovima, $to znaci da se
ramovi mogu vezivati u vece cjeline i na njima izvoditi logi¢ke operacije. Kod
ramova znanja se mogu ne samo efikasno "upisivati/brisati" pregratci, nego je
moguce i njihovo poredenje, sortiranje, pretrazivanje, uvijek vezano za dva ili vise
ramova.

Jedan ram je cjelina koja ne dopusta istovremeno poklapanje sa drugim
ramom, nemoguce je da isti voditelj odrzava dva sastanka na dva mjesta u isto
vrijeme.
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Sadrzaj pregradaka

Pregradak moze da sadrzi:

e ime drugog rama,

e listu drugih ramova, i/ili

e listu osobina koje se vezuju za pregradak, tj. vrijednosti atributa koje se
vezuju za atribut.

Osim toga, pregradak moze da sadrzi:

e ogranicenja koja moraju da zadovolje vrijednosti tog pregratka,

e procedure (metode) koje se koriste da se odredi vrijednost pregratka, ako
je ta vrijednost potrebna. Ove procedure se nazivaju "demoni",

e procedure koje se izvrSavaju kad u dati pregradak stigne neka vrijednost.
Ove procedure se nazivaju "aktivne vrijednosti".

Pregratci pridruzeni objektu rama mogu imati podrazumjevane (DEFAULT)
vrijednosti, koje se prihvataju ukoliko nisu u suprotnosti sa ostalim informacijama
pohranjenim u posmatranom objektu.

PRIMJER: Podrazumjevana vrijednost za boju snijega je bijela, ukoliko nije
doslo do nekih ekoloskih poremecaja, Sto se posebno navodi.

Ovakve vrijednosti su naroCito pogodne u oblastima gdje rijetko dolazi do
izuzetaka od pravila.

Relacije inkluzije i ramovi znanja
Ramove znanja je moguée grupisati u hijerarhiju inkluzija, jednostavnim
dodavanjem atributa ISA, koji za svoju vrijednost ima ram koji je nadklasa danom

ramu. Time je omoguéeno da se primjeni koncept naslijedivanja i postigne veca
ekonomicnost i bolja organizovanost predstavljanja znanja.

8.4. GENERALNA STRUKTURA RAMOVA ZNANJA

Generalna struktura ramova znanja, predstavljena kao kompleksna linearna
lista, ima slijede¢i izgled:
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RAM: ram 1
pregradak 1: (vrijednost: )
(ISA: ram 2)
(DEMON: metoda 2)
(DEFAULT: metoda 1)

pregradak 2: ista struktura

Metoda 1: pravila znanja 1

Metoda 2: algoritam 1

Za ram znanja se moZze dati slijedeéi opsti izraz:

o {r; (P1, V1), (P2, V2)5 o » (P> Vi)
gdje je:

r - ime rama znanja,
p - ime pregratka (atributa),
v - vrijednost pregratka (atributa).

PRIMJER: Ram znanja M UZICKI STUB, sa konkretnim podacima, slika 8.2.

Pregradak KOMPAKT DISK ima pridruzena uputstva za uzimanje informacija
iz drugih pregradaka (pregratci NAZIV PROIZVOPACA i GODINA PROIZVOD-
NJE), dok pregradak MINIMALNA JACINA ZVUKA sadrzi uputstva za koristenje
informacija iz drugog rama znanja sa imenom POJACALO AA-230.
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MUZICKI STUB

PREGRATCI VRIJEDNOST

(1) VLASNIK: (1) Ana Tot

(2) NAZIV PROIZVODACA: @) ITT

(3) GODINA PROIZVODNIJE: (3) 2003.

(4) VRSTA PRIJEMNIKA: (4) LM/MW/FM stereo sintisajzer
FM- 230

(5) VRSTA POJACALA: (5) Integrisani stereo AA-230

(6) GRAMOFON: (6) DEFAULT: DA

(7) KASETOFON: (7) DEFAULT: DA

(8) KOMPAKT DISK: (8) Ako je potreban ovaj podatak, naci
godinu proizvodnje i naziv proizvo-
daca i uporediti sa tabelom X (u
tabel X su za svakog proizvodaca
dani tipovi u koje je ugraden CD i
godina od koje se CD ugradivao

u sve modele)

(9) MINIMALNA JACINA ZVUKA: Ako je potreban ovaj podatak,
pronaci ja¢inu pojacala AA-230 i
uporediti sa tabelom Y (tabela Y
sadrzi za odredene vrste pojacala
minimalnu dozvoljenu ja¢inu zvuka)

Slika 8.2. Primjer rama znanja MUZICKI STUB.
Koncept naslijedivanja i ramovi znanja

Kako pregradak moze ukazivati na drugi ram znanja, navodenjem imena tog
rama i naziva veze koja ih povezuje, omogucava se naslijedivanje osobina jednog
objekta od drugog.

Semanticke mreZe i ramovi znanja

Ramovi znanja mogu da se posmatraju kao specifi¢ni slucajevi semantickih
mreza. Isto tako oni mogu predstavljati njihove dijelove, odnosno pojedini ¢vorovi
1 veze u semantickoj mrezi mogu biti predstavljeni putem ramova znanja.

Kako izmedu semantickih mreza i ramova znanja postoji visok stepen
srodnosti, jedni te isti podaci u bazi znanja mogu biti predstavljeni na bilo koji od
ova dva nacina.
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U ovom poglaviju:

Uvod u fazi logiku

Formiranje fazi skupova
Predstavljanje fazi skupova
Ogranicenja fazi skupova
Operacije fazi skupova
Izvedeni fazi skupovi

Fazi zakljucivanje

Pravilo vise pretpostavki
Razvoj fazi ekspertnog sisrema
Primjer fazi ekspertnog sistema

FAZI EKSPERTNI SISTEMI
9.1. UVOD U FAZI LOGIKU

Eksperti se Cesto oslanjaju na uopStene pojmove i uopstena razmisljanja u
procesu rjeSavanja pojedinih problema. U takvim slucajevima eksperti opisuju
probleme koriste¢i neodredene ili viSemislene termine.

PRIMJER: Ekspertov iskaz: "Kada je motor zagrijan, brzina mu neznatno
opada", stvara poteskocu u interpretaciji i koristenju ovakvih i slicnih nejasnih ili
nedovoljno odredenih iskaza.

Pohraniti u racunar ovakav nacin razmiSljanja predstavlja veliki izazov.
Postavlja se pitanje kako na raCunaru predstaviti i kako odlucivati na osnovu
viSezna¢nih pojmova. Ovakvi, i slicni problemi, vise ili manje uspjeSno se
rjeSavaju uz pomoc¢ fazi logike (fuzzy logic).

U narednom tekstu ¢e biti razmatran kratki istorijat fazi logike, njezine
osnovne ideje, kao i matematicka realizacija fazi logike. Takode, bi¢e razmatrana
primjena fazi logike za relizaciju ekspertnih sistema.

Materijal izlozen u tackama 9.1. i 9.3. najve¢im dijelom se zasniva na knjizi Durkin, J., “Expert
Systems”, 1994.
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Fazi sistemi su predlozeni od poljskog nauénika Lukasevica (Lukasiewich)
1920. godine. LukaSevi¢ je izu¢avao matematicki prikaz "fuzzy" pojmova, kao $to
su: visok, star, topao, itd. Njegovo prucavanje je proisteklo iz tumacenja da su svi
iskazi proistekli sa dvije vrijednosti [0,1], sluze¢i se prostom Aristotelovom
(Aristotelian) logikom: tacno ili netacno (true or false). Lukasevi¢ je prosirio
sistem logike, prosirujuci oblast tacnih vrijednosti za sve realne brojeve u intervalu
0 1 1. Koriste¢i brojeve iz ovog intervala, u predstavljanju vjerovatnoce, da li je
razmatrani izraz tacan ili netacan.

PRIMJER: Vjerovatnoci da je osoba visoka 2 m moze se reci "zaista visoka"
i dodjeliti vrijednost 0,9. Cinjenica je da je osoba "zaista visoka".

Ovakav pristup namece formalnoj tehnici razmisljanja o tacnosti i zove se
teorija vjerovatnoce.

Naucnik Zadeh je 1965. godine nastavio rad na teoriji vjerovatnoce, dajuci joj
formalni oblik matematicke logike. Nije nebitno da je Zadeh prvi obratio paznju
inZenjera i naucnika na prikupljanje vaznih koncepata iz oblasti prirodnog jezika,
koji su do tada bili iskljuc¢ivo predmet izuCavanja lingvista. Ovaj novi logicki alat
je omogucio predstavljanje i rad sa "fazi" terminima, dovode¢i do nove naucne
discipline - fazi logike.

Definicija fazi logike

Grana logike koja koristi stepen ¢lanstva (uc¢esc¢a, pripadanja) elementa
skupu, prije tatno/ neta¢no definisanog ¢lanstva.

Lingvisticke promjenljive

Fazi logika je orijentisana na kvantifikovanje i razmatranje neodredenosti, ili
tzv. fazi termina, koji se javljaju u prirodnom jeziku. U fazi logici ovi fazi termini
se zovu lingvisticke promjenljive.

TABELA 9.1.

Lingvisticke promjenljive | Tipi¢ne vrijednosti

temperatura toplo, hladno
visina nizak, srednji, visok
brzina puzedi, sporo, brzo
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Definicija lingvisticke promjenljive (fazi vrijednosti)

Izrazi prirodnog jezika, koji opisuju koncepte sa neodredenim (viSeznacnim,
nejasnim) vrijednostima, su lingvisticke promjenljive ili fazi vrijednosti.

PRIMJER: Iskaz "Ivo je mlad" implicira promjenljivu dob i ima lingvisticku
vrijednost "mlad".

U TABELI 9.1. su dani jo$ neki primjeri.
U fazi ES, lingvisticke promjenljive se koriste prema fazi pravilima. Fazi

pravila daju informacije o lingvistickim promjenljivim na osnovu zakljucaka
dobijenih na osnovu informacija o promjenljivim, sadrzanim u pretpostavkama.

PRIMJER:

Pravilo 1

IF brzina mala

THEN uc¢ini brzinu vedéom
Pravilo 2

IF temperatura mala

AND pritisak je na sredini
THEN uc¢ini brzinu veoma malom

Oblast mogucih vrijednosti lingvistickih promjenljivih se zove oblast
promjenljivih prirodnog jezika.

PRIMJER: Zadan je lingvistickoj promjenljivoj "brzina", iz Pravila 1,
interval vrijednosti izmedu 0 i 100 km/h. Izraz "brzina je mala" obuhvata odredeni
interval iz prirodnog jezika.

Navedena vrijednost u prethodnom primjeru se zove fazi skupom.

Fazi skupovi

Tradicionalna teorija skupova posmatra svijet u crno - bijelim pogledima,
odnosno objekat se nalazi ili ne nalazi u razmatranom skupu.
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PRIMJER:

a) Posmatra se skup sastavijen od ljudi, mladih [judi i djece. Tradicionalna
teorija skupova postavija jasnu granicu za ovaj skup i dodjeljuje svakom clanu
skupa vrijednost 1 , a ¢lanovima koji nisu unutar skupa vrijednost 0. Ovakav skup
se zove izdvojeni skup.

b) Clanovi skupa mogu biti djeca do 10 godina. Koristeci strogo tumacenje,
djeca sa 11 godina imaju "isteklu pripadnost”.

Fazi logika omogucava znatno pravilniju interpretaciju pojma "mladi ljudi".
Fazi skup oznacava vrijednost pripadanja intervalu izmedu 0 i 1, koji oznacava
pripadnost ¢lanstvu asociranim sa skupom.

PRIMJER: Ako osoba ima 5 godina, moze se oznaciti vrijednost pripadanja
sa 0,9, ali ako ima 13 godina vrijednost pripadanja moze biti 0, 1.

U navedenim primjerima "dob" je lingvisticka promjenljiva, a "mlad" je fazi
skup. Ostali fazi skupovi mogu biti "star", "srednja_dob", itd. Svaki od ovih fazi
skupova predstavlja odredeno svojstvo, koje je definisano lingvistiCkom promjen-
ljivom.

Uopsteno, fazi skup obezbjeduje znacajan prelaz preko "granice", $to je
ilustrovano slikom. 9.1. Osa x, ili univerzalnost govora, predstavlja dob osobe. Osa
y predstavlja vrijednost pripadanja fazi skupu. Fazi skup za "mlade" osobe pokriva
odgovarajuéu vrijednost pripadanja. Sa slike se vidi da je 11-godisnjak skoro bio
dijete, i kako se dob osoba povecava one se postepeno odmicu iz ove klasifikacije.

L/ Jasan skup

Vrijednost 0,5
¢lanstva

Fazi skup

0 10 20

Slika 9.1. Fazi i jasan skup "mladih" ljudi.
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Definicija fazi skupa

Neka je X (skup) univerzalnog govora, sa elementima oznaCenim sa x. Fazi
skup A iz X karakteriSe funkcija pripadanja pa(x), koja je posebno povezana sa
svakim elementom x stepenom vrijednosti pripadanja skupu A.

Suprotno teoriji vjerovatnoe, koja se nalazi u osnovi oznaCavanja
vjerovatnoc¢e svakog danog dogadaja, a na osnovu prethodne frekvencije dogadaja,
fazi logika predstavlja vrijednost za dogadaj na osnovu funkcije pripadanja, koja je
definisana kao:

(%) : X — [0, 1] 9.1)

U fazi logici, dogadaju ili elementu x, se funkcijom pripadanja p dodjeljuje
vrijednost pripadanja. Ova vrijednost predstavlja stepen sa kojim element x pripada
fazi skupu A.

Ha(x) = stepen (x € A) (9.2)
Vrijednost pripadanja za x je ogranicena slijede¢im izrazom: 0 < py(x) <1.

Fazi skupovi su proSirenje tradicionalne teorije skupova. U generalizaciji
koncepata pripadanja je koriStena funkcija Clanstva g, koja uzima vrijednosti
izmedu 0 1 1, §to odrazava stepen (vrijednost) pripadnosti objekta (elementa x)
skupu A.

9.1.1. Formiranje fazi skupova

Da bi se fazi skup prikazao pomocu racunara, neophodno je definisati njegove
funkcije pripadanja. Jedan od nacina je misljenje intervjuisanih osoba, da se na
osnovu njihovog shvatanja termina pokusa predstaviti fazi skup.

PRIMJER:

Razmatra se koncept visoke osobe. Intervjuisu se osobe i trazi se da se odrede
da sa kojim stepenom uvjerenja za neku osobu kazu da je visoka. Nakon dobijanja
odgovora za visinu, moze se naci srednja vrijednost, formirajuci na taj nacin skup
visokih osoba. Nakon toga se mozZe odrediti stepen uvijerenja - Vvrijednost
pripadanja za svaku osobu koja je pripala fazi skupu "visokih" osoba.

Navedeno intervjuisanje se moze primjeniti i kod "niskih" i "srednjih" osoba.
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Navedeni primjer se moze ilustrovati slikom 9.2, gdje su fazi skupovi
prikazani linearno za sve tri kategorije individualnih visina. Kada se definiSe vise
fazi skupova kod univerzalnosti govora, tada se oni u literaturi nazivaju fazi
podskupovi.

Visina
Nizak Srednji Visok

1
Vrijednost 0,5
¢lanstva

0

140 150 160 170
Visina u cm

Slika 9.2. Fazi skupovi visina.

Visina od 155 cm je za skup "srednje visokih" osoba sa stepenom uvjerenja od
1, a u isto vrijeme za osobu iz skupa "niskih" ili "visokih" osoba sa stepenom
uvjerenja 0,25.

Drugi pristup, koji se sre¢e u praksi, zasniva se na realizaciji stavova
eksperata. Kao i u prethodnoj tehnici intervjuisanja, moze se pitati ekspert o
njegovom uvjerenju koji objekti pripadaju kojem skupu. Kod ovog pristupa
nedostaje stav veceg broja osoba, medutim taj nedostatak je nadomjeSten
ekspertovim shvatanjem problema.

Treci pristup, koji se rjede primjenjuje, opisao je Kosko (1992). Ovaj postupak
se zasniva na primjeni neuronskih mreza, gdje neuronske mreze koriste podatke
sistemskih operacija iz procesa obucavanja, a u obliku fazi skupa.
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9.1.2. Predstaviljanje fazi skupova

U prethodnom razmatranju razmatrani su fazi skupovi primjenom prirodnog
jezika. U narednom tekstu bi¢e primjenjeno formalno predstavljanje fazi skupova.
Pretpostavka je da je univerzalnim govorom definisan skup X i nad njim definisan
fazi skup A. Takode, pretpostavka je da postoji diskretni skup sa elementima {x;,
Xy, ... , Xp}. Fazi skup A definiSe funkciju pripadanja u4(x), koja odreduje
vrijednosti pripadanja elemenata x;, iz skupa X, u intervalu (0, 1), jednacina (9.1).

Vrijednost pripadanja odreduje do kojeg stepena x; pripada skupu A, jedna¢ina
(9.2). Za diskretni skup elemenata, prikladan nacin predstavljanja fazi skupa je
pomocu vektora:

A=(a,a,..,a, 9.3)

gdje je:
a; = ) 9:4)

Za jasnije predstavljanje, vektor Cesto ukljucuje simbol "/", koji je vezan za
vrijednost pripadanja a ; sa koordinatom X ;:

A=(a;/Xxp,as/Xo ...,a,/x) 9.5)

PRIMJER:
Bice razmotren fazi skup za "visoke" osobe, prethodno razmatran na slici 9.2:

VISOK = (0/150; 0,25/ 155; 0,7/ 160; 1/ 165, 1/ 170)

Standardni fazi skup predstavlja uniju vektora prema odgovaraju¢im
dimenzijama, gdje "+" predstavlja Bulovu (Boolean) notaciju za unije:

A :,U]/X1+,Ug/xg+... +,un/x,, (96)
ili

A= Zn: ni/x,
i-1

Ako je X kontinualna funkcija, onda se skup A moze predstaviti kao:
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A= [ o)1 x ©.7)

Za kontinualni skup elemenata, trazi se neka funkcija povezivanja izmedu
elemenata i njihovih vrijednosti pripadanja. Tipi¢ne funkcije koje se koriste su
sigmoid (slika 9.1), Gausova (Gaussian) ili pi. Ove funkcije su monotone i mogu
da obezbjede blisko predstavljanje podataka, koji su osnova fazi skupa. Medutim,
ove funkcije uzrokuju dodatna izracunavanja podataka u ra¢unaru.

U praksi, vecina aplikacija se nalazi na linearnom dijelu funkcije za
predstavljanje fazi skupa, §to je prikazano slikom 9.2. Za predstavljanje linearnog
dijela, svaki fazi skup se moze kodirati u odgovarajuéi vektor.

PRIMJER: Moze se kodirati fazi skup "visoki", slika 9.2, vektorom (0/150;
0,25/155; 0,7/160; 1/165; 1/ 170).

Srednje podrucje fazi skupova, kao §to je npr. "srednji" na slici 9.2. su, obi¢no,
predstavljeni odgovaraju¢om trougaonom funkcijom, kao (0/145; 0,5/150; 1/155;
0,5/160; 0,6/165).

Fazi logika je, Cesto, podrzana softverskim alatima, koji omogucavaju
kodirane trougaone funkcije da koriste kao vektor kodiran krajnjom i srednjom
tackom.

PRIMJER: Moze se kodiati "srednji” fazi skup sa slike 9.2, koristeci vektor
oblika ( 0/145; 1/155; 0/165).

9.1.3. Ogranicenja fazi skupova

U prethodnim tackama su opisane metode za formiranje i predstavljanje
lingvistickih neodredenosti (nejasnoca) kvantitativnim terminima pri upotrebi fazi
skupova. U normalnoj konverzaciji mogu se pridodati dodatne neodredenosti za
odredeni izraz, koristeci priloge kao §to su: "vrlo", "neznatno", "odredeni dio" , itd.
Prilozi su rijeci koji modifikuju glagole, pridjeve, druge priloge ili cijele recenice.

PRIMJER:

Moze se razmotriti prilog koji modifikuje pridjev "Osoba je vrio visoka". Ako
se zeli predstaviti ovaj novi fazi skup, koristi se ista grupa osoba da se izjasnjava o
visokim osobama, Medutim, u radu sa ovim novim fazi skupom mora se obuhvatiti
dodatni prilog "vrlo". Upravo, ovo je ogranicenje.



Uvod u fazi logiku 103

OgraniCenja matematicki modifikuju postojeéi fazi skup, uzimajuéi u obzir
dodatni prilog. Na slici 9.3. su prikazana tri fazi skupa visina, ranije predstavljena
slikom 9.2, koja su uzela u obzir termin "vrlo".

Za ilustraciju uticaja modifikacija fazi skupa, uzimaju¢i u obzir granicne
vrijednosti, moze se uzeti u razmatranje osoba visoka 160 cm. U skladu sa slikom
9.3, ova osoba se moze razmatrati sa vrijednosti pripadanja 0,7. Medutim, kako je
prikazano na slici 9.3 ova osoba se moze smatrati vrlo visokom sa vrijednosti
pripadanja 0,4. U narednom tekstu ¢e se razmatrati granice koje se koriste u praksi.

Visina

Nizak Srednji Visok

Vrijednost 0,5
¢lanstva

140 150 160 170

Visina u cm

Slika 9.3. Fazi skup visina sa "vrlo" ograni¢enjem.

Koncentracija

Operacija koncentracije utice na buduée redukcije vrijednosti pripadanja
Clanstva ¢lanovima koji imaju niske vrijednosti pripadanja. Ova operacija se
definise:

Heonea) (X) = (Ha (X))2 9.8)
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Dobijeni fazi skup "visokih" osoba moze se koristiti u kreiranju skupa "vrlo
visokih" osoba.

Sirenje
Operacija Sirenja Siri fazi elemente povecanjem vrijednosti pripadanja onih

elemenata sa malom vrijednoS¢u pripadanja, viSe nego elemenata sa ve¢om
vrijednsc¢u. Ova operacija se definise:

Hpiza) (X) = (pa (X))O’S 9.9

Dani fazi skup je za "srednje" osobe. Moze koristiti ovu operaciju i u kreiranju
skupa za "vise" ili "manje srednje" osobe.

Pojacanje

Operacija pojacanja povecava vrijednost pripadanja u izrazima gdje je ona
iznad 0,5, a smanjuje tamo gdje je ispod 0,5. Ova operacija se definise:

Hinv(a) (X) = 2(ua (X)) za 0 <pa(x) 0,5
(9.10)
= 1-2(1 - pa (x))? 7a0,5< s (x) <1

Za zadani fazi skup "srednjih" osoba, mogu se koristiti ove operacije u
kreiranju skupa "sigurno srednjih" osoba.

Kapacitet
Operacija kapaciteta predstavlja proSirenje operacije koncentracije:
Hrow(a) (X) = (pa (x))" 9.11)

Zadan je fazi skup "visokih" osoba. Moze se koristiti ova operacijazan=3u
cilju generisanja skupa "sigurno vrlo visokih" osoba.
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9.1.4. Operacije fazi skupa
Presjek

U klasi¢noj teoriji skupova, presjek dva skupa sadrzi one elemente koji su
zajednicki za oba skupa. U fazi skupovima, element moze biti djelimi¢no u oba
skupa. Prema tome, kada se razmatra presjek dva skupa, ne moze se reéi da je
element vise u presjeku, nego kod nekog od originalnih skupova. Na osnovu
navedenog, fazi operacija za kreiranje presjeka dva fazi skupa A i B, definisane
nad X, glasi:

pang (X) = min(pa(x), pue(x)) zasvex € X
= pa(x) A ps(x) 9.12)
= Ha(X) N pa(x)

Simbol A (oznacava logicko "I" ("AND")) se koristi u fazi logici za
predstavljanje "min" operacije, odnosno uzimanje minimalne vrijednosti pod
odredenim uslovima.

Za ilustraciju ove operacije se moze razmotriti fazi skup visokih i niskih
osoba:
VISOK = (0/150; 0,2/155; 0,5/160; 0,8/165; 1/170)
NIZAK = (1/150; 0,8/155; 0,5/160; 0,2/165; 0/170)

Uzimaju¢i u obzir jednéinu 9.12, presjek ova dva skupa je:

Hvisokanizak(X) = (0/150; 0,2/155; 0,5/160; 0,2/165; 0/170)
Kada se razmotre termini "visok" i "nizak", korisno je analizirati §ta u tom
slucaju znaci "srednji". Za ovaj termin ocekuje se da veca vrijednost pripadanja
bude u sredini skupa, a manja na granicama skupa.

Navedeni primjer ilustruje kako dva fazi skupa mogu biti kombinovana za
formiranje novog skupa. Jezicki termin, koji se moze primjeniti za ovaj novi skup,
glasi "srednje visoke" osobe.
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Unija
Drugi na¢in kombinovanja skupova je preko njihove unije. Unija dva skupa
ukljucuje one elemente koji pripadaju jednom ili obema skupovima. U ovom

slucaju vrijednost ¢lanova ne moze biti manja od vrijednosti ¢lanova u nekom od
skupova. U fazi logici se koristi slijedec¢i oblik jednaCine za uniju skupova A i B:

Have(X) = max(pa(x), us(x)) zasvakix € X
= ua(x) v up(x)) (9-13)
= pa(x) U pp(x)

Simbol v (oznacava logi¢ko "ILI" ("OR")) se koristi u fazi logici za
predstavljanje "max" operacije, odnosno uzimanje maksimalne vrijednosti pod
odredenim uslovima.

Za ilustraciju ove operacije se moze razmotriti fazi skup visokih i niskih
osoba:

VISOK = (0/150; 0,2/155; 0,5/160; 0,8/165; 1/170)
NIZAK = (1/150; 0,8/155; 0,5/160; 0,2/165; 0/170)
Uzimajuéi u obzir jedn¢inu 9.13, presjek ova dva skupa je:
“VISOK\/NIZAK(X) = (1/1 50, 0,8/1 55, 0,5/160, 0,8/165, 1/170)

Rezultat predstavlja uniju ¢lanova, postizu¢i najvecu vrijednost pripadanja na
granicama a najmanju vrijednost na sredini skupa. Jezicki termin ovog novog
skupa glasi "ne srednji".

Komplement (not)

Komplement fazi skupa A je ~A i moze se predstaviti slijede¢om operacijom:

A = 1 - pa(x) (9.14)

Zadan je fazi skup "visokih" osoba. Slijedece operacije se mogu Koristiti za
predstavljanje skupova "ne visokih" osoba, "srednjih" osoba ili "niskih" osoba:
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1a(x) = VISOK = (0/150; 0,2/155; 0,5/160; 0,8/165; 1/170)
a(x) =NE VISOK = (1/150; 0,8/155; 0,5/160; 0,2/165; 0/170)

9.1.5. [Izvedeni fazi skupovi

Koriste¢i ograniCenja i operacije fazi skupova, iz postoje¢ih fazi skupova se
moze izvesti mnostvo drugih. Pretpostavka je da postoji fazi skup A "visokih"
osoba. Moze se izvesti fazi skup B "ne vrlo visokih" osoba slijede¢om operacijom:

up(x) =1 - (HA(X))2

Ovaj pristup se moze prosiriti na slijede¢i nacin. Pretpostavka je da postoji
fazi skup A "visokih" osoba i fazi skup B "niskih" osoba. Moze se izvesti fazi skup
C "ne vrlo visokih" osoba i "ne vrlo niskih" osoba slijede¢om operacijom:

Me(x) = [1- (Ra())T A [1- (p(x))’]

Uopsteno, mogu se koristiti fazi operacije i ograni¢enja u izvodenju fazi
skupova, koji predstavljaju razlicite jezicke opise i kombinacije, u izrazima koji se
koriste u prirodnom jeziku.

9.1.6. Fazi zakljucivanje

Fazi logika razmatra skup kao fazi pravila. Fazi pravila su izrazi koji se
odnose na odredene jezicke promjenljive, kao §to su "visina mu je - visoka".
Uopsteno, fazi prijedlog se moze predstaviti kao:

Prijedlog: X je A
gdje je A fazi skup univerzalnog govora X.

Fazi pravila relacija za dva fazi prijedloga dobija oblik:
IF X je A THEN Y je B

Navedeno pravilo odreduje vezu ili spajanje dva pravila.

Fazi ES skladisti pravila kao fazi spajanje. To znaci, za pravilo IFF A THEN B,
gdje su 4 1 B fazi skupovi, fazi ES skladisti spajanje (4, B) u matricu M (Cesto
imenovanu u literaturi kao R, oznaka za veze). Fazi matrica spajanja M rasporeduje
fazi skup 4 na fazi skup B. Ovo fazi spajanje ili fazi pravilo nazvano je fazi
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memorija spajanja (FAM). FAM rasporeduje fazi skup A4 na fazi skup B, Sto je
nazvano procesom fazi zakljucivanja.

Kao i ostale neegzaktne tehnike rasudivanja, koristene u dizajniranju ES, fazi
zakljuCivanje pokuSava da uspostavi povjerenje u pravila zakljucivanja, dana
pravilima pretpostavki. Medutim, dok su pravila sadrzana u fazi pravilima fazi
skupova, fazi logika mora rasporedivati predpostavljeni skup informacija iz
zaklju€enog skupa informacija. Da bi se ovo ostvarilo, izvodi se fazi zakljuCivanje
realizovano fazi skupom iz informacija vezanih za fazi skup.

Moze se izvrsiti ilustracija slijede¢im primjerom: razmatra se fazi skup A -
"Visina mu je - visok" 1 fazi skup B - "TeZina mu je - tezak", vezano sa pravilom
IF A THEN B:

IF Visina is visok THEN teZina is tezak

Mogu se predstaviti obe veli¢ine 4 i B kao odgovaraju¢i vektori i njima

pripadajuce relacije u fazi matrici M.

U praksi se moze koristiti navedeno pravilo za formiranje stepena uvjerenja
da neke osobe sa odredenom tezinom su teSke. Fazi zakljuCivanje obavlja se
uzimajucéi raspolozive informacije kodirane u A4’ (podskup od A4) i uklju¢ivanjem
fazi skupa B’ (podskup od B), koji kvantitativno obuhvataju ovo uvjerenje. Za
izvodenje navedenog fazi skupa, fazi zakljucivanje pociva na radu sa fazi vektor-
matricom.

Dvije najpopularnije fazi tehnike zaklju€ivanja, koje se koriste u praksi, su:
max - min zakljudivanje i max - ishod zakljudivanje. Da bi se objasnile ove
tehnike, potrebno je objasniti rad sa fazi vektor - matricom.

9.1.6.1. Rad sa fazi vektor - matricama

Osnovni rad vektor - matrica omoguéava izvodenje vektora y za zadani vektor
X 1 matricu 4:

x- A=y

Ixn nxp Ixp

n
yi=2x%iay
i=l1
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Pri radu sa fazi vektor - matricom, se koristi tehnika poznata kao max - min
komponovanje, koja je definisana operatorom komponovanja "o". Ovaj operator
izvrS$ava max - min operaciju nad zadanim vektorom i matricom. Operacije su
slicne klasi¢énim vektor - matrica operacijama, s tim $to se mnoZenje parova

zamjenjuje maksimumima parova minimuma kolona (redova).

Ova operacija ¢e biti primjenjena na fazi pravilo ili FAM IF A THEN B,
gdje je A fazi skup definisan nad X, a B fazi skup definisan nad Y. Za grubo
izraCunavanje vektora 4 i B, predstavljenih kao:

A= (CZ], a ..., an); a; = /uA(xl)
B = (b], bz, ey bn),' bi = #B(xl)

moze se definisati fazi matrica M tako da je:

AoM=B (9.15)
1 izraCunati komponenta b; pomocu:
b, = lrzgf{min(ai,mi‘j } (9.16)

Za ilustraciju ¢e biti predstavljen fazi skup A =(.2.4.61), a fazi matrica M je:
1 6 .8
6 .8 .6
8 .6 .5
0 5 .5

1z jednacine 9.16 se izracunava fazi skup B:

b; = max{min(.2,.1), min(.4,.6), min(.6,.8), min(1, 0)
=max{.1,.4,.6, 0}
=0.6
b,=max{.2,4,.6,.5}
=0.6
b; = max{.2,.4,.5,.5}
=0.5
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9.1.6.2. Pristup fazi zakljucivanju

Za razumjevanje savremenog pristupa zakljucivanju, korisno je napraviti
pregled ranijih istrazivanja, u prvom redu originalni rad Zadeh-a (1965). Posmatrao
je fazi skup kao distribuciju funkcije vjerovatnoce. Ova funkcija rasporeduje
elemente nekog univerzalnog skupa u brojeve izmedu 0 i 1, $to odrazava stepen
uvijerenja da neki element pripada odredenom fazi skupu.

A = distribucija vjerovatnoce

= pa(x)
=TI,

Vodeno je racuna o krajnjim informacijama fazi skupa B, dobijenim iz
informacija fazi skupa A4, koji je u relaciji sa fazi skupom B. Ovaj pristup je sli¢an
klasi¢noj teoriji uslova vjerovatnoce, kod koga je kompozicioni operator koriSten
za klasi¢ne operacije vektor - matrica. Trazeni su uslovi distribucije vjerovatnoce
matricom Ilg/s, koji komponovani sa distribucijom vjerovatnoce za fazi skup A
daju distribuciju vjerovatnoce i za fazi skup B:

1—IA o l_IB/A = I—IB

gdje je I vektor 7 x n, I1g/a matrica n x p i [z vektor I x p.

Koristeéi ovaj pristup, uvodenjem informacija za A (oznacene A’), dobijaju se
informacije za B (oznacene B'). Ova tehnika je nazvana kompoziciona pravila
zakljucivanja.

Postavlja se naredni zadatak, a to je kako oformiti [1g/4 distribucionu matricu.
Ovo je rjeseno na slijedeci nacin: izvrSena je interpretacija komponente od I[lg/a
matrice kao parovi implikacija fazi skupova 4 i B.

PRIMJER:
Navedeni fazi skup u vektorski odgovarajucem obliku, moze se prikazati:

a;—)b; a;—)bg
a,—> b[
Iga =
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Prikazana matrica je ista kao i ranije objaSnjena fazi matrica spajanja M. U
narednoj tacki su opisana dva najcesce koristena fazi zakljucivanja, koja se koriste
u dizajniranju fazi ES.

9.1.6.3. Max - min zakljucivanje

U max - min zaklju¢ivanju, kao implikacioni operator, se koristi min i dobija
se:
mj; = truth(a;— b;) = min(a;, b;) (9.17)

Koriste¢i dva fazi skupa 4 i B, se moze koristiti jednacina (9.17) za dobijanje
matrice M. Takode, moze se koristiti jednacina (9.16) za odredivanje vektora B’ iz
podskupa 4~ skupa 4.

PRIMJER:

Predpostavka je postojanje univerzalnog govora definisanog sa X, koji
predstavlja "temperaturu”, i fazi skup A, definisan nad X, koji predstavija
"normalnu temperaturu”. Takode se predpostavlja univerzalni govor definisan nad
Y, koji predstavija "brzinu" i fazi skup B, definisan na Y, koji predstavija "srednju
brzinu". Pretpostavka je da se raspolaze slijedecim fazi pravilom:

IF temperatura je normalna THEN brzina je srednja
ili
IF A THEN B

Radi jasnoce, fazi skupovi se predstavljaju vektorima, a vektor elementi se
predstavljaju njihovim korespondirajué¢im domenskim vrijednostima:

Normalna temperatura = (0/100, .5/125, 1/150, .5/175, .0/200)
Srednja brzina = (0/10, .6/20, 1/30, .6/40, 0/50)

Pristupa se oformljenju matrice M, prema jednacini (9.17):

M = m; = min(a; b)) =

min(0.,0.) min(0.,.6) min(0.1.) min(0.,6) min(0.,0.)
min(.5,0.) min(.5,.6) min(.51.) min(.5,.6) min(.5,0.)
= min(1.0.) min(1.,.6) min(1.1.) min(1l.,.6) min(1.,0.)
min(.5,0.) min(.5,.6) min(.51.) min(.5,.6) min(.50.)
min(0.,0.) min(0.,.6) min(0.1.) min(0.,.6) min(0.0,)
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0. 0. O
0.5 0.5 0.5
0.6 1. 0.6
0.5 0.5 0.5
0. 0. O

Il
© o o o 9
© o e e e

Pretpostavka je da podskup 4" ima slijedecu vrijednost:
A’ = (0/100, .5/125, 0/150, 0/175, 0/200)

Ovaj podskup predstavlja oéitavanje temperature od 125 °C. Mjerenja
rasporeduju vrijednosti pripadanja od 0.5 za fazi skup "normalnih temperatura", $to
ukazuje na skup B” (uvjeranja u B), Cije se vrijednosti Zele odrediti.

Za A' (gornja vrijednost), koriste¢i min - max kompoziciju (jednacina 9.16), se
dobija:

b; = ﬁicg{min(a[,my )}

b; = max[min((0.,0.), min(.5,0.), min(0.,0.), min(0.,0.),min(0.,0.)]
b, = max[min((0.,0.), min(.5,.5), min(0.,.6), min(0.,.5),min(0.,0.)]
bs; = max[min((0.,0.), min(.5,.5), min(0.,1.), min(0.,.5),min(0.,0.)]

b, = max[min((0.,0.), min(.5,.5), min(0.,.6), min(0.,.5),min(0.,0.)]
bs = max[min((0.,0.), min(.5,0.), min(0.,0.), min(0.,0.),min(0.,0.)]
B=(0/10, .5/20,.5/30, .5/40, 0/50)

Ovo uzrokuje da je fazi skup odsjecena verzija B, ¢ija veliCina je postavljena
preko A’. MozZe se reci da je ovo uopStena posljedica max - min zakljucivanja, Sto
je i ilustrovano slikom 9.4, za trougaono oblikovane fazi skupove. Sta se
uobicajeno radi sa navedenim skupom, bi¢e kasnije razmatrano u sklopu teme
defazifikacije.

Klju¢na stvar koja se uoCava na navedenom primjeru je rezultat dobijen
limitiranjem A’ za jednostruku vrijednost. Drugim rije¢ima, tvrdenje da je oCitana
temperatura 125 °C daje A’ podeseni vektor (0.5 0 0 0), $ta za rezultat daje B” (0 .5
5.50).
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Pravilo A > B

mine AN
/TN

Citanje —

Slika 9.4. Max - min zakljucivanje.

U realnim aplikacijama fazi logickih sistema, za koje postoje vrijednosti mje-
renja (x = 125 °C) sa jednom mjernom vrijedno$¢u x |, moze se koristiti pa(X k)
neposredno za fazi skup predstavljen sa B, sa oznakom pg(y), u dobijanju
prouzrokovanog skupa B':

B’ = pa (X 1) A Ha(y) 9.18)

PRIMJER: U ranije navedenom primjeru, gdje je predpostavljena temperatu-
ra od 125 °C, slijedi da je upn = 0.5 i

B’= [min(.5,0), min(.5,.6), min(.5,1), min(.5,.6), min(.5,0)] = (0,.5,.5,.5,0)

Isti rezultat je dobijen racunajuci sa fazi matricom spajanja. Slijedi zakljucak,
kada su ulazne informacije u nejasnoj formi, ne mogu se izracunavati i
preracunavati fazi matrice, ali se moze (sa stanovista racunara) raditi sa blazim
zahtjevima informacija za fazi skup.

U slucaju ulaza sa pravilom predstavljanja fazi oCitavanja, moze se Koristiti
jednostavniji pristup. MoZe se razmotriti pravilo IF A THEN B, a fazi Citanje A
imenovati kao A’. Takode, moze se uzeti presjek dva ulaza, min(a';,a;), za navedeni
fazi skup B'. Ovakav pristup je ilustrovan na slici 9.5.

9.1.6.4. Max — proizvod zakljucivanje
Max — proizvod zakljucivanje se koristi za standardne proizvode, kao operator

pri formiranju komponenti za M:
rnij:aibj (919)
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Pravilo A > B
IF A A A’
THEN B :
|
Citanje ——

Slika 9.5. Min — max zakljucivanje za fazi ulaz.

Kod izra¢unavanja elemenata ove matrice, max — min kompozicija je koriste-
na za odredivanje matrice zaklju¢aka B’, od nekog podskupa A'. Kao ilustracija
moze posluziti primjer vektora, posmatranog u prethodnim tackama:

A=(0,.5,1,.5,0) B=(0,.6,1,.6,0)

(0,0 (0.-.6) (0.-1) (0.-.6) (0.-0)| [0. 0. 0. 0. O,
(5:0) (.5-.6) (5-1) (5-.6) (5-0)| |0. 03 05 03 o.
M=|(1.-0) (1.-.6) (..1) (1.-.6) (.-0)|=|0. 06 1. 06 o.
(5:0) (5-.6) (5-1) (5-.6) (5-0)| |0. 03 05 03 o.
(0.-0.) (0.-.6) (0.-1.) (0.-.6) (0.-0)! lo. 0. 0. 0. o.

Ako se uzme A’ = (0, .5, 0, 0, 0), nakon max — min kompozicije se dobija:

b; =max{min(a;,m; )}

1<i<n
b; = max[min((0.,0.), min(.5,0.), min(0.,0.), min(0.,0.),min(0.,0.)]
b, = max[min((0.,0.), min(.5,.3), min(0.,.6), min(0.,.5),min(0.,0.)]
bs; = max[min((0.,0.), min(.5,.6), min(0.,1.), min(0.,.5),min(0.,0.)]
b, = max[min((0.,0.), min(.5,.3), min(0.,.6), min(0.,.5),min(0.,0.)]
bs = max[min((0.,0.), min(.5,0.), min(0.,0.), min(0.,0.),min(0.,0.)]
B=(0, .3, .5, .3 0)

Tehnika zakljuCivanja max - proizvod je skalarna verzija za B. Slika 9.6
ilustruje uopstene rezultate upotrebe ove metode za trougaoni fazi skup.
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Za primjer se uzima slucaj koriSten u prethodnoj tacki, A’ je odabrani vektor
koji sadrzi jedinstvenu vrijednost. Zbog navedenog ograni¢enja, koje se susrece u
praksi, moze se zakljuciti da je jednostavnije izraCunati B’. Ako mjerenje za A
1Znosi X i, moze se usvojiti vrijednost za B':

B" = pa(x ) us(y) (9.20)
Za razmatrani primjer je: B'=0.5 - (0, .6, 1, .6, 0) = (0, .3, .5, .3, 0)

Pravilo A > B

mine /N
VAIRN

Citanje

Slika 9.6. Max — proizvod zakljucivanje.

9.1.7. Pravilo viSe pretpostavki

Do sada su razmatrana fazi pravila koja sadrze po jednu pretpostavku za
pravilo IF A THEN B. Medutim, ¢esto ¢e se javiti potreba rada po pravilima vise
pretpostavki: (IF A AND B THEN C). Potrebno je za ovako pravilo oformiti
matricu spajanja M.

Jedna od preporuka je prakti¢ne prirode. Predpostavlja se da je fazi skup A
definisan nad X, skup B nad Y, C i Z. Pristup se sastoji u pojedina¢nom definisanju
matrice M za svaku od pretpostavki, $to vodi do pretpostavljenih zakljucaka (Mac i
Mpgc). Nakon toga se pretpostavkama dovodi neka ulazna informacija, A’ i B'.
Trazeni fazi skup C se izracunava nezavisno pomocu sistema jednacina:

Al MAC: CAf (921)
B’ MBC: C B’ (922)
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Slijede¢i korak je rekomponovanje prethodnih skupova iz (9.21) i (9.22).
Pristup zavisi da li su pretpostavke spojene konjunktivno “AND” ili disjunktivno
“OR”. Za pretpostavke spojene sa “AND”, fazi logicki presjek je koriSten za
navedene fazi skupove:

C'=[A'> Mac] A [B'> Mgc]
=Cua AnCp (9.23)

U tabeli 9.2 su prikazane vrijednosti za Pravilo viSe pretpostavki:

Tabela 9.2.

(o4 ZdruZivanje pretpostavki Zakljucak
Min(a;, bj) A pne(z) AND max — min
Min(a;, bj) A pe(z) OR max — min
Min(a;, bj) - pn(z) AND max — ishod
Min(a;, bj) - pc(z) OR max — ishod

dok je operator unije koristen za OR zdruzene pretpostavke:
C'=[A"> Mc] v [B'> Mg(]
=CavCp (9.24)

Ovaj proces moze biti pojednostavljen, kada se unose nove vrijednosti. Moze
se razmotriti slucaj jedinstvene vrijednosti A, definisane sa x i, 1 jedinstvene
vrijednosti B, definisane se y;. Dodjeljuju¢i vrijednosti pripadanja fazi skupu
a;i=pHa(x) 1 bj=ps(y;), tabela 9.2, omogucava proste pristupe u izratunavanju C’
za pravilo vise pretpostavki.

9.1.7.1. Defazifikacija

Razmotrice se dvije tehnike za odredivanje vrijednosti: uvodenjem fazi skupa
B’ i procjenom skupa A definisanog kao A’. U mnogim aplikacijama potrebno je
uzeti B’ i prihvatiti nove vrijednosti. Ranije je bio razmotren primjer fazi pravila:

IF Temperatura je normalna THEN Brzina je srednja
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i koristeno mjerenje temperatura za navedeni fazi skup pri “normalnoj brzini”. U
kontrolnim aplikacijama se moZe ukazati potreba da se znaju specificne brzine,
koje treba da se koriste. Za ovo je potrebno uzeti navedeni fazi skup i prihvatiti
nove vrijednosti, $to je zadatak tehnike defazifikacije.

Najpopularnija defazifikaciona tehnika se koristi u fazi metodi centriranja i
obezbjeduje jedinstvenu vrijednost y; iz B’ na slijede¢i nacin:

P
Z Yy (y;)
j=1

. (9.25)
ZmB' (yj)
j=1

Yi=

Ova se tehnika moze iskoristiti u razmatranom primjeru, sa jedinstvenom
vrijednosti brzine. Kada se koristi sa jednim pravilom dobija se za rezultat ista
vrijednost: centrirano B. Defazifikacija je pogodna kada viSe pravila vode istom
zakljuc¢ku za razmatrani dogada;.

9.1.7.2. ViSestruka fazi pravila

Sada ¢e biti razmatrani slucajevi sa n fazi pravila ili asocijacijama (A,B)), ...,
(A4,Bp). Ovi slucajevi zahtjevaju n matrica My, ... , M, za kodiranje asocijacija ili
veza izmedu A; i1 B;. Zahtjeva se od ovakvog skupa fazi pravila dobijanje rezultata
vjerovanjem u B, na osnovu jedinstvenih mjerenja A'. Vrsi se paralelno prikuplja-
nje A’ za bazu pravila, stvaraju¢i naznaceni fazi skup By’ za svako pravilo. Nakon
toga se vr$i sumiranje By’ skupova u cilju formiranja rezultuju¢eg mjesovitog fazi
skupa B’. Pri tome se koristi standardni skup operacija unija, gdje je B definisano
na domenu X:

B'=B'17uB’,uU..B'.; UB',
=max (B'1(x), B"2(x), ..., B'h1(X)) zasvex € X (9.26)

Prate¢i ove operacije unija, moze se defazifikovati rezultat B’, koristeci
metodu centriranja. Ovaj proces stvara novi izlaz vrijednostu y;. Ova operacija je
ilustrovana na slici 9.7. Rezultat je da ova operacija kao ulaz uzima vrijednosti za
A, a stvara ocjenu za B.
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U cilju prosirenja ove ideje, moze se pretpostaviti da se zeli kontrolisati brzina
nekog vozila. Slijedeca pretpostavka je da se odluka bazira na temperaturi vozila i
pritisku, §to se moze predstaviti slijede¢im pravilima:

IF Temperatura je normalna
OR Pritisak je nizak
THEN Brzina je srednja

IF Temperatura je normalna

AND  Pritisak je normalan
THEN Brzina je niska

IF A, THEN B, '—V B',

\ 4

A

1zlaz

Defazifikacija '—V
Y;

Ulazna mjerenja

—>

AI

Slika 9.7. Arhitektura sistema fazi pravila.

Slika 9.8. ilustruje proces max — min zaklju¢ivanja za dva pravila, dok
slika 9.9. prikazuje proces max — proizvod zakljuéivanje. Citanje temperature i
pritiska se koristi za odredivanje njihove korespondiraju¢e vrijednosti pripadanja u
prikazanim fazi skupovima. Bira se najveca vrijednost prema disjunktivnim
pravilima, a najmanja prema konjunktivnim pravilima. Nakon toga ove vrijednosti
se zatim koriste bilo za cijele novozakljucene fazi skupove (max — min zakljuciva-
nje) ili za odredivanje njihovog stepena (max — proizvod zakljucivanje). Navedeni
fazi skupovi brzina su zatim sumirani (fazi unija) i odreden je centralni rezultat.
Centralni rezultat obezbjeduje Zeljenu vrijednost brzine.

Uopsteno, moze se primjeniti proces prikazan na slici 9.7. za bilo koji broj
fazi pravila i sa bilo kojim brojem uslova fazi promjenljivih.
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Pravila Temperatura (T) Pritisak (P) —_— Brzina (V)
Max (T,P) Srednja
IF T =Normal Normal Nizak
OR P = Nizak —
THEN V = Srednji \—>
<-Oéitavanje->
Normal Normal Mala
— > \ —> /\ Min(T,P)
IF T = Normal »
AND P = Normal / AN >
THEN V = Mala N\ / N\

Postavljanje brzine - centriranje

Slika 9.8. Max — min zakljucivanje za vise pravila.

Pravila Temperatura (T) Pritisak (P) —_— Brzina (V)
Max (T,P) Srednja

IF T=Normal Normal Nizak

OR P = Nizak >

THEN V = Srednji \—>

<_Oéitavanje_’
Normal Normal Mala
orma. ~a

IF T = Normal
AND P = Normal
THEN V = Mala

— /\ Mln(T P)

/

AN

V

N\

/

Postavljanje brzine - centriranje

Slika 9.9. Proces max — proizvod zakljucivanje.
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9.2. RAZVOJ FAZI EKSPERTNIH SISTEMA

9.2.1. Fazi ekspertni sistemi

Fazi ekspertni sistemi omogucéavaju ukljucivanje jezickih, rasplinutih, sudova
u formalne opise sistema. Pokazali su se pogodni za modeliranje sloZenih, ili u
formalnom smislu nedovoljno dobro definisanih problema, te su potencijalni izbor
pri modeliranju nelinearnih sistema.

Jedna od osnovnih vrsta su ES zasnovani na pravilima. Takvi ES se zasnivaju
na skupu P = {P;},i=1, 2, ..., n, gdje je n broj fazi "AKO ... - TADA" pravila,
koji ¢ine fazi bazu znanja i $to se formalno moze prikazati:

P;=Ako Xje A;tada YjeB,i=1,2, ..., n,
gdje su 4;1 B; fazi skupovi, tj. vrijednosti lingvisticke promjenljive.

Imajuéi u vidu da fazi logika predstavlja jedan sasvim drugaciji pristup u
projektovanju sistema upravljanja, pa tako i ES, u daljem izlaganju se poslo od
pretpostavke da je neophodno da se sazeto izloze i obrazloze najvazniji elementi
teorije upravljanja, Sto je u krajnjoj liniji i zadatak ES. Razvoj ovih sistema je
objasnjen preko razvoja fazi regulatora (controllers), koriStenjem jednog
jednostavnog ilustrativnog primjera. KoriStenje ovog jednostavnog primjera treba
da doprinese lak§em razumjevanju relativno slozenih fazi relacija.

9.2.2. Uvod u upravljanje

Zadatak upravljanja nekim procesom ili sistemom, izraZzava se zahtjevom da
se ponasSanje uskladi sa unaprijed zadanim referentnim ponasanjem. UopSteno, ovaj
se problem rjesava tako Sto se prikupe svi raspolozivi podaci o samom sistemu i na
osnovu njih, i iskustva iz rjeSavanja slicnih problema, odabira niz upravljackih
akcija, koje se, eventualno, koriguju preko povratne sprege.

Teorija upravljanja, i pored brojnih razlicitih rjeSenja, se u osnovi zasniva na

tri osnovne pretpostavke.

e Sistem kojim se upravlja mora biti poznat, Sta znaCi da se moze
predvidjeti njegov odziv na zadani ulaz. Na osnovu poznavanja sistema,
formira se njegov matematicki model;

U tacki 9.2. je prikazana skracena verzija primjera iz rada Turajli¢, R. S., “Fazi sistemi i fazi

upravljanje”, 1996. i rada Saletié, Z. D. i dr., “Rasplinuti sistemi i rasplinuti ES zasnovani na
pravilima”, 2000.
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e  Cilj upravljanja mora da bude jasno definisan preko sazetih matematickih
relacija, koje neposredno povezuju promjenljive sistema sa ocjenom
njegovih performansi;

e PonaSanje sistema se prati na osnovu mjerenja njegovih izlaza.

Ukoliko su ove pretpostavke ispunjene, struktura i parametri regulatora se
mogu odrediti jednom od mnogobrojnih metoda klasi¢ne i savremene teorije
upravljanja. U praksi je, medutim, situacija ¢esto sasvim drugacija. U prvom redu,
mehanizam rada sistema je Cesto nedovoljno poznat, a ¢ak i kad to nije slucaj,
zahtjev da matematicki model bude dovoljno jednostavan za rjesavanje, sprijecava
ukljucivanje u model svih nelinearnosti ili nestacionarnosti sistema.

Pored navedenog, cilj upravljanja se, najcesce, iskazuje u obliku "zadovoljava-
juéeg ponaSanja", "male potrosnje energije", "velikog profita" i njegova
formulacija obi¢no predstavlja kompromis izmedu stvarnih zahtjeva i1
jednostavnosti rjeSenja koje se realizuje. Kona¢no, mjerenja na procesu su uvijek
nedovoljno precizna, §to znaci da ni ocjena performansi sistema, kao ni korekcija
koja se ostvaruje kroz povratnu spregu, ne mora biti adekvatna.

Ovdje treba ista¢i i Cinjenicu da su, u pokusaju da se prevazidu navedeni
problemi, vrSena intenzivna istrazivanja karakteristika ponasanja operatora pri
upravljanju procesom. Svi rezultati su ukazivali da se operator ponasa kao izrazito
nelinearan regulator, ¢iji su parametri vremenski promjenljive funkcije. Rjesenja
navedenih problema su trazena u povecanoj slozenosti modela, koji ¢e obuhvatati
sve aspekte ponasanja sistema, ili u drugacijim algoritmima upravljanja, koji ¢e biti
robusni u odnosu na nepreciznost modela.

9.2.3. Fazi skupovi

Objasnjenje svih koraka u projektovanju fazi regulatora bice ilustrovano
jednostavnim ilustrativnim primjerom, koji treba da olaksa razumjevanje relativno
slozenih fazi relacija. Pretpostavka je da je potrebno projektovati sistem
upravljanja koji treba da odrzava prijatnu temperaturu. Realizacija ovakvog
sistema podrazumjeva da se, kao prvo, precizira znaCenje pojma prijatna
temperatura i da se on izrazi u okviru nekog matematickog formalizma. Usvojeni
formalizam c¢e se, kasnije, koristiti u projektovanju sistema i ocjeni njegovih
performansi.
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Najbolje rjeSenje navedenog problema je da se, kroz razgovor sa osobama
koje treba da koriste sistem koji se projektuje, definise Sta oni podrazumjevaju kao
prijatna temperatura. Pretpostavka je da se kao rezultat ispitivanja dobije odgovor
da je to temperatura od 20 °C. Na ovaj nacin se dobija skup promjenljivih 4, koji
predstavlja prijatnu temperaturu, Cija je karakteristicna funkcija my(?) binarna i
moze se predstaviti dijagramom na slici 9.10.

my 1

0,8

0,6

0,4

0,2

I T I I N

0 t
14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26

Slika 9.10. Prikaz prijatne temperature - referantni skup je u tacki.

U najjednostavnijem slucaju, algoritam upravljanja ovakvim sistemom bi
predstavljao sekvencu grijanja i hladenja sistema, koja bi se realizovala u zavis-
nosti od izmjerene vrijednosti signala greSke, imaju¢i u vidu veliku inertnost
termickih procesa, kao i uticaj poremecaja. Izvjesno je da bi ovakvo upravljanje
sadrzavalo veliki broj ukljucivanja i iskljuCivanja grijaca, $to bi nesumljivo
nepovoljno uticalo na vijek njegove ispravnosti.

mg 1

0,8

0,6

0,4

0,2

0 t
14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26

Slika 9.11. Prikaz prijatne temperature - referantni skup je u intervalu.
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U cilju smanjivanja broja ukljucivanja i isklju¢ivanja grijaca, moglo bi se
postaviti pitanje da li pojam prijatna temperatura obuhvata stvarno samo 20 °C i
nijednu drugu vrijednost. U ponovljenom razgovoru sa potencijalnim korisnicima
sistema, vjerovatno bi se moglo ustanoviti da oni ne insistiraju bas da temperatura
bude 20 °C i da su spremni da prihvate da se ona krece izmedu 19 °Ci 21 °C. Na taj
nacin se doslo do drugog skupa B, koji takode oznacava pojam prijatna tempera-
tura, a Cija je karakteristicna funkcija mp(?) takode binarna, slika 9.11.

Sistem upravljanja, realizovan na osnovu ovakvog proSirenog skupa,
realizovao bi isti algoritam kao i prethodni sistem, samo bi obzirom na ublazavanje
postavljenih zahtjeva broj ukljucivanja grijaca bio manji, ¢ime bi se produzio vijek
trajanja sistema. Postavlja se pitanje da li je neophodno ovako "ostro" upravljanje
sistemom. Odgovor je svakako negativan. Sistemom se moze upravljati u
zatvorenoj sprezi, pomocu bilo kog kompenzatora, uz uslov da postoji odgovaraju-

¢i izvrsni organ koji omogucéava kontinualnu promjenu snage grijaca.

Problem se i dalje javlja u definiciji referentnog pojma. Na osnovu slike
9.11., tvrdnja da je temperatura od 19 °C u potpunosti prijatna, a od 18,99 °C u
potpunosti neprijatna, nema mnogo smisla. Izvjesno je da bi se svi potencijalni
korisnici sistema slozili kako temperatura od 18 °C ili 22 °C nije bas prijatna, ali se
u nekom periodu moze prihvatiti, da je temperatura 17 °C ili 23 °C manje
prihvatljiva, ali jos uvijek podnosljiva, dok se temperatura manja od 15 °C ili veca
od 25 °C ne moze izdrzati.

mc 1

y / \

0’4 / \

| / \
L1 1 | LN

0 t
14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26

Slika 9.12. Prikaz prijatne temperature - referantni skup je fazi interval.

Ova posljednja lingvisticka definicija pojma prijatna temperatura predstavlja
problem za klasi¢nu teoriju upravljanja, zato §to ona ne ukljuCuje matematicki
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formalizam za njeno predstavljanje kao referentnog skupa. Ovakav iskaz se vise ne
moze opisati binarnim skupom koji je namjenjen odgovorima "da - ne" tipa. Dani
iskaz zahtjeva kontinualnu multivalentnu logiku, koja bi omoguéila opis svih
stanja izmedu "apsolutnog da" i "apsolutnog ne". RjeSenje je da se ovako definisani
referentni zahtjevi opiSu pomocu fazi skupova, kojima se prosiruje osnovni pojam
karakteristicne funkcije. To se ostvaruje tako $to se ukljucuje stepen pripadnosti,
koji pokazuje mjeru u kojoj se neka vrijednost slaze sa pridruzenim pojmom.
Funkcija pripadnosti mc(t) fazi skupa C, koji predstavlja pojam prijatna
temperatura, prikazana je na slici 9.12.

Ovakva izmjena definicije referentnog skupa zahtjeva drugaciji pristup projek-
tovanju algoritma upravljanja, o ¢emu ¢e biti govora.

9.2.4. Fazi relacije nad fazi skupovima

Uvodenje pojma fazi skupa zahtjeva da se razvije i odgovarajuca fazi
matematika. U ovoj knjizi ¢e biti navedene samo osnovne definicije i operacije,
koje su neophodne za razumjevanje fazi upravljanja.

Fazi skup 4 je definisan nad univerzalnom X funkcijom pripadnosti:
my(x): X — [0,1].

Vrijednost my(x) predstavlja stepen pripadnosti i to tako §to my(x) = 1
oznacava da je element x u potpunosti kompatibilan sa danim pojmom A4, m4(x) = 0
oznacava da element x ni na koji nacin ne odgovara pojmu A, dok sve ostale
vrijednosti m,(x) oznacavaju da se element x i pojam A4 u izvjesnoj mjeri slazu.

m 9 v v
1 A B P
0.9 ) i
0.8 L 4
\ -
0.7 <~ -

0.6 AN - A
N
0.5 DL 7

03

0.2 e N
0.1 - B X~ -
0

1 2 3 4 5 6

Slika 9.13. Fazi skupovi i njihovi komplementi.
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Komplement fazi skupa 4 je A i on se definide funkcijom pripadnosti:

my(x) =1-myx)
Podrucje fazi skupa A je:
sup(4) = {x € X | my(x) >0}

Graficki prikaz funkcija pripadnosti dva fazi skupa (4 i B) i njihovih komple-
menata, prikazan je na slici 9.13.

U pogledu osnovnih operacija nad fazi skupovima (presjeka i unije), predloze-
no je vise definicija:

e presjek fazi skupova
ANB:m 4p(x) =my(x) tmp(x)
gdje se t-norma definiSe na razli¢ite nacine, od kojih su najces¢i:

1. xty =min (x,y)
2. Xty =xy
3. xty = max(0, x+y-1)

e unija fazi skupova
A UB:my Up(x) = my(x) smp (x)
gdje se, izmedu ostalog, kao s-norma koristi:

1. xsy = max (x, y)
2. xXsy=x+y-xy
3. xsy =min (I, x +y)

Kao prirodna posljedica ovih definicija, dobija se i definicija inkluzije dva fazi
skupa:

e inkluzija fazi skupova
A cB:mycp(x) =sup {c €/0,1]| my(x)tc < mp (x)}

Funkcije pripadnosti presjeka, unije i inkluzije se, takode, mogu graficki
prikazati, $§to nije uc¢injeno u ovoj knjizi zbog ograni¢enog prostora.
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9.2.5. Fazi upravljanje

Znacenje nekog pojma se precizira uz pomoc¢ atributa. Npr., temperatura moze
biti velika ili mala. Pri tome je jasno da se ne moZze postaviti neka odredena
vrijednost u kojoj ona prestaje da bude mala i postaje velika. Drugacije receno,
granica izmedu ova dva atributa je elasti¢na i zavisi od li¢ne procjene i okolnosti u
kojoj se taj pojam posmatra. Ako se Zeli detaljnija specifikacija ovog pojma, onda
se moze govoriti da je temperatura: veoma mala, mala, normalna, velika 1 veoma
velika. Broj pridruzenih atributa doprinosi jasnijoj specifikaciji pojma, ali
istovremeno umanjuje i njegovu opstost. Medutim, problem granica vazenja
pojedinog atributa ostaje i dalje otvoren.

Polazeéi od recenog o fazi skupovima, jasno je da oni mogu da igraju ulogu
elasti¢nih granica izmedu pojedinih atributa. Svaki od ovih skupova pridruzuje se
po jednom atributu i odreduje jednu oblast, koja ima jasno semanticko znacenje.
Ova se ideja moze ilustrovati slikom 9.14, gdje su predstavljeni mogucéi oblici
funkcija pripadnosti tri fazi skupa koja odreduju pojam temperature.

Ova tri skupa predstavljaju jedan od mogucih okvira spoznaje danog pojma.

R | A, A

t
Slika 9.14. Okvir spoznaje pojma temperatura.

Posmatrajuc¢i uopsteno, moze se re¢i da familija fazi skupova
A= {A[, Ag yeus ,An}
predstavlja okvir spoznaje nekog pojma X, ako su ispunjeni slijede¢i uslovi:

e gvaki element pojma X je pridruzen bar jednom fazi skupu sa nenultim
stepenom pripadnosti:
Vx e Xo Imy;(x) > ¢ >0,
Sto predstavlja nivo pokrivanja.
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Elementi A su unimodalni skupovi, §to znaci da postoji oblast elemenata x
koja ima jasno semanticko znacenje i u kojoj samo jedan od fazi skupova A4; ima
izrazito veliku funkciju pripadnosti. Izuzetno znacajnu ulogu u obradi ulaznih
informacija, koje koristi sistem upravljanja, ima definicija okvira spoznaje. Ulazna
veli¢ina koja nosi informaciju o odredenom pojmu moze biti numericka vrijednost,
interval ili fazi skup.

Nezavisno od konkretnog oblika u kome je zadana konkretna ulazna veliina,
ona se na neki nacin poredi sa fazi skupovima koji ¢ine okvir spoznaje. Za rezultat
poredenja dobija se vektor, ¢iji elementi predstavljaju mjeru u kojoj dana ulazna
veli¢ina odgovara pojedinom atributu. Ova mjera se dalje izraZzava kao stepen
aktivnosti odgovarajuceg fazi skupa.

9.2.6. Osnovni principi projektovanja fazi regulatora

Zadatak realizacije fazi upravljanja se moze shvatiti kao svojevrsno
modeliranje operatora koji u€estvuju u procesu. U strategiji upravljanja, koju
koristi operator, uocavaju se postupci koji po svojoj prirodi pripadaju fazi logici
(npr. "odrzavati izlaz blisko zadanoj trajektoriji uz prilicno mali utrosak energije").

Pored toga, osnovni ali ne i jedini, izvor znanja pri formiranju upravljackog
algoritma je protokol upravljanja, koji se sastoji od skupa pogodbenih iskaza
"AKO ... > TADA". Prilikom formiranja jezi¢kog protokola za projektovanje fazi
regulatora, postavljaju se dvije osnovne vrste pitanja:

e pitanja o ponasanju operatora, npr.. Sta bi radili u takvoj i takvoj

situaciji?

e  pitanja o ponasanju procesa, npr.: Zasto nastaje takva i takva situacija?

Koraci projektovanja fazi regulatora

U cilju objasnjenja osnovnog pristupa u projektovanju fazi regulatora, moze se
posmatrati projektovanje rashladnog uredaja. Pretpostavka je da je izvr$ni organ na
ulazu u proces motor, sa mogu¢nos¢u promjene brzine. Stepen hladenja sistema
neposredno zavisi od brzine obrtanja motora. Temperatura sistema se mjeri termo-
spregom. Projektovanje upravljanja razmatranim sistemom se vrsi u pet osnovnih
koraka.
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1. Izbor promjenljivih

Ovaj korak je, najcesce, odreden samim procesom kojim se zeli upravljati, kao
i raspolozivim izvr$nim organima i mjernom opremom.

U razmatranom primjeru ulaz regulatora je temperatura (y), mjerena u siste-
mu, dok je izlaz regulatora brzina motora (u).

2. Formiranje okvira spoznaje

U ovom koraku se definiSu okviri spoznaje usvojenih ulaznih i izlaznih
veli¢ina, a u skladu sa ranije navedenim principima formiranja okvira spoznaje
nekog pojma.

Za razmatrani rashladni uredaj je usvojeno:

e temperatura = (hladno, svjeze, prijatno, toplo, viuce) - Y = (Y,
Y23 Y35 Y49 Y5)9

e brzina motora = (stop, sporo, srednje, brzo, veoma brzo) — U = (Uy,
U23 U3a U4, U5)°

3. Izbor fazi pravila

Na osnovu logike rada rashladnog uredaja i iskustva u njegovom koristenju,
mogu se definisati slijedeca pravila:

Ako je y hladno, onda je u stani.

Ako je y svjeZe, onda je u sporo.

Ako je y prijatno, onda je u srednje.
Ako je y toplo, onda je u brzo.

Ako je y vrucée, onda je u veoma brzo.

Nk W=

Ovako definisana pravila odreduju fazi relaciju:
5
R= URiaRi(Yp,uk)= my; (y, )tmy; (uy)
=1
gdje U oznacava bilo koju s-normu sa znacCenjem "ili". Dobijena fazi relacija, u
stvari, povezuje okvire spoznaje ulaza i izlaza regulatora.
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Za svaki par (v, u) jednozna¢no je odredena relacija R(y, u), koja definise
odgovarajucu implikaciju iz fazi pravila.

4. Odludivanje

Sustina rada fazi regulatora ogleda se u tome da na osnovu mjerenja ulaza i
definisanih fazi pravila, on odlucuje o vrijednosti izlaza. Ilustracije radi postavlja
se slijedece pitanje. Ako se na ulazu registruje fazi skup Y,, koje pravilo regulator
treba da primjeni, odnosno kako se dobija odgovarajuci izlazni fazi skup U,?

Ovaj problem je rjeSen tako da se sva pravila uvijek ukljucuju istovremeno, s
tim Sto svako od njih vazi do odredenog stepena. Pri tome, stepen vazenja pravila
zavisi od funkcija pripadnosti fazi skupova ulaza.

5. Defazifikacija

U procesu odlucivanja dobija se izlazni fazi skup, koji odreduje upravljanje
kojim ¢e regulator djelovati na proces. Medutim, izvr$ni organi procesa mogu da
reaguju samo na konkretne fizicke signale koji na njih djeluju. Priroda izvr$nih
organa zahtjeva da se fazi slika izlaza regulatora izoStri do te mjere da se u
zizi nade samo jedna numeri¢ka vrijednost (uy) koja predstavlja upravljacku
promjenljivu koja djeluje na izvr$ni organ. Ovaj postupak izoStravanja oznacava se
kao defazifikacija.

PredloZene su dvije osnovne metode defazifikacije (koje nece biti razmatrane
u ovoj knjizi):

e srednja vrijednost maksimuma,

e  centar gravitacije.

Y, Skup
Fazifi- pravila Defazifi- U
Y kacija l kacija
Odlucivanje

Slika 9.15. Fazi regulator.
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Na osnovu prethodnog izlaganja jasno je da se u okviru fazi regulatora obavlja
prvo postupak fazifikacije mjernih signala, zatim se vr$i odlucivanje i na kraju se,
pomocu defazifikacije, odreduje upravljacki signal, slika 9.15.

Sva upravljacka pravila imaju kvalitativnu prirodu i treba da vaze za Siroku
klasu problema. Zbog toga se, na ulazu i izlazu regulatora, vrsi skaliranje signala.
Time se u okviru istih pravila prilagodava semantika osnovnih pojmova.

9.3. Primjer fazi ekspertnog sistema

Za ilustraciju razvoja fazi ES bi¢e razmotren problem navigacije kolica za
golf. Zadatak je da se automatizuje kretanje golf kolica, u skladu sa potrebama
igraCa golfa. Postoji nekoliko zadataka koje treba rijesiti prilikom razvoja trazenog
fazi ES:

Definisati problem;

Definisati lingvisticke promjenljive;
Definisati fazi skupove;

Definisati fazi pravila;

Izgradnja fazi ES;

Testiranje fazi ES;

Poboljsanja fazi ES.

Nk L=

9.3.1. Definisanje problema

Kod razvoja ES prvobitno je potrebno odrediti izvor znanja. Najces¢i izvor
znanja je ekspert, koji poznaje razmatranu problematiku. Ekspert je ukazao da je
osnovni problem efikasne i sigurne navigacije golf kolica, iz odredene polazne
pozicije, kretanje golf loptice. Efikasnost se postize minimiziranjem rastojanja koje
se prelazi i vremena prelaZzenja. Za izvrSavanje ovih zadataka je potrebno
obezbjediti kontrolu fazi sistema za navedene veli¢ine. Slika 9.16. ilustruje
razmatrani navigacioni problem, koji se u osnovi svodi na problem anuliranja
greske. Golf kolica moraju i¢i ka lopti, svode¢i na nulu gresku izmedu ugaonog
pravca kolica i pravca prema lopti. MozZe se uzeti da je priblizno zaustavljanje lopte
od kolica na udaljenosti od 3 m.
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Osim navedenog, golf kolica treba ubrzati do odredene maksimalne brzine,
nakon toga ih usporiti i eventualno zaustaviti, kada se priblize lopti. Minimiziranje

Y|

Xe Yo

Xo Rastojanje drveta
®; — ugao drveta
®, — ugao skretanja

G,
&/@4 g
6
®; — ugao greske

Rastojanje loptic ©, —ugao kolica
(X Yo) - pozicija kolica
(X Ye) - pozicija drveta

Slika 9.16. Geometrija navigacije kolica za golf.

greske izmedu lokacije golf kolica i lokacije lopte svodi se na promjenu brzine
kolica. Ukoliko se na putu kolica nade drvo, kolica se moraju usporiti i usmjeriti
oko drveta, a nakon toga moraju postic¢i optimalnu brzinu i usmjeriti prema lopti.

9.3.2. Definisanje lingvistickih promjenljivih
Potrebno je, na osnovu savjeta eksperta za igranje golfa, definisati lingvistic-
ke promjenljive. Odreduju se lingvisticke promjenljive, koje predstavljaju

univerzalnost jezika i fazi skupova, i koje ¢e predvidjeti moguce situacije.

Na osnovu razmatranog, fazi logic¢ki sistem se mora zadrzati unutar tri
osnovna problema:

1. Kontrole navigacije pravca golf kolica;
2. Kontrole brzine kolica;
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2. Kontrole navigacije kolica u cilju izbjegavanja drveca.

Osim navedenog, ekspert za golf treba da odgovori na uopstene diskusije
kako ove probleme treba rijesiti. Razmatrajuci prvi problem, ekspert treba da da
tumacenje strategije navigacije kolica prema lopti: “Kada je pravac kretanja kolica
udaljen od pravca prema lopti, podesiti pravac kolica u pravcu lopte”. Na isti nacin
¢e se dobiti ekspertna preporuka za kontrolu brzine kolica: “Kada su kolica
udaljena od lopte, uCiniti brzinu kolica ve¢om”; “Kada su kolica blizu lopte,
usporiti kolica”, a za pravac kolica i brzinu: “Kada su kolica blizu drveta i idu
prema njemu, usporiti kolica i pomjeriti pravac kretanja kolica od drveta”.

Iz navedene diskusije mogu se definisati lingvisticke promjenljive
univerzalnog jezika, a takode traziti od eksperta za golf da definiSe njihovu oblast:

LINGVISTICKE PROMJENLJIVE PODRUCJE
Ugao greske -180 prema 180°
Ugao drveta -180 prema 180°
Ugao upravljanja -45 prema 45°
Brzina 0 prema S m/s
Ubrzanje -2 prema 1 m/s*
Rastojanje lopte 0 prema 600 m
Rastojanje drveta 0 prema 1000 m

9.3.3. Definisanje fazi skupova

Slijede¢i zadatak je definisanje fazi skupova za sve varijante univerzalnog
govora. Da se ovo uradi potrebno je ponovo konsultovati eksperta i zatraziti da da
listu tipicnih pridjeva za svaku lingvisticku promjenljivu. Na slici 9.17. je
predstavljen rje¢nik problema.

Sugestije za dizajn: Potrebno je popraviti rjeénik termina koji se koriste u
sistemu koji ukljucuje sve lingvisti¢ke promjenljive i njima pridruzene pridjeve.

Slijedeca pitanja za eksperta se odnose na informacije koje ¢e omoguditi
definisanje fazi skupova za svaki pridjev definisan slikom 9.17.
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Ugao Ugao Ugao Brzina Ubrzanje Udaljenost | Udaljenost
greske drveta skretanja lopte drveta
mnogo mnogo krajnje nula pojacati nula blizo
negativno | negativno desno kocenje
malo malo malo veoma ublaziti veoma
negativno | negativno desno sporo kocenje mala
nula nula nula sporo granica mala
malo malo malo lijevo | srednje nula srednja
pozitivno | pozitivno
mnogo mnogo krajnje brzo malo daleko
pozitivno | pozitivno lijevo ubrzanje

zaustavljanje
Slika 9.17. Fazi promjenljive sa pridjevima.
Primjer pitanja:

1. “Koja se brzina smatra malom?”
Ekspert na ovo pitanje daje neodredeni odgovor: “od 0 do 3 m/s”.

2. “Koji su stepeni vrijednosti razli¢itih brzina ‘spore’ — ‘do kojeg stepena
uvjerenja se misli da je 1 m/s sporo’?”

Moze se koristiti isto pitanje za ostale vrijednosti brzine. Nakon toga se vrsi
izbor funkcije, odnosno da li je svrsishodno predstavljati vrijednosti brzina sa
njima korespondiraju¢im vrijednostima uvjerenja. Na taj nacin se dobija prvi fazi
skup.

Fazi prikazivanje ili funkcije pripadanja mogu imati razliCite oblike u
zavisnosti od ekspertovog posmatranja razliCitth domenskih vrijednosti za
vrijednosti uvjerenja. U praksi, za dio linearnih funkcija trougaonog ili
trapezoidnog oblika, obezbjeden je adekvatan obuhvat prema ekspertovim
uvjerenjima, §to istovremeno pojednostavljuje izracunavanja.

Ovaj proces se moze nastaviti u cilju definisanja ostalih fazi skupova sa
lingvistickom promjenljivom “brzina”. U praksi, na osnovu oformljenja prvog fazi
skupa, ekspert moze da definiSe ostale fazi skupove pomjerajuci se ka izabranim
funkcijama putem univerzalnih promjenljivih. Medutim, ovaj pristup moze imati
svoje nedostatke.

Sugestije za dizajn: Omoguciti ekspertima pomjeranje postojeceg fazi skupa
funkcija, koriste¢i univerzalnost jezika, na ostale pridjeve.
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Na slikama od 9.18. do 9. 24. su prikazani fazi skupovi za sve fazi promjenlji-
ve prikazane slikom 9.17.

mnogo_negativno nula mnogo_pozitivno

malo_pozitivno

1
vrijednost
pripadanja
0
-180 ugao_greske (stepeni) 180
mnogo_pozitivno malo_pozitivno nula  malo_negativno  mnogo_negativno
X Y X X X Y X Y X X
30 0 0 0 30 0 -60 0 -180 1
2 1 30 1 0 1 -30 1 -60 1
180 1 60 0 30 0 0 0 -30 0
Slika 9.18. Fazi skup ugla greske.
mnogo_negativno nula mnogo_pozitivno
0 malo_pozitivno
1 /
vrijednost
pripadanja
0

-180 ugao_drveta (stepeni) 180
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mnogo_pozitivno malo_pozitivno nula  malo_negativno  mnogo_negativno
X Y X X X XY X Y X X
30 0 0 0 30 0 -60 0 -180 1
20 1 30 1 0 1 -30 1 -60 1
180 1 60 0 30 0 0 0 -30 0

Slika 9.19. Fazi skup ugla drveta.

Jedna od kljucnih stvari je da se osigura dovoljno nalijeganje kod definisanja
fazi skupova, ¢ime se osigurava da se za svaku mogucu vrijednost obezbjedi neka
od vrijednosti pripadanja fazi skupu. U suprotnom je moguée da uvijek postoji dio
fazi sistema koji nije obuhvacen nekom od mogucih vrijednosti.

Sugestije za dizajn: Odrzavati dovoljno preklapanje pridjeva u fazi skupovi-
ma.

krajnje_desno nula krajnje_lijevo
malo_desno malo_lijevo
1
vrijednost
pripadanja
0
-45 ugao_skretanja (stepeni) 45
kajnje_lijevo malo_lijavo nula malo_desno krajnje_desno
X Y X XY X XY X Y X X
7,5 0 0 0 1,5 0 -15 0 -45 1
225 1 7,5 1 0 1 -7,5 1 -15 1
45 1 15 0 75 0 0 0 -7,5 0

Slika 9.20. Fazi skup ugla skretanja.
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nula veoma_Ssporo
\ sporo srednje brzo
1 \
vrijednost
pripadanja
0
0 brzina (m/s) 5
nula veoma_Ssporo sporo srednje brzo
X XY X Y X Y X Y X X
0 1 0 0 0,5 0 1,5 0 0 0
0,5 0 0,7 1 1,5 1 25 1 2,5 0
5 0 25 0 35 0 5,0 1
Slika 9.21. Fazi skup brzina.
pojacati_kocenje granica malo_ubrzanje
\ublaiiti_koéenj\ nula \zaustavljanje
1 \ \ \
vrijednost
pripadanja

-2 ubrzanje (m/s?) 1
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pojacati_kocenje ublaziti_kocenje granica nula  malo_ubrzanje zaustavljanje
X XY X Y X Y X Y X XY X X
-2 1 -1,5 0 -1 0 -05 0 0 0 0,5 0
-5 1 -1 1 05 1 0 1 0,5 1 1 1
-1 0 -0,5 0 0 0 05 0 1 0
Slika 9.22. Fazi skup ubrzanja.
nula veoma_mala mala srednja daleko
1
vrijednost //
pripadanja
0 //
//
0 udaljenost_lopte (m) 150 600
nula veoma_mala mala srednja daleko
X Y X Y X Y X Y X X
0 1 3 0 12 0 24 0 60 0
3 1 12 1 24 1 60 1 150 1
9 0 18 0 36 0 96 0 600 0
Slika 9.23. Fazi skup udaljenosti lopte.
1 blizo
/ blizo
vrijednost X Y
pripadanja 0 1
50 0
1000 0
0
0 udaljenost_drveta (m) 1000

Slika 9.24. Fazi skup udaljenosti drveta.
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9.3.4. Definisanje fazi pravila

Naredni zadatak je definisanje fazi pravila. Da se ovo izvrsi potrebno je
konsultovati eksperta za golf o tri primarna problema:

1. Usmjeravanju kolica prema lopti;
2. Kontrolisanju brzine golf kolica;
3. Navigaciji kolica u cilju izbjegavanja drveca.

Osim navedenog, ekspert treba da koristi ranije definisane fazi pridjeve.
Ukoliko se pojave i drugi pridjevi tokom intervjua, oni se dodaju prethodnoj listi i
definiSe se fazi skup pojedinacno za svaki pridjev. Ti pridjevi se navode u
narednim fazi pravilima, u kojima se, takode, koristi nekoliko fazi granica i1 fazi
operator NOT. Upotrebu fazi granica i fazi operatora treba naknadno razmotriti,
kada fazi sistem bude razvijen.

Inicijalni skup pravila ne treba da bude veliki. Treba da ukljuci fazi skupove i
pridjeve koji se nalaze u rjecniku, bez bilo kakvih dodatnih priloga. Za vrijeme
testiranja sistema, mogu se dodati prilozi u cilju poboljSanja performansi sistema.

PRAVILA ZA UPRAVLJANJE GOLF KOLICIMA

RULE 1S - odrzZavanje pravca upravljanja

IF ugao greSke je nula

AND rastojanje stabla je NOT SOMEWHAT blizo
AND ugao_stabla je NOT SOMEWHAT nula

THEN nac¢initi ugao_upravljanja nulom

RULE 2S - promjeniti pravac upravljanja malo udesno
IF ugao_greske je malo pozitivan

AND rastojanje drveta je NOT SOMEWHAT blizo

AND ugao_drveta je NOT SOMEWHAT nula

THEN nac¢initi ugao upravljanja malo desno

RULE 3S - promjena pravca upravljanja malo lijevo
IF ugao _greske je malo negativan

AND rastojanje drveta je NOT SOMEWHAT blizo

AND ugao_drveta je NOT SOMEWHAT nula

THEN nacini ugao_upravljanja malo lijevo
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RULE 4S - promjena pravca upravljanja malo desno
IF ugao greSke mnogo pozitivan

AND brzina je velika

THEN nac¢ini ugao_upravljanja malo lijevo

RULE 5S - promjena pravca upravljanja jako desno
IF ugao greSke je jako pozitivan

AND brzina je NOT brza

THEN ucini ugao_upravljanja jako_desno

RULE 6S - promjena pravca upravljanja malo lijevo
IF ugao_greSke je mnogo negativan

AND brzina je velika

THEN ucini ugao_upravljanja malo lijevo

RULE 7S - promjena pravca upravljanja jako lijevo
IF ugao_gresSke je jako negativan

AND brzina je NOT brza

THEN ucini ugao_upravljanja jako lijevo

PRAVILA ZA UBRZANJE

RULE 1A - ublaZiti kocenje

IF ugao_gresSke je mnogo pozitivan

AND brzina je velika

THEN uciniti ubrzanje ublaziti kocenje

RULE 2A - ublaZiti kocenje

IF ugao_gresSke je mnogo negativan

AND brzina je velika

THEN uciniti ubrzanje ublaZiti kocenje

RULE 3A - zaustavljanje

IF udaljenost lopte je velika

AND brzina je NOT VERY velika

THEN uc¢initi ubrzanje zaustavljanje

RULE 4A - skup ubrzanja do nule
IF udaljenost lopte je velika
AND brzina je VERY velika

THEN uc¢initi ubrzanje nula
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RULE 5A - malo ubrzanje

IF rastojanje lopte je veliko

AND brzina je NOT velika

THEN uciniti ubrzanje malo ubrzanje

RULE 6A - postaviti ubrzanje na nulu
IF rastojanje lopte je srednje

AND brzina je velika

THEN uc¢initi ubrzanje nula

RULE 7A - pojacati kocenje

IF rastojanje lopte je malo

AND brzina je velika

THEN uciniti ubrzanje pojacati kocenje

RULE 8A - malo ubrzanje

IF rastojanje lopte je malo

AND brzina je nula

THEN uciniti ubrzanje malo ubrzanje

RULE 9A - pojacati kocenje

IF rastojanje lopte je veoma malo

AND brzina je velika

THEN uciniti ubrzanje pojacati kocenje

RULE 10A - ublaziti kocenje

IF rastojanje lopte je veoma malo

AND brzina je srednja

THEN uciniti ubrzanje ublaziti kocenje

RULE 11A - granica

IF rastojanje lopte veoma malo
AND brzina je veoma_ spora

THEN uc¢initi ubrzanje na granici

RULE 12A - postaviti ubrzanje na nulu
IF rastojanje lopte je veoma malo

AND brzina je veoma_ spora

THEN uc¢initi ubrzanje nula

RULE 13A - malo ubrzanje
IF rastojanje lopte je veoma malo
AND brzina je NOT nula
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THEN uciniti ubrzanje pojacati kocenje

RULE 14A - pojacati kocenije

IF rastojanje lopte je nula

AND brzina je NOT nula

THEN uciniti ubrzanje pojacati kocenje

RULE 15A - granica

IF rastojanje lopte malo

AND brzina je srednja

THEN uc¢initi ubrzanje na granici

RULE 16A - postaviti ubrzanje na nulu
IF rastojanje lopte je malo

AND brzina je spora

THEN uc¢initi ubrzanje nula

PRAVILA ZA 1ZBJEGAVANJE DRVETA

RULE 1T - malo odstupanje lijevo za izbjegavanje drveta
IF rastojanje drveta je SOMEWHAT blizo

AND ugao_drveta je SOMEWHAT nula

AND ugao_drveta je SOMEWHAT malo pozitivno

THEN uciniti ugao_skretanja malo lijevo

RULE 2T - malo odstupanje desno za izbjegavanje drveta
IF rastojanje drveta je SOMEWHAT blizo

AND ugao_drveta je SOMEWHAT nula

AND ugao_drveta je SOMEWHAT malo negativno

THEN uciniti ugao_skretanja malo_desno

RULE 3T - pojacati kocenje za izbjegavanje drveta
IF rastojanje drveta je VERY blizo

AND ugao_drveta je nula

THEN uciniti ubrzanje pojacati kocenje

Sugestije za dizajn: Koristiti priloge u pravilima za podesSavanje sistemskih
performansi.
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9.3.5. Izgradnja fazi ekspertnih sistema

Nakon izrade fazi skupova i pravila, slijede¢i zadatak je izgradnja fazi ES.
Ovaj zadatak ukljucuje kodiranje fazi skupova, pravila i procedura za izvrSavanje
fazi logickih funkcija za fazi zakljuivanje. Za izvrSavanje ovih zadataka postoje
dva pristupa:

e izgradnja fazi sistema koriste¢i programske jezike,

e  koriStenje fazi logicki razvojni skeletni sistem (shell).

Vecdina istrazivaca fazi logickih ekspertnih sistema koristi programski jezik C.
Ovaj programski jezik nudi strukture podataka koje su vodene procedurama
implementiranja fazi logike. Medutim, izgradujuci fazi logicki sistem, koriste¢i visi
programski jezik, potrebno je da istraziva¢ kodira ne samo znanje problema, fazi
skup i fazi pravila, nego i proceduru fazi logike.

Fazi logicki shell obezbjeduje cjelovito okruzenje za izgradnju fazi logickog
ES. Dizajner je jedino odgovoran za kodiranje znanja problema. Zadatak se ¢esto
izvrSava koriste¢i sintaksu prirodnog jezika, prema pravilima i grafickim
metodama za definisanje fazi skupova. Postoji Citav niz fazi logickih razvojnih
skeletnih sistema (shell), pregled kojih, zbog ogranicenog prostora, nije dan u ovoj
knjizi. Pretpostavka je da je razmatrani ES razvijen pomocu CubiCalc (Hyperlogic
Corp., Escondido, CA). CubiCalc je prozorski definisan razvojni alat, koji
dozvoljava brzi razvoj prototipova za fazi logicke ES. Takode, omogucava
simulaciju za jednostavno testiranje razvijenog ES.

9.3.6. Testiranje fazi ES

Nakon izgradnje fazi ES potrebno ga je testirati da se provjeri da li ispunjava
specifikacije postavljene zadatkom. U razmatranom primjeru testiranje simulira
upotrebu CubiCalc simulacione jedinice. Svi testovi se izvrSavaju upotrebom max
— proizvod tehnike zakljuéivanja. Broj test situacija razmatranog primjera c¢e
zavisiti od:

e lokacije golf lopte,

e lokacije drveca,

e lokacije golf kolica, i

e orijentacije golf kolica.
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Mogu se uzeti u razmatranje dvije situacije:

1. U blizini nema drveta;
2. U blizini se nalazi samo jedno drvo.

U oba test slucaja se pretpostavlja da se golf lopta nalazi na koordinatama
(0,0).

U blizini nema drveta

Prvi test slucaj razmatra situaciju kada drvo nije na direktnoj putanji golf
kolica. Kolica su usmjerena u pravcu lopte pod uglom —45°. Simulacioni test je
prikazan na slikama 9.25. 1 9.26.

400 m
-y rastojanje [m]
-400 m 1 400 m
S X rastojanje [m]
-400 m

Slika 9.25. Navigacija golf kolica, test slucaj 1.

Slika 9.25. pokazuje putanju golf kolica tokom testa i uocava se da postoji
mala poteskoca u pristizanju lopte. Nakon pocetnog manevra u dostizanju cilja,
kolica prate pravu liniju prema lopti. Nema odstupanja od prave linije, tako da
udaljeno drvo nema uticaja. Golf kolica se zaustavljaju priblizno na 3 m od lopte.

Slika 9.26. prikazuje brzinu kolica tokom testa. Iz stanja mirovanja, kolica
brzo postizu brzinu do dozvoljene maksimalne vrijednosti od 5 m/s. Kada se kolica
priblize lopti, brzo se zaustavljaju. Na ciljnom polozaju kolica pocinju da osciluju.
O ovoj nezeljenoj pojavi ¢e kasnije biti govora.
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Za proucavanje funkcionisanja fazi sistema, simulacija se zaustavlja u cilju
provjere fazi pravila. Na poziciji gdje je simulacija zaustavljena, parametri su
slijededi.

e  kolica su 28,5 m od lopte,
kolica su pomjerena neposredno prema lopti,
ubrzanje kolica je 4,5 m/s’,
ugao greske je neznatan,
drvo je dovoljno udaljeno.

6

brzina m/s

Slika 9.26. Brzina golf kolica, test slucaj 1.

Prema navedenim parametrima odvijaju se tri pravila: PRAVILA 5A, 6A i
7A. Za ocjenu PRAVILA 5 pripadajuée veze funkcije “srednje” za “odstoja-
nja_lopte” 1 “brzo” za “brzinu”, moraju biti ocjenjene. Vrijednost “rastojanje lop-
te” od 28,5 m se klasifikuje kao “srednji” za stepen od 0,125 (vidjeti sliku 9.23).
“Brzina” od 4,5 m/s je razmatrana kao “brzo” za stepen od 0,8 (vidjeti sliku 9.21),
a sa iste slike “NOT brzo” je za stepen od 0,2. Kada AND sabere ove dvije
vrijednosti, operator minimuma daje 0,125 kao istiniti antecedent. Koriste¢i
tehniku zakljuivanja max — proizvod, ova vrijednost ¢e biti koriStena za
odredivanje pripadajuce veze funkcije za zaklju¢ak PRAVILA 5A “malo ubrza-

L]

nje

Kada je PRAVILO 6A ocjenjeno, koristeéi taénu vrijednost za “srednji” i
“brz”, koje su ranije odredene, antecedent ponovo ima kombinovanu ta¢nu

vrijednost od 0,125. Pripadajuca vrijednost za “nulu” ubrzanja je skalarna sa ovom
vrijednosti.
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Kada se ocjenjuje PRAVILO 7A, rastojanje od 28,5 m je srazmjerno “malo”
sa stepenom od 0,625, a “brzina” je “brz” sa stepenom od 0,8. Na osnovu toga
“pojacati_kocenje” postaje skalarna sa vrijednosti 0,625.

Paralelno ukljuc¢ivanje navedenih triju pravila je prikazano na slici 9.27. Tri
navedena fazi skupa, koja se odnose na “ubrzanje” su kombinovano prikazana,
koristenjem operacije unije. Srednja vrijednost ovih rezultata je izraCunata
ukljucujuéi promjene u ubrzanju golf kolica. Mada je finalna vrijednost negativna,
simulator smanjuje brzinu golf kolica i proces se nastavlja.

Pravila Rastojanje lopte (D) Brzina (V) > Ubrzanje (A)

Srednja Min (D,V) Malo

IF D = Srednje NOT brzo
0,125 ; ;

OR V = NOT brz /\ O~
Min(D,V) Nula

THEN A = Malo / AN
IF D = Srednje /\ rd 0,125 /\ -
OR YV =Brzo / N\ | -~ m i

THEN V = Nula

A

»
.,
(43

&

2.
}-

Pojacati_kocenje
Mala Min(D,V)

IF D = Mala —~—> /\,625 |
OR V =Brzo |
THEN A = Pojat | — A,

kocenje T

Rastojanje =28,5  Brzina=4,5

v

Ubrzanje = srednje
=-,643
Slika 9.27. Probno fazi zaklju¢ivanje za test slucaj 1.
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Drveée na putu

U narednom test slu¢aju, razmatra se situacija u kojoj je drvo na putanji golf

kolica. Kolica su zakrenuta u odnosu na loptu za ugao 60°. Simulirani test rezultati
su prikazani na slikama 9.28.19.29.

400 -
-y rastojanje [m] ,’,
~400 m f 400 m
X rastojanje [m]
-400 m

Slika 9.28. Navigacija golf kolica, test slucaj 2.

Slika 9.28. pokazuje da golf kolica moraju manevrom dostié¢i cilj. Kolica
nakon toga slijede pravu liniju prema lopti, dok se ne priblize drvetu. Kolica

obilaze drvo, a nakon toga pravom linijom nastavlkaju prema lopti. Kao i u slucaju
1, kolica se zaustavljaju priblizno 3 m od lopte.

brzina m/s

ciklusi ——»

Slika 9.29. Brzina golf kolica, test slucaj 2.
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Na slici 9.29. prikazano je da kolica ponovo nastavljaju da se ubrzavaju do
maksimalne dozvoljene brzine, dok se ne priblize drvetu. Kod drveta usporavaju,
kontinualno obilazeé¢i drvo. Takode, kao i u testu za slucaj 1, brzina kolica oscilira
kada se priblizavaju lopti.

9.3.7. PodeSavanje fazi ES

Podesavanje fazi ekspertnog sistema pocinje poredenjem sistemskog odgovora
sa inicijalnim ocekivanjima. Eventualna odstupanja postaju predmet dodatnih
analiza. U mnogim projektima fazi ES, vrijeme utroSeno u odredivanje fazi
skupova je malo u odnosu na vrijeme potrebno za podeSavanje sistema. Najcesce,
prva serija fazi skupova i pravila obezbjeduju sustinska rjeSenja problema. Ovo je,
mozda, jedna od principijelnih prednosti fazi logike, dok postizanje ta¢nih rjeSenja
zahtjeva dodatne napore.

Analiza razmatranih testova pokazuje da je postignuto vise inicijalnih uslova.
To znaci da golf kolica uspjesno dolaze do lopte i izbjegavaju sudar sa drvetom.
Medutim, provjera brzine kolica crtanjem ukazuje da moze biti poteskoc¢a. Slike
9.26. 1 9.29. ukazuju na problem kada su kolica veoma blizo lopte, zbog
oscilovanja kolica izmedu nulte brzine i odredene vrijednosti. Za ispravljanje ovog
problema potrebno je provjeriti pravilo kontrole brzine, naro¢ito ono koje
kontroliSe brzinu kolica kada “zaista blizo” prilaze lopti. Na ovu situaciju se
odnose PRAVILA 9A do 13A. PRAVILO 13A uzrokuje povecanje brzine kada se
brzina priblizava nuli, $to uzrokuje oscilacije. Za zastitu od oscilacija, eliminisSe se
ovo pravilo.
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U ovom poglaviju:

Pojam neuronskih mrezZa
Vjestacke neuronske mreZe
Obucavanje neuronskih mreza
Realizacija neuronskih mreZa
Podrudja primjene neuronskih
mreza

Primjer ekspertnog sistema sa
neuronskim mreZama

S & & o o

NEURONSKE MREZE 1 EKSPERTNI SISTEMI
10.1. POJAM NEURONSKIH MREZA

lako se neuronske mreze (NM) intenzivno izucavaju od 1940-tih, one nisu
imale znacajniju prakticnu primjenu sve do 1980-tih godina, kada su algoritmi
postali podesni za opsStu upotrebu (aplikacije). Danas se NM primjenjuju za
rjeSavanje sve veceg broja svakodnevnih problema znacajne sloZenosti. U
programiranju se mogu koristiti kao “generator” (engine) koji je u stanju da vrsi
razli¢ita prepoznanja i klasifikacije i koji ima sposobnost da izvr$i generalizaciju
prilikom odlucivanja pri nestruktuiranim ulaznim podacima. NM nude idealno
rjeSenje za raznovrsno klasifikovanje problema, kao §to je:

e prevodenje teksta u govor,

e  prepoznavanje slova,

e rjeSavanje problema za koje ne postoji algoritamsko resenje i slicno.

Pokazuju dobre rezultate prilikom predvidanja i modeliranja sistema, gdje
fizicki procesi nisu jasni ili su veoma kompleksni. Prednost NM lezi u visokoj
elasti¢nosti prema poremecajima u ulaznim podacima i u sposobnosti u¢enja. NM
Cesto uspjesno rjesavaju probleme koji su previse kompleksni za konvencionalne
tehnologije (na primjer, problemi koji nemaju algoritamsko rjeSenje ili za koje je

Materijal u ovom poglavlju veéim dijelom je preuzet sa Interneta htp://www.iis.ns.ac.yu.htlm, (S.
Stankovski, “Neuronske mreze”),2004.i rada Kosko, B.,“Neural Networks and Fuzzy Systems”,1992.
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algoritam previse komplikovan da bi se napravio) i Cesto su dobra pratnja
problemima koji se rjesavaju.

Velika prednost NM se nalazi u mogucnosti paralelne obrade podataka,
naroCito tokom izraCunavanja komponenti koje su nezavisne jedne od drugih.
Neuronske mreze su sistemi sastavljeni od vise jednostavnih elemenata (neurona)
koji obraduju podatke paralelno. Funkcije koje su NM u stanju da obraduju su
odredene strukturom mreze, jac¢inom konekcije, a obrada podataka se izvodi u
neuronima. Svaki elemenat operiSe samo lokalnim informacijama, radi asinhroni-
zovano, kao da nema sistemskog sata.

Postoje dve kategorije neuronskih mreza:
e  vjestacke, i
e  bioloske neuronske mreze.

Nervni sistem zivih bica je bioloskih predstavnik NM. Vjestacke NM su po
strukturi, funkciji i obradi informacija slicne bioloskim NM, mada se radi o
vjestackim tvorevinama. Neuronska mreza u raCunarskim naukama predstavlja
veoma povezanu mrezu elemenata koji obraduju podatke. Sposobne su da izadu na
kraj sa problemima koji se tradicionalnim pristupom tesko rjesavaju, kao Sto su
govor i prepoznavanje oblika. Jedna od vaZznijih osobina NM je njihova sposobnost
da uce na ogranicenom skupu primjera.

U ovoj knjizi, kada se govori o NM, se prvenstveno misli na “vjestacke
neuronske mreze” (Artificial Neural Networks - ANN), zbog toga §to se uglavnom
govori 0 modelima NM, realizovanim na racunarima. Bioloske NM su daleko
komplikovanije od svojih matematickih modela, koji se koriste za vjeStacke NM.
Neuronske mreze predstavljaju sistem sastavljen od veoma velikog broja
jednostavnih elemenata za obradu podataka. Ovakvi sistemi su sposobni za
prikupljanje, memorisanje i koriStenje eksperimentalnog znanja. Ne postoji
jedinstvena definicija NM, medutim, moze se izdvojiti slijedeca definicija:

Neuronske mreze su sistemi sastavljeni od viSe jednostavnih procesora
(jedinica, neurona), gdje svaki od njih ima lokalnu memoriju u kojoj pamti podatke
koje obraduje. Te jedinice su povezane komunikacionim kanalima (vezama).
Podaci koji se ovim kanalima razmjenjuju su obi¢no numericki. Jedinice obraduju
samo svoje lokalne podatke i ulaze koje primaju preko konekcije. Ograni¢enja
lokalnih operatora se mogu otkloniti putem treninga.
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Osnovna jedinica nervog sistema je nervna cCelija ili neuron. Ona ima Cetiri
osnovna dijela:

e ulazni dio ¢elije,

o tijelo celije,

e izlazni dio ¢Celije, i
e sinapse.

Ulazni dio éelije sadrzi skup razgranatih niti nazvanih dendriti. Tijelo Celije
obraduje signale koje dobija od dendrita, na taj nacin dobijajuci izlazni impuls koji
se proslijeduje na sve krajeve razgranate niti nazvane aksonom, koji predstavlja
izlazni dio cCelije. Mjesto gde se akson dodiruje sa dendritima neke druge Celije se
naziva sinapsa. To je mjesto gde se impulsi prenose od jedne do druge nervne
¢elije. Bioloski neuron je prikazan na slici 10.1.

ARSONI KOOI DOLAZE
0D DRUGIH NEURONA

DENDEITI

‘ TELO CELIE
\‘ IMPULS

AKBON

Slika 10.1. Biloski neuron.

Ucenje se kod bioloskih sistema obavlja putem regulisanja sinaptickih veza,
koje povezuju aksone i dendrite neurona. Ucenje tipicnih dogadaja putem primjera
se ostvaruje preko treninga ili otkrica do tacnih setova podataka ulaza - izlaza, koji
treniraju algoritam ponavljanjem podeSavajuci propusne (tezinske) koeficijente
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veza (sinapse). Ove veze memoriSu znanje neophodno za rjeSavanje specifiénog
problema.

Vecina NM ima neku vrstu pravila za “obucavanje”, ¢ime se koeficijenti veza
izmedu neurona podeSavaju na osnovu ulaznih podataka. Drugim rije¢ima, NM
“uce” preko primjera (kao Sto djeca uce da prepoznaju konkretni predmet, objekat,
proces ili pojavu preko odgovaraju¢ih primjera) i posjeduju sposobnost za
generalizaciju nakon trening podataka.

10.2. VJESTACKE NEURONSKE MREZE

Vjestacke neuronske mreze su vrsta racunara koji se potpuno razlikuju od
tradicionalnih, klasiénih, raCunara sa Von Neumann-ovom arhitekturom. Kod
klasi¢nog racunara sa Von Neumann-ovom arhitekturom jedan centralni procesor
sekvencijalno obavlja instrukcije dane programom. Pri tome procesor moze da
obavlja stotinu i viSe osnovnih naredbi, kao $to su sabiranje, oduzimanje, mnoZenje,
punjenje, pomjeranje i drugo.

U NM, gde su procesorske jedinice povezane odredenom topologijom, postoji
struktura paralelnog distribuiranog procesiranja (PDP). Istovremeno rade vise
procesorskih jedinica, da bi rezultati njihove obrade PDP strukturom presli na druge
jedinice, itd. Procesorske jedinice u jednoj NM su jednostavne i mogu obavljati
samo jednu ili eventualno nekoliko ra¢unskih operacija i medusobno su povezane
tako da u jednoj NM postoji mnogo vise veza nego procesorskih jedinica. Svaka
jedinica je povezana sa viSe susjednih jedinica. Obi¢no je taj broj iznad stotinu, pa
¢ak i do hiljadu. Broj ovih veza izmedu procesorskih jedinica ustvari predstavlja
snagu NM. Rad NM sa viSe veza je kompleksniji, ali takva mreza mozZe da
odgovara na kompleksnije zadatke koji joj se zadaju. Analogan broju veza u NM,
koji predstavlja snagu procesiranja ove mreze, je broj instrukcija koje centralni
procesor u klasicnom racunaru obraduje u sekundi.

Postoji jos jedna bitna razlika u odnosu na klasi¢ne racunare: NM se ne
"programiraju". Dok kod klasi¢nog racunara programer unosi u racunar program,
kojim je tacno odreden rad racunara u svakom trenutku, NM se ne programiraju vec
se "obucavaju". Prije nego $to se po¢nu primenjivati, ulaZze se dosta vremena za
obucavanje, ucenje ili treniranje NM. Proces obucavanja se najcesce zasniva na



152 Poglavlje 10: Neuronske mreZe i ekspertni sistemi

azuriranju teZinskih koeficijenata veza, a ponekad samo vrijednosti ulaznih
procesorskih jedinica. Tezinski koeficijenti veza ili tezine veza su koeficijenti koji
su dodjeljeni u svakom trenutku vezama NM. Za vrijeme obucavanja ovi se
koeficijenti azuriraju. Brzina njihovog aZzuriranja moZze takode biti mjerilo mo¢i
procesiranja NM.

Neuronske mreze obezbjeduju efikasan pristup Sirokom spektru primjena.
Njihova uspje$na primjena u prepoznavanju, preslikavanju i klasifikaciji oblika
omogucila je dalji razvoj NM. Takode, ove mreze se mogu primjenjivati u
transformisanju slike u neki drugi oblik podataka, ili preslikavanju vizuelne slike u
komande robota. Kao $to je ve¢ napomenuto, rad sa nepotpunim podacima,
omoguc¢ava da upravo mreza upotpunjuje takve podatke, posto je prethodno za to
obucavana. Neuronske mreze se mogu primjeniti u razli¢itim oblastima. Na primjer,
u medicini: kod analize krvnih ¢elija; u akustici: kao klasifikator zvucnih slika ili
kod prepoznavanja govora, gdje je neophodna identifikacija i klasifikacija rijeci ili
sekvenci rijeci, itd.

10.2.1. TeZinski koeficijenti veza

Sinapse, kojima bioloski neuroni reguliSu prohodnost odredene putanje izmedu
aksona i dendrita, kod vjesStackih neurona se ostvaruju preko prilagodljivih
tezinskih koeficijenata (weight) ili tezina veza. Kada se na ulaz neurona dovedu
neke vrijednosti 1 pomnoZze tezinskim koeficijentima, dobijaju se ulazni podaci.
Zbir ulaznih vrijednosti neurona pomnozenih sa odgovaraju¢im tezinskim
koeficijentima se propusta kroz aktivacionu funkciju i ta vrijednost predstavlja izlaz
iz neurona. Iako neuroni imaju prilicno jednostavne (linearne) funkcije, kada se
povezu u viseslojnu mrezu, u stanju su da obrade veoma slozene (nelinearne)
funkcije. Na slici 10.2. je prikazan model vjestackog neurona.
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Slika 10.2. Model vjestackog neurona.
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gdje su:
u;., —ulazni podaci,
w;.., — tezinski koeficijenti,
f() — aktivaciona funkcija, i
i — izlazni podatak.

Neuroni na skrivenim i izlaznim slojevima pored tezinskih koeficijenata
koriste 1 koeficijent “threshold” (“bias”) u racunanju mreznih ulaznih vrijednosti.
Koeficijent threshold se moze tretirati kao dodatni tezinski koeficijent na ulazu,
koji ima konstantnu tezinu jedan. Rukovanje ovim koeficijentom je sli¢no kao i sa
svakim drugim tezinskim koeficijentom.

Prirodni neuroni su znatno komplikovaniji od vjestackih. Iako su vjestacki
neuroni, izvedeni u VLSI tehnologiji, znatno brzi od prirodnih, visok stepen
medusobne povezanosti, njihov ogroman broj i jo§ veci broj veza izmedu njih, ¢ine
bioloske nervne sisteme nedostiznim za danasnju tehnologiju i nepotpuno
razumljivim za danasnju nauku. Uz to, mala je vjerovatnoca da ¢e principijelna
$ema stotine milijardi veza biti za dogledno vrijeme analizirana. Sta vise, jo§ uvijek
nije poznato kako da se protumace tezinski koeficijenti, cak i u mrezama od samo
nekoliko neurona.

10.2.2. Osnovna struktura neuronske mreze

Kao $to je ve¢ reCeno, NM se sastoji od viSe jednostavnih procesorskih
jedinica. Jedna od takvih procesorskih jedinica je prikazana na slici 10.3. Na lijevoj
strani se nalaze ulazi. Signali dolaze od drugih procesorskih jedinica do procesorske
jedinice j preko ulaznih veza. Svaka veza ima dodjeljen tezinski koeficijent tj., pri
¢emu indeksi oznacavaju da se signal kreé¢e od i-te do j-te procesorske jedinice.
Elementarna procesorska jedinica signale t;, tp, ... , tin, koji dolaze od drugih
procesorskih jedinica, sabira i mnozi sa odgovaraju¢im tezinskim koeficijentima.
Na taj nacin procesorska jedinica pravi tezinsku sumu nad ulazima i Koristi
nelinearnu prag (threshold) funkciju f za izraCunavanje izlaza. Rezultat izlaza se
proslijeduje preko izlaznih veza do drugih procesorskih jedinica.

Ulazni sloj se sastoji od ulaznih procesorskih jedinica. Svakoj jedinici se
dodjeljuje odredena vrijednost u zavisnosti od vrijednosti pojedinih elemenata niza,
koji predstavlja ulazni oblik. Sa svojih izlaza, ove procesorske jedinice proslijeduju
signale do slijedeceg sloja prema topologiji dane mreze.
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PROCESORSKA
JEDINICA

ULAZI =
TEZINSKI IZLAZI
KOEFICITENTI 1

Slika 10.3. Vjestacki neuron.

Ove se jedinice nazivaju i detektorima osobina, jer odgovaraju posebnim
osobinama koje se mogu pojaviti u ulaznom obliku. Izlazni sloj procesorskih
jedinica na svojim izlazima daje vrijednosti koje se koriste kao izlazni oblici.

Neuronsku mrezu sacinjavaju:

e arhitektura (topologija) mreze, odnosno Sema vezivanja neurona,
e  prenosna funkcija neurona, i

e  zakoni ucenja.

Arhitekturu vjestacke neuronske mreZe predstavlja specifi¢no uredenje i
povezivanje neurona u obliku mreze. Po arhitekturi, neuronske mreze se razlikuju
prema broju neuronskih slojeva. Obi¢no svaki sloj prima ulaze iz prethodnog sloja,
a svoje izlaze Salje narednom sloju. Prvi sloj se naziva ulaznim, posljednji izlaznim,
ostali slojevi se obi¢no nazivaju skrivenim slojevima. Jedna od najces¢ih
arhitektura neuronskih mreza je mreza sa tri sloja. Prvi sloj (ulazni) je jedini sloj
koji prima signale iz okruzenja.

Prvi sloj prenosi signale slijede¢em sloju (skrivenom sloju), koji obraduje ove
podatke i izdvaja osobine i Seme iz primljenih signala. Podaci koji se smatraju
vaznim se upucuju izlaznom sloju, posljednjem sloju mreze. Na izlazima neurona
treceg sloja se dobijaju konacni rezultati obrade. Slozenije NM mogu imati vise
skrivenih slojeva, povratne petlje i elemente za vremensko odlaganje, koji su
dizajnirani da omogucée Sto efikasnije odvajanje vaznih osobina ili $ema sa ulaznog
nivoa.
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Ucenje NM se svodi na ucenje iz primjera, kojih treba da bude $to vise da bi
mreza mogla da se ponasa tacnije u kasnijoj eksploataciji. Proces ucenja dovodi do
korigovanja sinaptickih tezina. Kada uzorci koji se predstavljaju mrezi ne dovode
vise do promene ovih koeficijenata, smatra se da je mreza obucena.

Postoji tri tipa obucavanja:

e Nadgledano obucavanje: mrezi se predstavljaju ulazni podaci i ocekivani
izlazni podaci;

e Obucavanje ocjenjivanjem: mrezi se ne predstavljaju o¢ekivani izlazni
podaci, nego joj se poslije izvjesnog vremena predstavlja ocjena
prethodnog rada. Primjer mreZe koja uci da balansira Stap. Kad god Stap
padne, mreZi se proslijeduje ocjena prethodnog rada, na primjer, u obliku
ugaonog odstupanja Stapa od ravnoteze;

e  Samoorganizacija: mrezi se predstavljaju iskljucivo ulazi.

Srednji sloj sadrzi procesorske jedinice, ¢ija obrada podataka u potpunosti
odgovara onoj opisanoj na slici 10.4.

VAR VANE- B

SERIVENT 81,00

LILAZNI 5L

Slika 10.4. Vjestacka neuronska c¢elija sa tri puna povezana sloja.
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10.3. OBUCAVANJE NEURONSKIH MREZA

10.3.1. Opste o obucavanju neuronskih mreza

U svim bioloskim NM veze izmedu pojedinacnog dendrita i aksona mogu biti
pojacane ili oslabljene. Na primjer, veze mogu postati pojacane ako se viSe signala
Salje kroz njih, ili mogu biti oslabljene ako se signali kroz njih rjede Salju.
Pojacavanje odredenog neuralnog prolaza, ili veze izmedu dendrita i aksona,
rezultuje u povecanoj vjerovatno¢i da ¢e signal biti prenesen kroz tu putanju, daljim
pojacavanjem tog puta. Putevi izmedu neurona koji su rijetko koristeni polako
atrofiraju, ili se umanjuju, prave¢i manju vjerovatnocu da ¢e signal biti kroz njih
prenesen.

Sli¢na situacija se pojavljuje 1 kod vjestackih neurona. Podaci iz trening skupa
se periodicno propustaju kroz NM. Dobijene vrijednosti na izlazu mreze se
uporeduju sa ocekivanim. Ukoliko postoji razlika izmedu dobijenih i ocCekivanih
podataka, prave se modifikacije na vezama izmedu neurona u cilju smanjivanja
razlike trenutnog i Zeljenog izlaza. Ulazno - izlazni skup se ponovo predstavlja
mrezi zbog daljih podeSavanja tezina, posto u prvih nekoliko koraka mreza obi¢no
daje pogresan rezultat. Poslije podeSavanja tezina puta za sve ulazno izlazne Seme u
trening skupu, mreza nauci da reaguje na zeljeni nacin.

Neuronska mreZa je obufena ako moze tacno da rjeSava zadatke za koje je
obucavana. NM je sposobna da izdvoji vazne osobine i Seme u klasi trening
primjera. Nakon obucavanja sa odredenom vjerovatno¢om, NM moze da generali-
zuje nove ulazne podatke za koje nije obuCavana. Na primer, generalizaciju
mozemo vidjeti na primjeru mreze obucavane da prepoznaje serije slika: ako na
ulaz takve mreze dovedemo slike za koje mreza nije obucavana, ona do izvjesne
mjere moze uspjesno da klasificira takve slike.

Najcesce koristen algoritam za obuCavanje NM je propagacija greske unazad
(backpropagation), razvijen nezavisno od strane naucnika: Paul Werbos-a (1974),
David Parker-a (1984/1985), David Rumelhart-a, Ronald Williams-a i drugih
(1985). Backpropagation uci Seme poredeéi izlaz NM sa zeljenim izlazom i ra¢una
greSke za svaki ¢vor u mrezi. Neuronska mreza podeSava tezine veza prema
vrijednostima greSke dodjeljenim za svaki ¢vor. IzraCunavanje pocinje od izlaznog
sloja, preko skrivenih slojeva, prema ulaznom sloju. Nakon modifikacije parameta-
ra, na mrezu se dovode novi ulazi. Obucavanje se prekida tek kada mreza bude u
stanju da daje izlaze sa zadovoljavaju¢om tacnoscu.
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Proces obuc¢avanja NM zapocCinje zadavanjem slucajnih vrijednosti tezinskim
koeficijentima veza i dovodenjem oblika na ulazni sloj. Nakon toga se mreza
aktivira i uporeduju se zadani i izlazni oblici (zahtjevani, oni koji treba da se
dobiju). Obucavanje se vrsi tako da se azuriraju tezinski koeficijenti sa ciljem da se
u slijedecoj iteraciji dobija izlaz koji je blizi zadanoj vrijednosti. U trenutku kad se
postigne zadovoljavajuci rezultat sa jednim ulaznim oblikom, na ulaz se dovodi
drugi, itd. Kada se zavrsi sa svim oblicima iz obucavajuéeg skupa 1, na ulaz mreze
se dovodi ponovo prvi ulazni oblik. Ova se procedura nastavlja sve dok se ne dode
do zadovoljavaju¢ih rezultata za sve oblike iz obucavajuceg skupa. Kada je
obucavanje mreze zavrSeno, tezinski koeficijenti veza ostaju nepromenjeni. Tek
tada, nakon obu¢avanja, mreza se moze primjeniti za predvideni zadatak.

Mada je u najviSe slucajeva mreza sa adaptivnim tezinskim koeficijentima
veza, postoje mreze Cije su tezine fiksne i za vrijeme obucavanja. Tada se mijenjaju
samo aktivacioni nivoi pojedinih neurona. Opisani proces se naziva obutavanje sa
nadgledanjem (supervised). Dobijeni izlaz se uporeduje sa zadanim i onda se na
osnovu dobijene razlike obavlja azuriranje pojedinih tezinskih koeficijenata.

Nasuprot takvom nacinu obucavanja postoji i obu¢avanje bez nadgledanja
(unsupervised). 1zlazna vrijednost se ne uporeduje sa zadanom vrednoscu. Ovom
metodom mreza klasifikuje ulazne oblike u vise grupa. Broj jedinica u izlaznom
sloju odgovara broju razli¢itih grupa, sto znaci da u jednom datom trenutku postoji
samo jedan aktivni izlaz.

10.3.2. Propagacija greSke unazad

Propagacija greske unazad (back - propagation) je od svih paradigmi neuron-
skih mreza najviSe kori§tena. Propagacija unazad uspje$no rjeSava probleme
preslikavanja oblika: za dani ulazni oblik mreza proizvodi asocirani izlazni oblik.
Propagacija greske unazad se bazira na relativno jednostavnom principu: kada
mreza da pogreSan rezultat, tezinski koeficijenti se ispravljaju tako da greska bude
manja, a kao rezultat toga, slijede¢i odgovori mreze su blize tacnim. U principu,
propagacija unazad koristi tri ili viSe slojeva procesorskih jedinica. Na slici 10.5. je
prikazana tipi¢na topologija troslojne mreZe sa propagacijom unazad.

Mreza sa propagacijom unazad mora imati najmanje dva sloja. Ukoliko ima
viSe slojeva, pored ulaznog i izlaznog, ostali su skriveni. Najcesce se koristi mreza
sa potpuno povezanim slojevima, $to znaci da je svaki sloj povezan sa prethodnim i
slijede¢im.
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Na slici 10.5. je predstavljena jedna osnovna procesorska jedinica u mrezi sa
propagacijom unazad. Ona je okarakterisana tezinskom sumom ulaza S, izlaznom
vrijednos$éu «; i vrijednos¢u greSke d; koja se koristi pri azuriranju tezinskih
koeficijenata veza. Aktivacioni nivo (activation level) koji je dodjeljen svakoj od
jedinica procesiranja u mrezi sa propagacijom unazad predstavlja vrijednost izlaza
iz odgovarajuce jedinice.

VREDNCOSET

iRESEER
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Slika 10.5. Procesorska jedinica mreze sa propagacijom unazad.

Neuronske mreze sa propagacijom unazad se obucavaju sa nadgledanjem.
Mrezi se predstavlja jedan par obucavajuceg skupa (ulazni oblik uparen sa zadanim
izlazom). Poslije svakog predstavljanja, tezine se azuriraju tako da se smanjuje
razlika izmedu izlaza mreze i zadanog (ciljnog) izlaza. Obucavajuéi skup, se
predstavlja, sve dok se mreza ne obuci, ili prekine proces obucavanja. Nakon $to se
obucavanje zavrsi, vrsi se testiranje preformanse mreze.

Algoritmi za obucavanje mreZe sa propagacijom greske unazad sadrze korak
propagacije unaprijed, za kojim slijedi korak propagacije unazad. Oba koraka se
primjenjuju za svako predstavljanje para obucavajuc¢eg skupa. Korak propagacije
unaprijed pocinje sa prikazom ulaznog oblika na ulaznom nivou mreze i nastavlja
tako Sto aktivacioni nivoi vrSe propagaciju unaprijed izracunavanja kroz skrivene
nivoe. U svakom sukcesivnom nivou svaka procesorska jedinica sumira svoje ulaze
i primjenjuje prag funkciju u izraCunavanju izlaza. Jedinice izlaznog nivoa daju
izlaz mreze.

Korak propagacije unazad pocinje poredenjem izlaznog oblika mreze sa
ciljnim vektorom. Tako se izraCunava razlika ili greska. Korak propagacije unazad
tada izracunava vrijednosti greske za skrivene jedinice i mijenja njihove ulazne
tezine, polaze i od izlaznog nivoa kroz sve sukcesivne skrivene nivoe. U ovom
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koraku propagacije unazad, mreza ispravlja svoje teZine tako da smanjuje uocenu
gresku. Vrijednost greske pridruzena svakoj procesorskoj jedinici se koristi za
vrijeme izvrSenja procedure korekcije tezina tokom ucenja. Velika vrijednost
oznaCava da treba sprovesti vecu korekciju nad ulaznim tezinama, a njen znak
odrazava pravac u kome treba mijenjati teZine.

10.3.3. Propagacija unaprijed

Korak propagacije unaprijed se inicijalizira kada se oblik predstavlja mrezi.
Svaka ulazna jedinica odgovara jednom elementu vektora ulaznog oblika, i svaka
jedinica dobija vrijednost tog elementa. PoSto su aktivacioni nivoi prvog sloja
procesorskih jedinica postavljeni, ostali slojevi nastavljaju korak propagacije
unaprijed i na taj naCin odreduju aktivacione nivoe drugih slojeva. Prvi korak
propagacije unapred je izraCunavanje tezinske sume. Jedinica j izraCunava tezinsku
sumu svojih ulaza:

n

S i = %: al. t ji
(10.1)

gde su:

a; = aktivacioni nivo jedinice i,

t;= tezinski koeficijenat veze koja spaja jedinice 7 1.

Jedinica i pripada jednom sloju ispred sloja jedinice j. PoSto se izracuna suma
(10.1), nalazi se funkcionalno preslikavanje sume f(S;). Funkcija f je sigmoidna
funkcija i data je na slici 10.6(a). Njena jednacina glasi:

f(x)= —

1+e™

(10.2)

T

Funkcija (10.2) predstavlja "meksSu" varijantu step funkcije prikazane na slici
10.6.(b). Koriste¢i funkciju (10.2) dobija se:
1

14e -2t

£(S.)= i
e

(10.3)

Vrijednost izra¢unata pomoc¢u formule (10.3) postaje aktivacioni nivo jedinice
Jj 1proslijeduje se na sve njene izlaze. Ulazni sloj jedinica predstavlja specijalni
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slu¢aj. Ove jedinice ne sabiraju nikakve vrijednosti, ve¢ jednostavno proslijeduju ka
slijede¢em nivou one vrijednosti koje primaju od vektora ulaznog oblika.

Hxl SIGROHD FUNRCUA Fxl STEP FUNKCLA

{al 0 i | tbh o
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POMERANA O ULEVE

Slika 10.6. Prag funkcije.

Neke mreze sa propagacijom unazad koriste bias (engleska rijec bias se moze
prevesti kao uticaj) jedinicu u svakom, izuzev izlaznog sloja. Ova jedinica ima
konstantnu aktivacionu vrijednost. Svaka bias jedinica je povezana sa svim
jedinicama u slijede¢em visem sloju, a tezine tih veza se azuriraju tokom
propagacije unazad. Bias jedinice obezbjeduju konstantan ¢lan u teZinskim sumama
jedinica narednog sloja. Kao rezultat toga dobijaju se poboljSane konvergentne
karakteristike mreze. Konstantan ¢lan u sumi S, omogucava translaciju sigmoidne
funkcije u ljevo ili u desno, kao §to je prikazano na slici 10.6(c).

PRIMJER:
Neka je izlazna vrijednost bias jedinice ap =1.0, a teZinski koeficijenat

C =ty (10.4)

Ako se sa z obiljezi tezinska suma svih ulaza izuzev bias ulaza, dobija se

(10.5)
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Uzimajuci u obzir posljednje dvije jednacine, jednacina (10.1) postaje
Sij=z+C (10.6)

pa izlaz jedinice f(S;) predstavija pomjerenu funciju fza ¢, kao na slici 10.6(c). Na
ovaj nacin bias jedinice obezbeduju prag za svaku ciljnu jedinicu.

10.3.4. Propagacija unazad

Na slici 10.7. su prikazani koraci propagacije unazad. IzraCunavaju se greske
za svaku od jedinica pocCev od jedinica u izlaznom sloju sve do ulaznog sloja,
vracajuci se unazad kroz mrezu. Korekcija greske pocinje u izlaznom sloju posto je
mrezi predstavljen ulazni oblik i zavrSen korak propagacije unaprijed. Izlaz svake
jedinice izlaznog sloja se uporeduje sa zadanom vrijednos¢u specificiranom u
obucavaju¢em skupu, a zatim se na osnovu toga za svaku jedinicu izraCunava
vrijednost greske. Nakon toga se azuriraju tezinski koeficijenti veza izmedu
jedinica u izlaznom sloju i sloju koji se nalazi neposredno ispred njega.

Nakon toga se izraCunava greSka za svaku jedinicu sloja, koji se nalazi
neposredno ispred izlaznog, Sto se moze vidjeti i na slici 10.7(c). Na kraju se
azuriraju tezinski koeficijenti veza koji idu u skriveni sloj. Proces se nastavlja sve
dok posljednji nivo tezina ne bude podesen, odnosno dok se ne dode do ulaznog
sloja.

Obrazac za izraCunavanje greske je jednostavan za jedinice iz izlaznog sloja, a
nesto sloZeniji za jedinice iz ostalih (skrivenih) slojeva. Ako je jedinica i izlazna,
tada je vrednost njene greske:

Si=(zi-a)f(S) (10.7)
gdje su:
z; = zadana vrijednost izlaza za jedinicu i,
a;= vrijednost izlaza jedinice i,
f(S;) = prvi izvod funkcije f,
S;= tezinska suma ulaza u jedinicu i.

Razlika odreduje iznos greske, a prvenstveno njen znak. Prvi izvod funkcije f,
f(S;), mijenja korekciju greske; ukoliko funkcija f (uzimajuéi u obzir da je f
sigmoidna funkcija) brze raste, tada treba izvrSiti vecu korekciju i obrnuto.
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Slika 10.7. Korak propagacije unazad.
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Ako je procesorska jedinica i skrivena, greska se izraCunava pomocu obrasca

Si = Sk= 1,m 8k tki i‘(Sl) (108)
gdje je:
m = broj procesorskih jedinica koje prihvataju izlaze jedinice i.

Prvi izvod funkcije f, i u ovom sluc¢aju, odreduje veli¢inu korekcije greske.
Koriste¢i gresku & azuriraju se tezinski koeficijenti veza. Obrazac za azuriranje
tezinskih koeficijenata veze koja spaja jedinice k 1 i, pri ¢emu je jedinica k ispred
jedinice i, je dat sa:

Sik=h Bjax (10.9)
gdje su:

h = konstanta (brzina) obucavanja,

o; = greska jedinice i,

ak = aktivacioni nivo jedinice k.

Jednacina (10.9) predstavlja generalisano delta pravilo. Konstanta (brzina)
obucavanja se bira naj¢es¢e u opsegu 0.25 i 0.75. Ona odreduje brzinu obucavanja
mreze, ako je veca, obucavanje je brze i obrnuto. Medutim, prevelike vrijednosti
ovog koeficijenta djeluju destabiliSuju¢e na mrezu i mogu da uzrokuju neobucava-
nje mreze. S druge strane, ako je isuviSe mala, obucavanje je sporo. Ponekad se
koristi efikasnija metoda, metoda promjenljivog koeficijenta. Vrijednosti
koeficijenta koje su vece na pocetku se mogu smanjivati tokom obucavanja,
omogucavajuci tako mrezi bolje karakteristike obucavanja.

10.3.5. Aktivacione funkcije

Aktivacione funkcije neurona na skrivenim slojevima su potrebne da bi mreza
bila u stanju da nauci nelinearne funkcije. Bez nelinearnosti, neuroni skrivenih
slojeva ne bi imali vec¢e mogucnosti od obicne perceptronske mreze, koja se sastoji
samo od ulaza i izlaza. Kombinovanjem linearnih funkcija se ponovo dobija
linearna funkcija. Zbog toga se na izlazu neurona nalazi aktivaciona funkcija koja je
najéeSce nelinearna. Ova nelinearnost ¢ini mreZe sa viSe slojeva narocito moénim.
Gotovo svaka nelinearna funkcija moze da se koristi, mada se za backpropagation
algoritam najceSc¢e Kkoriste sigmoidne funkcije kao Sto su logisticka, arcustangens ili
Gausova funkcija.
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Za neurone na izlaznom sloju se mogu birati aktivacione funkcije koje
odgovaraju raspodjeli ciljnih vrijednosti. Grani¢ne aktivacione funkcije, kakva je
logisticka, su narocito korisne kada su ciljne vrijednosti ogranic¢ene. Ali ako ciljne
vrijednosti nemaju ogranic¢ene vrijednosti, bolje je da se koristi aktivaciona funkcija
koja nije ogranicena. Ako su ciljne vrijednosti pozitivne, ali nemaju gornju granicu,
najbolje je koristiti eksponencijalnu aktivacionu funkciju. Postoji izvjesna prirodna
povezanost izmedu izlaznih aktivacionih funkcija i razli¢ite raspodjele Suma koji se
izucava statisticki u kontekstu generalizacije izlaznog modela, slika 10.8.

are]

Slika 10.8. Aktivaciona funkcija.

10.4. REALIZACIJA NEURONSKIH MREZA

Neuronska mreza se moze realizovati na dva nacina:
e  hardverski, 1
e  softverski.

Kod hardverske realizacije vjeStacki neuroni su fizicki medusobno povezani,
oponasaju¢i veze izmedu bioloskih neurona. Neuroni se realizuju kao jednostavna
integrisana kola. Kod softverske realizacije NM se obi¢no simuliraju na tradicional-
nim racunarima, u kojima je veza izmedu Cvorova logic¢ka (virtuelna). Svaki od
ovih nacina realizacije NM ima svoje prednosti i mane.

Prednost hardverske realizacije je u tome S$to moze da koristi moguénost
paralelnog procesiranja informacija, ukoliko se svakom neuronu u mrezi dodjeli po
jedan procesor. Prednost softverske realizacije NM, na standardnom PC racunaru,
je u tome Sto se lakSe uspostavljaju, a kasnije i mijenjaju, veze izmedu pojedinih
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neurona u mrezi. U praksi se softverska realizacija koristi za testiranje, a konkretna
realizacija koja se primenjuje u praksi moze biti realizovana i hardverski, ¢ime se
dobija na brzini.

10.4.1. Podjela neuronskih mreza

Postoji veliki broj razlicitih realizacija neuronskih mreza, a samim tim postoji i
mnogo podjela. MoZe se izvrsiti slijedeca klasifikacija NM:

prema broju slojeva,

prema vrsti veza izmedu neurona,

prema vrsti obucavanja neuronskih mreza,
prema smjeru prostiranja informacija, i
prema vrsti podataka.

Najopstija podjela NM je prema broju slojeva. Mreze se mogu podjeliti na:

jednoslojne, i

viSeslojne.

Danas se uglavnom izu¢avaju i primjenjuju viseslojne NM, koje pored ulaznih
i izlaznih slojeva sadrZe neurone na srednjim, skrivenim, slojevima.

10.4.2. Mogucnosti neuronskih mreZa

Teorijski se neuronske mreze mogu obuciti za izraCunavanje svake izracunljive
funkcije. One mogu uraditi sve $to moze da uradi savremeni digitalni racunar.
Medutim, u praksi NM najbolje rezultate pokazuju na:

podrudju klasifikacije,

podrudju aproksimacije funkcija,

na problemima mapiranja, sa nepreciznim podacima,

na problemima koji imaju dosta dostupnih podataka za trening,

na problemima koji zahtjevaju brzu primjenu odgovarajuceg pravila u
zavisnosti od ulaznih podataka,

preciznoj prostornoj aproksimaciji vektora.

Neuronske mreze ne mogu da stvore informaciju koju ne sadrze trening

podaci.
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10.4.3. Razlike izmedu NM i klasi¢nih racunara

Neuronska mreza se razlikuje od klasicnih racunara (PC raCunara, radnih
stanica i mainframe raCunara) u formi i funkcionisanju. Dok neuronska mreza
koristi veliki broj jednostavnih procesora da bi obavila njene kalkulacije, klasi¢ni
racunari koriste jedan ili, u rjedim slucajevima, svega nekoliko veoma kompleksnih
procesorskih jedinica. Neuronska mreza ne posjeduje centralno lokalizovanu
memoriju, niti se programira sekvencama instrukcija, kao svi klasi¢ni racunari.
Klasiéni racunari koji rade na binarnoj logickoj osnovi, koriste algoritamski nacin
obrade podataka, sekvencijalni, sa veoma niskim stepenom paralelizacije. U
algoritamskom nacinu obrade podataka racunar obraduje jednu po jednu
informaciju ili u boljem sluc¢aju obraduje manji broj informacija u isto vrijeme.

Za razliku od ovog pristupa obrade podataka, NM procesira istovremeno vise
informacija, tj. najbolja varijanta za NM je da svaki neuron predstavlja jedan
procesor. Razvoj NM je doveo do novih arhitektura racunara koji se umnogome
razlikuju od racunara kakvi su danas rasprostranjeni. Ako bi se posmatrao primjer
prepoznavanja slova, algoritamsko rjeSenje bi zahtjevalo da se zadano slovo
uporedi sa svim slovima u bazi podataka, slovo po slovo, dok NM moze da uporedi
zadano slovo istovremeno sa svim slovima, a rjesenje je slovo sa najve¢om
vjerovatno¢om. Ovo je moguce jer se memoriji pristupa uz pomo¢ sadrzaja, a ne
adrese.

Kod klasi¢nih ra¢unara su elementi obrade informacija i elementi memorisanja
informacija potpuno odvojene komponente. Kod neuronske mreze memorisanje i
obrada predstavljaju jednu kompaktnu cjelinu. Podaci koji su vezani za rad NM
nemaju nikakav smisao bez jedinica obrade. Neuronska mreza se razlikuje od
klasi¢nih racunara po nacinu na koji se “programira”. Umjesto programa napisanih
kao serije instrukcija, kao Sto je slucaj kod klasi¢nih racunara, upotrebljava se
obucena NM, gdje arhitektura i1 tezinski koeficijenti odreduju njenu funkciju.
Koeficijenti se podeSavaju tokom obucavanja na ograni¢enom skupu_karakteristic-
nih primjera. Kada se mreza obuci do zadovoljavajuce granice, vrijednosti veza se
mogu memorisati i koristiti u kasnijem radu.

Kod klasi¢nih racunara softver mora biti gotovo savrSen da bi radio. Razvoj
softvera zahtjeva iscrpan dizajn, testiranje i postepeno usavrsavanje ¢ine ga dugim i
skupim procesom. NM omoguéavaju evolutivni razvoj softvera, tj. NM se mogu
naknadno adaptirati realnim i novo nastalim uslovima. Neuronske mreze imaju
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sposobnost da mijenjaju svoju strukturu i funkciju, za razliku od klasi¢nih
algoritama koji nemaju toliku fleksibilnost.

Decentralizovana obrada 1 memorisanje omogucéavaju NM da nastavi
funkcionisanje i u uslovima kada se dio mreze osteti, jedan dio neurona prestane da
funkcionise ili se neke veze pokidaju. OSteCena mreza ¢e i dalje biti u stanju da
funkcionise, ali sa smanjenom ta¢no$¢u. Mreza je, takode, tolerantna i na prisustvo
Suma u ulaznom signalu. Svaki memorisani uzorak je delokalizovan, tj. smjesten je
u cijelu mrezu.

10.4.4. Nacini implementacije neuronskih mreZa

Neuronske mreze su obi¢no simulirane na klasi¢énim raCunarima. Prednost
ovog pristupa je u tome S$to se racunari mogu lako reprogramirati da promjene
arhitekturu ili pravilo ucenja simulirane NM. Racunanje u NM je uglavnom
paralelno, tako da brzina obrade simulirane NM moZe biti znatno uvecana
koriStenjem paralelnih procesora.

Neuronske mreze i klasicno programiranje mogu se posmatrati kao
fundamentalno razliciti, ali komplementarni prilazi obradi informacija. NM su
zasnovane na transformacijama, dok je programiranje zasnovano na algoritmima i
pravilima.

10.5. PODRUCJA PRIMJENE NEURONSKIH MREZA

U pocetku su NM koristili naucnici racunarskih i kognitivnih nauka koji su
pokusavali da modeliraju Culni sistem zivih organizama. Danas NM predstavljaju
veoma atraktivnu oblast istrazivanja i postoje brojne oblasti u kojima se koriste.

Neuronske mreze se mogu koristiti za:
prepoznavanje video oblika,
prepoznavanje rukopisa,
prepoznavanje govora,

finansijske i ekonomske simulacije,
predvidanje poremecaja na trzistu,
upravljanje tehnoloskim sistemima,
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upravljanje proizvodnim procesima,

analizu tehnickih rjeSenja,

medicini, naro¢ito kod psihijatrijskih oboljenja,
kompresiju podataka u memorijama racunara,
istrazivanja u naftnoj industriji,

pomoc¢ prilikom kriminoloskih istrazivanja,
analizu medicinskih testova,

ispitivanje EEG 1 EKG signala,

pronalaZzenje optimalnog rjesenja,

upravljanje robotima,

analiziranje podataka pri pirolizi i spektroskopiji,
u bioracunarskim sistemima,

podrsku pri vremenskoj prognozu, i

u drugima oblastima.

Na osnovu navedenog prikaza koriStenje NM, moze se primjena neuronskih

mreza razvrstati na tri karakteristicne oblasti:

procesiranje senzorskih informacija,
analiza podataka, i
kontrola upravljanja.

10.6. PRIMJER EKSPERTNOG SISTEMA SA
NEURONSKIM MREZAMA

Ekspertni sistem, koji daje najbolji efekat u upravljanju valjanjem celi¢nih
traka u valjaonicama, se realizuje kombinacijom klasi¢nih matematickih modela i
neuronskih mreza. Proces valjanja Celicnih traka spada u klasu vrlo slozenih
tehnoloskih procesa. Istrazivanja su pokazala da NM uspjes$no preuzimaju funkciju
modela, posebno funkciju adaptivnih modela. U navedenoj kombinaciji, NM i
matematicki model, NM se primjenjuje kao:

parametarska mrezZa,
korektivna mreza, ili
mreZa za sintezu.
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10.6.1. Svojstva neuronskih mreZa

U cilju detaljnijeg definisanja osnovnih pojmova u neuronskim mrezama,
mogu se definisati slijedeca svojstva:

L.

Skup procesirajuéih elemenata (¢vorovi ili neuroni), i to:

e ulazni (primaju ulazne signale u neuronsku mrezu),

e izlazni (predstavljaju rezultate rada NM),

e  skriveni (nemaju neposrednu vezu sa okolinom, nego preko ulaznih i
izlaznih ¢vorova).

Aktiviranje i izlazna funkcija:
Izlazna funkcija f; svakom c¢voru u trenutku ¢ pridruzuje, na osnovu
aktiviranja ¢vora ¢; (¢) izlazni signal:

0 (1) = fi(a (1).

Struktura povezanosti ¢vorova:

U svim tipovima NM, ¢vorovi su brojnim vezama povezani jedan sa
drugim. Obzirom da je u veéini slucajeva ulaz u svaki ¢vor tezinska suma
izlaza ¢vorova koji su sa njim povezani, pogodno je svakoj vezi izmedu
dva Cvora pridruziti tezinu koja se moze podeSavati, uglavnom u fazi
obucavanja mreze.

Struktura povezanosti NM se moze predstaviti kvadratnom matricom
tezina W, dim W = N x N, gdje je N broj ¢vorova.

Pravilo propagacije signala:

Pravilom propagacije signala se definiSe naCin kombinovanja izlaza
¢vorova o(t) 1 matrice veza W u cilju formiranja ulaznih signala ¢vorova.
Ako se sa net = [net;, net, ..., netN]T oznaci vektor ulaza u ¢vorove,
jedno od najcescih pravila propagacije je

net = Wo(t),

gdje je o(t) = [o,(1), 02(1), ..., on(t)] vektor izlaza Cvorova.
Aktivaciona funkcija:

Na osnovu stanja aktivacije u prethodnom trenutku, aktivacionih funkcija
i ukupnog ulaza, generise se tekuce stanje aktivacije:
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o (1) = Fj(o; (-1), fi( @), net;(t),

gdje je sa F; oznaCena aktivaciona funkcija, koja je najceSce oblika
odsko¢ne funkcije ili semilinearne, odnosno zvonolike funkcije.

6. Algoritam obucavanja:
Algoritam obucavanja odreduje nacin promjene tezine matrice povezanos-
ti u cilju Zeljenog ponasanja NM.

Prvenstveno u zavisnosti od strukture povezanosti ¢vorova i nacina propagaci-
je signala kroz mrezu, razlikuje se veci broj tipova NM. Za ilustraciju rada su
odabrani viSeslojni perceptron i Kohonenova NM.

10.6.2. Viseslojni perceptron
Viseslojni perceptron je tip NM sa prostiranjem signala u jednom smjeru, sa

jednim ili viSe slojeva izmedu ulaznih i izlaznih neurona. Za viseslojni perceptron
se mogu pisati slijedece relacije:

fi)=x net, =3 W,x,~6,  a()=F (ney(),
j=1

Fe)=1/1+ep(x), o) =1/(1+exp(L;W;ix;-6)

Na slici 10.9. je prikazan viSeslojni perceptron.

ulazi skriveni izlazni
slojevi sloj

Slika 10.9. Viseslojni perceptron.
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Obucavanje viseslojnog perceptrona se obavlja algoritmom propagacije greske
unazad. Sustina algoritma se odnosi na minimizaciju ciljne funkcije:

E=23,% t"-0/"),

gdje je ¢ Zeljeni, a o stvarni izlaz mreZze.

10.6.3. Kohonenova neuronska mreza

Kohonenova neutronska mreza ima samo jedan sloj. RaCuna se rastojanje
ulaznog vektora do vektora tezinskih koeficijenata, odnosno do izlaznog vektora.
Maksimalna aktivacija je kada se postigne nulto rastojanje. Kohenenova mreza
omoguéava samoobucavanje, sa nazivom samoorganizuju¢e preslikavanje. U
sustini, ova mreza vr$i kvantizaciju N dimenzionalnog ulaza u M kategorija
pridruzenih izlaznim neuronima, rasporedenim u linearnu resetku. Cilj je da se kroz
adaptaciju tezina ostvari izomorfizam izmedu ulaznih signala i nivoa aktivacije
izlaznih neurona. Na slici 10.10. je prikazana Kohonenova vjestacka neuronska
mreza.

M izlaza

Slika 10.10. Kohonenova vjestacka neuronska mreza.

Nakon obucavanja, tezine Kohonenove NM teze formiranju centara klastera
koji pokrivaju prostor ulaznih signala, tako da aproksimiraju njihovu funkciju
gustine vjerovatnoce. Osim navedenog, teZine su tako organizovane da su topoloski
bliski ¢vorovi osjetljivi na ulaze koji su sli¢ni.



172 Poglavlje 10: Neuronske mreZe i ekspertni sistemi

10.6.4. Svojstva matematickog modela

Matematicki model valjanja Celi¢nih traka, kao instrument predikcije ponasa-
nja trake pri valjanju, je uvijek samo manje ili viSe tacan opis procesa, a pokazalo
se da bez adaptacije parametara ne moze pouzdano funkcionisati. Uobi¢ajena
funkcionalna Sema racunarskog upravljanja valjanjem celi¢nih traka izgleda kao na
slici 10.11.

Primarni podaci
H,T,h,ty, ﬂ

KOREKCIJA . > KOREKCIJA
STRATEGIJE VALJANJA

y
ZNANJE 123456

ADAPTACIJA MATEMATICKI
MODELA MODEL
K=K, +B(Km+Kj) VALJANJA

e=II(1-¢)

X _ PREDPRORACUN
- Fi = (5, Tis Zigs, -..) POSTAVKE
POSTPRORACUN H;= C(Fi,sj,Mi, ws) PRUGE
POSTAVKE Ti = 6(Fi,pi,VisHis --2)

PRUGE

Ii y

v,M,F,T,h, ... BAZNA —> ﬂ—,— v,LE,s, ...
MJERENJA AUTOMATIZACIJA AKTUATORI

g

F, F,

Vi Vs v;  VALJACKA
g PRUGA
h; PROCES

T; VALJANJA

Slika 10.11. Funkcionalna $ema racunarskog upravljanja valjanjem celi¢nih traka.
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Na osnovu primarnih podataka o ulaznom materijalu i ciljnih parametara, u
bazi podataka se obavlja izbor strategije valjanja koja se zasniva na ekspertnom
znanju o povoljnoj raspodjeli redukcija, sila valjanja ili potrebnih snaga motora, po
valjackim stanovima. Prije ulaska pocetka trake u prvi valjacki stan, vrSe se
pomoc¢u matematickog modela valjanja, ta¢ni proracuni redukcija, debljina,
temperatura, otpora materijala na deformaciju, sila valjanja, momenta motora, itd..
Kao krajnji rezultat se dobije skup referensi za aktuatore (brzine motora, pozicije
vretena, pojacanja petlji regulacije, itd.), koje predstavljaju predproracun postavke
pruge.

Mjerene vrijednosti (brzine, debljine, temperature, sile, zazori valjaka, itd.) se
tokom valjanja trake koriste u tzv. postproracunu, gdje se one propustaju kroz
inverzni model valjanja i na taj nacin se dobija ostvarena postavka pruge.

Adaptacija modela

Adaptacija modela se vrsi od trake do trake, u okviru jedne strategije valjanja,
tj. jednog asortimana proizvoda. To se vrSi na osnovu razlike izmedu predproracu-
nate 1 postproraCunate (ostvarene) postavke pruge, korekcijom odabranog skupa
koeficijenata modela, prema algoritmu:

K=K+ B(K,—K)

Gdje su:  K;+; — nova vrijednost predproracunatog koeficijenta,

K; — stara vrijednost predproracunatog koeficijenta,
K,, - vrijednost postproracunatog koeficijenta,
£ — pojacanje, faktor koji odreduje brzinu konvergencije adaptacije.

Prikazani matematicki model valjanja daje zadovoljavajuce rezultate, ali je
potrebno ista¢i nedostatke i probleme pri njihovoj implementaciji i eksploataciji:

o Period ispitivanja sistema (odnosno preciznog podesavanja modela)
traje po nekoliko mjeseci i zahtjeva valjanje svih asortimana proizvoda i
20 do 30 hiljada traka (300 do 450 hiljada tona celika). To je potrebno,
prije svega, zbog involviranja ekspertnog znanja, sazetog u tzv. strategiji
valjanja, Cije se korekcije racunaju. Praksa je pokazala da Covjek mora
odluciti o tome da li ¢e ponudenu korekciju prihvatiti ili odbiti;

e Postizanje zadovoljavajuée brzine konvergencije algoritma adaptacije
modela, obzirom na ucestale promjene asortimana proizvoda pri valjanju,
zahtjeva mnogo rada i vremena;
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e Proizvodaci traze smanjenje greske u postizanju ciljnih parametara
valjanja (debljina, temperatura i profil trake), Sta i jest osnovni zadatak
modela valjanja. Problem sa dozvoljenim tolerancijama je proslost, a
svaki promil smanjenja greSke povecava konkurentnost proizvodaca.

Navedeni razlozi su osnovni zbog kojih se istrazivanja kre¢u u smjeru
primjene NM u racunarskom upravljanju valjanjem ¢eli¢nih traka.

10.6.5. Neuronske mreze u ES za upravljanje
valjanjem Celic¢nih traka
Dosadasnja istrazivanja mogucénosti i efekta primjene NM u racunarskom

upravljanju valjanjem celi¢nih traka, pokazala su da je najbolji slijedeci pristup:
kombinacija klasicnih matematickih modela i NM.

Na slici 10.12. je prikazan princip funkcionisanja slijedece dvije kombinacije:
e model sa NM kao parametarskom mrezom,
e model sa NM kao korektivnom mrezom.

Primarni podaci

. I .
g

NM KAO P MATEMATICKI
PARAMETARSKA MODEL
MREZA VALJANJA
1 ly
MJERENJA BA AKTUATORI
Primardli podaci
NM KAO MATEMATICKI
KOREKTIVNA MODEL
MREZA VAT.TAN.JA
U Yy
MJERENJA BA AKTUATORI

Slika 10.12. Princip funkcionisanja modela (za obe kombinacije) sa NM.



Primjer ES sa neuronskim mreZama 175

Formulacija, npr. NM kao korektivna mreza, ne oznacava tip NM, nego njenu
funkciju u kombinaciji sa matematickim modelom. Kako se matematicki model
valjanja moze posmatrati kao da se sastoji od vise dijelova, koji su u jacoj ili
slabijoj interakciji:
model proracuna redukcija,
temperaturni model,
model za proracun otpora materijala na deformaciju,
model sile valjanja,
model oblika trake,

e itd,
moguce je praviti najpogodnije kombinacije dijelova modela i NM.

Uoceno je da je za model sile valjanja, koji je najbitniji dio matematickog
modela valjanja, pogodna NM kao parametarska mreza, ali se bolji rezultati postizu
odgovarajuéom serijskom kombinacijom: NM kao parametarska mreza u
kombinaciji sa matematickim modelom i NM kao korektivnom mrezom, slika
10.13.

Primarni podaci

Q
Ri \4
Z; NM KAO
T; PARAMETARSKA
W; MREZA
h;
€ é Y

A\ 4 \ 4

NM KAO MATEMATICKI NM KAO MATEMATICKI
KOREKTIVNA MODEL KOREKTIVNA MODEL
MREZA. VAT.JANIA. MREZA. VAT.JANTA.

F, F; F,

Slika 10.13. Primjena neuronskih mreza u modelu sile valjanja.
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U neuronsku mrezu, kao parametarsku mrezu, se dovode na ulaze podaci o
hemijskom sastavu cCelika O (procenat sadrzaja ugljenika, silicijuma, mangana,
fosfora, sumpora, itd.), a na izlazu se dobija samo jedan koeficijenat - y. Vrijednost
koeficijenta y ulazi u kombinaciju sa modelom NM kao korektivnom mrezom.
Ostali ulazni podaci za svaki valjacki stan su:

o precnik valjka R,
sila zatezanja Z,
temperatura trake T,

§irina trake W,
debljina trake h,
redukcija g,

) itd.

Rezultat je zadana i ocekivana sila valjanja F

Obucavanje NM traje, obicno, oko dvije nedjelje. Posto se radi o probnim
valjanjima, koristi se pristup da racunarski sistem istovremeno vrs$i proracun
postavke pruge i to pomoc¢u modela sa klasi¢nom adaptacijom i modela sa NM.

Na aktuatore se, preko bazne automatizacije (BA), proslijeduje postavka pruge
valjanja sa NM samo ukoliko je razlika izmedu rezultata dva proracuna unutar tzv.
prozora tolerancija. Ukoliko je razlika izmedu rezultata proracuna pomoc¢u modela
sa klasi¢nom adaptacijom i NM van prozora tolerancija, zbog sigurnosti se
proslijeduje i koristi postavka proraCuna pomoc¢u modela sa klasi¢nom
adaptacijom. Dokazano je da model sa NM ostvaruje smanjenje greske za oko 12%
u odnosu na model sa klasi¢cnom adaptacijom.

Kada su u pitanju toplo valjanje traka, odli¢ni rezultati se ostvaruju primjenom
relativno proste kombinacije: matematicki model sa NM kao korektivnom mrezom.
Smanjenje greske za medustansku temperaturu trake je oko 20%, a za zavr$nu
temperaturu i do 40%, u odnosu na model sa klasi¢nom adaptacijom parametara.

Kada je u pitanju NM kao mreza za sintezu, istrazivanja su pokazala da je ta
konfiguracija najpovoljnija za model profila trake, medutim jo§ ne postoje
konkretni rezultati o takvoj primjeni matematickog modela i NM u procesu
upravljanja valjanjem celi¢nih traka.

Prikazani primjer je zasnovan na radovima Batak, D. N. i dr., “Neuralne mreze u racunarskom
upravljanju valjanjem celi¢nih traka”, 1996. i Schmitter D. E.: “Neural nets - types, configurations
and pitfalls”, 1995.
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U ovom poglaviju:
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® Nacini kodiranja

® De Jongov test

[ J

Testiranje

11.1. UVOD U GENETICKE ALGORITME

I pored toga Sto se geneticki algoritmi (GA) pocinju intenzivnije izuCavati od
1975. godine, Cinjenica je da oni u posljednje vrijeme dozivljavaju sve vecu
ekspanziju. Evoluciona paradigma, koju eksploatisu GA, postaje Siroko prihva¢ena
kao put za rjeSavanje odredenih klasa problema.

lako su, narocito u Njemackoj, i prije 70. godina predlagana rjeSenja
raznovrsnih problema koja emuliraju ponaSanje, odnose i veze kao u prirodi, ipak
se pocCetak GA vezuje za 1975. godinu i Holland-ovu knjigu “Adaptation in natural
and artifiicial systems”. Holland je GA razvio radi proucavanja procesa prilagoda-
vanja kod prirodnih sistema i radi razvoja sistema vjestacke inteligencije, koji
oponasaju modele prilagodavanja.

Treba istaci da je u prethodno pomenutoj knjizi napravljen i veliki pomak u
matematickim osnovama GA:

e definicija Sema,
e hipoteza gradivnih blokova,
e teorema o implicitnoj paralelnosti,

i da GA povecanje popularnosti u velikoj mjeri duguju i postojanju matematickog
aparata, ¢ijim se kori§tenjem pojedini rezultati mogu i predvidjeti i objasniti.
Materijal izlozen u ovom poglavlju dijelom se zasniva na radovima Reynolds, D. i dr.: “Stohastic

modelling of Genetic Algorithms”, 1996. i Filipovi¢, V. i dr., “Uticaj binarnog kodiranja na genetske
algoritme za nalazenje ekstremnih vrednosti”, 2000.
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Geneticki algoritmi se primenjuje kod raznih optimizacionih problema, kako
iz problema iz domena teorije:

e rasporedivanje poslova,
e problem trgovackog putnika,

tako 1 onih prakti¢nih:

finansijsko modeliranje,
projektovanje gasovoda,
masinsko ucenje,

teorija igara,

neuronske mreze,
prepoznavanje oblika, itd.

Ideja GA se zasniva na procesima oponasanaja prirodne selekcije.
U osnovi procesa selekcije koji se odvija u prirodi su slijedeée ¢injenice:

e jedinke bolje prilagodene okolini prezivljavaju i imaju jaci uticaj na
formiranje slijedecih pokoljenja,

e jedinke jedne generacije u populaciji formiraju novu generaciju, na taj
nacin Sto se osobine novih jedniki dobijaju kombinacijom genetickog
sadrzaja roditelja,

e s vremena na vrijeme dolazi do mutacije, tj. do slucajne izmjene
genetickog sadrzaja jedne jedinke.

Elementi genetickih algoritama:

e  pretrazivacki prostor, tj. skup svih mogucih rjesenja,

e populacija, tj. skup aktuelnih kandidata za rjeSavanja; elementi populaci-
je su jedinke (Cvorovi pretrazivanja, tj. tacke u pretrazivackom prostoru),

e  prostor niski (stringova), tj. prostor reprezentacija jedinki, kao i funkcije
za preslikavanje pretrazivackog prostora u prostor niski i obratno,

e  skup genetickih operatora za generisanje novih stringova, a samim tim i
novih jedinki,
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ocjenjivacka funkcija, koja utvrdije povoljnost (korisnost) odredene
jedinke,
stohasticka kontrola genetic¢kih operatora.

Odnos elemenata GA moze biti iskazan slijede¢im dijagramom:

Fopulaeija

Polorei (hromozomi)

Garat=ki oparatori

Dekodiane niske
stringovi)

Evaluacija
10cena)

Selakeija
[uparvanje]

Slika 11.1. Odnos elemenata genetickog algoritma.

Koraci genetickog algoritma:

1)
2)

3)

4)

5)

Inicijalizacija - sluc¢ajno se generiSe inicijalna populacija pretrazivackih
¢vorova (Sto se svodi na generisnje ¢vorova u prostoru niski);
Izracunavanje ocjenjivacke funkcije (funkcije objekcije tj. fitness
funkcije) za svaki ¢vor populacije;

Operacija izbora tj. selekcije, kojima se novi pretrazivacki ¢vorovi
generiSu slucajno, ispitivanjem vrijednosti ocjenjivacke funkcije za
pretrazivacki ¢vor;

Primjena genetickih operatora (ukrStanje, mutacija) na ¢vorove tj. na
jedinke;

Ponavljanje koraka 2), 3) i 4) sve dok se ne ispuni kriterijum
konvergencije, odnosno neki unaprijed fiksirani broj puta.

Karakteristike genetickog algoritma:

GA koriste kodiranje parametara, a ne same parametre,
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e GA ne pretrazuju jedan ¢vor pretraZzivackog prostora, vec
populaciju ¢vorova (robustnost),

e  GA koriste probabilisticka pravila prelaska,

e GA (u svojoj Cistoj formi) tokom procesa nalazenja rjeSenja ne eksploati-
Su eventualne dodatne informacije o prirodi problema (npr. glatkost
funkcije kod problema optimizacije funkcije, itd.).

U realizaciji GA, radi povecavanja njihove efikasnosti, koriste se raznovrsne
modifikacije:

e pri formiranju niske koja reprezentuje jedinku (haploidna i diploidna
reprezentacija),

e pri kodiranju, odnosno preslikavanju pretrazivackog prostora u prostor
niski (npr. kanonicko kodiranje, Grej kodovi, itd.),

e  pri racunanju ocjenjivacke funkcije (razna skaliranja),

e  pri izboru genetickih operatora (npr. za diploidnu reprezentaciju se uvodi
dominacija),

e pri utvrdivanju vjerovatnoéa koje odreduju primjenu genetickih
operatora,

e  pri utvrdivanja kriterijuma konvergencije (npr. da li se najbolja jedinka
promjenila tokom fiksiranog broja generacija,

e da li se viSe od pola jedinki u populaciji poklapa sa najboljom, da li se
prosjecna vrijednost jedinki malo razlikuje od najbolje, itd.).

Dok je originalni GA baziran na potpunoj smjeni generacija, u nekim
modifikacijama se dopusta da roditelj, naravno ukoliko je njegova ocjena
zadovoljavajuca, nastavlja da zivi uporedo sa svojim potomcima. U konkretnim
realizacijama GA se Cesto eksploatiSe medurjeSenje: najbolje prilagodena jedinka
iz prethodne generacije nastavlja svoj zivot, i to je poznato pod imenom “elitist
strategija”. Nadalje, u raznim realizacijama se parametri koji odreduju stohasticku
kontrolu genetickih operatora mijenjaju tokom samog rada algoritma.

Familija strategija rada GA, koje se razlikuju po vrijednosti stohastickih
parametara se nazivaju reproduktivnim planom. Termin reproduktivni plan potice
od De Jong-a.
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11.2. NACINI KODIRANJA

Geneticki algoritmi su nastavili da se razvijaju, i mnogi autori su
predlagali razna poboljSanja, tj. razne nove reproduktivne planove. Neke od
predloZenih izmjena su bile skoncentrisane i efikasno primjenljive samo na
problem kojim se autor - predlaga¢ bavio, dok su drugi prijedlozi bili opste
primjenljivi.

U praksi se deSava (empirijski je utvrdeno) da se odredena kodiranja za
neke tipove problema mnogo bolje “ponasaju”, tj. da su rezultati primjene GA
sa takvim kodiranjem osjetno bolji. Ta Ccinjenica ima svoje teoretsko
razjasnjenje, koje se zasniva na hipotezi gradivnih blokova. Gradivni blokovi
su Seme malog reda a velikog fitness-a (ocjene), koje se eksponencionalno Sire
kroz prostor niski. Ispostavlja se da su bolja kodiranja kod kojih bliskim
taCkama pretrazivackog prostora odgovaraju kodovi tj. niske koji se razlikuju
na malom broju bitovnih mjesta, odnosno niske sa malim Hemingovim
rastojanjem.

Prijedloga i poboljsanja kod nacina kodiranja ima mnogo, ali u knjizi su
opisani: kanonicko kodiranje, Grej kodiranje i1 dinamicko kodiranje
parametara.

11.2.1. Kanonicko kodiranje

Ovo je istorijski najstariji naCin kodiranja. Za problem optimizacije
funkcija preslikavanje realnog broja iz nekog intervala u nisku bitova (duzine n)
se obavlja na slijede¢i nacin: interval se podjeli na ekvidistantne tacke (broj
tacaka je 2"), svakoj tacki se pridruzi binarni cio broj koji oznacava redni broj te
tacke u intervalu, i realnom broju se dodjeli redni broj najblize donje tacke
podjele.

11.2.2. Grej kodiranje

Samo kodiranje se vrsi na sli¢an nacin kao u prethodnoj tacki, s tim Sto se
tackama podjele ne dodjeljuje binarni ekvivalent rednog broja, ve¢ Grej kod
koji odgovara rednom broju tacke u intervalu.
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Grej kod je dobio naziv po Frenk Grej-u, koji je 1953. patentirao njegovo
koriStenje za odredene kodere i dekodere. Grej kodiranje ¢e svaki od cijelih
brojeva iz skupa {1, 2, ..., 2™'} predstaviti kao binarnu nisku duZine n na
takav nacin da susjedni cijeli brojevi imaju Grej reprezentacije, koje se
razlikuju u jednoj bitovnoj poziciji. Tako je jedno Grej kodiranje (i ne samo
jedno) za skup {0,1,2,3,4,5,6,7} dano sa 000,001,011,010,110,111,101,100.
Ovakav nacin kodiranja se najcesce koristi 1 naziva se binarno reflektovani
Grej kod.

Prosta Sema za generisanje Grej koda sekvenci glasi: “po¢ni sa svim
nulama, sukcesivno mijenjaj najdesniji bit, ¢ijom se izmjenom moze proizvesti
nova niska”.

11.2.3. Dinamicko kodiranje parametara

U ovom slucaju Sema kodiranja ne ostaje konstantna tokom geneticke
pretrage. Tako dobijeni rezultat moze biti precizniji od 1/2, jer se na pocetku
koristi vrlo gruba preciznost, sve dok GA ne prokonvergira. U tom trenutku se
rezultuju¢a populacija (odnosno podinterval koji ona zauzima) ponovo kodira u
isti skup bitova, tako da je pretraga suzena na ovaj podinterval, pa se GA
ponovno startuje. Ovaj bi se proces mogao nastaviti sve dok rezultat ne
dobije zeljenu
preciznost. Ustvari, dinamicko kodiranje parametara to i radi, i to autonomno i
paralelno za svaku realnu vrijednost. Na ovaj nacin, zrtvovanje rezoluciji
pretage ne mora dovesti do istovjetnog gubljenja preciznosti kod rezultata
pretrage.

Kod ovog nacina kodiranja mora postojati operator zumiranja.

11.2.4. Teoretska procjena

Poglavlje o kodiranju ne bi bilo kompletno ukoliko se ne navede i Vous-
ov rezultat, gdje gradivni blokavi ne moraju biti invarijante problema koji se
rjeSava GA. Dakle, rezultati GA za svako fiksno kodiranje pri rjeSavanju neke
klase problema bi, ukoliko se usrednje po skupu svih instanci te klase
problema, trebalo da daju otprilike iste rezultate.
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Vous je, u drugom svom radu, jo§ pokazao da je Grej kodiranje specijalan
slucaj kodiranja indukovanog fiksnom matricom.

11.3. DE JONGOV TEST

Godine 1975, u vrijeme izdavanja Holland-ove knjige, De Jong zavr$ava
svoju doktorsku disertaciju: “An Analysis of the Behavior of a Class of Genetic
Adaptive Systems”. Taj ¢e rad imati vazno, moglo bi se re¢i centralno, mjesto u
daljem razvoju GA. Disertacija je postala prekretnica u daljem razvoju GA
kako zbog povezanosti sa Holland-ovom teorijom Sema, tako i zbog pazljivih i
preciznih racunarskih eksperimenata, te pazljivo razmotrenih zakljucaka.

U to vrijeme De Jong se interesovao za primjenu GA u dizajniranju
struktura podataka, dizajniranju algoritama i adaptivne kontrole operativnog

.....

znacaj pazljivo kontrolisanog eksperimentisanja u problemskom domenu koji
nije nesreden. On je tako ogolio GA, okruZenje i performanse do same osnove.
Takvo uprostavanje mu je omogucilo da izvrsi eksperimente koji su postali
bazna linija za sva dalja proucavanja GA i dalje radove.

De Jong-ov skup ukljucuje test funkcije sa slijede¢im karakteristikama:

neprekidne / prekidne,

konveksne / nekonveksne,

jednomodalne / viSemodalne,

kvadratne / nekvadratne,
malodimenzionalne / mnogodimenzionalne,
deterministicke / stohasticke.
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De Jong-ovo test - okruzenje sadrzi slijedecih pet funkcija:

1. Sferna funkcija:
pri cemu je -5.12 < x; < 5.12.
2. Rozenbrokova funkcija:

pri ¢emu je -2.048 < x; £2.048

3. Stepenasta funkcija:

pri ¢emu je -5.12 <x; < 5.12

4. Cetvorna funkcija sa Sumom:

pri cemu je -1.28 < x;< 1.28

5. Sekelova funkcija:

pri ¢emu je -65.536 <x; <65.536

3
Ji(xp,xy,x5) = leiz
i=

fox) = 100(x, - x2)° + (I -x})°

S3(xp 0 xs)zgl[xi]

30
Ja(X),n X539 ) = 2ix; + Gaus(0,1)
i=1

25 1
f(%s.p5) =0.00024 Y ——————

AL 2(x; _aij)6
i=l

Na slikama koje slijede su predstavljeni grafikoni dvodimenzionalnih
ekvivalenata prethodno definisanih funkcija. De Jong je, radi kvantfikovanja
efektivnosti svakog od razliitih GA, uveo dvije mjere, jednu za mjerenje
konvergencije, a drugu za mjerenje performansi toka. Prvu je nazvao off-lajn
performansa, a drugu on-lajn performansa - po analogiji sa off-lajn 1 on-lajn
aplikacijama. Novouvedene performanse se definiSu na slede¢i nacin.

e  Off-lajn performansa (konvergencija) strategije s u okruzenju e:
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Slika 11.2. Grafikoni dvodimenzionalnih ekvivalenata De Jong-ovih funkcija.
[ ]

On-lajn performansa (tok) strategije s u okruzenju e:

5 (5) = £ 0

gdje je sa f.(¢) oznaCena vrijednost funkcije objekcije za okruzenje e tokom
probe t.

Of-lajn performansa je prosjek dosad najboljih performansi u raznim
generacijama. De Jong je predlozio i opstiju verziju ovog kriterijuma, koja
dopusta neuniformnu dodjelu tezina raznim pokusajima. Medutim, u daljem
radu se iskljucivo radi sa uniformnom varijantom. On-lajn performansa je

185
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prosjek svih funkcijskih evaluacija, zakljucno sa teku¢im pokuSajem. I za ovu
mjeru je bila predloZzena i neuniformna varijanta, ali je u radu koriStena
uniformna. Pored ove dvije karakteristike, De Jong je ispitivao i broj
izgubljenih gena tokom probe ¢. Ova veli¢ina ukazuje na Sirinu pretrage kroz
pretrazivacki prostor.

Ispitivane su razne varijacije genetiCkog algoritma. U svojoj disertaciji,
De Jong je razmatrao odnos slijedec¢ih reproduktivnih planova:

R1 - Prosti model,

R2 - Elitist model,

R3 - Model ocekivane vrijednosti,

R4 - Elitisti¢ki model o¢ekivane vrijednosti,
R5 - Model faktora gomilanja,

R6 - Model uopstenog ukrstanja.

De Jong je u svojim testovima koristio iskljucivo kanoni¢ko kodiranje.
Treba napomenuti da, iako se pomo¢u GA lijepo rjesavaju odredeni problemi
optimizacije funkcija, ne treba smatrati da se GA samo zato koriste. Nedavno
je izaSao rad jednog od vodecih autoriteta u ovoj oblasti, Keneta De Jonga, pod
naslovom: “Geneticki algoritmi nisu optimizatori funkcija”, u kome autor
kritikuje taj, dosta Cesto viden, simplifikovan prilaz problematici GA, ukazuje
na razlike koje se pojavljuju izmedu GA za optimizaciju funkcija i GA za
rjesavanje drugih problema i istiCe nedostatak ¢vr$¢e matematiCke teorije
vezane za predlozena poboljsanja.

11.4. TESTIRANJE

Evaluacija raznih varijacija GA i odredivanje performansi je vrSeno na
algoritamski orijentisanom GA sistemu. Dizajn i osobine GA sistema,
komparativ-ne prednosti i eventualni nedostaci u odnosu na preko Interneta
dostupan PD softver, kao i u odnosu na komercijalni GA softver, su tema za
sebe. Rasprava o tim pitanjima zahtjeva mnogo viSe prostora. Medutim,
misljenje je da bi ovo poglavlje bilo nekompletno ukoliko se ne navedu neke
najvaznije karakteristike razvijenog GA sistema:
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e  Fleksibilnost - koriste¢i razvijeni softver, a zahvaljuju¢i pazljivo
izvrSenom koncipiranju i realizovanju, kreirani su za genetski
zasnovane algoritme programi i “razmatrani” problemi raznovrsnih
tipova, od kojih su neki vrlo egzoti¢ni (npr. genetski algoritam na dva
nivoa: normalnom i meta, a radi odredjivanja samih stohastickih
veli¢ina koje definiSu rad GA; NP teski kombinatorni problemi, itd.).

e Ponovno KkorisStenje razvijenog koda (reusibility) - kod razvijen
radi rjeSavanja jednog od problema se moze, bez ikakvih izmjena,
¢ak i bez ponovnog prevodenja, koristiti i u druge svrhe (npr.
raCunanje vrijednosti De Jong-ovih performansi, koji moze da se
koristi, i koristi se, za ocjene performansi novih varijanti GA, itd.).

e Nezavisnost od operativnog sistema i racunara - softer moze biti
razvijen u programskom jeziku C, uz strogo poStovanje ANSI
standarda, tako da ga GA sistem moze lako koristiti na
najraznovrsnijim platformama. Nezavisnost od platforme se ne moze
u potpunosti posti¢i kada npr. treba eksploatisati eksplicitnu
paralelnost GA, ali i tada ostali bitni elementi u svim drugim
modulima ostaju nepromjenjeni.

e Efikasnost - nacin koncipiranja i nacin realizacije ovog softvera
omogucili su, i ako je softver veoma fleksibilan, njegovu potpunu
nezavisnost od platforme, pri ¢emu njegove performanse nisu bitno
degradirane.

Veli¢ine stohastickih parametara (generacijski jaz, vjerovatnoce ukrstanja
1 mutacije) su pri testiranju postavljene na vrednosti koje je De Jong (uz
Greffenstate-ova preciziranja) utvrdio kao najbolje (potpuna smjena generacija
tj. G=1, vjerovatnoca ukrstanja 0.6, vjerovatnoca mutacije 0.01).

Rezultati dobijeni poredenjem ukazuju da je, za ovaj skup test - funkcija,
Grej kodiranje bolje od kanonickog (u smislu poboljSanja off-lajn 1 on-lajn
performansi) prosjecno za desetak procenata, pri ¢emu je kod “normalnijih”
funkcija to poboljsanje primjetnije.
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U ovom poglaviju:

o Vrste sistema baziranih
na agentima

o Multiagenti

® Razlike izmedu OO i agentne
metodologije

® Primjena agenata

o [Inteligentni agenti

AGENTI, MULTIAGENTNI 1
INTELIGENTNI AGENTI

12.1. OPSTE O AGENTIMA

Agenti predstavljaju softver koji ima sposobnosti da samostalno, bez
intervencije korisnika, izvrSava postavljeni zadatak i izvjeStava korisnika o
zavrSetku zadatka ili pojavi ocekivanog dogadaja. Agent se moze definisati na
slijede¢i nacin:

Agent je racunarski softver, koji u interakciji sa okruZenjem, ima
sposobnost da fleksibilno i samostalno reaguje u skladu sa ciljevima koji su
mu postavljeni.

U ovoj definiciji se isticu tri klju¢na zahteva:
e interakcija sa okruzenjem,

e autonomnost, i

e fleksibilnost.

Interakcija sa okruZenjem, u ovom kontekstu, znaci da su agenti sposobni
da reaguju na ulaze dobijene od senzora iz okruzenja i da moge da izvodi akcije
koje mijenjaju okruzenje u kome agenti djeluju. Okruzenje u kome agenti djeluju
moze biti fizicko (realan svijet) ili softversko (ra¢unar na kome su instalirani ili
Internet), za razliku od klasi¢nih ES, koji informacije o okruzenju dobijaju preko
posrednika (korisnika) koji unosi parametre sistema. Klasi¢ni ES nisu bili u

Materijal izloZen u ovom poglavlju najveéim dijelom se zasniva na knjizi Devedzié, V., “Inteligentni
informacioni sistemi”, 2000. i Internetu http://www.research.ibm.com/iagents/paps/rc20835.pdf.
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moguénosti da djeluju na okruzenje (bar ne neposredno) ili su to, takode, Cinili
preko posrednika (korisnika), koji je u zavisnosti od dobijenog odgovora reagovao
na okruzenje.

Autonomnost znaci da je sistem u stanju da reaguje bez intervencije korisnika
(ili drugih agenata) i da ima kontrolu nad sopstvenim akcijama i unutrasnjim
stanjem. Takav sistem treba, takode, da bude sposoban da uci iz iskustva.
Moguénost interakcije sa okruZzenjem i autonomnost racunarskih sistema nije nova
ideja. Postoje ve¢ mnogi takvi sistemi, kao Sto su programi za kontrolu realnih
sistema koji nadgledaju okruzenje realnog svijeta i izvode akcije kao odgovor na
promjene sistema u realnom vremenu. Tu se mogu ubrojiti i programi koji
nadgledaju softversko okruzenje i izvode akcije kojima djeluju na okruzenje u
slucaju promjene radnih uslova (antivirus programi).

Navedeni primjeri imaju odlike interakcije sa okruzenjem i autonomnosti, ali
se ovi sistemi ne mogu smatrati agentima sve dok nemaju mogucnost fleksibilnog
ponasanja kada se nadu u situacijama koje nisu planirane prilikom dizajniranja.

Da bi se softverski sistem smatrao fleksibilnim mora da ispunjava slijedece

uslove:

e agent treba da primjeti promjene u okruzenju i da donese odluku o
mogudéim akcijama dovoljnom brzinom da bi takva akcija bila od znacaja
za sistem u kome djeluje,

e agenti ne treba samo jednostavno da reaguju kao odgovor na signale iz
okruZenje, oni treba da budu sposobni da uocavaju povoljne prilike i u
tim situacijama preuzimaju inicijativu u skladu sa svojim ciljevima,

e agenti treba, po potrebi, da su sposobni da stupe u komunikaciju sa
drugim agentima i/ili ljudima da bi rijesili sopstveni problem ili pomogli
jedni drugima u njihovim aktivnostima.

12.1.1. Vrste sistema baziranih na agentima

Agenti se medusobno razlikuju u zavisnosti od domena primjene, medutim
oni se ipak mogu klasifikovati u nekoliko karakteristi¢nih klasa kao Sto su:

1. Kooperativni agenti (Collaborative Agents);
2. Interfejs agenti (Interface Agents);
3. Mobilni agenti (Mobile Agents);
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Informacioni / Internet agenti (Information / Internet Agents);
Reaktivni agenti (Reactive Agents);

Inteligenti agenti (Smart Agents);

Hibridni agenti (Hybrid Agents).

Nowk

Kooperativni agenti

Kooperativni agenti omogucavaju medusobno povezivanje i obradu postojecih
viSestrukih sistema (npr. ekspertni sistemi ili sistemi za podrS$ku odlucivanju).
Najcesce se upotrebljavaju za rjeSavanje problema koji su po prirodi decentralizo-
vani ili za rjeSavanje problema koji su suvise kompleksni da bi se rjesavali jednim
centralizovanim agentom. Primjenom kooperativnih agenata moze se prevazici
problem ogranic¢enih resursa i smanyjiti rizik otkazivanja sistema, koji je prisutan u
centralizovanim sistemima. Ovakvi agenti poboljSavaju modularnost sistema,
brzinu, pouzdanost, fleksibilnost i ponovno iskoris¢enje (re-usability) sistema

Interfejs agenti

Uloga interfejs agenata je da krajnjem korisniku olakSaju upravljanje sistemom
na kome radi. Ovi agenti se mogu upotrijebiti za izradu adaptivnog korisnickog
interfejsa (Adaptive user interfaces). Ulaga agenata u ovakvom sistemu je da
tokom vremena prate navike korisnika i pretpostavljaju njegove buduce akcije.
Interfejs agenti imaju zadatak da prikazuju informacije za koje pretpostavljaju da u
datom trenutku interesuju korisnika.

Mobilni agenti

Za ovu vrstu agenata je karakteristicno da imaju sposobnost da se fizicki
kre¢u od jednog prema drugom serveru (hostu) agenata preko racunarske mreze

(Internet / Intranet). Mobilni
agenti
Izolovani Kooperativni
agenti agenti
Stacionarni
agenti

Slika 12.1. Blok Sema prostornog agenata.
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Mobilni agenti su se pokazali posebno korisnim u situacijama kada je
potrebno smanjiti obim (troskove) komunikacije izmedu povezanih racunara.
Umjesto obimne razmjene informacija izmedu racunara, Salje se agent na izvor
informacija i tamo vr$i obradu podataka.

RCP
Klijent | _ >
programi/
MrezZa
Klijent Server

Slika 12.2. Poziv udaljene procedure (Remote Procedure Call, RPC).

Nakon zavrSene obrade, agent Salje rezultate serveru. Ovi agenti se, takode,
mogu upotrebljavati da bi se prevaziSao problem ogranicenih lokalnih resursa.
Ukoliko su resursi jednog raCunara zauzeti, agent moze da potrazi raunar sa
slobodnim resursima i tamo obraditi podatke.

stanja pokretanja,

stanja izvrsavanja, i

stanja ispunjenja postavljenog zadatka, nakon cCega se agent uniStava
(oslobadaju se zauzeti resursi).

Zivotni ciklus mobilnih agenata se sastoji od:
[ ]
[ ]
[ ]

U trenutku kada se agenti kre¢u od jednog racunarskog sistema ka drugom,
stanje izvrSavanja se zaustavlja i memoriSe se trenutno stanje obrade. Kada se
agent prenese na drugi racunar, obrada se nastavlja sve dok se ne izvrsi postavljeni
zadatak

RP Poziv lokalne procedure
—>
Klijent »/ Klijent \¢—
programi agent J—»
<«
Mreza
Klijent Server

Slika 12.3. Daljinsko programiranje (Remote Programming, RP)
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U sistemima gdje se primjenjuju mobilni agenti, posebna paznja se mora
posvetiti bezbjedonosnim problemima kao $to su:

e sprijeCavanje neovlastenih osoba / agenta da prikupljaju podatake,

e sprijeCavanje neovlastenih osoba / agenata da mijenjaju podatake na
sistemima,

e sprijeCavanje neovlastenih osoba / agenata da upotrebljavaju resurse
sistema,

e  sprijeavanje pokretanja agenata sa nejasnim ili zlonamjernim ciljevima.

Informacioni / Internet agenti

Zadatak informacionih agenata je da se suoce sa savremenim kompleksnim
informacionim okruzenjem. Zadatak takvih agenata se sastoji od pronalazenja
informacija na lokalnom hard disku, preko niza sistema za pretrazivanje visestrukih
baza na udaljenim serverima ili pronalaZenje informacija na Intranetu ili Internetu.

@ © “Java” AND NOT
“3-D” AND NOT
- “ATM” AND NOT
“Server Inetaddress”

Slika 12.4. Primjer stabla odlu¢ivanja dobijenog koriStenjem
agenta InfoFinder-a.

Glavni zadatak informacionih agenata je da aktivno tragaju za informacijama
u zavisnosti od interesovanja korisnika u svom informacionom okruZenju,
obavjestavaju¢i korisnike o novim sadrzajima koji zadovoljavaju postavljene
kriterijume. Informacioni agenti pronalaze, analiziraju, obraduju i objedinjavaju
informacije sa viSe nezavisnih izvora. Sistemi informacionih agenata aktivno
tragaju za podacima za koje oni vjeruju da su interesantni korisniku, umjesto da
informacije dobijaju jednostavnim propustanjem kroz pasivni filter.

Istrazivanje oblasti informacionih agenata predstavlja izazov za razvoj
naredne generacije informacionih okruzenja.
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Reaktivni agenti

Reaktivni agenti ne planiraju svoje akcije, njihove akcije zavise isklju¢ivo od
trenutnih dogadanja u sistemu. U ovakvim agentima se najceSée primenjuju
tradicionalne tehnike vjeStacke inteligencije, kao §to je monotono zakljuivanje.
Do sada su se reaktivni agenti naj¢eSc¢e primenjivali u racunarskim igrama.

Hibridni agenti

Ova vrsta agenata je bazirana na jednoj ili viSe vrsta agenata sa prethodne liste.

12.2. MULTIAGENTI

Sistemi u kojima se upotrebljava viSe agenata radi rjeSavanja zajednickog
problema se nazivaju multiagentni sistemi. U ovakvim sistemima neophodno je da
agenti imaju moguénost medusobne komunikacije u cilju razmjene iskustva ili
“pregovaranja”, da bi se naslo optimalno rjeSenje. Agenti koji se upotrebljavaju u
multiagentnim sistemima mogu biti jednaki po karakteristikama ili se mogu
razlikovati prema specijalnostima.

Multiagentni sistemi su idealni za predstavljanje problema koji imaju vise
razli¢itih metoda za rjeSavanje problema i/ili viSestruke perspektive. Omogucavaju
izradu paralelnih racunarskih sistema, pomazu pri radu sa vremenski ograni¢enim
zakljuCivanjem 1 robusnim sistemima, ako su odgovornosti podjeljene. U
sistemima izradenim na ovaj nacin, umjesto da procesom upravlja jedan
kompleksan agent, upravljanje se dijeli na viSe agenata koji prema svojim
specijalnostima preuzimaju nadleznost nad kontrolom sloZzenog procesa.
Upotrebom multiagentnih sistema se povecava bezbjednost sistema u situacijama
otkazivanja jednog od agenata, ¢itav sistem moze biti automatski rekonstruisan ili
zaustavljen na kontrolisan nacin.

Prilikom dizajniranja multiagentnih sistema potrebno je definisati broj
agenata, kriticnu koli¢inu vremena za obavljanje zadataka, dinamiku pristizanja
ciljeva, troskove komunikacije, cijenu neuspjeha, uticaj korisnika, neodredenost
okruzenja.

Na nivou svakog agenta potrebno je definisati:
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e pocetna stanja u domenu,
e moguce akcije drugih agenata,
e izlazne akcije agenta.

Sa povecanjem broja agenata, koji saraduju na rjeSavanju zajednickog
problema, javljaju se problemi kao §to su:

e  kooperativnost (dizajnirati agente tako da zajednicki rade na zajednickim
ciljevima),

e koordinacija (upravljati agentima tako da izbjegnu Stetne interakcije, a
korisne interakcije iskoriste),

e pregovaranje (dolaZzenje do dogovora koji su prihvatljivi svim objektima /
agentima koji ucestvuju u rjeSavanju problema).

Kod razvoja multiagentnih sistemima javlja se potreba da se standardizuje
komunikacija izmedu agenata, §to obezbjeduje komunikaciju izmedu agenata koji
su razvijeni nezavisno jedan od drugoga (razlic¢iti programeri). Time se omogucava
planiranje akcija i upravljanje resursima cjelokupnog sistema.

12.2.1. Razlike izmedu objektno orijentisane i agentne
metodologije izrade programa

U objektno orijentisanim programskim jezicima, objekti se definiSu kao
entiteti koji enkapsuliraju neka stanja, imaju moguénost da izvode akcije ili metode
1 medusobno razmenjuju informacije. Pod principom enkapsulacije se, u objektno
orijentisanim programskim jezicima, smatra da se entitetu (objektu) pristupa kao
cjelini, ne uzimaju¢i u obzir unutrasnju strukturu i ne uti€ué¢i direktno na nju.
Objektu se pristupa iskljuc¢ivo preko javnih metoda i funkcija, i na taj nacin se
izbjegavaju konfliktne situacije u kojima bi korisnik, ili drugi objekat, greSkom
poremetio unutrasnju strukturu objekta. Kada se na ovaj nadin pravi poredenje
izmedu objekata i agenata moze se uociti dosta sli¢nosti.

Pored sli¢nosti postoje i brojne razlike. Jedna od znacajnih razlika izmedu
agenta i objekta predstavlja stepen autonomije prilikom izvrSavanja metode.
Objekti predstavljaju pasivne entitete, koji slijede naredbe programa u kome su
primjenjeni, dok su agenti samostalni entiteti koji slijede sopstvenu logiku u skladu
sa sopstvenim ciljevima.
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PRIMJER: U objektno orijentisanim programskim jezicima ukoliko postoji
definisan objekat A, sa javno definisanom metodom M, ostali objekti mogu
pozivati ovu metodu po potrebi, pri cemu objekat A nema uticaj da li ¢e se metoda
M izvrsiti ili ne.

Prilikom izrade agenata, ne moze se uvijek pretpostaviti Sta ¢e biti zajednicki
zadatak na kome ¢e se agenti upotrjebiti, kao Sto je slucaj sa objektima. U multi-
agentnim sistemima se mogu ¢esto naci agenti koje su izradili drugi pojedinci ili
firme i koji nisu mogli predvidjeti u kakvim sistemima ¢e se agenti upotrebljavati.
Agenti predstavljaju entitete koji djeluju u skladu sa sopstvenim ciljevima.

PRIMJER: Ukoliko agent B pokuSa da pozove metodu M; agenta A, moze se
desiti da izvrSavanje metode M| nije trenutno u interesu agenta A. Kako metoda M,
pripada agentu A, on donosi konacnu odluku da li ¢e se metoda M izvrsiti ili ne.

U multiagentnom sistemu bi se prije moglo re¢i da agenti medusobno
upucuju zahtjeve za izvrSenjem metoda, umjesto da direktno pozivaju metode kao
§to je slucaj sa objektima u objektno orijentisanim programskim jezicima.

Postoji jo§ jedna kljuCna razlika izmedu ove dvije tehnologije. U objektno
orijentisanom programiranju se svi objekti izvrSavaju u jednom ftread-u (koraku)
aplikacije, u kojem su upotrebljeni, dok u multiagentnom sistemu svaki agent
predstavlja poseban fread. Naravno, agenti se mogu implementirati objektno
orijentisanim programskim jezicima.

12.2.2. Primjena multiagenata

Oblast autonomnih agenata i multiagentnih sistema je veoma raznolika i
predstavlja oblast koja se ubrzano $iri. Metodologija izrade programa, bazirana na
agentima, pruza niz efikasnih alata i tehnika koje imaju potencijal da znacajno
unaprjede tehniku izrade softvera, pocevsi od idejnog rjesenja pa sve do konkretne
implementacije.

Predstavlja spoj viSe nauc¢nih oblasti kao $to su:
e distribuirana obrada podataka,

e objektno orijentisani sistemi,

e  softverski inZenjering,

e vjestacka inteligencija,
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e ckonomija,
e sociologija, i
e  organizacione nauke.

Tehnologija agenata dobija sve viSe na znacaju i oni se sve viSe upotrebljavaju
za rjeSavanje realnih problema i komercijalnim aplikacijama. Agenti imaju veoma
Sirok spektar primjena, od veoma jednostavnih sistema kao §to su filteri za
elektronsku postu, programa za presretanje i uklanjanje racunarskih virusa pa sve
do veoma kompleksnih, kao §to je softver za kontrolu avio saobraéaja.

Oblasti u kojima se trenutno najcesce primenjuju aplikacije na bazi agenata se
mogu svrstati u slijedece:

e proizvodnja,
kontrola procesa,
telekomunikacioni sistemi,
kontrola avio saobracaja,
upravljanje transportom,
meteorologija,
filtriranje i sakupljanje informacija,
upravljanje tokovima informacija,
elektronska trgovina,
upravljanje poslovnim procesima,
medicina,
industrija zabave,
kompjuterske igre, i
drugim oblastima.

U toku protekle dvije decenije je otkriven znacajan broj poboljSanja u dizajnu
i implementaciji autonomnih agenata, kao i nacinu na koji oni stupaju u interakciju.
Tehnologija na bazi agenata sve viSe nalazi primjenu u komercijalnim proizvodima
i softveru koji se primjenjuje u realnom okruzenju.

Trenutno je veoma vazno rijesiti dva problema:

e nedostatak jasno definisane sistemske metodologije za razvoj agenata u
multiagentnim okruZenjima, i

e nedostatak Siroko rasprostranjenih, dostupnih i standardizovanih razvoj-
nih aplikacija za izradu multiagentnih sistema.
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Vecina dosadasnjih aplikacija su dizajnirane na bazi metodologije pozajmljene
iz objektno orijentisanih programskih jezika. Trenutno ne postoji metodologija koja
definiSe kako najbolje struktuirati multiagentni sistem, kako uskladiti individualne
i/ili kolektivne ciljeve agenata u medusobnoj komunikaciji ili koja je najbolja
struktura individualnog agenta u takvom sistemu.

12.3. INTELIGENTNI AGENTI
12.3.1. Pojam inteligentnih agenata

Inteligentni agenti predstavljaju softver koji automatski moze da izvrsi
zadatak koji mu postavi osoba ili drugi softver (agent). Kada se jednom podese oni
izvrSavaju svoje zadatke, automatski, bez dalje intervencije korisnika.

Najcéesce se upotrebljavaju za:

e automatsko traganje za informacijama,

e  pruzaju odgovore na postavljena pitanja u domenu svog znanja,

e informiSu korisnike o interesantnim dogadajima (o pojavi novog ¢lanka
na Internetu, prikazuje informacije o eventualnoj pojavi problema na putu
izmedu pocetne i krajnje destinacije, da li se zadani pojam pojavljuje
negdje na web-u i sli¢no),

obezbjeduju trenutne i presonalizovane vijesti,

omogucavaju inteligentno obucavanje korisnika,

pronalaze robu po najpovoljnijim cijenama,

obezbjeduju automatske servise, kao Sto je provjera promjena na web
stranicama ili pojava “prekinutih” linkova.

Inteligentni agenti (IA) dobijaju informacije iz svog okruzenja. Opazaju”
okruzenje, odlucuju o svojim akcijama i izvrSavaju ih. [A su implementirani kao
programi (funkcije), koji preslikavaju opazanja u akcije.

Prisutna je nedovoljna usaglasenost oko definicije pojma IA. Termini koji su u
upotrebi:

¢ inteligentni agenti,

e adaptivni interfejsi,

e personalni agenti,
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e autonomni agenti,
e mrezni agenti, i drugi.

Osnovna ideja u razvoju IA je:

e da inteligentni sistemi pomazu svim kategorijama krajnjih korisnika,

e poredenje sa ostalim tehnologijama proisteklim iz vjestake inteligencije,

e “nesto izmedu” krajnjeg korisnika i drugih programa drugih agenata i
drugih programa.

Inteligentni agenti pomazu korisnicima na razne nacine:
e  prikrivaju slozenost teskih zadataka,

obavljaju zadatke u ime korisnika,

poducavaju korisnika,

nadziru dogadaje i procedure,

pomazu u medusobnoj saradnji korisnika

Korisnik ne mora da “poslusa” agenta.

Potreba za IA:
e informacije je sve teze locirati, prikupljati, filtrirati, ocjenjivati i integri-
sati,

e sve je teze koordinirati dobijanje informacija iz heterogenih izvora.
12.3.2. Opsti opis inteligentnih agenata

Inteligentni agent je:

e autonomni softverski entitet,

opaza svoje okruZzenje putem senzora,
dejstvuje na svoje okruZenje putem aktuatora,
moze da izvrsi neki zadatak,

ima sposobnosti navigacije i komunikacije.

Agent moze da bude covjek, robot ili softverski proizvod. Svaki agent
posjeduje neko znanje.

Opis generickog agenta se moze predstaviti slijedecom slikom:
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Opazaji

Senzori

Akcije Dizajn
Slika 12.5. Graficki prikaz generickog agenta.
Opsti unutrasnji izgled IA prikazan je na slici 12.6.

Drugi agenti

b

Komunikacioni sloj SRR

Senzori

Koordinacioni sloj 7

Organizacioni sloj /

Definicioni sloj OTT— 4
API sloj

Dizajn
Slika 12.6. Opsti unutrasnji izgled [A.

Koordinacioni sloj omogucava:

e rad koordinacione tehnike u kordinaciji sa drugim agentima,
e razmjenu tehnika znanja i ekspertize sa drugim agentima,

e poboljsanje efikasnosti grupe u timskom radu, i dr.

Organizacioni sloj odreduje:

e  kojoj grupi agenata pripada koji agent,

e ulogu tog agenta u grupi,

e  kojih je drugih agenata “svjestan” taj agent, i dr.

Definicioni sloj odreduje:
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¢ mechanizam odlucivanja,
e mechanizam ucenja,
e ciljeve, Cinjenice, resurse, i dr.

12.3.3. Osobine inteligentnih agenata

Osobine IA su:

autonomnost,

sposobnost komuniciranja,
sposobnost ucenja,

inicijativa i blagovremeni odziv,
fleksibilnost, 1

prilagodljivost.

Autonomnost IA nije obican interfejs izmedu korisnika i aplikacije. To je
mogucénost rada u heterogenim okruzenjima, mogucnost da se IA “pusti’da radi
preko no¢i (da bude dugo nenadgledan). IA je tipicno dugotrajni (a ne jednokratni),
kontinualan proces.

Sposobnost komuniciranja agenta je preduslov agentovog postojanja,
odnosno njegovo postojanje je uslovljeno njegovom mogucnosti da komunicira sa
drugim agentima. Jezik komunikacije mora da bude poznat, agent mora da cita
poruke napisane tim jezikom, kao i da prihvata ograni¢enja koja namece semantika
poruka.

Sposobnost uéenja, mogucnost prikupljanja novog znanja tokom rada, je
uslovljeno posjedovanjem minimalnog pocetnog znanja. Uslovi za prikupljanje
novog znanja su:

. repetitivnost zadataka koje IA rjesava,
. razliCita repetitivnost za razlicite korisnike.
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Sposobnost uc¢enja se moze predstaviti slijede¢om slikom.

Interakcija | Korisnik \

Anplikaciia Posmatranje Programiranje
{ imitiranje Povratna kroz primjere

Interakcija

Agent

Komunikacija

Slika 12.7. Graficki prikaz sposobnosti ucenja.

12.3.4. Struktura inteligentnih agenata

Strukturu inteligentnih agenata saCinjavaju hardver, koji se sastoji od
raCunarskog sistema i specijalnog hardvera (npr. kamera ili audio ulaza) i
racunarskih programa, koji sadrze i softver za razdvajanje IA od hardvera. Zadatak
ovakve arhitekture je izvrSavanje IA i komunikacija sa okruzenjem.

Racunarski program je ustvari funkcija kojom je implementirano preslikavanje
’sekvenca opaZaja — akcija’ i moze se prikazati PAGE deskripcijom IA:

a Plercepts (opazaji),

m} ctions (akcije),

Q |Goals (ciljevi-mjere performansi),
m} nvironment (okruzenje).

Ciljevi ne moraju da budu predstavljeni unutar agenta.

PRIMJER PAGE deskripcije:

o tiplA - medicinski dijagnosticki sistem,

O opaZaji - simptomi, laboratorijski nalazi, ... ,

o akcije - pitanja, testovi, terapije, ... ,

a ciljevi - ozdravljenje, minimizacija troskova, ... ,
O okruzenje - pacijent, bolnica, laboratorija, ... .
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12.3.5. Programi inteligentnih agenata

U narednom tekstu ¢e biti opisani:

najjednostavniji opsti program [A,
prosti refleksni agenti,

refleksni agenti sa stanjem,

agenti sa ciljevima,

agenti zasnovani na znanju.

PRIMJER: Najjednostavniji opsti program IA.

function Skeleton-Agent(opazaj) returns akcija

static: memorija, opis okruzZenja

memorija < Azuriraj(memorija, opazaj)
akcija < Odaberi-Najbolju-Akciju(memorija)
memorija<— Azuriraj(memorija, akcija)
return akcija

Prosti refleksni agenti

f Agent Senzori [
* @)
- K
Interpretacija R
i U
Z
IF-THEN pravila »| Odluka o akciji | E
+ NJ
\ Aktuatori »E
&

Slika 12.8. Graficki prikaz prostog refleksnog agenta.

function Prost-Refleksni-Agent(opazay)

returns akcija

static: pravila, skup IF-THEN pravila
stanje < Interpretiraj(opazaj)

pravilo < Prepoznavanje(stanje, pravila)
akcija < THEN-akcija(pravilo)

return akcija
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Refleksni agenti sa stanjem

K Agent Senzori <g‘_r )
Stanje * O
Int tacij K
nterpretacija
Promjena statickih ¢injeica P : R
—— 1 J
Efekti akcija v V4
Odluka o akciji E
IF-THEN pravila » v NJ
K Aktuatori » E
\.

Slika 12.9. Graficki prikaz refleksnog agenta sa stanjem.

function Refleksni-Agent-sa-Stanjem(opazaj)

returns akcija

static: pravila, skup IF-THEN pravila
stanje, trenutno stanje u okruZenju

stanje < Azuriraj(stanje, opazaj)

pravilo < Prepoznavanje(stanje, pravila)

akcija < THEN-akcija(pravilo)

stanje < Azuriraj(stanje, akcija)

return akcija

Agenti sa ciljevima
Ovakvi agenti odgovaraju zadacima pretrazivanja i planiranja. Prisutna je

neophodnost informacije o ciljevima kod agenata sa ciljevima. Vr$i se razmatranje
potencijalnih stanja ("Do cega dovodi akcija A?”).

K Agent Senz*ori%f )
Interpretacija
Promjena statickih ¢injeica

v
Efekti akcija

Do ¢ega dovodi akcija A II
Odluka o akeiji
Ciljevi

k Aktuai)ri »

Slika 12.10. Graficki prikaz agenta sa ciljevima.
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function Agent-za-RjeSavanje-Problema(o) returns akcija
inputs: o, opazaj
static: sa, sekvenca akcija, inicijalno prazna
stanje, trenutno stanje u okruzenju
¢, cilj, tj. skup stanja u kojima je cilj zadovoljen,
inicijalno prazan
problem, formulacija problema
! Primjer ovakvog IA: putovanje od mjesta A do mjesta B
! RjeSavanje problema (Problem solving) je
! samo jedna moguca primjena ovakvih IA !!!
stanje < Azuriraj(stanje, 0)
if sa je prazna sekvenca then
¢ <« Formulacija-Cilja(stanje)
problem «— Formulacija-Problema(stanje, c)
! Odluka o tome koja stanja i akcije se razmatraju
sa < Pretrazivanje(problem)
akcija < Preporuka(sa, stanje)
sa < Ostatak(sa, stanje)
return akcija

Agenti zasnovani na znanju

Ovi agenti posjeduju znanje o svom okruzenju i moguénost zakljucivanja o
svojim akcijama. Prihvataju nove zadatke u obliku eksplicitno zadanih ciljeva.
Prilagodavaju se promenama u okruZenju azuriranjem svog znanja i povecavaju
svoje znanje komunikacijom sa okruzenjem ili ucenjem.

Postavlja se pitanje “Sta treba da bude sadrzaj znanja ovih IA?”. Odgovori su:
e trenutno stanje u okruzenju,

nacini indirektnog zakljuc¢ivanja o okruzenju, polazec¢i od opazaja,
mogucnosti promjene statickih ¢injenica,

koji krajnji cilj treba ostvariti,

kakav efekat postizu akcije ako se izvrSe pod razli¢itim okolnostima.

Uloga baze znanja:

e predstavlja centralnu komponentu ovakvih agenata,

e iskazi se nalaze u bazi znanja (Cinjenice o okruzenju),
e sadrze jezik za predstavljanje znanja,
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e dodavanje novih iskaza u bazu znanja,
e zadavanje upita o poznatim ¢injenicama,
e zakljuCivanje nad bazom znanja vrsi mehanizam zakljucivanja.

function KB-Agent (opazaj) returns akcija
static: KB, baza znanja, moze da sadrzi prethodno znanje

......

Dodaj(KB, Generisi-Iskaz-o0-Opazaju(opazaj, t))
akcija < Upit(KB, GeneriSi-Upit-o-Akciji(?))
Dodaj(KB, Generisi-Iskaz-o-Akciji(akcija, 1))
t—t+1

return akcija

OkruZenja inteligentnih agenata

Primjeri okruzenja mogu da budu:

e  pacijent, bolnica, laboratorija,
slike dobijene sa orbitalnih satelita,
pokretna traka,

rafinerija nafte,

grupa studenata.

Okruzenja mogu da budu: “stvarna” i “vjestacka” (racunarska) okruzenja.
Simulator okruzenja 1:

procedure Okruzenje(stanje, Azuriraj, agenti, kray)
inputs: stanje, poetno stanje u okruzenju
Azuriraj, funkcija za modifikaciju okruzenja
agenti, skup agenata
kraj, predikat za ispitivanje zavrSetka

Simulator okruZenja 2:

repeat
for each agent in agenti do
opazaj [agent] « Ucitaj-Opazaj(agent, stanje)
end



206 Poglavlje 12: Agenti, multiagenti i inteligentni agenti

for each agent in agenti do
akcija [agent] < Program [agent] (opazaj [agent])
end
stanje «<— Azuriraj(akcije, agenti, stanje)
until kraj(stanje)
function  OkruZzenje-Sa-Mjerenjem-Performansi
(stanje, Azuriraj, agenti, kraj, Izmjeri-Performanse)
returns ocjene
local variables: ocjene, vektor ocjena za agente, inicijalno 0
repeat
! Obe for each petlje kao u proceduri Okruzenje
stanje < Azuriraj(akcije, agenti, stanje)
ocjene < lzmjeri-Performanse(akcije, agenti, stanje)
until kraj(stanje)

Uloga promenljive stanje:

e simulator okruzenja azurira kompletno stanje (funkcija "AZuriraj" u
prethodna dva primjera),

e |A nema potpun pristup stanju okruzenja,

e A azurira stanje okruzenja samo na osnovu svojih opazaja,

e funkcija "AZuriraj" u programu Refleksni-Agent-sa-Stanjem je funkcija
agenta.

Email agent

U narednom tekstu ¢e biti razmatran agent Maxims (MIT, USA). Preporuke u
vezi sa email porukama:
e davanje prioriteta,
brisanje,
proslijedivanje,
sortiranje,
arhiviranje.

Email agent moze da bude refleksni agent sa stanjem. Tehnika ucenja agenta:
memory-based reasoning, se sastoji u slijedecem:
e posmatranje akcija korisnika,
e memorisanje parova situacija - akcija (opis situacije: From:, To:, Cc:,
Subject:, ... ; opis akcije: Save , Reply , Delete , ... .),
kao i poredenje novoprispjele poruke sa memorisanim parovima.
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Metrika koja se koristi pri poredenju:

svakom parametru iz opisa situacije dodjeljuje se odredeni tezinski
faktor,
rastojanje u prostoru poruka moze biti:

a razlika vrijednosti pojedinih parametara za novoprispjelu poruku i
opise svih ranijih situacija,

a svaka takva razlika mnozi se odgovaraju¢im tezinskim faktorom,

a akcija: ona koja odgovara minimalnom rastojanju.

Odredivanje tezinskih faktora vrsi Maxims:

periodi¢no ispitivanje korelacije pojedinacnih parametara
1 korisnikovih akcija,
detektovane korelacije se koriste kao tezinski faktori.

Odredivanje faktora povjerenja u pogledu preporuke koja se daje korisniku:

da li bi iste preporuke bile dane za susjedna rastojanja,

kolika je razlika minimalnog rastojanja i susjednih rastojanja,

koliko je primjera memorisano (tj. kolika je preciznost izraCunatih
korelacija).

Pragovi faktora povjerenja:

do it prag

a ako je faktor povjerenja iznad njega, akcija se vr$i automatski,

a o izvrSenoj akciji piSe se izvjestaj, koji korisnik moze uvijek da
zahtjeva na uvid;

tell me prag

a ako je faktor povjerenja iznad njega, akcija se vr$i samo uz potvrdu
korisnika;

korisnik postavlja vrijednosti pragova:

a ako Maxims nekontrolisano brise poruke, do it prag se postavlja na
maksimalnu vrijednost,

a ako Maxims rijetko daje preporuku, tell me prag se postavlja na

nizu vrijednost.

Obucavanje Maxims-a:

bez obucavanja Maxims bi sporo sticao znanje,
hipoteticki primjeri koje kreira korisnik:
a variranje pojedinih parametara u istom primjeru,
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a zadavanje i lakih i teskih primjera.
e slanje zadanog primjera drugim srodnim agentima preko email-a,
a postepeno izgradivanje povjerenja prema drugim [A.

Komunikacija izmedu agenata

Moguca upotreba jezika za komunikaciju IA:
o  KQML - Knowledge Query and Manipulation Language.
Agenti posrednici, usluzni agenti (Facilitators and Mediators).

Postoji potreba za zajednickim jezikom za komunikaciju IA:
e  zajednicka sintaksa (za sada ne postoji)
] pokusaji: LOOM, KIF, proSireni SQL, ...,

a zajednicka semantika (ontologije),

a zajednicka pragmatika [ko sa kim komunicira i kako pronaci
"sagovornika" (identifikacija), kako inicirati i odrzavati komunika-
ciju]

Jezik KQML:

e jezik i skup protokola za komunikaciju IA (zajednicka pragmatika),
e podrzava raznovrsne arhitekture i tipove 1A,

e podrzava i komunikaciju IA sa drugim klijentima i serverima,

[ ]

koristi standardne protokole za razmenu informacija (TCP/IP, email,
HTTP, CORBA).
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U ovom poglaviju:
Inteligentni sistemi
Inteligentne BP

Hibridni IS

Inteligentne
telekomunikacione mreze

SAVREMENI INTELIGENTNI SISTEMI

13.1. OPSTE O INTELIGENTNIM SISTEMIMA

Postoji veliki broj definicija inteligentnih sistema. Nijedna od definicija nije u
potpunosti prihvatljiva. Razlog je u Cinjenici da pojam inteligencije jo$ uvijek nije
u potpunosti objasnjen. Inteligencijom se bavi niz nau¢nih disciplina, u prvom redu
psihologija, filozofija, neurologija i druge (o ¢emu je u ovoj knjizi ve¢ bilo
govora), a u posljednjim decenijama inteligencijom, tacnije receno vjeStackom
inteligencijom, se sve viSe bave i raCunarske nauke. Racunarske nauke proucavaju
moguénost da se pomocu racunara ostvari opazanje, rasudivanje i ponaSanje,
odnosno da se automatizuju inteligentne akcije.

Racunarskim programima je svojstveno simbolicko predstavljanje znanja o
nekom podru¢ju realnog sistema, odnosno stvaranje uproStene vizije realnog
sistema. Racunarski programi manipulisu pretezno nenumerickim simbolima i to je
jedno od osnovnih svojstava tih programa. Pri tome Cesto koriste heuristiku, Sto im
omogucava da rjeSavaju probleme za Cije rjeSenje ne postoje algoritmi (poznati niz
koraka koji vodi rjeSenju problema). Heuristika je skup pravila domisljatog
nagadanja, koja usmjeravaju i ogranicavaju podrucja traganja za rjeSenjem. Grcki
glagol heuriskein znaci otkriti.

Struktura inteligentnih sistema se moze prikazati kao na slici 13.1. U bazi

znanja se nalazi kodirano znanje sistema, predstavljeno pomocu jedne ili
viSe tehnika za predstavljanje znanja. Tu se nalazi logicki integrisana kolekcija

Materijal izloZzen u tackama 13.1. i 13.2. najve¢im dijelom se zasniva na knjizi Devedzi¢, V.,
“Inteligentni informacioni sistemi”, 2000.
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medusobno povezanih elemenata znanja, koji se koriste u procesu rjeSavanja
problema.

Inteligentni sistem

Baza ﬁ
znanja

Rjesavanje Korisnik
problemai [« Ulazni podaci
Radna aZuriranje RjeSenja
memorija 5

Slika 13.1. Struktura inteligentnih sistema.

Radna memorija sadrzi podatke i Cinjenice unijete spolja u sistem, kao i one
do kojih je sistem doSao tokom rjeSavanja problema. Ulaz i izlaz sistema sluze za
unosenje neophodnih podataka u radnu memoriju, izvjeStavanje o djelimi¢nim i
konac¢nim rjeSenjima problema, pokretanje i zaustavljanje procesa rjeSavanja
problema, i sl.

Proces rjesavanja problema pocinje unosenjem u radnu memoriju podataka za
definisanje pocetnog stanja sistema, a zavr$ava se kada sistem dode u ciljno stanje.
Komunikacija mozZe biti sa korisnikom ili sa drugim sistemima u okruZenju:
sistemima za upravljanje bazama podataka (SUBP), senzorima, relacijama, raznim
serverima, i slicno. Proces rjeSavanja problema se opisuje kao rasudivanje ili
zakljucivanje.

Inteligentni sistemi se mogu podjeliti u tri grupe:

e autonomni sistemi, koji samostalno planiraju i izvode akcije u realnom
okruzenju,

e sistemi za podrSku, koji ucestvuju u pripremi, ali samostalno ne moraju
da djeluju,

e savjetodavni sistemi, koji posreduju u prikupljanju informacija, uz
pomo¢ kojih je uspjesnije odlucivanje .

Pogodnosti inteligentnih sistema su:
e  komunikacija sa njima mora biti jednostavna i prirodna,
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e moraju biti prilagodeni radu sa opStim i problemski usmjerenim zna-
njem,

e moraju biti u stanju da objasne svoje akcije, moraju biti adaptivni,
uciti i poboljSavati svoje sposobnosti.

Ostale pogodnosti inteligentnih ra¢unarskih sistema su:
da posjeduju adaptivno ciljno ponasanje,

da uce na osnovu iskustva,

koriste veliki obim znanja,

posjeduju sposobnost samostalnog zakljucivanja,
komuniciraju na §to prirodniji nacin,

tolerisu greske pri komunikaciji,

odgovaraju u realnom vremenu.

13.2. INTELIGENTNE BAZE PODATAKA

13.2.1. Otkrivanje znanja u bazama podataka (KDD)

Uobicajeno pitanje koje se postavlja kako sa stalnim narastanjem podataka u
bazama podataka (BP) te podatke koristiti na najoptimalniji nacin. Pored koncepata
podatak i informacija, javlja se i novi koncept: znanje. Neminovno se traze
odgovori na sljedeca pitanja:

e  kako otkrivati znanja u BP,

e objasnjenje popularnosti otkrivanja znanja u BP,

e  odnos otkrivanja znanja u BP i ostale discipline.

Otkrivanje znanja u bazama podataka (Knowledge Discovery in Databases,
KDD) se susrece sa slijede¢im izazovima:

1. Uvecavanje baza podataka:
e smeStanje podataka je sve jeftinije,
e vjeruyjuje se da se uvéanjem podataka mogu da sauvaju neke
potencijalno vrijedne informacije,
e dupliranje informacija na svakih 20 mjeseci (1989).
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2. Sirovi podaci su rijetko od koristi.

3. Analiza podataka je ¢esto samo manuelna:

analiti¢ari u ulozi sofisticiranih ”procesora upita”,
problemi nastaju uslijed povecéanja koli¢ine podataka.

4. Automatizacija analize podataka:

otkrivanje znanja u BP,
traganje kroz podatke.

Otkrivanja znanja u BP (KDD)

1. Traganje kroz podatke, (Data Mining, DM):

integracija razli¢itih metoda masinskog uc¢enja i otkrivanja znanja,
integracija sistema zasnovanih na znanju i objektno-orijentisanih
sistema,

. integracija sistema zasnovanih na znanju i statistickih metoda,
. otkrivanje kauzalnosti izmedu podataka,
. koriStenje domenskog znanja u procesu KDD,
. sumiranje i interpretacija otkrivenog znanja,
. ukljucivanje otkrivenog znanja u proces KDD,
° odgovaranje na upite visokog nivoa: optimizacija upita i otkrivanje
pravila za transformaciju upita,
o otkrivanje evolucije podataka,
. ucenje koncepata,
. evaluacija otkrivenog znanja,
. otkrivanje neegzaktnih pojmova u strukturiranim podacima,
. tretman otkrivenog neizvesnog znanja,
. indukcija meta znanja o KDD,
. izbegavanje greSaka u BP,
o softverska okruzenja za KDD,
. vizuelizacija KDD,
o eticka i pravna pitanja u vezi sa KDD, i dr.
PRIMJERI KDD:

1. American Airlines pretrazuje BP o korisnicima “Frequent Flyer”
programa. Istaknuti korisnici njihovih usluga dobijaju promotivne nagrade.
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2. General Motors koristi BP o automobilskim nesrecama. Na osnovu
toga se vrsi razvoj dijagnostickog ES za razne modele automobila.

3. Banke koriste podatke o kreditima i zajmovima svojih klijenata, Sto
poboljsava metode predikcije poslovanja.

KDD i ostale discipline

1. Baze podataka:
e smjeStanje podataka, modifikacije, upiti.

2. Ekspertni sistemi:
e indukcija pravila na osnovu primjera eksperta,
e razlika KDD od indukcije kod ES (primjeri eksperta su
kvalitetniji nego “prosje¢ni” podaci u BP; primeri eksperata
obi¢no pokrivaju tipicne slucajeve).

Ekspertni sistemi
bhaze nodataka
Multimedijalni sistem1
Tradicionalne BP

Slika 13.2. KDD i ostale discipline.

KDD

Inteligentne

Objektno
- orijentisani
sistemi

| Alati vicokao nivoa |

| Karienicki interfeic vicnkao nivoa |

Intelisentni SUBP

Slika 13.3. KDD i ostale discipline.
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Inteligentne baze podataka:

alati visokog nivoa,

korisnicki interfejs visokog nivoa,
inteligentni SUBP:

o objektno-orijentisane multimedijalne informacije,
o deduktivne baze podataka,

korisnicki interfejs visokog nivoa:

o inteligentna interakcija sa korisnicima,
o model zadatka i okruZenja,

alati visokog nivoa:

0 agenti za inteligentno pretrazivanje,

o kontrola kvaliteta podataka,

o kontrola integriteta podataka,

0

Statistika:

omogucuje analizu podataka,

zahteva ucesce korisnika u analizi podataka,

daje rezultate koje je Cesto teSko interpretirati,

nije pogodna za analizu kompleksnijih struktura podataka,
ne omogucuje koristenje domenskog znanja.

5. Masinsko ucenje:

kolekcija primjera (instanci) u datoteci (bazi) - tipi¢no nekoliko
stotina primjera,

primjer (instanca) -vektor fiksne duzine (slog),

algoritam ucenja na osnovu skupa primjera generise neki iskaz (npr.
opis nekog pojma),

klasi¢ne pretpostavke:

o stati¢ni primjeri, kompletne informacije, bez gresaka.

6. Naucno otkriée (Scientific discovery):

jasniji cilj otkri¢a nego kod KDD,
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kontrolisaniji proces nego kod KDD,
veca zasnovanost na eksperimentima,
visoka fokusiranost eksperimenata,
mogucnost redizajniranja eksperimenata.

SkladiSta podataka (Data Warehouses):
e prikupljanje i preciS¢avanje podataka u cilju on-line analize i
podrske odlucivanju,

e integracija nasledenih BP,
o OLAP (On-Line Analytical Processing):

o
o
o

multidimenzionalna interaktivna analiza podataka,
superiornost u odnosu na SQL,

prilagodavanje podataka korisniku kroz generalizaciju i
eksplicitno prikazivanje konteksta.

Klasi¢ni pretrazivaci (poput Alta Viste) se sastoje od tri komponente:
indeksa, programa za pretrazivanje i programa za kreiranje indeksa. Programi
za kreiranje indeksa, tzv. “roboti” ili “pauci” (spiders, crawlers), automatski
skeniraju razne Web servere i stranice i formiraju indekse URL-adresa klju¢nih
rijeci, linkova i tekstova. Oni takode prate i linkove na pojedinim stranicama da
bi pronasli druge relevantne stranice, a takode se povremeno vracaju na servere
i stranice da bi provjerili da li se na njima nesto promjenilo.

Ulaz

Baza podataka

Programi za

\4

odrzavanje

—>

Programi za
izvjestavanje

Informacioni sistem

» [zlaz

Slika 13.4. Opsta struktura informacionih sistema.
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Kada korisnik zada upit, program za pretrazivanje pretrazuje indeks koji
su “roboti” napravili i koji se stalno osvjezava. U rezultuju¢em izvjestaju se
prikazuju sranice iz indeksa, koje sadrze kljucne rijeci iz korisnikovog upita.
Prikazane stranice su Cesto rangirane na nacin koji omogucéava tzv. OLAP
procesiranje podataka (OLAP — On Line Analytical Procesing), §to je
prikazano na slici 13.5.

Poslovna
Izvori komunikacija
podataka
Upiti
Interni Generisanje
izvori s e izvjeStaja
podataka | 7| Aﬁlllliug, jesta Prezentacifa i
chstraxena, Skladiste Tabele, v1z.1]1(elr!0 .
isporudivanje i odataka . prikazivanjep
Interni transformacija P pr e(ll.wdanj & odataka
: . odataka anaiza,
izvori > p modeliranje
podataka
Multimediii
Menadzerski
i drugi
informacioni
sistemi
OLAP

Slika 13.5. Skladiste podataka i OLAP procesiranje.

Poredenjem slika 13.4. 1 13.5. se moze uociti da centralizovano skladiste
podataka vr§i svojevrsnu reorganizaciju, transformaciju i objedinjavanje
original-nih podataka. Originalni podaci poticu iz BP informacionog sistema i
iz drugih izvora, eksternih u odnosu na posmatrani IS. Gledano iz ugla OLAP
procesiranja, svi podaci naizgled poticu iz jedinstvene BP i ve¢ su organizovani
na nacin koji odgovara funkcijama OLAP sistema. Cilj uvodenja skladista
podataka je da oformi repozitorijum podataka, u kojima su operativni podaci
dostupni aplikacijama.
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Izvori podataka za inteligentne BP

e odlucivanje uz prisustvo neizvesnosti,
e prikupljanje znanja za ekspertne sisteme,
e  prepoznavanje pattern-a,
e neuronske mreze,
e vizuelni prikaz podataka.
13.2.2. Definicije
Otkrivanje znanja

Netrivijalna ekstrakcija informacija iz podataka, i to informacija koje su:
e implicitne,

e prethodno nepoznate, kao i

e potencijalno korisne.

Informacija mora da bude u obliku pattern-a koji su razumljivi za

korisnika (pattern — Sablon, opS$te rjeSenje opSteg problema u danom
kontekstu).

Pattern

e F - skup podataka,

o L -jezik,

e C - mjera izvesnosti.

e  Pattern:

o iskaz S u jeziku L o odnosima izmedu podataka podskupa Fg
skupa F,

o iskaz S ima izvjesnost c,

o iskaz S mora da bude u izvesnom smislu jednostavniji od
nabrajanja svih podataka u F.

Pattern mora da bude iskazan nekim jezikom visokog nivoa:

IF Starost < 25 AND PoloZen-vozacki-ispit = False
THEN Krivac-u-nesreé¢i = Yes (CEF = 0.2)

Pattern-i se mogu koristiti kao ulaz u druge programe (npr. ES ili za
optimi-zaciju upita).
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Znanje
e  znanje je sadrzano u pattern-u koji je znacajan i dovoljno izvjestan,
e meru znacaja i kriterijum izvesnosti specificira korisnik.

Otkriveno znanje
e izlaz iz programa koji ispituje neki skup podataka u BP i generiSe
pattern-e.

Izvjesnost
e stepen povjerenja u otkriveno znanje:
o bez dovoljne izvesnosti pattern nije znanje,
o otkriveno znanje rijetko vazi za sve podatke;
e aspekti izvjesnosti:
o integritet podataka,
o veli¢ina uzorka podataka nad kojim je vrSeno KDD,
o stepen podrske od domenskog znanja.

Mjera znacaja otkrivenog znanja
e  znanje predstavljaju samo interesantni pattern-i,
e  pattern je znacajan (interesantan) ako je nov, koristan i netrivijalan:
0 nov pattern - nov za Korisnika, a ne za sistem,
o koristan pattern - koristan za taj zadatak (pomaze da se zadatak
bolje rijesi),
o netrivijalan pattern - dovoljno sloZen (ne predstavlja samo prostu
statistiku).

13.2.3. Otkrivanje znanja u BP - KDD kao proces

OkruzZenje procesa otkrivanja znanja u BP prikazano je na slikama 11.6. i
11.7.
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Inteligentne BP
Aplikacija
Baza - KDD metoda
podataka i
pretraZivanje
evaluacija
Rjecnik >
podataka X < tkl‘lVC.IIO
Domensko znanje
Slika 13.6. Okruzenje procesa KDD.
Interpretacija
Selekcija Transformacija /evaluacija
Predprocesiranje DM
Baza Ciljni Predprocesirani Transformisani  Pattern-i Znanje
podataka podaci podaci podaci

IS ! I ;

Slika 13.7. Podaci i aktivnosti u procesu KDD.

13.2.4. Traganje kroz podatke

Traganje kroz podatke (Data Mining, DM) ¢e biti opisano u narednom
tekstu.

DM zadaci
e DM zadaci - vrste i ciljevi DM aktivnosti,

e Klasifikacija:
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o0 odredivanje pripadnosti podatka nekoj od unaprjed definisanih
klasa,
o bilo koje polje moze da posluzi za definisanje novih klasa - polje
Region, klase Sever, Jug, Istok, Zapad,
o klase moge da opiSu i domensko znanje;
e  Odredivanje klastera:

o formiranje klasa na osnovu podataka (kod klasifikacije klase su
unaprjed poznate),

o koristenje raznih mjera sli¢nosti podataka,
o koriStenje gustina verovatnoce;
e  Sumiranje:
o odredivanje zajednickih karakteristika klasa u kompaktnom
obliku:

PRIMER: Svi olimpijski pobjednici u trci na 100 m su bili tamnoputi
i imali su manje od 28 godina.

0 mogucnost generisanja pravila sumiranja,

o sofisticiranije tehnike omogucuju generisanje funkcionalnih
zavis-nosti izmedu u podataka.

Modeliranje zavisnosti
e  Modeliranje zavisnosti:
o opisivanje vaznih zavisnosti medu podacima,
o zavisnost postoji ako se moze izvrSiti predikcija jednog podatka
na osnovu drugog (A — B),

o strukturni nivo modela: specifikacija podataka medu kojima
postoji zavisnost,

o kvantitativni nivo modela: ja¢ina zavisnosti na nekoj brojnoj
skali.
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Zavisnost velike jacine:

e  obicno ne daje nove ili interesantne pattern-e,

e ukazuje na unutrasnju strukturu domena,

e automatska detekcija takvih zavisnosti moze da koristi drugim DM
zadacima:
o funkcija zavisnosti obi¢no je probabilistika (A — B, CF =0.93),
o kolekcija medusobno povezanih zavisnosti ¢ini graf zavisnosti

(dependency graph):

0 promjena vrijednosti jednog polja moze se pratiti kroz graf
zavisnosti u cilju objasnjenja promjene.

Detekcija promjene ili odstupanja

e vrste promjena i odstupanja:
0  podaci koji ne pripadaju nijednoj klasi / klasteru,
0 promjena vrijednosti skupa podataka tokom vremena,
0  znacajna promjena srednje vrijednosti, gradijenta, ...
o odsustvo podudarnosti modela i opservacija;

000 0
O 00 000

e detekcija se vrsi u odnosu na neke referense,
e omogucava detekciju pattern-a koji su potencijalno nezanimljivi,
e  vazno pitanje: kada je odstupanje dovoljno veliko?
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o  primjena statistiCkih mjera,
o koristenje domenskog znanja,
o  ucese korisnika.

Diskriminacija
e identifikacija osobina koje su dovoljne za razlikovanje dvije klase:
osobe koje su se suncale su preplanule.

Odredivanje referensi

e utvrdivanje osobina i tipi¢nih vrijednosti koje mogu da sluze kao
referense za poredenje: tipiCan biznismen ima strani automobil,
mobilni telefon, ... .

Analiza sekvenci
PRIMER: Analiza vremenskih nizova.

Odredivanje asocijativnih pravila
e utvrdivanje korelacije izmedu dva ili vise polja.

PRIMJER: Od svih slogova koji sadrze A, Bi C, 72% takode sadrzii D i
E (kao vrijednosti nekih polja).

o korelacije moraju da budu iznad nekog praga.

Analiza veza (Link analysis)
e utvrdivanje korelacije izmedu slogova,

PRIMJER: Koji se artikl kupuje uz neke druge.

e sli¢nost sa odredivanjem asocijativnih pravila (ponekad se
poistovecuju).

Analiza prostornih zavisnosti

PRIMJERI: Analiza podataka u GIS sistemima, astrofizickih, ekoloskih i
drugih podataka.

Odredivanje karakteristicnih putanja (Mining path traversal
patterns).
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PRIMJER: Pattern-i putanja u koristenju WWW-a, odnosno korisnikovog
ponasanja u tome, omogucavaju bolji dizajn sistema uz poznavanje tih
pattern-a. Osnovna teskoca: neka mjesta su na putanji zbog svoje lokacije, a ne
zbog sadrzaja.

13.2.5. Algoritmi za traganje kroz podatke

DM algoritmi - procedure za ekstrakciju pattern-a iz podataka,
identifikacija pattern-a,

predstavljanje i opisivanje pattern-a,

obicno se ne radi o algoritmima specificnim samo za DM:

0 preuzimanje algoritama iz drugih disciplina,

o adaptiranje tih algoritama za DM.

Identifikacija pattern-a
e otkrivanje kolekcija (klasa) slogova koji imaju nesto zajednicko,
e numericki algoritmi:
o maksimiziranje slicnosti unutar klase,
minimiziranje sli¢nosti izmedu razlicitih klasa,
Euklidske mjere rastojanja za izraCunavanje sli¢nosti,
dobri su samo za numericke podatke,
ne mogu da koriste domensko znanje (npr. znanje o obliku
klastera).

© © O O

Odredivanje konceptualnih klastera

e  koristi sli¢nost atributa, kao i konceptualnu koheziju (definisanu
domen-skim znanjem),

e moze da se koristi i za strukturirane podatke.

Interaktivno odredivanje klastera
e kombinovanje moguénosti raCunara i znanja i vizuelnih moguénosti
korisnika.
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Predstavljanje i opisivanje pattern-a
pravila,

stabla odlucivanja,

linearni modeli,

neuronske mreze,

geneticki algoritmi,

koriStenje statistickih metoda.

Predstavljanje i opisivanje pattern-a
e  koriStenje domenskog znanja,

¢ metod najblizeg susjeda,

e  koriStenje vec rjeSavanih slucajeva,
e  Bayes-ove mreze.

Ne postoji univerzalno dobar DM algoritam.

13.2.6. Algoritam Apriori

Algoritam Apriori,
Algoritam DHP,
Genericki DM algoritam,
Algoritam CDP, i
Algoritam MPTP,

Namjena traganja kroz podatke (DM zadatak) je odredivanje asocijativnih
pravila.

Sustina je otkrivanje pravila oblika A = B, tj.
AIAAA ... AAL=B AByA... AB,

Smisao pravila je da slog koji sadrzi skup elemenata A sadrzi i skup
elemenata B,
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ANB=0,
Za pravila se vezuju faktori povjerenja i podrske.

Faktor povjerenja
¢ - ¢ % onih slogova koji sadrze A sadrZe i B. Oznacava ja¢inu implikacije
A = B.

Faktor podrske
s - s % slogova u bazi sadrze A U B. Oznacava frekvenciju implikacije
A= B.

Jaka asocijativna pravila
Jaka asocijativna pravila su pravila sa visokim faktorima povjerenja i
podrske.

Jaki skupovi elemenata
Jaki skupovi elemenata su skupovi asociranih elemenata ({A B} - A =
B) sa s iznad neke unaprijed zadane vrijednosti. Broj elemenata u takvim
skupovima moze da bude i veci od 2.
e  Prevodenje jakih skupova elemenata u asocijativna pravila je
direktno;
e  Algoritam Apriori sluzi za otkrivanje jakih skupova elemenata.

Nadovezivanje skupova skupova

Nadovezivanje skupova skupova ima operator ® za skupove skupova od
po jednog elementa.

e S, ®S; (uopstem slucaju),

o {{A}L {B}, {C}} ® {{A}, {B}, {C}} = {{A B}, {AC}, {BC}},

Za skupove skupova od po k elemenata:
o Si®S={XuUuY|XYeS,|XNnY|=k-1}
e S5, ={{AC}, {BC}, {BE}, {CE}}, S,®85,={BCE}.

PRIMJER: Primjer principa rada algoritma Apriori. Baza podataka D.
ID elementi
10 ACD
20 B CE
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30 A BCE
40 B E
Minimalni zahtevani faktor podrske s = 50%.

PRIMJER: Primjer principa rada algoritma Apriori.

Korak 1 - pravijenje skupa skupova kandidata, od po jednog elementa
(skup C,).

skup broj pojavljivanja u bazi

G {A}
{B}
{C}
{D}
{E}

L = W W

Korak 2 - pravijenje skupa jakih skupova od po jednog elementa (skup L;).

skup broj pojavljivanja u bazi skup
C {A} 2 {A} L
N B 3 (B}
{C} 3 {C}
{D} 1
{E} 3 {E}

Korak 3 - pravijenje skupa skupova kandidata, od po dva elementa,
pomocu L; &L, (skup C»).
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skup skup broj pojavljivanja u bazi
Sm—
{A B} 1
L, {A} {AC} 2
\ {B} |L,®L,|{A E} scan D y |
{C} {BC} 2
{E} {BE} 3
{CE} 2
C, —

Korak 4 - pravijenje skupa jakih skupova od po dva elementa (skup L,).

skup broj pojavljivanja u bazi skup
)
{A B}
{A C}

1
2

_1{AE} 1
C, (B C} 2
3

2

{B E}
{CE}

Korak 5 - pravijenje skupa skupova kandidata, od po tri elementa,
pomocu Ly & L; (skup Cs).

skup skup broj pojavljivanja u bazi

scan D

v
[\
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Korak 6 - pravijenje skupa jakih skupova od po tri elementa (skup L;)

skup broj pojavljivanja u bazi skup
{BCE} 2 {BCE}
/ 7
C3 L3

function Formiraj-Jake-Skupove(D, s)
returns jaki-skupovi
C; < Nabroj-Elemente-iz-Baze(D )
be <1, broj elemenata u jakim skupovima
C; < Scan(D, be, C;)
L; <« Filtriraj(Cy, s)
Jaki-skupovi «— L;
k1
L« L[
while (Broj-Elemenata(L) > 0)
k— k+1
be — be+1
C <« Nadovezi-Skupove(L, be)
C <« Scan (D, be, C)
L « Filtriraj(C, s)
Jjaki-skupovi <« jaki-skupovi UL
end while
return jaki-skupovi

Redukcija skeniranja

C; se moze izracunati i iz C, ® C,, bez prethodnog izra¢unavanja L, i L, ®
L,.

(0] C3':C2®C2, C3:L2®L2

o |G3'|>]|Cs], uopstem slucaju.
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Ako razlika |C3'] 1 |C;] nije velika, ponekad i C, i C;' mogu da stanu u
radnu memoriju. Ako i C, i C;' mogu da stanu u radnu memoriju onda se L, i
L; mogu izra¢unati odjednom:

e slijedece skeniranje baze podataka koristi se za izraCunavanje i L, i

Ls,
e usteda: obavlja se jedno skeniranje manje.

Mogucnost odredivanja svih Ly u samo dva skeniranja baze podataka:
e uslov 1: C\ seizraCunavaiz C,_;zak > 2,
e uslov2: sviCylzak>2,

mogu da stanu u memoriju istovremeno. Prvo skeniranje: odredivanje L;, a
drugo skeniranje: odredivanje L, k > 1.

Asocijacije izmedu elemenata su obi¢no uocljive tek na viSim nivoima
apstrakcije:

e '"kupovina Sport-a = kupovina Camel -a", pravilo sa vrlo malim
faktorom podrske,

e "kupovina sportskih novina = kupovina jakih cigareta", pravilo sa
vecim faktorom podrske,

e '"kupovina novina = kupovina cigareta
faktorom podrske.

n

, pravilo sa velikim

Asocijacije izmedu elemenata obi¢no su uocljive tek na viSim nivoima
apstrakcije.

Artikal na
kiosku
Novine ces Cigarete
/ \
Sportske Muzicke Blage ... Jake
novine ... novine
/SN N SN

Sport ... Ko§ Camel ... HB

Asocijacije na vi§im nivoima apstrakcije su jace, ali manje konkretne.



230 Poglavije 13: Savremeni inteligentni sistemi

ProSirenje algoritma Apriori

Za DM na razli¢itim nivoima apstrakcije:

e skupovi kandidata na niZim nivoima ispituju se samo ako su
odgovarajuci opsti skupovi jaki,

e na razli¢itim nivoima apstrakcije se mogu usvojiti razli€iti pragovi
faktora podrske.

13.2.7. Domensko znanje u procesu KDD

Pored sirovih podataka, u procesu otkrivanje znanja u bazama podataka
(KDD), potrebne su i dodatne informacije. Informacije iz rje¢nika podataka
ukazuju na medusobne veze i organizaciju podataka domenskog znanja,
odnosno znanja o:

e sadrzaju podataka u bazi podataka,

e domenu baze podataka,

e  kontekstu i svrsi KDD procesa.

Domensko znanje fokusira pretrazivanje. Nedostatak, koji se moze javiti,
je da fokusiranjem pretrazivanja moze da se ne uoci neko vrijedno znanje.

Logisticko planiranje: koriStenje ogranicenja
e "kamioni ne voze preko vode" - kamioni ipak voze preko zaledenih
jezera.

Domensko znanje obi¢no daje ekspert, ali se moze i otkriti u procesu
KDD.

Oblici domenskog znanja

e rjecnik podataka je najjednostavniji oblik,

e korelacija polja (vodi ka semantici domena): visina i tjelesna tezina su
pozitivno korelisane,

e  heuristicka pravila,

e  procedure i funkcije.
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Nacini koriStenja domenskog znanja

e redukcija skupa podataka, nad kojim se vrsi pretrazivanje,

e  optimizacija hipoteza, o znanju koje se otkriva,

e  optimizacija upita, kojima se potvrduju hipoteze,

e testiranje validnosti i azurnosti znanja, otkrivenog u procesu KDD.

Redukcija skupa podataka

e traZeno znanje: "lijek X = efekti u trudno¢i".

e redukcija: pravilo ne vazi za muskarce, niti za Zene mlade od 12 ili
starije od 65 godina.

e odgovarajuci upit:

CREATE VIEW Reduced-Patient-File AS

SELECT *

FROM Patient-File

WHERE sex <> male AND age >= 12 AND age <= 65

Optimizacija hipoteza

e otklanjanje meduzavisnosti premisa hipoteze, predstavljene u obliku
pravila,

e hipoteze mogu da sadrze redundantne premise,

e domensko znanje koje formuliSe ekspert,

e omogucuje izbacivanje nekih premisa.

PRIMJER: Hipoteza.

IF starost >= 30 AND
pol = ZENSKI AND
trudno¢a = DA AND
bolest = DIJABETES AND
lijek = XXX AND
nivo 3eéera u krvi = POVISEN AND

THEN efekat = POZITIVAN
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PRIMJER: Domensko znanje.

trudnoéa = DA = pol = ZENSKI
bolest = DIJABETES = nivo §ecera u kirvi = POVISEN

Optimizacija upita

PRIMJER: Hipoteza.

IF starost >= 70 AND
fizi¢ko stanje = SLABO AND
terapija za druge bolesti = DA AND
osiguranje = NE AND

THEN operacija = NE
PRIMJER: Odgovarajuci upit.

SELECT starost, fizic¢ko stanje, terapija za
Druge bolesti, osiguranje

FROM Pacijenti, Operaciije

WHERE operacija = NE

AND Pacijenti.P# = Operacije.P#

PRIMER:

o domensko znanje: hemofilija = DA = operacija = NE
e optimizirani upit:

SELECT starost, fizicko stanje, terapija za
druge bolesti, osiguranije

FROM Pacijenti

WHERE hemofilija = DA
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Testiranje validnosti i aZurnosti znanja

Otkriveno znanje moze da sadrzi:
e redundansu i kontradikcije. Kontradikcije su ozbiljniji problem;
e testiranje pomaze da se odredi:
o da li je otkriveno znanje zbilja kontradiktorno ili samo naizgled
kontradiktorno,
o dalije domensko znanje neazurno (ako je otkriveno znanje
dovoljno validno).

PRIMJER:

o 1970.-80.: 10% Zena medu zrtvama srcanog udara,

o  1980.-95.: 40% Zena medu zrtvama srcanog udara,

e  ta dva pravila ne moraju da budu u kontradikciji,

o  domensko znanje: Zene su u periodu 1980.-95. pod vecim stresom,

sklonije alkoholu, duvanu, ....

13.2.8. Evaluacija otkrivenog znanja

Mjera znacaja pattern-a (Measure of interestingness)
e kvantitativna mjera za evaluaciju pattern-a,
e kombinacija slede¢ih osobina pattern-a:

o validnosti (stepena izvjesnosti),

0 novine,

o koristi,

o jednostavnosti.

Izracunavanje mjere znacaja pattern-a na osnovu statistickih
pokazatelja

e procenat podataka koji odgovara pattern-u i njegova preciznost,
e obic¢no najvaznije, a za neke pattern-e i dovoljno,
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e ponekad se zahtjeva i neka mjera povjerenja, naroCito u slucaju
predikcije novih podataka: utvrdivanje profila novih kupaca na
osnovu baze podataka o redovnim kupcima.

Izracunavanje mjere znacaja pattern-a na osnovu domenskog znanja
e  statisticke mjere Cesto nisu dovoljne
o "povecanje prodaje od 5% u regionu 1",
o "povecanje prodaje od 50% u regionu 2",
0 prvo povecanje moze da bude znacajnije;
e Cesto se domensko znanje kombinuje sa statistiCkim izracunavanjem.

Subjektivne mjere znacaja pattern-a
e objektivne mjere
0 vjerovatnoca, statistika, ...

PRIMJERI: Faktori povjerenja i podrske.

e subjektivne mjere zavise i od korisnika, pa mogu da se razlikuju za
razne korisnike:
o neoCekivanost - pattern je interesantan ako predstavlja
"iznenadenje" za korisnika,
o primenljivost, moguénost "prevodenja" u akciju.

PRIMJER: Primjenljivi pattern.
(ocjene predavaca < ocjene kurseva)

Dekan mozZe neSto da uradi na osnovu tog pattern-a, tj. da ga korisno
primjeni (prevede u akciju).

PRIMER: Neocekivani pattern.
(ocene predavaca, visoke) A ( ocene predavaca X, niske ).

Neocekivani pattern-i su u kontradikeiji sa uvjerenjima.
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e primenljivost pattern-a je tesko formalizovati,
e neocekivanost pattern-a se moze formalizovati pomoc¢u formalnog
opisa sistema uvjerenja;
e neocekivani pattern-i su u kontradikeiji sa uvjerenjima:
o pretpostavka: primenljivi pattern-i su veéinom neocekivani (i
obrat-no),
o zato se primenljivost pattern-a opisuje posredno, preko
neocekivano-sti.

Formalizacija sistema uvjerenja
e  sistem uvjerenja - skup logickih iskaza,
e neizvesnost uverenja - verovatnoca, faktori izvesnosti,...

d (b | E) - jaCina (stepen) uvjerenja b na bazi neke prethodne evidencije £
d (b | E) se Cesto predstavlja preko uslovne vjerovatnoce (Bayes-ova
teore-ma).

e (Cvrsta uvjerenja - nova evidencija ih ne mijenja, ¢ak i ako je
kontradiktor-na uvjerenjima,

e promjenljiva uvjerenja - nova evidencija mijenjad (b | E ),

e  pattern koji je u kontradikciji sa ¢vrstim uvjerenjima je neo¢ekivan i
uvijek interesantan (znacajan),

e Sto je veli uticaj pattern-a na promjenljiva uvjerenja, to je pattern
znacaj-niji za korisnika,

Formalna mjera neocekivanosti (znacaja)

e razli¢ita uvjerenja (iskazi) su razlicitog znacaja,

e promjene nekih uvjerenja su znacajnije nego promjene drugih,
e Qi -uvjerenje u sistemu uvjerenja B

e  wi-znacaj (tezina) uverenja Qi,

e konvencija: aze:;‘}i =1
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znacaj pattern-a p u odnosu na sistem uverenja B:

I(pBE)= 2w |d(o;| p.E)—~d(o; | E)|

o, B

I (p, B, E) pokazuje koliko se B mjenja pod dejstvom pattern-a p,
vazan specijalan slucaj, kada su sva uvjerenja jednako znacajna, w; =
/N,
I (p, B, £ ) se ne mijenja ako se neko uverenje @; zameni svojim
komplementom, — a;
(0.5<d(a;|E)<1) A;"dovoljno" uvjerenje o Q;,
(0.5<d(a;|—=p, E)) A; kontradiktorni pattern,
(d(o|p,E)Y<1)=1(p,B,E)<I(—p,B,E),
tumacenje gornjeg izraza: neocekivani patfern je znacajniji od
ocekiva-nog,
dodavanjem novih podataka u bazu moze da se promeni stepen nekih
uvjerenja o podacima,
moguénost traganja za interesantnim pattern-ima: ispitivanje
promjena uvjerenja zbog novih podataka,
za skup starih podataka D u bazi i skup novih AD, iz izraza za I (p, B,
E) slijedi:

(d(a;|AD,D)#d(0;|D))=3p,I(p,B,E)#0

DM proces voden uvjerenjima (belief-driven DM)

prethodna formula sugeriSe Semu; dolaskom novih podataka
revidirajused (a; | D),

ako je promjena nekog d ( Q; | D ) iznad nekog praga, onda postoje
neki interesantni pattern-i,

DM proces se u tom slucaju pokrece.

13.2.9. Sistemi i aplikacije

Vazne oblasti primjene KDD

medicina - sporedni efekti ljekova, analiza genetskih sekvenci, ... ,
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e finansije - odobravanje kredita, predikcije na trzistu dionica, ... ,

e drustvene nauke - demografski podaci, prognoza / analiza izbora, ...

e astronomija -analiza satelitskih podataka,

e pravne nauke i kriminalistika - utaja poreza, identifikacija
ukradenih vozila,

e marketing - predikcija prodaje, identifikacija grupa potrosaca,
identifika-cija grupa kupljenih proizvoda, ...,

e inZenjerske discipline - analiza CAD baza podataka, ponude
poslova,...,

e osiguranje - detekcija visokih potrazivanja, ulan¢ana potrazivanja,

e poljoprivreda - klasifikacija oboljenja biljaka,

e izdavaStvo - specijalna izdanja Casopisa za odredeni profil Citalaca.

Kriterijumi za izbor KDD aplikacije
e postojanje objektivne potrebe za KDD,
e  postojanje potencijalnih finansijskih efekata,
e nemoguénost otkrivanja pattern-a koristenjem samo statistickih
metoda,
dovoljan broj pouzdanih primjera (najmanje 1000),
organizaciona podrska,
domensko znanje (KDD ¢e ga upotpuniti!).

Izgledi za uspjeh KDD aplikacije

e najveci su u situacijama kada "neko znanje veé postoji, ali nije
kompletno",

e  koli¢ina neizvesnih podataka i §uma treba da bude minimalna.

13.2.10. Softverska okruZenja za KDD
Mining Kernel System - MKS (University of Ulster, Northern Ireland)

Okruzenje za razvoj KDD & DM aplikacija:

e  skup biblioteka sa razlic¢itim alatima;

e biblioteke raspodjeljene u tri osnovna modula:
o interfejs (pristup podacima i znanju),
0



238 Poglavije 13: Savremeni inteligentni sistemi

o DM modul (statistika, teorija informacija, ... ),
o jezgro (DM algoritmi).

DM modul
(statistika, predstavlianie znania, teoriia informaciia, ...)

$

Interfes <—+ DM algoritmi Interfes
prema prema
KB < bazarpa t bazama lg | DB
znanja Korisnicki podataka
interfejs

A 4

Slika 13.8. Okruzenje za razvoj KDD i DM aplikacija.

Korisnicki interfejs
e  opisivanje podataka nad kojima se vr§i KDD:
0 opisi se formiraju preko ekranskih oblika,
0 pocetni opisi prevode se u oblik slican SQL upitima i smjestaju se
u posebne tekstualne datoteke,
o gotovi opisi iz datoteka prosljeduju se interfejsu prema bazi
podataka;
e postavljanje pragova za mjere znacaja pattern-a.

Interfejs prema bazama podataka

e prevodenje podataka nad kojima se vr$i KDD:
0 pocetni opisi se dobijaju od korisni¢kog interfejsa u obliku DSM
datoteka (data-source mapping),
o prevedeni opisi se prosleduju SUBP-u;
e ulaz/izlaz znanja, i pocetnog i otkrivenog.
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PRIMER: DSM datoteke.

# MKS Data Source File ; komentar

TYPE Ingres ; format podataka

SOURCE personnel ; ime baze podataka

MAPPING ; kao SELECT..AS.. u
SQL-u

person.surname < surname >

person.sex < sex >

WHERE CLAUSE ; kao WHERE u SQL-u

person.surname like 'N%'

and person.ni num = account.ni num

END

DM modul

e  biblioteka za statistiku:
o srednja vrijednost, standardna devijacija, histogram, medijana,
kore-lacioni koeficijenti, )(2, sampling, ...,
Euklidske mjere rastojanja,
procedure za formiranje klastera,
izraCunavanje relativnih frekvencija,
odredivanje diskriminiS$u¢ih atributa,
vizuelno prikazivanje podataka (jednostavne slike);
e  Dbiblioteka teorije informacija:

© O O © ©

o entropija,

o informaciona dobit,

o informacioni koli¢nik,
0 mijere znacaja pattern-a,
o ...

e predstavljanje znanja - pravila, CF, ...,
e biblioteka teorije verovatnoce:
o uslovne verovatnoce, Bayes-ovski modeli;
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e  biblioteka za rad sa skupovima:
0 primjena u algoritmima Apriori, DHP, CDP, ... ;
e Dbiblioteka teorije evidencije:
0 prosirenje Bayes-ove teorije vjerovatnoce,
o predstavljanje parcijalnog znanja,
o predstavljanje neznanja - podataka koji nedostaju.

13.3. HIBRIDNI INFORMACIONI SISTEM1

13.3.1. Opste o hibridnim inteligentnim sistemima

Veéina tradicionalnih informacionih sistema, koji se baziraju na
znanju, razvijaju se kao samostalni sistemi, sa minimalnom medusobnom
povezanosti. Narastanje koli¢ine informacija, zahtjeva razvoj kompleksnijih
sistema, koji integriSu znanje i tradicionalno procesiranje. Jedna generacija
inteligentnih IS, koji prevazilaze navedene probleme, se razvija uz pomoc¢
hibridne metodologi-je. Svaka inteligentna tehnika ima svoje pogodnosti
(npr. sposobnost ucenja, analizu odluka, itd.), koje ih ¢ine pogodnim za
doti¢no rjesavanje problema ili kao pomo¢ za druge tehnike.

PRIMJER: Neuronske mreZe su pogodne za prepoznavanje uzoraka, ali
nisu pogodne za analizu kako se doslo do rjesenja. Fazi logicki sistemi su dobri
za analizu njihovih rjesenja, mada ne mogu automatski iskazati pravila koja su
upotrebljena pri dobijanju tih rjesenja.

Navedena ogranicenja su bili osnovni razlog za kreiranje hibridnih
inteligentnih sistema, kombinuju¢i dvije ili vise tehnika u namjeri da prevazidu
ograniCenja pojedina¢nih tehnika. Prema tome, hibridni sistemi su pogodni za
rjeSavanje razlicitih aplikacionih domena.

Mnogi kompleksni domeni imaju razli¢ite komponente problema,
koji zahtjevaju razlicitu vrstu procesiranja. Iz tog razloga upotreba hibridnih
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inteligentnih sistema brzo se razvija u mnogim domenima, uspje$no rjeSavajuci
aplikacije, kao Sto su:
e  procesna kontrola,
industrijsko projektovanje,
marketing,
medicina,
razne vrste simulacija, i dr.

U hibridnim inteligentnim sistemima se koriste razlicite tehnologije:
e fazilogika,

e neuronske mreze,

e geneticki algoritmi,

e stabla odlucivanja, itd.

13.3.2. Neuro - fazi sistemi

Fazi logika se upotrebljava u mnogim podrucjima, a pristupi se temelje
na konvencionalnim metodama. Ucinkovitost ovih sistema nije adekvatna
utrosenim sredstvima. Povecanjem kompleksnosti sistema otezano je
definisanje fazi pravila i osnovnih funkcija, koje se upotrebljavaju za
opisivanje ponaSanja sistema. Prednost fazi logike se wuofava u
ekonomskom i finansijskom modeliranju, gdje se pravila upotrebljavaju bez
detaljnog 1 eksplicitnog znanja o izvrSavanom procesu. Kod neuronskih
mreza, ograniceni ili nestruktuirani podaci lako dovode do nekonzistentnih
izlaza, §to prouzrokuje velike probleme.

Imaju¢i u vidu komplementarnost ovih dvaju tehnologija, moguce ih je
integrisati na razli¢ite nacine. Time se umanjuju njihovi pojedinacni nedostaci.
Budu¢i da se fazi sistemi, uglavnom, upotrebljavaju u industrijskim
aplikacijama, ocito je da razvoj dobrih fazi sistema nije ni malo jednostavan.
Obuka neuronskih mreza je glavni razlog zasto se one upotrebljavaju u
kombinaciji sa fazi sistemima. Cilj je automatizacija ili podrSka procesa razvoja
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fazi sistema za odredenu namjenu. Prvi razvijani neuro - fazi sistemi su bili
u domenu (neuro-) fazi kontrole, dok je kasnije pristup razvoju znatno
prosSiren.

Neuro-fazi sistemi se upotrebljavaju u razli¢itim domenima:
e industrijskoj kontroli,

e analizi podataka,

e podrsci odlucivanju, itd.

13.3.3. Neuro - fazi hibridni sistemi

Neuro-fazi hibridni sistemi kombinuju prednosti fazi sistema, koja se
ocituje u eksplicitnom znanju koje je prihvatljivo i razumljivo za neuronske
mreze, 1 koje se kombinuje sa implicitnim znanjem neuronskih mreza,
dobijenim obufavanjem mreza.

Obuka neuronskih mreza  predstavlja dobar naCin za pripremu
ekspertnog znanja i dodatno generisanje dodatnih fazi pravila u osnovne
funkecije, u cilju smanjenja vremena njihovog kreiranja. Sa druge strane, fazi
logika povec¢ava mogucnosti generisanja sistema sa neuronskim mrezama,
dobijanjem boljih izlaza za njihovu eksploataciju.

Neuro - fazi arhitektura

Neuro-fazi sistem posjeduje razli¢ite komponente tradicionalnih fazi
sistema, obezbjeduju¢i da svaka faza izdvaja sloj sakrivenih neurona u
neuronskoj mrezi, omogucujuéi uvecanje sistemskog znanja.

Arhitektura neuro - fazi sistema se sastoji, slika 13.9.:
e fazifikacionog sloja,
e sloja fazi pravila,
e defazifikacionog sloja.
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Ulazni Fazifiszcioni || Sloj f.azi Defazifik‘acioni Izlazni
podaci sloj pravila [ Sloj podaci

Slika 13.9. Sema neuro - fazi arhitekture.
Fazifikacioni sloj

Svaki neuron u fazifikacionom sloju predstavlja ulaznu osnovnu funkciju
za preostala fazi pravila. Jedna od metoda za implementaciju ovog nivoa je
prikazivanje osnovnih funkcija kao diskretnih tacaka. Nakon toga se aktivira
fazi pravilo:

IF X is Al'in X5is A, THEN Y is B,

koje je, mozda, odredeno distribucijom prethodnog iskaza "X is A".

Svaki sakriveni "node" (Cvor - komponenta u racunarskoj mrezi) je
definisan kao fazi referentna tacka u ulaznom prostoru. Ova metoda lako
aproksimira mnogo narednih funkcija i stepen greske je ovisan od broja
upotrebljenih diskretnih tacaka.

Drugi, mnogo bolji pristup, je kombinovanje jedne ili dvije "sigmodial"
funkcije sa linearnim funkcijama za predstavljanje osnovnih funkcija u
fazifikacionom i defazifikacionom sloju. Parametri tih neurona su lagano
trenirani za besprijekorno oblikovanje konacnog oblika u lokacijama osnovnih
funkcija. U veéini slucajeva, na tom nivou, broj neurona je stalan, mada je
izmedu treninga moguce dodati ili odstraniti te neurone u odnosu na izlaze, koji
su stvoreni na primjerima za treniranje.

Na slici 13.10. je prikazan osnovni nivo, koji pokazuje stanje: "X; is High"
je 0,6; "X; is Medium" je 0,4 1 "X, is Low" je 0,0. Izlaz ovih osnovnih funkcija
je povezan sa slojem fazi pravila, specificiran sa fazi pravilima,
upotrebljavaju¢i veze stalne jednakostii Na slici 13.10. svaki mali
pravougaonik predstavlja neuron.
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Sloj fazi pravila

Ovaj sloj predstavlja osnovu fazi pravila i njegova funkcija ce
izvrSavati fazi logicke operacije. Svaki neuron predstavlja fazi pravilo "IF
Xy is Ay and X, is A, ... THEN Y is B" i odreduje spremnost svakoga
pripremljenog prijedloga "IF X, is A; and X; is A, ... ". Takode, pokazuje
ispravnost pripreme, i kako su preduslovi svakoga fazi pravila pripremljena.
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Slika 13.10. Implementacija fazi pravila.

Neuroni imaju linearne funkcije i njihovi izlazi su povezani sa
defazifikacionim slojem sa uravnotezenim vezama. Uravnotezenost tih veza
predstavlja relativnu povezanost pravila ostvarenih sa neuronima. Njihove
vrijednosti se lako produzavaju u odnosu na eksperta, ali inicijalizirane na
1,0, jer su tako trenirane da pokazuju njihovu aktuelnu povezanost u odnosu
na izlaz osnovne funkcije koja se nalazi u defazifikacionom sloju.
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Defazifikacioni sloj

Funkcija ovoga sloja je da ocjenjuje pravila. Svaki neuron u ovom sloju
predstavlja rezultat prijedloga "THEN Y is B" i njegova osnovna funkcija je
lagano implementirana u kombinaciji jedne ili vise "sigmoidal" funkcija iz
linearnih funkcija. Spremnost svakog posljedicnog prijedloga je racunata ili
je uocena kao odlicna prilagodenost razmatranih fazi pravila, koji imaju
jednake posljedi¢ne prijedloge.

Sadrzaj svake izlazne veze tih neurona predstavlja centralno teziste
svake izlazne dobijene osnovne funkcije i daju se trenirati. Konac¢na izlazna
vrijednost je izracunata upotrebom metode centralnog tezista.

Treniranje neuro - fazi sistema

Struktura sa slike 13.10. se lako konfiguriSe sa inicijalnim vrijednostima
specificiranim od strane eksperta, a zatim oblikuje upotrebom algoritma za
treniranje "backpropagation", slijede¢im redoslijedom:

Korak 1: Prisutni primjeri ulaznih podataka izracunavaju vrijednost
izla-za;

Korak 2: Izracunavanje greske izmedu izlaza sa aktuelnim ciljem;

Korak 3: Povezane vrijednosti i osnovne funkcije su prilagodene;

Korak 4: Brisu se neupotrebljiva pravila sa istim brojem u osnovnoj
funk-ciji "node" 1 dodaju nova;

Korak S: IF greska > tolerancije THEN goto Korak 1 ELSE stop.

Ako nova greska padne u interval navedene tolerancije, konacne
medusobno povezane vrijednosti izvrSavaju pohranjivanje pravila u pocetna
fazi pravila i osnovne funkcije. Ukoliko je rezultuju¢a vrijednost blizu 0,
pravilo se odstranjuje iz baze pravila. Oblik i pozicija osnovnih funkcija u
fazifikacionom 1 defazifikacionom sloju se lako ostvaruje, uz
prilagodavanje parametara naurona u navedenim slojevima postupkom
procesa treninga.
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13.4. INTELIGENTNE TELEKOMUNIKACIONE MREZE
13.4.1. Opste o inteligentnim mreZama

Telekomunikaciono trziste biljezi brz rast, bez presedana, u posljednjih
nekoliko godina. Kupci traze pristup servisima dostupnih brzina sa minimalnim
kaSnjenjem. Mrezni provajderi moraju biti u stanju, i spremni, da uvedu nove
proizvode i servise, ne samo da bi osvojili udio trzista ve¢ i da bi ga zadrzali.

Izraz inteligentne mreze se odnosi na telekomunikacione mreze izgradene
na racunarski baziranim platformama. Glavni cilj inteligentnih mreza je da
pruze Siroki spektar generickih servisa, dok kreiraju prilagodene nove servise
bazirane na specificnim zahtjevima u relativno kratkom vremenskom periodu.
IN koncept (Intelligent Networks koncept) je baziran na arhitekturi, gdje su
odreduju¢e servisne funkcije distribuirane preko specijaliziranih mreznih
¢vorova.

Koncentrisanje najvaznijih funkcija u kontrolnim ¢vorovima dozvoljava
softversku nadogradnju bez uticaja na preostale mrezne ¢vorove. Kao rezultat
novi servisi su omoguceni bez prekida u sistemu.

13.4.2. Arhitektura inteligentnih mreZa

Inteligentne telekomunikacione mreze omogucavaju fleksibilno i brzo
uvode-nje novih servisa. Posjeduju centre inteligencije, u kojima je izvrSena
centralizacija upravljackih funkcija i u okviru kojih se vr$i posluzivanje
pojedinih poziva.

Osnovni elementi inteligentne mreze su:

e  komutacioni ¢vor servisa SSP (Service Switching Point),

e Sirokopojasni Cvor za upravljanje servisom BSCP (Broadband
Service Control Point),

e  sistem za upravljanje servisom SMS (Service Management System), i
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e inteligentni periferali IP (Intelligent Peripheral).

SSP predstavlja odgovaraju¢i komutacioni sistem u mrezi. Obezbjeduje
pristup u inteligentnu mrezu, tako Sto detektuje zahtjev za odredenim servisom
i proslijeduje ga prema BSCP, koji po prijemu zahtjeva daje instrukcije SSP-u
koje se odnose na obradu poziva. BSCP obezbjeduje prevodilacke i upravljacke
funkcije:

e  adresiranje servera,

e uspostavljanje veze, ukljucujuéi selekciju propusnog opsega i ostalih
parametara servisa.

SSP i BSCP medu sobom komuniciraju posredstvom mreze za
signalizaciju po odgovaraju¢em zajednickom kanalu. SMS je zaduZen za
administraciju pojedinih servisa 1 sadrzi interfejse za komunikaciju sa
operatorima i korisnicima servisa. Na taj na¢in omoguéena je modifikacija
servisa i promjena njegovih parametara. Sirokopojasni inteligentni periferali
omogucéavaju dobijanje informacija u toku obavljanja odredenog servisa i
zajedno sa set-tfop box uredajima realizuju odgovarajuci graficki interfejs prema
korisniku i izbor provajdera servisa.

Arhitektura inteligentnih mreza organizovana je na multiservisnom
principu, Sta znaci da jedan BSCP moze da opsluzi viSe servisa i obratno, jedan
servis moze biti distribuiran u okviru vise BSCP u zavisnosti od saobracajnih
zahtjeva. Korisnici imaju moguénost da posredstvom SMS-a definiSu
individualne karakteristike sopstvenih servisa, ¢ime se jo§ viSe povecava
komfor koji im pruza inteligentna mreza.

Kompleksna mrezna struktura, sa mnoStvom elemenata koji su u
medusobnoj korelaciji, zahtjeva upravljanje mrezom “sa kraja na kraj”,
uklju¢uju¢i sve elemente mreze, od set-top box uredaja do servera sa
informacijama multimedijal-nog tipa, pri ¢emu se mora obezbjediti podrska
razli¢itim operacionim scenarijima, u zavisnosti od konstalacije obuhvacenih
operatora mreza i provajdera servisa. Navedeni zahtjevi se mogu realizovati
integracijom koncepata inteligentne mreze sa TMN sistemom za upravljanje
Sirokopojasnom mrezom.
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Transportna SDH mreZa se sastoji od:
e  optickih medijuma prenosa, i

e SDH wuredaja (SDH terminalni multiplekseri, add-dropp
multiplekseri, cross-connect uredaji i SDH linijski uredaji).

SDH multipleksna struktura omogucava neposredno multipleksiranje
proto¢nih signala svih vrsta servisa u STM-N signale protoka 155 Mb/s, 622
Mb/s i 2,5 Gb/s, njihovo jednostavno grananje i rutiranje kroz mrezu. Puna
fleksibilnost SDH mreze je obezbjedena uvodenjem globalnog upravljanja
mrezom (TMN).

ATM predstavlja novu tehniku prenosa, komutacije i multipleksiranja,
kod koje se informacije prenose u kratkim paketima, tzv ¢elijama, stalne duzine
od 48 bajta, plus 5 bajta za zaglavlje. Rutiranje ¢elija se zasniva na principu
kanala sa dvojnom identifikacijom. Zbog jednostavnog protokola koji se
koristi, transfer celija izmedu Cvorova u mreZi se moze obavljati samo
hardverski, §to za posljedicu ima kratko vrijeme prenosa i visok stepen
iskoriStenja transmisionih puteva, ¢ak i za protokole od nekoliko stotina Mb/s.
Sa druge strane, ATM je zadrzao fleksibilnost paketskog nacina prenosa
informacija i jednostavni metod multipleksiranja, koji ne zavisi od veli¢ine 1
varijacije protoka bita.

Za razliku od sinhrone tehnike vremenskog multipleksiranja ATM
posjeduje znacajne prednosti, koje se prije svega odnose na iskoritavanje
prenosnog puta pri realizaciji odredenog servisa ili grupe servisa, u skladu sa
egzaktnim zahtjevima i aktivno$¢u izvora. Ovo je posebno vazno u slucaju da
se radi o saobracaju promjenljivog protoka, Sto predstavlja osnovnu
karakteristiku multimedijalnih servisa. Na slici 13.11 je prikazana ATM mreza
injena veza sa SDH mrezom.

ATM  multiservisni multiplekseri AMX (ATM Multiplexer) vrse
konverziju digitalnih signala u ATM format, multipleksiranje virtuelnih putanja
i virtuelnih kanala, kao i rutiranje tranzitnog ATM saobra¢aja, a mogu da rade
kao komutatori ili cross-connect uredaji. Na svojim ulaznim konektorima, ovi
uredaji posjeduju razlicite vrste interfejsa koji realizuju protokole, kao $to su:

e nx64 kb/s sinhroni protokol za priklju¢enje kuénih centrala,
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e kodeka za video konferencije ili voice-data multipleksere,
o  X.251 Frame-Relay protokole,

o  FEthernet, Token Ring i dr.
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Slika 13.11. ATM koncept multimedijalne mreZze.
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Navedeni multiplekseri posjeduju i funkcije rerutiranja, zastite i sofistirane
funkcije upravljanja za administriranje servisa. ATM cross-connect uredaji,
ATM komutatori i AXC (Asynchronous Cross-Connect) uredaji omoguéavaju
funkcije prespajanja i komutacije, na osnovu podataka funkcija upravljanja i
signalnih poruka na lokalnom, regionalnom i magistralnom nivou mreze. Na
njih su prikljuceni digitalni serveri multimedijalnih informacija, kao i SDH
cross-connect uredaji. AXC uredaji mogu imati funkcije lokalnih komutacionih
¢vorova AXC-LE (4synchronous Cross-Connect Local Exchange) ili tranzitnih
centrala AXC-TE (4synchronous Cross-Connect Trunc Exchange), $to zavisi
od potreba i kapaciteta Sirokopojasne mreze.

Sve veze u ATM dijelu mreze se realizuju kao virtuelni kanali ili virtuelne
putanje, a za transport se koristi SDH transmisiona infrastruktura. Sinhroni
cross-connect uredaji SXC, u zavisnosti od kapaciteta, vrSe prespajanje SDH
digitalnih signala u informacione strukture, tzv. virtuelne kontejnere VC
(Virtual-Container). Prihvatanje ATM signala je standardizovano kroz
postupke mapiranja ATM celija u virtuelne kontejnere razli¢itog formata.

Koncepcija arhitekture multimedijalne Sirokopojasne telekomunikacione
mreze treba da obezbjedi fleksibilnu i modularnu strukturu mreze u skladu sa
povecanjem potreba korisnika za novim i Sirokopojasnim servisima, uz
optimalnu i ekomi¢nu eksploataciju od strane operatora mreze i provajdera
servisa.

Prikazani primjer Inteligentne telekomunikacione mreze zasnovan je na radovima Drobnjak, R. i
dr., “Predlog arhitekture multimedijalne telekomunikacione mreze”, 1996. i Edgar, A.;: “A
Generic Service Access Network Platform”, 1995.
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U ovom poglaviju:
Sticanje znanja za ES
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Sredstva za izgradnju ES
Razvoj ekspertnog sistema
Primjer ekspertnog sistema

IZGRADNJA EKSPERTNIH SISTEMA
14.1. STICANJE ZNANJA ZA EKSPERTNE SISTEME

14.1.1. Opste o sticanju znanja

Ekspertni sistemi (ES) se projektuju i izgraduju po nekoj od vazecih i u praksi
koristenih metodologija. Moguca metodologija razvoja ES sadrzi slijedece korake.

(1) Analiza
e identifikacija potencijalne aplikacije,
e ocjenjivanje podesnosti inZenjeringa znanja za datu aplikaciju;

(2) Specifikacija
e upoznavanje $ta ¢e ekspertni sistem raditi,
e rad sa ekspertom, ucenje o zadatku u cilju planiranja razvoja sistema;

(3) Razvoj

e  konceptualni dizajn: spoznaja kako ekspert izvrSava zadatak, razvoj kon-
ceptualnog modela,

e implementacioni dizajn: spoznaja kako formalizmi zakljucivanja,
prezen-tacije i kontrole mogu biti upotrebljeni u implementaciji
konceptualnog modela,

e implementacija: slijediti implementacioni dizajn u izgradnji baze znanja,

e cvaluacija: test sistema u cilju verifikacije da li sistem izvrSava zadatke
korektno;
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(4) Razvoj u primjeni

e  primjena: instalisanje sistema za rutinsku upotrebu,

e odrzavanje: pronalazenje greSaka, aZuriranje i poboljSanje vrijednosti
sistema.

14.1.2. Ispitivanje eksperta

Postoje dva osnovna pristupa u crpljenju znanja od eksperta:
e  igpitivanje eksperta poznatim metodama i tehnikama,
e  posmatranje eksperta na djelu.

Crpljenje znanja ispitivanjem eksperta uvijek ima oblik interakcije covjeka
eksperta i inZenjera znanja. Koriste se slijede¢i oblici interakcije:

e  deskripcija,

e introspekcija.

Deskripcijom se predstavljaju "idealni slucajevi", kao S$to se to Cini u
udzbenicima, dok informacije o strategijama rjeSavanja specifi¢nih problema ostaju
neobuhvacene.

Introspekcija je ispitivanje eksperta u cilju razrjeSavanja sopstvenih
nedoumica iz posmatranog domena.

Metode i tehnike ispitivanja eksperta su slijedece:
intervju,

repertoarske resetke,

skale procjenjivanja,

tehnika kriti¢nih dogadaja,

tehnika uparivanja karakteristika i odluka,
razlikovanje ciljeva,

reklasifikacija,

analiza odlucivanja.

Intervju

Li¢ni razgovor je najprirodniji i najéesc¢i, a ujedno i najefikasniji oblik kontak-
tiranja medu ljudima.
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Za primjenu intervjua moraju biti ispunjeni slijede¢i uslovi:
e li¢ni kontakt intervjuiste i intervjuisanog,

plansko i svrsishodno vodenje intervjua,

usmjerenost intervjua,

iskrena saradnja izmedu intervjuiste i intervjuisanog,
neometanost razgovora.

Repertoarske resetke

Pri koriStenju repertoarskih resetki polazi se od toga da svaka osoba ima svoj
licni teorijski obrazac svijeta, da predvida i nadzire procese i dogadaje, izgradujuci
teorije, provjeravajuCi svoje hipoteze i1 vrednujuci iskustveno svjedocanstvo.
Repertoarske resetke su sacinjene od elemenata i konstrukata. Elementi su klju¢ni
primjeri koje daje ekspert, a konstrukti su bipolarne karakteristike koje svaki
element ima u vecoj ili manjoj mjeri.

Skale procjenjivanja

Elementi se ocjenjuju, opisuju i uporeduju s obzirom na stepen u kojem
posjeduju svaki konstrukt. U tom procjenjivanju se cesto upotrebljavaju skale
procjenjivanja.

Tehnike kriti¢nih dogadaja

Sustina ove metode je da ekspert potanko opisuje teske, znacajne i zanimljive
slucajeve iz svog iskustva, svoje ponasanje, dozivljaje i osje¢anja. Narocitu paznju
u evociranim mislima i ponasanju eksperta zavreduje ono $to je presudno vodilo do
uspjesnog ili neuspjesnog rjesavanja danog problema. Tehnika kriti¢nih dogadaja
je podesna za sticanje znanja u obliku Cinjenica i heuristika.

Tehnika uparivanja karakteristika i odluka
Ova tehnika od eksperta trazi da navede skup moguéih znacajnih

karakteristika problema i skup moguéih odluka, a potom da upari podskupove
karakteristika sa odgovaraju¢im odlukama.
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Razlikovanje ciljeva

Kada se za crpljenje znanja od eksperta primjenjuje metoda razlikovanja
ciljeva, od eksperta se zahtjeva da za neki identifikovani cilj navede skupove
nuznih i dovoljnih razloga za razlikovanje tog cilja od ostalih.

Reklasifikacija

U reklasifikaciji je smjer obrnut, polazi se od ciljeva unatrag ka ¢injenicama,
karakteristikama, simptomima. Zadatak je eksperta da svaki pojedinacan cilj
rasClani na podciljeve i reklasifikuje na razloge, svjedoCanstvo za te ciljeve.

Analiza odlucivanja

Analiza odlucivanja se sprovodi kada se Zele dokuciti znanja potrebna za
uspjesno odlucivanje i procedure odlucivanja u danoj problemskoj situaciji. Kao
sredstvo za sprovodenje ove tehnike se koriste pomoc¢na sredstva, kao $to su tabele,
stabla odlucivanja i sli¢no.

14.1.3. Posmatranje eksperta na djelu

Posmatranje eksperta na djelu, odnosno tehnika opservacije, omogucava inze-
njeru znanja da zapazi mnoge bitne detalje koji deskripcijom ostaju neuoceni, ali sa
druge strane opservacija nije moguca ukoliko inZenjer znanja nije upoznat sa
osnovnim domenskim znanjem. Zbog toga se posmatranje eksperta na djelu
kombinuje sa ispitivanjem eksperta i/ili proucavanjem pisanih izvora.

14.2. METODOLOGIJA RAZVOJA EKSPERTNOG
SISTEMA

Razvoj ekspertnog sistema (ES) se moze podjeliti u Sest faza:
preliminarna analiza,

analiza i dizajn ekspertnog sistema,

razvoj prototipa ekspertnog sistema,

razvoj ekspertnog sistema,

testiranje i implementacija,

odrzavanje ES.
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14.2.1. Preliminarna analiza

Preliminarna analiza sadrzi slijedece radnje:

definisanje potencijalnih projekata,
dobijanje saglasnosti rukovodstva organizacije za potencijalne projekte,
oformljenje projektantskog tima za razvoj ekspertnog sistema.

Projektantski tim, za svaki projekat ekspertnog sistema, mora obavezno
sadrzavati slijede¢e grupe ljudi:

rukovodilac projekta,

glavni projektant (inZenjer znanja),
projektanti (inzenjeri znanja),
eksperti,

korisnici.

Zadaci projektantskog tima u ovoj fazi razvoja su:

identifikacija potencijalnih projekata,

analiza i ocjena svakog potencijalnog projekta,

formiranje i organizovanje tima projekta,

afirmacija inZenjeringa znanja i projekta kod rukovodstva organizacije,
eksperata i korisnika,

izbor projekta za razvoj.

Svaka grupa ljudi, koja saCinjava projektantski tim, ima ta¢no definisane
zadatke, koji na ovom mjestu neée biti opisivani.

14.2.2. Analiza i dizajn

U drugoj fazi razvoja ekspertnog sistema rukovodilac projekta i projektantski
tim moraju izabrani projekat za razvoj svestrano analizirati i procjeniti sa razlicitih
aspekata, isti¢uci sve korisne detalje.

Rukovodilac projekta je direktno angazovan u fazi analize i njegovi glavni
zadaci su planerske i organizacione prirode:

izrada detaljnog plana analize,
definisanje domena i njegova dublja analiza,
razvoj detaljnog plana projekta,



256 Poglavlje 14: Izgradnja ekspertnih sistema

e  organizovanje projektantskog tima,
e  organizovanje viSe uzastopnih sastanaka sa ekspertom i korisnicima, sa
posebnim naglaskom na interakciji ekspert - korisnik.

Rukovodilac projekta mora odgovarajucu paznju posvetiti problemu softvera i
hardvera, koji su potrebni za razvoj sistema. Komunikacija izmedu clanova
projektantskog tima je vazna i u mnogome presudna za dalje faze rada.

Zadaci projektantskog tima u ovoj fazi razvoja ekspertnog sistema su:

e  doprinos preciznom definisanju domena,

e upoznavanje sa konkretnim zadacima i analiza tih zadataka,

e intervjuisanje eksperata,

e  pronalazenje i sakupljanje knjiga, Clanaka i drugih pisanih materijala,
kako bi se §to bolje spoznali kognitivni aspekti zadatka,

e analiza znanja i kognitivnih procesa koje eksperti koriste u rjesavanju
problema,

e definisanje, zajedno sa ekspertima i korisnicima, kriterijuma za ocjenu
uspjesnosti ekspertnog sistema.

Kognitivna analiza je sredstvo inzenjeringa znanja i pored analize zadatka je
primarni posao projektantskog tima u fazi analize i dizajna. Kognitivna analiza je
proces sa kojim se produbljuju saznanja Sta eksperti znaju i kako razmisljaju o
specificnim zadacima. To nije savrSen proces i CeS¢e je viSe vjeStina nego
inZenjering.

Postoje empirijske metode koje se mogu upotrijebiti za "preciSc¢avanje"
znanja, koje se dobijaju za vrijeme kognitivne analize. MoZe se kodirati znanje
koje je predvideno za bazu znanja i razmatrati, zajedno sa ekspertom, slucajeve
koje ekspertni sistem pokuSava da rijesi.

Eksperti, u ovoj fazi razvoja ES, se moraju upoznati sa njihovom ulogom i
zadacima, a nakon toga, analiziraju¢i studije sluCajeva i Citajuéi literaturu iz
podrucja inZenjeringa znanja, ste¢i kritinu masu znanja o ES, domenu, metodama i
tehnikama razvoja ES.

Korisnici su dragocjeni izvor informacija o tome kako oni sada koriste
eksperte u svom poslu i §ta o¢ekuju od sistema.
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Na kraju, moze se reci da je faza analize i dizajna faza "ucenja" o domenu,
nacinu rjeSavanja problema, zadacima i svim metodoloskim aspektima inzenjeringa
znanja.

Faza je zavrSena kada projektantski tim ima oformljen pisani izvjeStaj za
razvoj konkretnog ekspertnog sistema.

14.2.3. Razvoj prototipa ekspertnog sistema

U posljednje vrijeme, zahvaljuju¢i prednostima koje pruza softver Cetvrte
generacije, prototipski razvoj je siroko prihvac¢en veé kod izgradnje upravljackih
informacionih sistema, a naroCito kod razvoja sistema zasnovanih na znanju:
sistema za podrsku odlucivanju i ekspertnih sistema. Razlozi za ovakav pristup
razvoju su brza izgradnja radnog modela, u ovom sluéaju ekspertnog sistema, i
simulacija komponenata sistema.

Razvoj prototipa ES podrazumjeva izvrsenje slijedec¢ih funkcija:

e  ocjena, na osnovu izvrSene analize i dizajna, da li ekspertni sistem moze
biti izgraden,

e  izgradnja prototipa.

Osnovni zadaci projektantskog tima u izgradnji prototipa su:
e razvijanje efikasnog odnosa ekspert - inzenjer znanja,

e  uzimanje znanja,

e formalizacija uzetog znanja,

e  kodiranje znanja i umetanje u program.

Rezultat cjelokupnog rada projektantskog tima, na ovom nivou, je razvoj
inicijalnog prototipa sistema.

Inicijalni prototip je prva verzija sistema, koji ¢e rjeSavati jedan ili nekoliko
problema, i koji ¢e projektanti pokazati ekspertima, korisnicima i rukovodstvu
projekta, da se izvrsi ocjena kako se rjeSavaju inicijalni slucajevi. Test i dogradnja
inicijalnog prototipa, u saradnji sa ekspertima, je nuzna da bi se izvrsila dorada
prototipa i definisao finalni prototip, spreman za prezentaciju i ocjenu.

Prototip je osnova za razvoj cjelokupnog ekspertnog sistema. Eksperti mogu
dati znacajni doprinos u definisanju, usavr$avanju i kona¢nom oblikovanju pravila,
odnosno mogu eksperimentisati sa modelima: entitet - atribut — vrijednost (E-A-V).
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Korisnici imaju sporednu ulogu u razvoju prototipa. Njihova uloga se, prije
svega, svodi na davanje objasnjenja kako oni koriste heuristicke metode u rjesava-
nju problema u njihovom radnom okruZenju. Pored toga, njihovi prijedlozi i
sugestije za inicijalni i finalni prototip su veoma dragocjeni.

Uloga rukovodioca projekta se svodi na koordinaciju i kontrolu.

Faza razvoja je zavrSena kada projektantski tim i eksperti mogu prezentirati
prototip ekspertnog sistema i ponuditi plan razvoja finalnog sistema.

14.2.4. Razvoj ekspertnog sistema
Faza proSirenja prototipa

Razvoj ekspertnog sistema je faza prirodnog nastavka i proSirenja prototipa.
Znanje iskoristeno za prototip je samo uzorak znanja. Sada se uzima, formalizuje,
kodira i umece u bazu znanja svo preostalo znanje koje se moze obezbjediti od
eksperta. Finalni ekspertni sistem treba da na efikasan nacin izvrSava zadatke za
koje je namjenjen i da, u skladu sa softverskim i hardverskim okruZenjem, po
mogucénosti bude integrisan u IS organizacije.

Veliki ekspertni sistemi zahtjevaju razvoj i1 upravljanje viSe slozenih
potprojekata, koji moraju biti koordinirani, kontrolisani i na kraju integrisani
zajedno u kompleksnu aplikativnu cjelinu.

Povezivanje ES sa radnim okruZenjem

Zbog sadrzine i prirode ove razvojne faze, rukovodilac projekta u razvoj final-
nog ES intenzivnije angazuju i ukljucuje rukovodioce drugih dijelova organizacije,
jer sistem se obi¢no svojom djelatnoscu prostire u Sire radno okruzenje.

Korisnicima se mora posvetiti posebna paznja, moraju biti psiholoski i
edukativno pripremljeni za prihvat i efikasnu primjenu sistema. Svaka verzija
sistema mora biti prezentirana i kriticki ocjenjena od strane korisnika. Korisnicki
interfejs, koji podrzava dijalog izmedu korisnika i ekspertnog sistema, mora biti
razvijen uz korisnikovo ucesce.
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Uloga eksperta u zavr$noj fazi razvoja ES

U ovoj fazi razvoja ekspert, u saradnji sa projektantskim timom, ima

naglasenu ulogu, a sastoji se u slijede¢em:

e razrjeSavanje i definisanje stavova, sa rukovodiocem projekta, kakav
sistem treba da bude;

e razlaganje prototipa sistema i rekonstruisanje baze znanja;

e razvoj procedura za povezivanje sistema sa bazama podataka i drugim
aplikacijama. Za neke dijelove podbaze znanja, informacije se dobijaju iz
baze podataka ili drugih programa;

e uzimanje, formatizovanje, kodiranje i unosenje nove koliCine znanja u
bazu znanja, uvodenje dodatnih nivoa apstrakcije u prilagodavanju
porasta koli¢ine znanja u bazi;

e promjena imena entiteta i atributa u toku eventualne rekonstrukcije baze
znanja;

e koncipiranje i razvoj konacnog korisni¢kog interfejsa;

e razvoj postupaka za azuriranje baze podataka;

e integracija komponenti sistema u koherentnu programsku cjelinu.

Faza razvoja ES je zavrS§ena kada je ES spreman za testiranje i implemen-
taciju u stvarnom radnom okruzenju.

14.2.5. Testiranje i implementacija ekspertnog sistema

Testiranje i implementacija ES obuhvata slijedece korake:
e uvodenje ES u radno okruzenje korisnika,

e  testiranje sistema,

e  modifikacija sistema.

Prilikom testiranja ES naglasak je na dva klju¢na elementa:
(1) Da li je baza znanja dovoljno velika i snazna da omoguéi rjeSavanje
problema zbog kojih je ES i izgraden;

(2) Dali postoje inherentne kolizije u bazi znanja.

Testiranje treba da pokaze da li ES uspjesno rjesava sve slucajeve za koje se
vjeruje da ih Covjek - ekspert takode uspjesno rjesava.



260 Poglavlje 14: Izgradnja ekspertnih sistema

Smatra se da ako ES uspjesno rjesava vise od 80% slucajeva da je njegova
baza znanja dovoljno velika i snazna i da se ES moze uvesti u upotrebu.

Ciljevi testiranja i implementacije ES su:

e provjeravanje dejstva sistema u radnom okruzenju i njegova nuzna
modifikacija,

e provjeravanje efikasnosti, brzine i inteligencije sistema i sprovodenje
potrebnih modifikacija,

e stru¢no osposobljavanje korisnika za kona¢nu upotrebu ES.

Razliciti ES podlijezu razli¢itim procedurama testiranja.

14.2.6. OdrZavanje ekspertnog sistema

Odrzavanje ES podrazumjeva obezbjedivanje takvog funkcionisanja i takvih
ucinaka sistema, kakvi su bili predvideni pri razvoju sistema. Odrzavanje sistema
podrazumjeva i njegovo azuriranje i unapredivanje, kao i eventualno otklanjanje
uo¢enih nedostataka. ES posjeduje znanje, koje se mijenja i evoluira tokom
vremena.

Najcéesce, odrzavanje ES spada u djelokrug:
e  inzenjera znanja i/ili
e  korisnika ES.

Korisnici mogu odrzavati samo one komponente koje ne zadiru u strukturalne
nivoe. Oni sakupljaju i dodaju podatke, Cinjenice i informacije, a svo drugo
odrzavanje, kao §to je dodavanje novih pravila i sli¢no, mora biti u saglasnosti sa
inZenjerom znanja.

Moguéi model odrzavanja ES moze da se sastoji od:

e  korisnici prate funkcionisanje sistema i izvjeStavaju o uoCenim greska-
ma,

e  cksperti izvjestavaju o promjenama u znanju,

e inzenjeri znanja vrSe modifikaciju, restruktuiranje i proSirivanje baze
znanja novim elementima.
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14.3. SREDSTVA ZA IZGRADNJU EKSPERTNIH SISTEMA

14.3.1. Opste o sredstvima za izgradnju ES

Slozenost 1 obim rasunarskih programa ES moZe da bude razli¢ita: demonstra-
cioni prototipovi sadrze obi¢no 50 do 100 pravila, dok pojedini komercijalni
sistemi sadrze i nekoliko hiljada pravila. Izgradnja ES nije nimalo lak posao i u
pojedinim slucajevima ga je skoro nemoguce obaviti ukoliko se ne raspolaze
inteligentnim alatima i posebnim sredstvima, koji ¢e taj posao olakSati i skratiti
njegovo vremensko trajanje.

Najsire posmatrano, sredstva koja su u funkciji izgradnje ES, se mogu
podjeliti u slijede¢e grupe:

(1) Programski jezici za razvoj ES;
(2) Jezici inZenjeringa znanja;

Programski jezici, bilo da su problemski orijentisani (FORTRAN, Pascal, C,
itd.), objektno orijentisani (C++, Java, itd.) ili jezici za rad sa simbolima (LISP,
PROLOG, itd.), pruzaju najvecu slobodu pri izgradnji ES, ali nisu pogodni za
predstavljanje znanja ili pristup bazi znanja. Zbog odredenih svojstava, za
izgradnju ES najcesc¢e se primjenjuje jezik PROLOG. Ovaj jezik ¢e biti ukratko
prikazan.

14.3.2. Programski jezik PROLOG

Naziv PROLOG je skracenica od engleskih rije¢i PRO(gramming) in
LOG(ic), $to znaci da je rije¢ o programskom jeziku koji je namjenjen logickom
programiranju. Medutim, PROLOG ima i Citav niz drugih dodatnih imena, kao §to
su: jezik vjestacke inteligencije, nedeterministicki programski jezik, jezik
ratunara pete generacije, deklarativni programski jezik, itd. Svaki od ovih
dodatnih naziva istice neku vaznu osobinu PROLOG-a. To su osobine koje
PROLOG ¢ine drugacijim od ostalih rasprostranjenih programskih jezika.

Jezik logickog programiranja PROLOG je posebna oblast primjene
rezolucijskog dokazivanja teorema. Vise o ovome u literaturi [88, poglavlje 4].
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OSNOVE PROLOG-a

Teorijsku osnovu PROLOG-a ¢ini predikatski racun I reda. Medutim,
postupak nalazenja rjeSenja u PROLOG-u se zasniva na principu rezolucije za
automatsko dokazivanje teorema. RijeC je o jednoj modifikaciji principa rezolucije
za tzv. Hornove disjunkte.

Osnovni elementi PROLOG-a se nazivaju Hornovi disjunkti - klauzule i

predstavljaju recenice oblika:
ako ¢y, €3, ... , ¢, ONda ¢
Ovo se moze napisati i u obliku:
cako ¢y, €3y oee s Cp
ili u vobicajenoj notaciji, gdje se umjesto rijeci ako koristi specijalni simbol :- (tzv.
vrat - simbol, jer spaja glavu predikata c sa tijelom: ¢, ¢y, ..., C,)
€= C1y €2y eue 5 Cp.

Predikati koji nemaju tijelo u PROLOG-u se nazivaju €injenice. Predikati bez

glave se nazivaju ciljevi ili upiti.

U opstem slucaju, u matematickoj logici, pogodbene reCenice mogu imati
oblik:
ako pi, p2s ... » Pn Onda ¢y, €3, ... , Ci.

Ovdje je rije¢ o klauzuli koja ima vise glava i takve klauzule se ne koriste u
PROLOG-u. Ako klauzula ima samo jednu glavu ili nema glavu, tada se naziva
Hornova klauzula.

Princip rezolucije u PROLOG-u se primjenjuje na Hornove klauzule. Sve
¢injenice u PROLOG-u se tretiraju kao apsolutne istine, tj. aksiome.

Primjena metode rezolucije se sastoji u usaglaSavanju postavljenog cilja
(upita) sa ¢injenicama, tj. bazom podataka. Ako je postavljen cilj, PROLOG nastoji
da ispuni taj cilj u skladu sa bazom Ccinjenica i bazom pravila. Ako PROLOG u
svom nastojanju uspije da ispuni cilj, daje pozitivan odgovor "YES", u suprotnom
negativan "NO".

NACIN RJESAVANJA PROBLEMA U PROLOG-u

U Hornovim klauzulama c;, c;, ... , ¢, su klauzule (recenice) koje mogu
sadrzavati konstante i promjenljive. Elementi ¢y, ¢, ... , ¢, se nazivaju potciljevi.



Sredstva za izgradnju ES 263

Glavni cilj moze uspjeti (biti ispunjen) ako uspije svaki potcilj u okviru glav-
nog cilja. Prema tome, glavni cilj:
o= C1y €2y oo 4Cyy
(koji moze biti oznacen i na slijede¢i nacin: ?- ¢y, €3, ... , €, predstavlja konjunkciju
potciljeva: ¢1, €2 5 wue 5 €y

Procedure

Glavni cilj se mozZe shvatiti kao poziv procedure. Procedure se zadaju preko
predikata sa odgovaraju¢im imenom i odgovaraju¢im brojem argumenata.

Potciljevi se ispunjavaju u procesu nalazenja rjeSenja, tj. u procesu
izracunavanja. Proces rjeSavanja moze da se razgrana razli¢itim putevima i da
generiSe viSe razlicitih rjeSenja.

U procesu ispunjavanja cilja mogu nastati tri slucaja:

(1) Proces trazenja se zavrsava i daje odredeni rezultat. U ovom slucaju rijec¢
je o uspjesnom ispunjavanju cilja (Sto ¢e biti oznaceno sa '[ |);

(2) Proces trazenja se zavrSava neuspjeSno i ne daje rezultat, tj. cilj nije
ispunjen (Sto ¢e biti oznaceno sa '?-');

(3) Proces trazenja se ne zavrSava i ne daje nikakav rezultat.

U slucajevima (1) i (2) rijeC je o zavrSenom izracunavanju, a u slucaju (3) o
nezavrSenom.

Prostor izracunavanja

Za svaki cilj postoji potpuni prostor izraCunavanja, koji moze da se razmatra
kao skup svih puteva duz kojih se moze traziti. Duz nekog od tih puteva traZenje se
moze zavrsiti uspjesno, kod drugih neuspjesno, a kod nekih trazenje moze da se ne
zavrsi. Potpuni prostor izraCunavanja odreden je ciljem i pravilima za izracunava-
nje.

Nacini zadovoljavanja ciljeva

PROLOG ispunjava glavni cilj tako §to ispunjava svaki potcilj u okviru cilja.
Standardni nacin zadovoljavanja potciljeva realizuje se pocev od prvog lijevog
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potcilja. Ukoliko se ispuni prvi lijevi potcilj, PROLOG nastoji da ispuni prvi
potcilj iza njega, itd. Ako u procesu ispunjavanja neki potcilj ne moze biti ispunjen,
PROLOG se vraca na prethodni potcilj i nastoji da ga ispuni za neke druge
vrijednosti. Taj postupak se nastavlja sve dok ne budu iscrpljene sve moguénosti.

Postupak trazenja sa vracanjem (back tracking) omogucava nalaZenje svih
rjesenja iz skupa mogudih rjeSenja i karakteristi¢an je za PROLOG.

Na narednom primjeru ¢e biti objasnjeni prethodno pomenuti pojmovi.

PRIMJER: Zadan je slijedeci PROLOG program:

vozal_ djaka(aco) .
vozac_djaka (bob) .
vozac¢ djaka (X) :- dobar vozac(X).

dobar vozac¢(X) :- ne pije(X), vozal autobusa (X).
dobar_ vozac (oto) .

ne pije(tom).
ne pije(ivo).

vozal_autobusa (tom) .
vozal_ autobusa (pol) .
vozal autobusa (ivo) .

Navedeni program se sastoji od Hornovih klauzula sa glavom, koje
predstavljaju Cinjenice i predikate. Slovom X je oznaCena jedna promjenljiva, a
ostala imena, koja ne pocinju velikim slovom, su konstante. Upit:

?- vozac_djaka (X).
predstavlja Hornov disjunkt bez glave. PROLOG nastoji da ispuni ovaj cilj
nalaze¢i konkretne vrijednosti za promjenljivu X, tako da cilj bude usaglasSen sa
skupom ¢injenica.

Stablo pretraZivanja

Potpuni prostor izraCunavanja moze da se predstavi slijede¢im stablom
pretrazivanja, slika 14.1.
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?-vozaé_djaka(X)

//\l\
[1 [ o ?- dobar_voza&(X)

X=aco X= bol)/\
?- ne_pije(X), Voza“_a“'\w‘ -
X = oto
// AN NIN

?- ne_pije(tom) ?- ne_pije(ivo)
vozac_autobusa(X) vozac_autobusa(X)

- J- J=- I

X=tom X=pol X=ivo X=tom X=pol X-=ivo
Slika 14.1. Stablo pretrazivanja.

Stablo pretrazivanja je konac¢no, Sto znaci da se proces nalazenja rjeSenja ne
moze neograniCeno produzavati. Razlikuju se listovi oznaceni sa [ ], koji
predstavljaju ¢vorove uspjeha i listovi oznaCeni sa ?-, koji predstavljaju ¢vorove
neuspjeha.

Iz stabla pretrazivanja, prikazanog na slici 14.1, se mogu sagledati svi putevi
duz kojih postoji moguénost da zadani cilj bude ispunjen. PROLOG, na zahtjev
korisnika, moZze da pronade sva rjeSenja koja ispunjavaju zadani cilj.

Za razliku od PROLOG-a, kod proceduralnih jezika nije uvijek jednostavno
naci sva rjesenja.

Nacin pretraZivanja stabla

Prilikom trazenja rjeSenja, PROLOG nastoji da ispuni cilj usaglasavajuc¢i ga
sa bazom podataka, pocev od vrha ka dnu. To znac¢i da PROLOG zapocinje sa
trazenjem rjeSenja pocev od prvog lijevog Cvora u stablu pretrazivanja, a zatim
nastavlja obilazak stabla pretrazivanja nalaze¢i sva rjeSenja. Ako u procesu trazenja
naide na ¢vor uspjeha, PROLOG izdaje rjesenje, u suprotnom ne obavjestava da je
dosao do ¢vora neuspjeha.
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Nacin rada PROLOG - interpretera moze se djelimi¢no sagledati iz
redoslijeda kojim izdaje rjeSenja. Testiranjem prethodnog programa se dobija:

?- vozac¢ djaka (X).

X = aco —;
X = bob —;
X = tom —;
X = ivo —;
X = oto —;
no

Proces trazenja se odvija kretanjem od korjena stabla ka listovima, ali i od
listova ka korjenu stabla. Kretanje od listova ka korjenu predstavlja trazenje sa
vra¢anjem. Na slici 14.1. je strijelicama prikazan smjer trazenja rjeSenja.

STRUKTURA PODATAKA U PROLOG-u
Tipovi podataka, koji omogucavaju pisanje PROLOG programa, prikazani su
na slici 14.2.
Tipovi podataka

elementarni podaci (atomici) sloZeni podaci  promjenljive

atomi brojevi stringovi strukture liste

cij eTi/\rAealni

Slika 14.2. Tipovi podataka u PROLOG-u.

Ime promjenljive

Ime promjenljive je sekvenca karaktera, cifara ili znaka ' ', koja pocCinje

velikim slovom.
Atomi
Atomi su tekstualne konstante, koje mogu sadrzavati slova, cifre ili specijalne

simbole (<, -, >, ...). Ako pocinju velikim slovom piSu se izmedu jednostrukih
navodnika. Atom koji po¢inje malim slovom ne smije sadrzavati specijalne znake.
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Interval dozvoljenih vrijednosti za cijele i realne brojeve (ako postoje) zavisi
od konkretne implementacije PROLOG-a.

Strukture

Strukture predstavljaju tip podataka generalne namjene, koji izrazavaju vezu
izmedu termova. Sastoje se od funktora (ime strukture) i argumenata. Broj
argumenata se naziva arnost strukture.

PRIMJER:

prevozno_sredstvo (automobil(reno,21,1995),francuska)
Funktor je prevozno_sredstvo, arnost je 2.

SloZene strukture

Za pisanje programa u PROLOG-u se koriste slozene strukture u okviru kojih
se mogu nalaziti promjenljive.

PRIMJER:
prevozno_sredstvo (automobil(reno,X,Y),Z)
Liste

Cesto se u PROLOG-u liste tretiraju kao specijalni slu¢ajevi struktura. Rad sa
listama predstavlja osnovu rjeSavanja mnogih problema u PROLOG-u.

Lista je struktura podataka koja predstavlja sekvencu elemenata, koji mogu
biti razliCitog tipa (atomi, brojevi, promjenljive, liste, itd.) i piSu se u srednjim
zagradama.

PRIMJERI:
[] - prazna lista,
[a] - lista sa jednim elementom,

[a|X] - lista sa glavom a i repom X.
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X je promjenljiva koja predstavija listu koja cini preostali dio liste [a|X]. Ako
je dana lista [a, b, ¢, d], koja se pri radu programa unifikuje sa [a|X], tada se X
unifikuje sa [b, c, d].
ivo,[1, 2], 12] - lista sa tri elementa.

Veliki broj problema, koji zahtjeva upotrebu slozenijih struktura podataka,
rjesava se svodenjem na elementarne predikate za rad sa listama.

UNIFIKACIJA

Za razliku od proceduralnih programskih jezika, kod kojih se osnovni nacin
izvrSavanja programa zasniva na dodjeljivanju vrijednosti promjenljivim, u
PROLOG-u se koristi generalni tip dodjele, tzv. unifikacija. Moguce su unifikacije
izmedu razlicitih struktura podataka.

(1) Unifikacija promjenljive sa promjenljivom je uvijek moguca. Ako neka od
promjenljivih postane konkretizovana (instancirana) nekom drugom strukturom,
takva postaje i druga promjenljiva;

(2) Unifikacija atomika ili strukture sa promjenljivom, izvrSava se konkretizo-
vanjem (instanciranjem) promjenljive tim atomikom ili strukturom;

(3) Atomik sa atomikom se unifikuje ako im se vrijednosti poklapaju;

(4) Struktura se unifikuje sa strukturom (term sa termom, lista sa listom) ako
se funktori poklapaju, a argumenti se mogu unifikovati. Ako struktura sadrzi pod-
strukture, unifikacija je rekurzivna.

Unifikacijom dvije strukture pravi se skup zamjena, preko kojih se promjenlji-
vim komponentama dodjeljuju vrijednosti i uporeduju odgovarajuce, ve¢ konkre-
tizovane komponente.

Ukoliko se pojavi razlika samo u jednom paru odgovaraju¢ih komponenti
dvije strukture, te dvije strukture se ne mogu unifikovati.

PRIMJER: Ako postoje slijedeée dvije strukture:
prva(rafunar, X, tastatura, Y).
i
prva(Z, monitor, tastatura, Stampac).
ove dvije strukture se mogu unifikovati konkretizovanjem (instancijacijom) prom-
Jenljivih:
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X = monitor, Y =S§tampa¢ i Z =racunar.
Strukture:
druga(kuéa, X, vrata).
i
druga(zgrada, prozor, Y).
se ne mogu unifikovati, jer komponente zgrada i kuéa ne mogu da se izjednace.

PREDIKAT ODSJECANJA I TRAZENJA RJESENJA

U PROLOG-u postoji moguénost da se sprijeCi pretrazivanje obilaskom
cijelog stabla pretrazivanja. U te svrhe se koristi sistemski predikat odsjecanja, koji
se najceSce oznacCava usklicnikom "!". Pomocu ovog predikata na stablu
pretrazivanja se odsjecaju pojedine grane i na taj nacin se sprijeCava trazenje
rjeSenja u potpunom prostoru izraCunavanja. KoriStenjem ovog predikata se
narusava deklarativno svojstvo PROLOG jezika.

PRIMJER:

Da bi se sagledali efekti predikata odsjecanja, bice modifikovan prethodno
navedeni program na slijedeci nacin.

vozac djaka (aco) .
vozal_djaka (bob) .
vozac djaka (X) :- dobar vozac(X).

dobar vozac¢(X) :- ne pije(X), !, vozac¢ autobusa(X)./*
modifikovani red */
dobar_ vozac (oto) .

ne pije(tom).
ne pije(ivo).

vozal autobusa (tom) .

vozal_ autobusa (pol) .
vozal_ autobusa (ivo) .

Testiranjem se dobija slijedeli skup rjesenja:

?- vozac djaka (X) .
X = aco —;
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X = bob —;
X = tom —;
no

Stablo pretraZivanja sa odsjecenim granama

Do ovog skupa rjeSenja se dolazi zato $to su odredene grane odsjecene na
stablu pretrazivanja. Za ovaj slucaj stablo pretrazivanja dobija izgled kao na slici

14.3. Uocava se da su odredene grane na stablu pretrazivanja odsjecene i da su time
odstranjeni odredeni putevi za nalazenje rjesenja.

?- vozac_djaka(X)

1 ?- dobar_vozac(X)
X=aco X=bob

?- ne_pije(X), voZiac_autobusa(X) [1
X =oto

?- ne_pije(tom)
vozac_autobusa{X)

[]4_\ ?-

X=tom X=pol X-=ivo

?- ne_pije(ivo)
vozac_autobusa(X)

. 4\”

=tom X=pol X=ivo

Slika 14.3. Stablo pretrazivanja sa odsje¢enim granama.
KRATKI PREGLED OSNOVNIH OPERATORA I PREDIKATA

,  Oznacava'AND', odreduje konjunkciju ciljeva;

5 Oznacava 'OR', odreduje disjunkciju ciljeva. IzvrSava se slijeva nadesno i
da bi uspio mora biti ispunjen cilj bar sa jedne strane operatora ';';

Operator odsjecanja. Cilj koji uspjeva kada se do njega dode pri izvrsa-

vanju "nadolje", a propada kada se do njega dode pri trazenju sa

vracanjem. U tom slucaju propada i cio predikat u okviru koga se nasao
operator odsjecanja;
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true Cilj koji uvijek uspjeva;
false Cilj koji uvijek propada. Pogodan je kada se Zeli traZzenje sa vracajem;
repeat Kada se naide na njega uspjeva i pri traZzenju sa vra¢anjem. Realizovan
je tako da omogu¢i formiranje ciklusa pri izvrSavanju programa.
Moguce ga je realizovati na slijedeci nacin:
repeat.
repeat :- repeat.
not(P) Ako P uspije, onda not(P) propada, a ako P propadne tada not(P)
uspjeva. Moze se realizovati na slijede¢i nacin:
not(P) :- P, !, fail.
not(P).
read(P) Omogucava unosenje podataka.
write(P) Omogucava izdavanje podataka.
nl Prelazi u novi red prilikom izdavanja podataka.

PROLOG I NJEGOVA SINTAKSA PRI IZGRADNJI ES

PROLOG je programski jezik kreiran sa posebnom namjenom da se uz
njegovu pomo¢ dobijaju odgovori na upite iz baze znanja, koja je sastavljena od
¢injenica i pravila. U PROLOG-u su ugradene rutine olan¢avanja unaprijed i
olancavanja unazad, tako da se izmedu pravila pisanih u PROLOG-u i pravila
pohranjenih u bazi znanja uspostavlja obostrano jednoznacna korespodencija.

PROLOG i njegova sintaksa zadovoljavaju slijedece osobine:

(a) Cjelokupno pravilo napisano u PROLOG-u se naziva klauzula. Postoje
dva tipa klauzula:

e  klauzula - pravilo,

e  klauzula - Cinjenica.

PRIMJER klauzule - pravila:

temperatura(da):-write('POVlsENA'),read(POVIgENA),POVI§ENA=da.

Write i read dio pravila omogucavaju da se sazna vrijednost promjenljive
POVISENA, tako Sto se zahtjeva od korisnika da se izjasni da li je temperatura

povisena ili nije. Ukoliko je korisnikov odgovor "da", dio pravila POVISENA=da
Ce biti tacan iskaz, u protivnom netacan.
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PRIMJER klauzule - cinjenice:

vrinjaci(X,Y) :- roden(X,G),roden(Y,G).
roden(ivo,1975).
roden(ana,1972).
roden(aco,1975).

(b) Znak :- se cita kao IF (ako).

(¢) Dio pravila koji se nalazi sa lijeve strane znaka :- se naziva glava klauzule
i ekvivalentan je THEN dijelu pravila u bazi znanja ekspertnog sistema.

(d) Desno od znaka :- se nalazi tzv. tijelo klauzule i odgovara IF dijelu pro-
dukcionih pravila, kojima se znanje predstavlja u bazi. Tijelo je safinjeno od vise
dijelova, razdvojenih zarezima. Svaki dio se naziva ciljem. Zarezi imaju znacenje
logicke konjunkcije.

(e) Na kraju cijele klauzule je obavezna tacka.

(f) Rijec ispred zagrade je predikat i uvijek se piSe malim pocetnim slovom.
U navedenim primjerima to su: temperatura, write, read, vrSnjaci i roden. Termin
'predikat' se ¢esto koristi u smislu procedura.

Procedura

Procedura je dio programa (niz klauzula) koji definiSe predikat odredenog
imena i arnosti. lako se definicija predikata naj¢eS¢e posmatra deklarativno, ona je
i proceduralna (redoslijed klauzula i ciljeva je bitan). Zbog toga termin 'predikat’
moze stvoriti zabunu, te je bolje koristiti termine 'procedura’, 'ugradena procedura' i
slicno.

(g) Rijeci u zagradama su argumenti predikata ispred zagrade.

Argumenti mogu biti:
e promjenljive,
e vrijednosti.

Promjenljive se pisu velikim pocetnim slovom, a vrijednosti malim.

Postavljanje deterministic¢kih pitanja o ¢injenicama

Programski jezik PROLOG pruza mogucnost postavljanja pitanja o objektima
i relacijama posmatranog domena. Pitanja o €injenicama pohranjenim u bazi su
najjednostavnija, a sintaksa im je slijedeca:
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?- klauzula

Suocen sa zadatkom da odgovori na pitanje, racunar daje rjeSenje sa yes
(potvrdan odgovor) ili no (odrec¢an odgovor).

PRIMJER: Za podatke iz prethodnog primjera. na pitanje:
?- vr$njaci(ivo,ana)
racunar ¢e odgovoriti sa no, dok ¢e odgovor na pitanje:

?- vr$njaci(ivo,aco)
biti potvrdan (yes).

Potrebno je napomenuti da se odgovori daju na osnovu podataka pohranjenih
u bazi, odnosno negativan odgovor treba da se tumaci u smislu da se na osnovu
postojecih podataka ono S§to je pitanjem zahtjevano ne moze zakljuciti, a analogno
to vazi i za potvrdan odgovor. To bi znacilo da se odgovor yes ne poistovjecuje sa
tacno, a odgovor no sa neta¢no. Do sada navodena pitanja su bila deterministicka:
svako pitanje je imalo tacno jedan odgovor. Takav je slucaj sa konvencionalnim i
funkcionalnim programskim jezicima (Pascal, FORTRAN, LISP i dr.).

Postavljanje nedeterministickih pitanja o injenicama

Budu¢i da se PROLOG zasniva na teoriji relacija, a ne funkcija, u PROLOG-u
su mogucéa i nedeterministicka pitanja, u smislu da postoji vise od jednog ispravnog
odgovora na pitanje.

PRIMJER: Na pitanje:
?- roden(X,1975)
racunar daje dva odgovora, na osnovu baze iz prethodnog primjera, i to:
X =ivo
X =aco

PRIMJER programa na programskom jeziku PROLOG.
Dana je baza znanja o starim automobilima. OdStampati spisak svih automo-

bila iz baze koji su proizvedeni poslije 1980. godine. Nakon toga odstampati za sve
automobile karakteristike njihovih brzina.
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/*****************************************************/
/* Stari automobili */

/*****************************************************/
auto (Skoda,1987,120) .

auto (opel, 1982,180).

auto (fi¢o,1964,100) .

auto (porse, 1981,200) .

auto (lada,1988,140).

prvi:- auto(A,X,Y),
ifthenelse (X > 1980,write(A),write('staro-gvozdje')),
nl, fail.

drugi :- auto(A,X,Y),
case([Y £ 120 — Stampa (A, 'spor'),
Y £ 160 — Stampa (A, 'prosjecno brz') |
Stampa (A, 'brz')]),

nl, fail.
Stampa (A,X) :- write(A),
write(' je '),
write (X),
write (' auto.').

/*****************************************************/

/* Test primjeri */
/*****************************************************/

?- prvi. ?- drugi.

Skoda Skoda je spor auto.

opel opel je brz auto.
staro-gvozdje fi¢o je spor auto.

porse porse je brz auto.

lada lada je prosjecno brz auto.
no no

14.3.3. Jezici inZenjeringa znanja

Programski jezici na najvisem nivou, koji su isklju¢ivo namjenjeni izgradnji

ES, nazivaju se jezici inzenjeringa znanja. Ovi jezici pruzaju posebne olakSice u
radu, ali su za predstavljanje 1 manipulisanje znanjem manje fleksibilni od
programskih jezika opSte namjene.
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Jezici inzenjeringa znanja se sastoje od jezika za izgradnju ES, kojima je
pridodano Siroko razvojno okruzenje. Ukoliko je jeziku inZenjeringa znanja, da bi
prerastao u ES, potrebno dodati samo odredeno domensko znanje, tada je rije¢ o
jeziku ogoljenog tipa. Takvi jezici se nazivaju skeletima ES.

PRIMJER:

Koristenjem jezika inZenjeringa znanja KAS, koji je namjenjen klasifikaciji i
dijagnostici, i dodavanjem geoloskog znanja (kao domenskog znanja), izgraden je
ES PROSPECTOR.

Skeleti ES, pored ve¢ pripremljene strukture, pruzaju niz olaksica za brzi i
jednostavni razvoj ES, ali im nedostaje opStost i fleksibilnost u rukovanju
problemima koji ne spadaju u unaprijed odabranu klasu. Jezici inZzenjeringa znanja
opSte namjene pruzaju bolju kontrolu pristupa podacima i bolje pretrazivanje od
jezika ogoljenog tipa, ali im je upotreba slozenija.

14.4. RAZVOJ EKSPERTNOG SISTEMA

14.4.1. Mehanizam logic¢kog zakljucivanja

U narednom izlaganju bi¢e razmotren nacin funkcionisanja mehanizma za
zakljucivanje, koji obavlja proces logickog rasudivanja nad bazom znanja,
predstavljenom u obliku produkcionih pravila, i bazom ¢injenica koja opisuje
stanje sistema.

Da bi mehanizam za zakljuc¢ivanje mogao da zapocne postupak logickog
rasudivanja, potrebno je prvo postaviti cilj rasudivanja i inicijalizirati sve ¢injenice
potrebne za testiranje uslova, odnosno izvrSavanje odgovarajucih akcija.

Inicijalizacija se vr$i uz pomo¢ vrijednosti, koje se nalaze u bazi Cinjenica, ili
se moze raditi interaktivno, s tim Sto tada mehanizam zakljucivanja postavlja
pitanja korisniku tokom postupka koriStenja ekspertnog sistema. Za efikasnu
realizaciju dijaloga sa korisnikom, potrebno je da mehanizam zaklju¢ivanja ponudi
korisniku i skup legalnih odgovora, koji su dozvoljeni za inicijalizaciju pojedinih
¢injenica, 1 na taj naCin vodi korisnika u pravcu da daje odgovore koje sistem
razumije.
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Mehanizam zakljucivanja treba, takode, da sadrzi i takozvana meta znanja,
koja ustvari predstavljaju pravila, meta pravila, koja upravljaju postupkom
logickog rasudivanja u smislu njegove optimizacije. Ova meta pravila se, prije
svega, odnose na grupisanje, odnosno utvrdivanje pravila i nacin njihovog
pretrazivanja, da bi se obezbjedilo minimalno moguée vrijeme pretrazivanja
pravila.

Obzirom na postavljeni cilj logickog rasudivanja, odnosno cilj konsultacije
koja se o¢ekuje od ekspertnog sistema, moguca su dva opsta pristupa:

e  direktno rasudivanje (sistem sa olan¢avanjem unaprijed),

e inverzno rasudivanje (sistem sa olan¢avanjem unazad).

14.4.2. Direktno rasudivanje

Direktno rasudivanje, ponekad nazvano "sistem sa olanavanjem unaprijed",
se bazira na ideji da se svako pravilo ispituje po¢ev od uslova ili premise. Akcija
(zakljucak) se ne izvrSava sve dok odgovarajuci uslov ne postane tacan. Ukoliko
uslov datog pravila nije tacan, njegova akcija se trenutno ne izvrsava, ve¢ se prelazi
na ispitivanje slijedeceg pravila. Napusteno pravilo se ispituje ponovo u slijede¢em
prolazu kroz pravila.

IzvrSavanjem akcija jednog pravila se u stvari mijenja stanje uslova nekog
drugog pravila, na takav nacin S§to taj uslov moze postati tacan. Ovo je jedino
moguce ukoliko su Cinjenice u datom uslovu posljedica akcija iz nekih drugih
pravila. Tokom ispitivanja uslova, moguée je nai¢i na uslov za koji je nemoguce
odrediti njegovu logic¢ku vrijednost, jer u bazi stanja sistema nije moguce naci
vrijednosti za Cinjenice koje ucestvuju u formulaciji uslova. Tada, obicno,
mehanizam zakljudivanja postavlja pitanja Kkorisniku, nude¢i mu kao
mogucnost skup dozvoljenih odgovora, ili poziva druge programe koji c¢e
izracunati vrijednosti zahtjevanih ¢injenica.

Ilustracija metode direktnog rasudivanja

Metoda direktnog rasudivanja se moze ilustrovati koriste¢i slijede¢i skup
produkcionih pravila i njemu asociranu inicijalnu bazu Cinjenica (stanja), slika
14.4. Podatak da se recimo A nalazi u bazi ¢injenica oznacava da uslov, gdje se A
pojavljuje, asocira logi¢ku vrijednost TACAN.
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IF A AND F THEN Z
IF C AND D THEN F BAZA ZNANJA
IF A THEN D (PRAVILA)
A B .
E G BAZA CINJENICA
H C (STANJA)

Slika 14.4. Skup produkcionih pravila i baza Cinjenica.

Obzirom na dani skup pravila, kao i poCetno stanje baze Cinjenica, prvim
prolazom kroz bazu pravila, odnosno ispitivanjem logi¢kog stanja odgovaraju¢ih
uslova, bice generisano slijedece stanje baze Cinjenica:

A B
E G BAZA CINJENICA

D H C

gdje je D nova ¢injenica koja se pojavila u bazi ¢injenica, a zatim:

A F B
E G BAZA CINJENICA
D H C
i na kraju:
A F B
E G BAZA CINJENICA
D H Z C

Ukoliko je Z bio cilj zakljucivanja, navedeni sistem pravila obezbjeduje,
zajedno sa inicijalnim stanjem baze Cinjenica, zaklju¢ak da Z ima tacnu vrijednost.
U postupku zakljuéivanja, takode, se moze ustanoviti da i D i F imaju tacnu

vrijednost.
Nedostatak direktnog rasudivanja

Nedostatak direktnog rasudivanja je da se u principu moraju ispitivati sva
pravila, paiona kojanisu relevantna za postavljeni cilj zakljucivanja. U slucaju
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skupa sa velikim brojem pravila ovo moZe da znaci veliki gubitak vremena na
neproduktivna zakljucivanja. U takvim situacijama, metoda zakljucivanja koja se
naziva inverzno rasudivanje moze da bude mnogo pogodnija.

Treba imati u vidu da je direktno rasudivanje pogodno ukoliko se zele
saznati svi moguci zakljucci koji se mogu izvuéi na osnovu date baze Cinjenica i
baze pravila zakljucivanja, a ne samo krajnji zakljucak, odnosno cilj konsultacije.

14.4.3. Inverzno rasudivanje

Inverzno rasudivanje, koje se, takode, naziva "sistem sa olancavanjem
unazad" ili "ciljno rasudivanje", se bazira na ideji da se pravila razmatraju pocev
od akcije, odnosno zakljucka. U ovom slucaju se pocinje od pravila koja kao svoj
zakljucak sadrze cilj zaklju€ivanja.

Kod inverznog rasudivanja se skup pravila dijeli u podgrupe koje je potrebno
ispitivati da bi se doslo do Zeljenog cilja zaklju€ivanja, ¢ime se znaCajno suzava
prostor pretrazivanja i u kracem vremenu dolazi do cilja zaklju¢ivanja. Isto kao i u
slu¢aju direktnog rasudivanja, tokom ispitivanja uslova, moguce je naiéi na uslov
za koji je nemoguce odrediti njegovu logicku vrijednost, jer u bazi stanja sistema
ne postoje vrijednosti za Cinjenice koje ucestvuju u formiranju uslova. U tom
slu¢aju mehanizam zakljucivanja postavlja pitanja korisniku, nude¢i mu kao
mogucénost skup dozvoljenih odgovora, ili pak poziva druge programe koji ce
izraCunati vrijednosti zahtjevanih Cinjenica.

Hlustracija metode inverznog rasudivanja

Pretpostavka je da je kao u prethodnom primjeru cilj zakljuc¢ivanja nalazenje
istinite vrijednosti Z.

U prvom koraku metoda inverznog rasudivanja pretrazuje bazu Cinjenica da
utvrdi da li postoji Z. Kad ustanovi da Z ne postoji, pronalazi pravilo u kome se Z
pojavljuje kao zakljucak. Ukoliko u bazi pravila postoji vise ovakvih pravila, onda
se uz pomo¢ odgovarajuceg meta pravila odlucuje koje ¢e se koristiti. U danom
primjeru, pravilo koje zakljucuje Z je:

IF A AND F THEN Z.

Prema tome, mehanizam zakljucivanja ispituje bazu Cinjenica za postojanje A

i F, i rasuduje da kao novi podcilj mora da postoji F.
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U drugom koraku se sprovodi zakljucivanje za novo postavljeni podcilj F 1

pronalazi pravilo:
IF CAND D THEN F,
na osnovu ¢ega mehanizam zakljuc¢ivanja mora da postavi novi podcilj D, koji je
moguce zakljuciti u tre¢em koraku na osnovu pravila:
IF A THEN D.

Po zaklju€ivanju D, moguce je u slijede¢em koraku zakljuciti F i u zadnjem

koraku glavni cilj Z.

Moze se zakljuciti da metoda inverznog rasudivanja formira hijerarhiju
podciljeva, u ¢ijem se korjenu nalazi glavni cilj zakljuc€ivanja.

14.4.4. Sistemi sa olancavanjem unazad

U narednom tekstu ¢e biti objasnjene faze izgradnje jednostavnih ES, koji se
najcesc¢e realizuju kao sistemi sa olanCavanjem unazad (Backward Chaining
Systems - BCS). BCS se najces¢e koriste u slucajevima kada je potrebno da se
odredi vrijednost odredenog cilja.

Kao primjer ¢ée posluziti ES za odabir video rekordera. Da bi se izgradio
BCS, potrebno je, najcescée iterativno, proci kroz Cetiri faze:

1. Definisanje problema;

2. lzgradnja pocetnog skupa pravila;

3. Poboljsanje izgradenog sistema;

4. Prilagodavanje nac¢ina zakljuc¢ivanja i kontrola sistema.

Definisanje problema

U ovoj, veoma bitnoj fazi izgradnje, se vrSi proucavanje problema, sa kojim
¢e se buduci ES suocavati. U razmatranom slucaju to je pruzanje pomoci kupcima
video rekordera. Kupac postavlja prodavcu mnostvo pitanja. Da se pojednostavi
primjer, pretpostavka je da se odluka donosi samo na osnovu pet osnovnih
karakteristika:

1.  Tip (VHS ili Beta);
2. Cijena;
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3. Broj glava;
4. Da li omogucavaju zamrzavanje slike;
5. Dali imaju moguénost pretrazivanja.

Nakon ovoga razmatranja potrebno je konstruisati Dijagram objekata (u

razmatranom slucaju to je samo video rekorder).

tip VHS
Beta

broj

da
ne

da
ne

pretraga

cijena
broj
Slika 14.5. Dijagram objekata za primjer kupovine video rekordera.

Nakon definisanja objekta, potrebno je informisati se o nacinu na koji ekspert
dolazi do rjeSenja. U razmatranom primjeru se moze pitati prodavac kaja pitanja
kupci najcesce postavljaju, osim toga mogu se pogledati prospekti i sli¢no.

Kada se definisu bitne karakteristike za odlu¢ivanje, mora se donijeti odluka
na koji nacin ¢e biti opisani i dodjeliti im imena. Osim toga, potrebno je definisati
cilj, a to je upucivanje preporuke kupcu.

Definisanje pocetnog skupa pravila

Prvo se definise pravilo koje treba da neposredno dodjeljuje vrijednost cilju.

PRIMJER: Video rekorder VCX 1000 je VHS, sa Cetiri glave, omogucava
zamrzavanje slike i pretragu, a cijena je relativno niska.
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Pravilo 1:

If tip=VHS AND
Glave=4 AND
Zamrzava=da AND
Pretraga=da AND
Cijena=niska

THEN preporuka=VCX 1000.

Ako sistem posjeduje samo pravila koja neposredno dodjeljuju vrijednost
cilju, PREPORUKA za razmatrani sistem ima samo jedan nivo. Takav sistem ce
funkcionisati tako $to se kupci pitaju za potrebe, a nakon toga se aktivira pravilo,
koje se slaze sa tim potrebama. Podrazumjeva se da je potrebno definisati onoliko
pravila ovog tipa, koliko ima razli¢itih video rekordera. Ovakav sistem ne sadrzi
mnogo znanja. Osim toga, ne moze uvijek rijesiti problem, te je neophodno uvesti
apstrakciju u sistem.

Apstrakcija u ovim sistemima se predstavlja unutra$njim pravilom koje
prakti¢no vrsi zakljucivanje na osnovu ulaza korisnika. U razmatranom primjeru
potrebno je uvesti apstrakciju koja bi omogucila kupcima da unesu vrijednost za
atribut glave, obzirom da prosje¢ni kupac ne zna koliko je potrebno glava da bi
njegov video rekorder davao jasnu sliku, a vrlo Cesto ne znaju da su video
rekorderu uopste potrebne glave. Zbog toga se mora utvrditi na koji nacin prodavac
zakljuCuje o tome koliko je potrebno glava. Prodavac odlucuje o tome na osnovu
toga da 1li kupac zahtjeva veoma kvalitetnu projekciju ili ne. Ako je odgovor
potvrdan, tada je neophodno da video ima najmanje Cetiri glave, pa se uvodi novo
pravilo:

Pravilo 2:

IF kvalitet slike = vazan
THEN glave =>4.

Na ovaj nacin je uveden drugi nivo u sistem. Pravilo broj dva ¢e dodjeljivati
vrijednost cilju glave, nizem po hijerarhiji. Sada ¢e sistem raditi na slijede¢i nacin:
prvo ¢e se ispitivati istinitosna vrijednost premisa koje se nalaze u prvom pravilu,
kada sistem pokusa da utvrdi vrijednost za tip tada ¢e upitati kupca za tip (VHS ili
Beta). Ako je odgovor VHS, tada ¢e sistem prec¢ina ispitivanje druge premise
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pravila 1. Da bi utvrdio tu istinitost potrebno je da od kupca dobije odgovor o tome
kakav kvalitet slike Zeli i ispita pravilo 2, da bi pronasao vrijednost za atribut glave.
Ukoliko je druga premisa tacna, prelazi se na slijedecu i tako dalje. Ako su sve
premise istinite, tada se cilju PREPORUKA dodjeljuje vrijednost VCX 1000,
pravilo 1. U slucaju da je bar jedna od premisa neistinita, prelazi se na ispitivanje
istinitosti premisa ostalih pravila.

Poboljsanje izgradenog sistema
Pod poboljsanjem se podrazumjeva:

1. Provjera da li sistem dodjeljuje vrijednost cilju (promjenljivoj PREPO-
RUKA);

2. Dodavanje tekstualnih poruka, koje treba da omoguée komunikaciju
1izmedu ES 1 korisnika;

3. Osposobljavanje sistema za rjeSavanje situacija kada treba vise preporu-
ka dodjeliti cilju;

4. Poboljsavanje pravila;

5. Omogucavanje iterativnog koristenja sistema.

Dodavanje pravila da bi se osiguralo dodjeljivanje vrijednosti cilju predstav-
lja prvo poboljSanje. Prilikom kreiranja ES se tezi da se sistem osposobi da za bilo
koje ulazne parametre moze da da savjet. Medutim, u nekim sluc¢ajevima to nije
moguce. U razmatranom primjeru se pretpostavlja da kupac zahtjeva visoki
kvalitet, ali je spreman da izdvoji malu sumu novca. U tom slucaju ni u jednom od
pravila nece biti istinite sve premise (pod pretpostavkom da takav video rekorder
ne postoji) i PREPORUKA nec¢e dobiti vrijednost. Nepostojanje vrijednosti cilja,
odnosno ne davanje preporuke, je nedopustivo i neophodno je sistem dopuniti
pravilom koje ¢e se izvrSiti u ovom slucaju. Veéina sistema se dopunjava
slijedec¢im ili slicnim pravilom:

IF preporuka = UNKNOWN
THEN DISPLAY “Nazalost ne mozZzemo dati preporuku”.
Preporuka = Not Available.

Ovo pravilo prvo provjerava da li postoji vrijednost za promenljivu
PREPORUKA. Da bi to provjerio potrebno je prethodno pokusati sa izvrSavanjem
svih pravila sistema koja dodjeljuju vrijednost preporuci. Ukoliko je preporuka
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ostala bez dodjeljene vrijednosti, tada ¢e se izvrSiti THEN grana sistema, koja
uglavnom izdaje poruku da nije aktivirano nijedno pravilo, odnosno da ne postoji
preporuka i vrijednost preporuke postavlja na Not Available.

Dodavanje teksta, koji obezbjeduje komunikaciju, vrsi se na slijedeci nacin.
Da bi ES imao smisla i funkcionisao kako treba, potrebno je da korisnik unese
ulazne parametre, odnosno podatke na osnovu kojih ¢e se davati preporuka. Kada
sistem prilikom izvr§avanja naide na atribut sa nepoznatom vrijedno$¢u, on izdaje
pitanje “Koja je vrijednost atributa x?”. Pitanja ovog tipa su prilicno nejasna
korisnicima, ukoliko korisnici nisu ujedno i tvorci ES, pa zbog toga moze do¢i do
pogreSnog unoSenja ulaznih podataka, a samim tim i loSih preporuka. Zbog toga
treba sistem osposobiti da postavlja pitanja koja ¢e mu omoguciti dobijanje
pravilnih podataka od korisnika. Ova pitanja mogu za razmatrani primjer izgledati:

ASK tip: ”“Koji tip videorekordera vam je potreban?”
CHOICE tip: VHS,Beta

ASK kvalitet slike: ”"Koliko vam je vazan kvalitet slike?”
CHOICE kvatilet slike: vaZzan,nevazan

ASK zamrzava: ”“Da 1li je neophodno da video ima moguénost
zamrzavanja slike?”

CHOICE zamrzava: da,ne

ASK pretraga: ”“"Da 1li je neophodna sposobnost pretrazivanja?”
CHOICE pretraga: da,ne

ASK cijena: “Koliku cijenu ste spremni da platite?”
CHOICE cijena: niska,srednja,visoka

Ovakva pitanja omogucavaju znatno laksu (prije svega jasniju ) komunikaciju
sistema sa korisnicima. Ovde je neophodno naznaciti 1 to da nije postavljeno
pitanje u vezi sa brojem glava. Ranije je uvedeno pravilo koje atributu glava
dodeljuje vrijednost na osnovu toga koliko je bitan kvalitet slike.

Davanje viSestrukih preporuka se moze vrsiti na slijedeéi nacin. U realnim
problemima rijetke su situacije kada je moguce ili pozeljno da preporuka ima samo
jednu vrijednost. U razmatranom primjeru prodavac ¢e najcesée dati par
mogucénosti koje odgovaraju potrebama kupaca, a ne samo jednu. Da bi se
omogucio visestruki odgovor mora se za promjenljivu preporuka obezbjediti vise
memorijskih lokacija, na kojima ¢e se Cuvati sve vrijednosti preporuka koje
odgovaraju ulaznim parametrima. To se postiZe na slede¢i nacin:

MULTIVALUED: preporuka
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Sistem ¢e sacuvati sve vrijednosti, koje se tokom izvrSavanja mogu dodijeliti
promjenljivoj PREPORUKA, i na kraju ¢e sve ove vrijednosti biti dane kao
preporuke. Ako se pazljivije posmatra razgovor izmedu prodavca i kupca moze se
uociti da prodavac uvijek daje viSe preporuka, ali na odredeni nacin i pravi razliku
izmedu njih (npr. Ovaj video u potpunosti zadovoljava vase zahtjeve, ali je cijena
nesto visa i sl.). Da bi izgradivani sistem mogao da daje slicne odgovore, treba
pravilima dodati faktore sigurnosti, te ¢e pravilo 1 izgledati :

If type=VHS AND
Glave=4 AND
Zamrzava=da AND
Pretraga=da AND
Cijena=niska
THEN preporuka=vVCX 1000 (CF=90),

Sto zna¢i da VCX 1000 sa 90% sigurnosti zadovoljava potrebe kupca, Sto ce
sigurno poboljsati kvalitet preporuka koje daje sistem. Pomoc¢u faktora sigurnosti
se moze korisnicima omoguciti da daju preciznije odgovore i na taj nacin
poboljsaju kvalitet dobijenih odgovora. Tako, na primjer, se moze omoguciti kupcu
da umjesto na pitanje “Koliko vam je vazan kvalitet slike?”” ne odgovore sa "vazan"
ili "nevazan", nego koliki je stepen vaznosti kvaliteta slike, npr:

"Koliko vam je vazan kvalitet slike?”
vazan (CF=80) nevazan

PoboljSanje pravila se vrsi da bi se poboljsala komunikacija izmedu korisni-
ka 1 ES i da bi se poboljsala efikasnost sistema. PoboljSanje komunikacije se moze
postiéi, kao Sto je ve¢ pokazano, uvodenjem apstrakcije (umjesto koliko ima glava,
kupci zele da sistem pita u vezi sa Zeljenim kvalitetom slike). Takode, moguce je
uvodenje pravila koja olakSavaju korisnicima koriStenje sistema i povecavaju
preciznost ulaznih parametara, samim tim i kvalitet odgovora.

Za razmatrani primjer se moze primjetiti da na pitanje koliku su cijenu kupci
spremni da plate, kupci mogu da se odluce izmedu: niske, srednje i visoke.
Postavlja se pitanje koja je cijena visoka, koja je njena donja granica. Ta vrijednost
varira i moze se doc¢i u situaciju da iako je kupac unijeo da je spreman da plati
srednju cijenu, za preporuku dobije video sa, po njegovom, misljenju visokom
cijenom. Da ne bi dolazili u takve situacije, mogu se u sistem uvesti slijedece
promjene: dati korisniku da unese grani¢nu cijenu koju je on spreman da plati i
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uvesti nekoliko pravila koja ¢e unijetu cijenu svrstati u niske, srednje ili visoke
cijene, a na osnovu pripadnosti intervalima koje je definisala osoba koja je
izgradivala ES, npr:

IF max < 300
THEN cijena = niska;

IF max >= 300 AND
max <= 600
THEN cijena = srednja;

IF max > 600
THEN cijena = visoka.

U ES vrlo Cesto se mozZe pojaviti da razli¢ita pravila imaju nekoliko istih
premisa, pa je mogucée skratiti pisanje ovakvih pravila uvodenjem novog pravila
koje ¢e ispitivati iste premise, a koje ¢e se pozivati u trenucima kada je potrebno
odrediti istinitosnu vrednost tih premisa. Za razmatrani primjer se moze
predpostaviti da se za VCX 100, RECORD MATE i SUPER VIEWER ispituje
da li je vrijednost atributa "zamrzava" i "pretraga" jednaka ‘“da”. Da bi se izbjeglo
pisanje ovih premisa na tri mjesta, moze se umjesto te dvije premise ispitivati da li
je vrijednost promjenljive "efekti" jednaka “da”. Promenljiva "efekti" dobijace
vrijednost u novom pravilu koje ¢e izgledati:

IF zamrzava=da AND
Pretraga=da
THEN efekti=da.

To ¢e obezbjediti aktiviranje pravila samo u slucaju da su oba ogovora potvrdna.

Skracenje koda se moZze posti¢i i u slucajevima kada se u nekoliko pravila
ispituje vrijednost istih atributa. Za razmatrani primer je ocigledno da se u nekoliko
pravila ispituju vrijednosti atributa: tip, kvalitet slike, zamrzava, pretraga i cijena.
U ovakvim situacijama pozeljno je uvesti "database rule", pravilo koje ¢e se
povezati sa bazom podataka u kojoj ¢e se nalaziti odredne vrijednosti atributa i
preporuke. Za razmatrani primer pravilo ¢e izgledati ovako:

If tip=[ ] AND
Glave=]| ] AND
Zamrzava=[ ] AND
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Pretraga=| ] AND
Cijena=| ]
THEN preporuka=|[ ].

Izgled baze podataka je slijedeci:

__Tip _Glave _Zamrzava  Pretraga Cijena Video
VHS 2 da da " niska VCX_ 1000
VHS 4 da da srednja Record Mate 99

Prilagodavanje nacina zakljucivanja i kontrole sistema

Ugradene BCS tehnike zaklju¢ivanja, koje su ugradene u mnogim alatima za
kreiranje malih ES, su najc¢eS¢e dovoljni za pravilno funkcionisanje sistema.
Medutim, u nekim situacijama neophodno je napraviti male promjene. Alati ne
dozvoljavaju velike promene koje se ti¢u tehnike zaklju¢ivanja, ali moguce je
napraviti mala podeSavanja i to koristeci:

e utvrdivanje redoslijeda ispitivanja istinitosne vrijednosti pravila i
utvrdivanje praga istinitosti.

Uredivanje redoslijeda izvr§avanja pravila

U slozenijim sistemima postoji moguénost dodjeljivanja prioriteta pravilima,
odnosno vezivanje posebnih vrijednosti za pravila koja ¢e odredivati kojim
redoslijedom ¢e se ona aktivirati. Tako ¢e sistem umjesto da ispituje pravila redom
od pocetka prema kraju, prvo ispitivati ona sa najvis§im prioritetom pa onda ona sa
nizim.

Takode, mogu se prvo pisati pravila za koja se vjeruje da postoji najveca
vjerovatnoca aktiviranja ili se moZze urediti ispitivanje istinitosti premisa tako da se
kriti¢ne postave na pocetak. Na primer, zna se da vecina kupaca zeli VHS video
rekorder i srednji kvalitet slike, ali postoji velika raznolikost u tome koju cijenu su
spremni da plate. Prvo ¢e se ispitivati da li je cijena visoka, srednja ili niska, tako
da se mogu na samom pocetku odbaciti pravila koja nemaju cijenu koja odgovara
kupcu.
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Uvodenje praga istinitosti

Prag istinitosti se definiSe na nivou sistema, koji daju vise preporuka, a ima
funkciju da za preporuke daje samo one koje imaju zadovoljavajuci stepen
istinitosti.

U razmatranom primjeru se moze uzeti da su kupci zainteresovani samo za
one videorekordere koji sa 80% zadovoljavaju njihove potrebe. Na taj nacin se
dobija manji broj preporuka, ali ¢e sve biti zadovoljavajuée, jer su nebitne one
preporuke koje sa samo npr. 10% zadovoljavaju potrebe kupaca. Veoma je bitno
dobro odrediti ovaj koeficijent da ne bi doslo do odbacivanja dobrih preporuka.
Koeficijent omogucava bolju efikasnost sistema jer prilikom ispitivanja nekog
pravila, ¢im istinitost nekog pravila padne ispod zahtjevanog nivoa, prelazi se na
slijedece pravilo i na taj nacin se sprijecava ispitivanje velikog broja pravila, ¢ije bi
se vrijednosti ispitivale kroz BCS.

14.4.5. Sistemi sa olancavanjem unaprijed

Sistemi sa olancavanjem unaprijed (Forward Chaining Systems - FCS), za
razliku od sistema sa olanavanjem unazad, koji idu od cilja i kre¢u se unazad da bi
se pronasle Cinjenice na osnovu kojih ¢e biti moguce odrediti njegovu vrijednost,
polaze od ¢injenica i1 krecu se ka cilju aktivirajuéi sva pravila za ¢ije su aktiviranje
ispunjeni uslovi zadani njihovim premisama. BCS su pogodni za kreiranje ES ¢iji
je skup rjesenja unapred odreden i za njih je karakteristicno da programer ne mora
mnogo da brine o toku kojim ¢e se vrsiti zakljucivanje, dok FCS omogucavaju da
se kreiraju sistemi kod kojih skup rjeSenja nije unaprijed odreden, ali za kreiranje
ovakvih sistema neophodno je da programer usmjerava sistem da bi se doslo do
ispravnih rjesenja.

Da bi se ilustrovao FCS bice koristen OPSS5 (Official Production Systems ).
Ovaj sistem vr$i zaklju¢ivanje na slijedeci nacin (slika 14.6):

Prvo se pretraze sve Cinjenice koje se nalaze u radnoj zoni memorije, zatim se
pronalaze pravila ¢ije su premise istinite. Slijedeci korak je rangiranje premisa da
bi se utvrdilo koje ¢e se pravilo prvo izvrsSiti i ono se izvrSava. Nakon toga ponovo
se ide na prvi korak (utvrdivanje skupa pravila koja se mogu izvrsiti), itd. Kruzenje
se nastavlja sve dok se ne dode u situacija da ne postoji nijedno pravilo koje moze
da se aktivira.
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Postoji nekoliko nacina na koje se odreduje koje ¢e se pravilo izvrSiti (tom
prilikom se osmatraju samo pravila za ¢ije su se aktiviranje stekli uslovi):

e pravila koja se tiCu Cinjenica koje su posljednje nastale imaju visi
prioritet,

kompleksnija pravila imaju visi prioritet od jednostavnijih,

e  pravilima se moraju dodjeliti prioriteti i u tom slucaju izvrSava se pravilo
najviseg prioriteta.

v

skup pravila ¢ije su
nremise istinite

izaberi pravilo koje
ée se izvrSiti

izvrSavanje pravila i
upisivanje rezultata u
memoriju

]

Slika 14.6. Sistemi sa olan¢avanjem unaprijed.

Faze kreiranja FCS :

—

. Definisanje problema;

. Pisanje koda koji opisuje ¢injenice;

. Pisanje pocetnog skupa pravila;
Definisanje nacina zaustavljanja sistema;
Kontrola redoslijeda izvrSavanja pravila;

. Dalji razvoj sistema.

W N

o vk

Definisanje problema

U ovom slucaju ¢e se uzeti za primjer problem rasporedivanja novinskih
¢lanaka (slika 14.7.). Radi se o dnevnim novinama malog grada. Pokusace se da se
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napravi sistem koji ¢e glavnog urednika osloboditi ovog dijela posla. Da se to
uspije mora se detaljno ispitati urednika na koji nacin on odreduje koji ¢e se ¢lanci
naci na naslovnoj strani. Ispostavlja se da on to radi na osnovu brojnih faktora, a to
su:

e tip price (da li obraduje lokalnu ili nacionalnu temu ili je u pitanju neka

senzacija),
e tema, i
e dalije ¢lanak dio feljtona.

Bitno je naglasiti da je broj ¢lanaka na naslovnoj strani ogranicen.

Iz ovoga slijedi da je potrebno definisati dva objekta i to: objekat koji se tice
Clanka i1 objekat koji ¢e sadrzavati podatke o tome koliko je Clanaka veé
rasporedeno na naslovnu stranu. Takode, treba definisati i objekat "start", ¢ija e se
funkcija kasnije objasniti.

Pisanje koda koji sadrzi Cinjenice

Osnovni pokreta¢ FCS su podaci. Sve dok se podaci ne uvedu u sistem
nemoguce je pokrenuti sistem. Snabdjevanje sistema podacima se moze izvesti na
razlicite naCine, npr. sistem moze dobijati potrebne podatke iz baze podataka, zatim
putem ugradenih senzora ili se podaci mogu dobijati njihovim unoSenjem od strane
korisnika. Da bi se aktivirao sistem i unijeli potrebni podaci, mora se napisati
aktivaciono previlo (sturtup rule). Ovo pravilo se aktivira odmah nakon ulaska u
sistem 1 zahtjeva neophodne podatke. Za razmatrani primjer ovo pravilo moze
izgledati ovako:

Rule Startup

IF start-status=da

THEN pitanje u vezi sa tipom price
pitanje u vezi sa sadrzajem
napravi novi objekat c¢lanak
ponovno_aktiviranje pocetnog pravila.

Kada se aktivira ovo pravilo, sistem uzima podatke o tipu i sadrzaju ¢lanka i
ponovo aktivira ovo pravilo da bi se omogucilo unosenje novog clanaka.
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lokalni, nacionalni,
senzacija, poseban
izvjeStaj, ponovno
Stampanje

sadrzaj

(tekst)

prva strana
srednje strane
posljednja strana

prva broj ¢lanka
strana (broj)

status da
ne

Slika 14.7. Rasporedivanja novinskih ¢lanaka.
Pisanje pocetnog skupa pravila

Da bi se sistem mogao snabdjeti pravilima, neophodno je da se dodatno izvrsi
informisanje o nacinu na koji urednik odreduje da li ¢e se neki ¢lanak naéi na
naslovnoj strani ili ne. Tokom razgovora dobijene su slede¢e informacije:

e samo Cetiri ¢lanka se mogu naci na naslovnoj strani,

e specijalni izvjestaji uvijek se postavljaju na naslovnu stranu,

e (lanci sa lokalnim temama imaju veéu vaznost od onih sa nacionalnim,
sem ako tema nije od velikog znacaja za gradane tog grada (to su teme
koje se ti¢u radnickih sindikata, s obzirom da najve¢i dio stanivnika tog
grada radi u fabrici),

e senzacije se uvijek postavljaju na naslovnu stranu da bi privukle paznju.

Na osnovu informacija koje su do sada dobijene, moze se kreirati ovakav
sistem:

LITERALIZE <¢&lanak
Tip
Sadrzaj
Mjesto
LITERALIZE Naslovna strana
Broj clanaka
Rule Spec izvjeStaj
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IF ¢lanak-tip=specijalni izvjesStaj THEN c¢lanak-mjesto=prva strana
Rule Radnicki
IF ¢lanak-tip=nacionalni AND ¢&¢lanak-radnic¢ki THEN c¢lanak-
mjesto=prva_ strana
Rule senzacija
IF ¢lanak-tip=senzacija THEN ¢lanak-mjesto=prva strana
Rule Lokalni
IF ¢lanak-tip=lokalni THEN c¢lanak—mjesto=prva strana
LITERALIZE Start
Status
Rule Startup
IF start-status=da
THEN pitanje u vezi sa tipom price
pitanje u vezi sa sadrzajem
postavi novi ¢lanak
ponovno_aktiviranje pocetnog pravila.

Definisanje nacina zaustavljanja sistema

Ranije je objasnjeno da e se sistem zaustaviti u trenutku kada nijedno pravilo
ne moze da se aktivira. lako je to najbolji na¢in da se zaustavi sistem, nekada to
nije moguce. U razmatranom primjeru, ukoliko se ne doda pravilo koje ¢e
zaustaviti unos podataka o novim ¢lancima, sistem ¢e imati mogucnost da
neograniceni broj ¢lanaka postavi na naslovnu stranu, §to nije moguce obzirom da
je prostor naslovne strane ogranicen. Uvodenjem ogranic¢enja koje se odnosi na
maksimalni broj clanaka koji se mogu naci na naslovnoj strani, ujedno ¢e se
obezbjediti i nacin zaustavljanja sistema.

Rule Brojac

IF ¢lanak-mjesto=prva strana THEN increment prva strana-brojcl.
Rule Stop

IF prva strana-brojc¢l=4 THEN STOP.

Dodavanjem ovih pravila omoguceno je da se svaki put, kada je neki ¢lanak
postavljen na naslovnu stranu, brojac broja ¢lanaka (koji je atribut objekta naslovna
strana) poveca za jedan i da se u trenutku kada se Cetiri ¢lanka postave na naslovnu
stranu sistem zaustavlja pomoc¢u naredbe STOP. Na taj nacin korisnik ¢e dobijati
odgovore sve do trenutka u kome naslovna strana postaje popunjena i tada se
sistem zaustavlja.

Kontrola redoslijeda izvrSavanja pravila

U jednostavnim sistemima kao $to je razmatrani primjer, posebna kontrola
nije neophodna jer ¢e sistem uzeti podatke, neka pravila ¢e se izvrSitii sistem ¢e
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stati. Medutim, prilikom kreiranja ES vrlo Cesto postoji potreba da se neka pravila
izvrSavaju poslije nekih drugih, ili samo pod odredenim okolnostima, itd. Jedan od
nacina da se reguliSe redoslijed izvrSavanja pravila je definisanje okolnosti pod
kojima je dozvoljeno aktiviranje pojedinih pravila. Tako se postize da se neka
pravila ne uzimaju u razmatranje sve dok se za to ne postignu uslovi. Ovakva
pravila nisu rezervisana samo za FCS ve¢ se koriste i u BCS, s tom razlikom §to u
BCS ova pravila suze za povecanje efikasnosti i njihovo prisustvo nije neophodno,
dok za FCS ova pravila mogu biti presudna za donoSenje pravilnog zakljucka.

U razmatranom primjeru problem bi se javio u slucaju da se prva Cetiri unijeta
¢lanka odnose na lokalna pitanja, a peti je senzacija. U tom slucaju, zbog
popunjenosti prve strane, peti ¢lanak ne bi bio postavljen na naslovnu stranu iako
urednik ne bi tako postupio. Da bi se sprijeCile ovakve situacije, uvode se neke
promjene u sistem. Uvodi se novi objekat "Senzacije unijete", koji ¢e imati jedan
atribut status. Status ¢e imati vrijednost ‘“ne” sve dok se ne unesu sve
senzacije, a nakon toga ¢e se promeniti u “da”. Takode, u sva pravila koja
postavljaju ¢lanke na naslovnu stranu dodaje se jedna premisa koja Ce ispitivati
status unijetih senzacija, i blokirace izvrSavanje svih pravila sve dok sve senzacije
ne budu unijete.

Problem redoslijeda aktiviranja pravila se mozZe rijesiti i vezivanjem broja za
svako pravilo. Ovaj broj oznacava prioritet aktiviranja pravila. U takvim sistemima
prvo se aktiviraju pravila koja imaju najvise prioritete. Sada se postavlja pitanje
kako odrediti koja ¢e pravila imati viSe prioritete. Prvo treba podjeliti skup
mogucih ulaza na standardne ulaze i izuzetke. Izuzeci su oni ulazi za koje se
odstupa od uobicajene procedure dobijanja savjeta. Kada se to odredi, visi prioriteti
se dodjeljuju onim pravilima koja se ticu izuzetaka, da bi se obezbedilo da se
njihovo preispitivanje i aktiviranje, ako su uslovi zadovoljeni, obavi prije nego §to
se na njih primjeni standardna procedura. Vrlo Cesto je potrebno potpuno zabraniti
izvrSavanje standardne procedure, pa se u sva pravila nizeg prioriteta dodaju
premise koje ispituju da li se izvrSilo neko od pravila viSeg prioriteta, ako jeste
pravilo se ne aktivira, a u suprotnom se aktivira.

Ove zabrane se uvode samo u slucajevima kada je primjena razlicitih
procedura iskljuciva, odnosno kada jedna isklju¢uje mogucnost izvrSavanja druge.
U razmatranom primjeru izuzeci su ¢lanci koji se bave nacionalnom temom, ali su
od vaznosti i1 za grad u kome izlaze novine. Ovi ¢lanci bi po tome $to su nacionalni
trebali biti rasporedeni na srednje strane, medutim urednik ih stavlja na naslovnu,
zbog njihove vaznosti za grad. Zbog toga ¢e se pravilu koje postavlja ovakve
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¢lanke dati visi prioritet od drugih, a u pravilo koje nacionalne ¢lanke postavlja na
srednje strane dodati premisa koja ispituje da li je clanak ve¢ postavljen na
naslovnu stranu. Ovo je potrebno da bi se time zabranilo mijenjanje polozaja
¢lanka, kada se dode do pravila koje bi ga postavilo na srednje strane.

Dalji razvoj sistema

U FCS se mogu primjenjivati slicna poboljsanja kao i kod BCS, s tim $to kod
uvodenja apstrakcija i dodavanja novih pravila treba biti vrlo oprezan. Svako
dodavanje pravila zahtjeva detaljno preispitivanje na koji nacin to pravilo moze
uticati na tok zakljucivanja. Apstrakcije se u BCS automatski koriste zahvaljujuci
nacinu na koji se vrsi zakljucivanje. Medutim, u FCS se mora voditi racuna da se
apstraktna pravila moraju povezati sa postoje¢im pravilima da bi se omogucilo
njihovo aktiviranje u pravo vrijeme.

Kod FCS je moguce koristiti i mrezni algoritam (The Rete Algorithm), koji u
velikim sistemima znatno povecava efikasnist. On funkcioniSe na taj nacin S$to
povezuje pravila koja imaju neke zajednicke premise u mreze. Ove mreze
omogucavaju da se prilikom pravljenja skupa pravila, koja mogu da se aktiviraju,
provjeravaju iste premise samo jednom i ukoliko premisa ima neta¢nu vrijednost iz
razmatranja se izbacuje grupa pravila. Ovako se postize dvostruka uSteda vremena
izvrSavanja, jer se €¢im je premisa neistinita odbacuje grupa pravila, i na taj nacin se
izbjegava provjeravanje ostalih premisa nekog pravila.

14.5. PRIMJER EKSPERTNOG SISTEMA

Opste o Jess skeletnom sistemu (shell)

Java Expert System Shell (Jess) pripada grupi softverskih alata za razvoj
ekspertnih sistema, odnosno jezika inZenjeringa znanja opSte namjene. Jess je
skeletni sistem (skell) ES i u potpunosti je napisan u Java programskom jeziku.
Razvijen je u kompaniji Distributed Computing System (DCS) - Sandia National
Laboratories Livermore, CA, USA. Veoma je brzo stekao popularnost, tako da se u
mnogim radovima iz oblasti vjestacke inteligencije moZe sresti kao primjer za
razvoj Java aplikacija baziranih na znanju.

Kako autori Jess-a navode, Jess je kopija jezgra razvojnog alata za ES CLIPS,
koji je poceo da poprima i prihvata uticaj Jave. Jess omogucava da aplikacije
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(apleti), pisane u Javi, dobiju moguc¢nost da “odlucuju”. Treba napomenuti da Jess
ne duplira CLIPS u bukvalnom smislu, ve¢ samo njegovu sustinu.

Jess je kompatibilan sa svim verzijama Jave, poCinjuci od verzije 1.0.2., a
najkompatibilniji je sa Javom 1.1, iako prilikom kompajliranja se moze vidjeti
upozorenje o nedozvoljenim metodama (deprecated methods). Medutim, to je
cijena kompatibilnosti.

Jess je projekat u razvoju — svakim danom mu se dodaju nove opcije. Ima
svoju sopstvenu semantiku, koja dosta podsjeca ma programski jezik LISP. Kao i
svaki shell ES i Jess koristi istu logiku i principe. Osnovu svakog programa
predstavljaju ¢injenice i pravila. Skup pravila gradi mehanizam zakljucivanja ES, a
upravo taj dio daje programu sposobnost odluc¢ivanja. Skup Cinjenica gradi bazu
znanja, bez koje napisana pravila ne bi imala nikakvu funkciju.

Opis problema

Potrebno je napraviti ES u Jess-u koji bi pruzao podrsku kod izbora hard
diska. Kao ulaz, program bi prikupljao odgovore korisnika na postavljena pitanja.
Kada se sakupi dovoljno informacija, program prikazuje prijedlog hard diska, koji
odgovara danim zahtjevima. Podaci, koje daje ekspert o hard diskovima se Cuvaju
u posebnoj datoteci i prilikom svakog startovanja programa ti podaci se ucitavaju u
program kao Cinjenice. Radi se o obi¢noj tekstualnoj datoteci, tako da je moguce u
svakom trenutku vrSiti izmjene, kako bi se program prilagodio trenutnom stanju na
trzistu hard diskova.

Analiza rjeSenja

Jess-ovom semantikom je napisan skup pravila koji predstavlja mehanizam
zaklju€ivanja ES. U posebnoj datoteci se Cuvaju podaci o hard diskovima, koji
predstavljaju bazu znanja. Slijedi listing programa u Jess-u.

Jess, the Java Expert System Shell
Copyright (C) 1998 E. J. Friedman Hill and the Sandia Corporation
Jess Version 5.1. 4/24/2000

Program za izbor hard diska

;;; Ovaj program pokuSava da utvrdi vrstu hard diska koji je
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;75 odgovaraju¢i, prema danim odgovorima na postavljena pitanja

; Definicija Sablona. Na ovaj nac¢in se definiSe nesortirana
; Cinjenica

(deftemplate cvor

(slot rb-cvor)

(slot proizvodjac)
(slot tip)
(slot da-grana)
(slot ne-grana)

(slot interfejs)

(slot brzina)
(slot kapacitet)
(slot klasa)
(slot pitanije)

(slot odgovor))

; Inicijalizacija. Prilikom startovanja programa postavi
; tekuci-cvor na pocetak (korjen).
(defrule inicijalizuj

(not (cvor (rb-cvor korjen)))

=>

(load-facts "diskovi.dat")

(assert (tekuci-cvor korjen)))

; Ako je vrijednost polja "tip" jednaka "odluka", onda postavi
; pitanje koje je definisano u tekuéem c&voru.
(defrule postavi-pitanje
?cvor <- (tekuci-cvor ?rb-cvor)
(cvor (rb-cvor ?rb-cvor)
(tip odluka)
(pitanje ?pitanje))

(not (odgovor ?))
=>
(printout t ?pitanje " (da ili ne) ")

(assert (odgovor (read))))
; Ako je odgovor razlicit od "da" ili ""ne", ponisti odgovor.
(defrule pogresan-odgovor

?odgovor <- (odgovor ~da&~ne)

=>
(retract ?odgovor))

; Ako je odgovor "da", postavi tekuci-cvor na ¢vor koji pokazuje da
; grana.

(defrule idi-na-da-granu
?cvor <- (tekuci-cvor ?rb-cvor)
(cvor (rb-cvor ?rb-cvor)
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(tip odluka)
(da-grana ?da-grana))
?odgovor <- (odgovor da)

=>
(retract ?cvor ?odgovor)
(assert (tekuci-cvor ?da-grana)))

; Ako je odgovor "ne", postavi tekuci-cvor na ¢vor koji pokazuje ne
; grana.
(defrule idi-na-ne-granu

?cvor <- (tekuci-cvor ?rb-cvor)

(cvor (rb-cvor ?rb-cvor)

(tip odluka)
(ne-grana ?ne-grana))
?odgovor <- (odgovor ne)

=>
(retract ?cvor ?odgovor)
(assert (tekuci-cvor ?ne-grana)))

; Ako je tip "odgovor", prikazi vrijednosti tekuéeg cvora
; 1 pitaj da 1li ce se postupak ponoviti. Upi$i odgovor.
; Eksplicitni poziv pravila "Pokusajte-ponovo".
(defrule provjeri-da-li-je-odgovor-zadovoljavajuci

?cvor <- (tekuci-cvor ?rb-cvor)

(cvor (rb-cvor ?rb-cvor) (tip odgovor) (odgovor ?vrijednostl)
(proizvodjac ?vrijednost2)

(interfejs ?vrijednost3) (brzina ?vrijednostd4) (kapacitet

?vrijednost5) (klasa ?vrijednost6))

(not (odgovor ?))

assert (odgovor (read)))
assert (Pokusajte-ponovo))
retract ?cvor))

=>

(printout t crlf)

(printout t "Odgovarajuci hard disk za vas je:"?vrijednostl crlf)
(printout t "Proizvodjac: "?vrijednost2 crlf)
(printout t "Interfejs: "?vrijednost3 crlf)
(printout t "Brzina: "?vrijednost4 crlf)
(printout t "Kapacitet: "?vrijednost5 crlf)
(printout t "Klasa: "?vrijednost6 crlf crlf)
(printout t "Da 1li zelite da pokusate ponovo? ")

(

(

(

; Ako je pozvano ovo pravilo, potvrdi poziv.
(defrule Pokusajte-ponovo

(Pokusajte-ponovo)

(not (pitanje ?))

=>

(assert (Pokusajte-ponovo)))
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; Ako je pozvano pravilo Pokusajte-ponovo 1 ako je odgovor "da"
; postavi tekuci-cvor na korjen.
(defrule jos-jednom
?temp <- (Pokusajte-ponovo)
?odgovor <- (odgovor da)
=>
(printout t crlf crlf crlf)
(retract ?temp ?odgovor)
(assert (tekuci-cvor korjen)))

; Ako je pozvano pravilo Pokusajte-ponovo i ako je odgovor "ne"
; onda kraj rada.
(defrule necu-vise

?temp <- (Pokusajte-ponovo)
?odgovor <- (odgovor ne)
>

(printout t "Kraj rada...")
(retract ?temp ?odgovor))

(reset)
(run)

Uz svako pravilo je napisan komentar koji treba da bude dovoljan za
razumjevanje znacenja pravila, a osim toga i sam naziv pravila govori dosta o
njegovoj funkciji.

Baza znanja se ¢uva u slijedecoj posebnoj datoteci.

(cvor (rb-cvor korjen) (tip odluka) (pitanje "Da 1li zelite da kupite

hard disk?") (da-grana cvorl) (ne-grana cvor2) (odgovor nil))
(cvor (rb-cvor cvorl) (tip odluka) (pitanje "Da 1li imate dovoljno
novca za najskuplji model?") (da-grana cvor3) (ne-grana cvord)
(odgovor nil))
(cvor (rb-cvor cvor3) (tip odgovor) (pitanje nil) (da-grana nil)
(ne-grana nil) (odgovor "Atlas X")

(proizvodjac Maxtor) (interfejs SCSI) (brzina "10 000 RPM")
(kapacitet "40 Gb") (klasa Visoka))
(cvor (rb-cvor cvor4) (tip odluka) (pitanje "Da 1li vam Jje bitna
brzina?") (da-grana cvorb5) (ne-grana cvor6) (odgovor nil))
(cvor (rb-cvor cvor5) (tip odluka) (pitanje "Da 1li vam je potreban
veci kapacitet?") (da-grana cvor7) (ne-grana cvor8) (odgovor nil))
(cvor (rb-cvor cvor6) (tip odluka) (pitanje "Da 1li vam je potreban

veci kapacitet?") (da-grana cvor9) (ne-grana cvorl0) (odgovor nil))
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(cvor (rb-cvor cvor7) (tip odgovor) (pitanje nil) (da-grana nil)
(ne-grana nil) (odgovor "Fireball AS")

(proizvodjac Quantum) (interfejs IDE) (brzina "7200 RPM")
(kapacitet "40 Gb") (klasa Srednija))

(cvor (rb-cvor cvor8) (tip odgovor) (pitanje nil) (da-grana nil)
(ne-grana nil) (odgovor "Fireball AS")

(proizvodjac Quantum) (interfejs IDE) (brzina "7200 RPM")
(kapacitet "20 Gb") (klasa Srednija))

(cvor (rb-cvor cvor9) (tip odgovor) (pitanje nil) (da-grana nil)
(ne-grana nil) (odgovor "VL 40")

(proizvodjac Maxtor) (interfejs IDE) (brzina "5600 RPM")
(kapacitet "40 Gb") (klasa Ekonomska))

(cvor (rb-cvor cvorl0) (tip odgovor) (pitanje nil) (da-grana nil)
(ne-grana nil) (odgovor "VL 30")

(proizvodjac Maxtor) (interfejs IDE) (brzina "5600 RPM")
(kapacitet "20 Gb") (klasa Ekonomska))

Za Jess, kao i za druge shell-ove ES, treba naglasiti da se program ne izvrsava
sekvencijalno. Receno je da svaki program sadrzi skup pravila, koji predstavlja
njegovu osnovu zakljucivanja. Svako pravilo bi se moglo uporediti sa “If then else”
strukturom 1 u kovencionalnim programskim jezicima. Da bi se neko pravilo
aktiviralo, potrebno je da bude zadovoljen uslov na lijevoj strani pravila (if dio).
Tada se izvrSava desni dio pravila (then dio).

Da bi se bolje objasnio ovaj mehanizam, bice prikazan jedan primjer iz ovog
programa. Na primjer, ako korisnik odgovori sa “da” na pitanje “Da li zelite da
kupite hard disk?” (pogledati listing datoteke, ¢vor korjen), tada je lijeva strana
pravila “idi-na-da-granu” zadovoljena, i zato se ovo pravilo aktivira. Kao Sto se
vidi u ovom pravilu, prilikom izvr§avanja desne strane pravila, tekuci-cvor se
postavlja na ¢vor koji se nalazi u polju “da-grana”, a to je u ovom slucaju “cvor1”.
Na sli¢an nacin funkcioni$u i ostala pravila.

Graficki interfejs

Graficki interfejs je napisan u Javi. Pri tome je koriStena Jess-ova klasa
“Main.class” koja u sebi sadrzi “embedded” Jess. To znaci da je u Javin kod
inkorporiran Jess-ov pogon zaklju€ivanja (Rete), kao i parser koji je zaduzen za
Citanje Jess-ove sintakse. Naravno, tu je i mehanizam koji je zaduzen za izuzetke i
greske.
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U datoteci “DiskPanel.java” sadrzana je osnova programa koji koristi Jess-
ovu “main” klasu. Implementiran je jedan Panel na koji su postavljena dva
dugmeta (Da i Ne), kao i komponenta TextArea. Listing sa komentarima prikazan
je u nastavku.

package jess;

import java.awt.*;

import jess.awt.TextReader;
import jess.awt.TextAreaWriter;
import java.awt.event.*;

import java.util.*;

import java.io.*;

*

~

e T

Konzolni graficki interfejs.

Ova klasa predstavlija Panel koji kao ulaz prihvata kliktaje misem
korisnika na dugmad "Da"

i "Ne". Rezultat obradjen u Rete pogonu prikazuje na ekranu (u
TextArea) .

Koristi TextReader 1 TextAreaWriter klase da pretvori tekstualne
podatke u ulaznolizlazne tokove.

Disk 1 DiskAplet klase prikazuju instance ove klase **/

public class DiskPanel extends Panel implements Serializable

{
// Promjenljiva za predstavljanje izlaza
private TextAreaWriter m taw;

// Promjenljiva za hvatanje ulaza
private TextReader m in;

// Pogon ekspertnog sistema
Rete m rete;

/**
* Postavi panel; prikaci Rete objekat za
* ulazne i izlazne komponente
*/

public DiskPanel (Rete r)

{

m rete = r;

// Podesavanje elemenata grafickog interfejsa
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final TextArea ta = new TextArea (10,40);
ta.setEditable (false);

Button bDa = new Button ("Da");

Button bNe = new Button ("Ne");

Panel p = new Panel();

p.setlLayout (new GridLayout(l,2));

// Definisi I/0 tokove
m taw = new TextAreaWriter(ta);
m _in = new TextReader (false);

// Postavi elemente grafickog interfejsa
setLayout (new BorderLayout());

add ("Center", ta):;

p.add (bbDa) ;

p.add (bNe) ;

add ("South", p);

// Funkcija koja hvata dogadjaje dugmeta "Da"
bDa.addActionListener (new ActionListener () {
public void actionPerformed (ActionEvent ae)
{
synchronized (ta)
{
try
{
m taw.write("da");
m taw.write('\n'");
m taw.flush();
}

catch (IOException ioe)
{
}

m_in.appendText ("da" + "\n");

1)

// Funkcija koja hvata dogadjaje dugmeta "Ne"
bNe.addActionListener (new ActionListener () {
public void actionPerformed (ActionEvent ae)
{
synchronized (ta)
{
try
{

m taw.write("ne");
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m_taw.write('\n');
m taw.flush();
}
catch (IOException ioe)
{
}

m_in.appendText ("ne" + "\n");
1)

// Podesi Rete objekat (ulazne i izlazne rutere)
PrintWriter pw = new PrintWriter (m taw, true);
r.addInputRouter ("t", m in, true);
r.addOutputRouter ("t", pw);

r.addInputRouter ("WSTDIN", m in, true);
r.addOutputRouter ("WSTDOUT", pw) ;
r.addOutputRouter ("WSTDERR", pw) ;

U datotekama “Disk.java” 1 “DiskAplet.java” koriStene su instance klase
“DiskPanel”. Klasa disk predstavlja implementaciju aplikacije, a klasa DiskAplet
predstavlja implementaciju apleta. Slijede njihovi listinzi.

Disk.java:
package jess;

import java.io.*;
import java.awt.*;
import java.awt.event.*;

/**
Ak hhkhkhhkhhkhkh kA hhkdhhkrhkhkhhhkhk kA hhkhhhkdhkhkhkhhkhhkdhhkhkhhkrhkhkhhhkhkrhkkrhhkrkkkkkxx*k

* k

* Graficka konzola zasnovana na jess-ovoj klasi Console koja je
* prilagodjena specijalno za ovaj primjer ali i za druge primjere
* gde su odgovori korisnika iskljucivo Da i Ne.

KAk kA kA Ak hkhkhk Ak kA h kA kA h kA hkhk Ak kA h kA kA hkhhkhk kA hkhkhkhhkrhkhkhkhhkhkhkrhkhkhkhkhkrkkkkhkxkx*

* K */

public class Disk extends Frame implements Serializable
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DiskPanel m panel;
Rete m rete;

// Konstruktor koji samo postavlja naslov frame-a i alocira novi
Rete objekat
public Disk(String title)
{
this(title, new Rete()):;
}

// Kreiraj konzolu koristeci vec postojeci Rete objekat

public Disk(String title, Rete r)
{

super (title);

m rete = r;

m _panel = new DiskPanel(r);

add ("Center",m panel);
Button b;
add ("South", b = new Button("Kraj rada i izlaz iz programa"));
b.addActionListener (new ActionListener () {
public void actionPerformed (ActionEvent ae) {
dispose();
System.exit (0) ;
}
1)
validate();
setSize (500,300);
show () ;

}

/**
* Proslijedi niz argumenata prema objektu jess.Main povezanom sa
* ovom konzolom i pozovi metodu Main.execute() .

*/

public void execute(String [] argv)
{
Main m = new Main () ;
m.initialize (argv, m rete);
m panel.setFocus();
while (true)
m.execute (true) ;
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// Main funkcija
public static void main(String[] argv)
{
new Disk ("Jess Konzola - Izbor hard diska") .execute(argv);

}

Diskaplet.java:
package jess;

import java.awt.*;
import java.applet.*;
import java.util.x*;
import java.io.*;

*
*
* Aplet koji koristi DiskPanel. Moze da posluzi kao osnova bilo
* kojeg programa napisanog u jess-u koji kao ulaz prihvata

* iskljucivo odgovore Da i Ne korisnika.

*

*

Parametri apleta:
(] INPUT: ako Jje zadan ovaj parametar, Rete pogonu se
proslijedjuje datoteka
na koji on ukazuje 1 procesira se u batch modu.

public class DiskAplet extends Applet implements Runnable,
Serializable
{
// Disk panel
private DiskPanel m panel;
// Pogon
private Rete m rete;
// Thread u kojem se vrsi parsiranje
private Thread m thread;
// Main objekat koji upravlja Rete pogonom
private Main m_main;

// inicijalizacija

public void init ()

{
setLayout (new BorderLayout());
m rete = new Rete(this);
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m panel = new DiskPanel (m rete);
add ("Center", m panel);
add ("South", new Label());

String [] argv = new String[] {};
// Obradi parametre apleta
String appParam = getParameter ("INPUT");

if (appParam != null)
argv = new String[] {appParam};
m main = new Main();

m main.initialize (argv, m rete);

}

public synchronized void run()

{

do
{
try
{
m panel.setFocus() ;
while (true)
m main.execute (true);
}
catch (Throwable t)
{
m thread = null;
}
}
while (m_thread != null);

}

public void start()
{
if (m thread == null)
{
m thread = new Thread(this);
m_ thread.start () ;
}
}

public void stop ()
{
m thread = null;

}
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Korisnic¢ko uputstvo

Program se moze startovati ili sa Jess-ove konzole preko batch komande ili
kao zasebna aplikacija, sa sopstvenim grafickim interfejsom, preko datoteke
“disk.bat” (Sto je mnogo lakse). Korisnik odgovara na postavljena pitanja sa “da”
ili “ne”. Na kraju, kao rezultat njegovih odgovora prikazuje se odgovarajuci hard
disk.

Jess, the Java Expert System Shell
Copyright (C) 1998 E.J. Friedman Hi1ill and the Sandia Corporation
Jess Version 5.1 472472000

Da 1i zelite da kupite hard disk? (da 11i ne) da
Da 1li imate doveoljne novca za najskuplji model? (da ili ned da

Odgovarajuci hard disk za vas je: Atlas X
Proizvodjac: Maxtor
Interfejs:

SCSI
Brzina:z 10 000 RPHM
Kapacitet: 40 Gh
Klasa: Visoka

Da 11 zelite da pokusate ponovo?

Slika 14.8. Primjer ekrana kada se program izvr$ava u Jess-ovoj konzoli.

Prvo pitanje koje se postavlja korisniku je: “Da li Zelite da kupite hard disk?”.
U zavisnosti od odgovora korisnika program izvr§ava odgovarajuce akcije. Ako je
odgovor “ne”, program prekida sa radom. Ako je odgovor “da”, postavlja se
slijedece pitanje: “Da li imate dovoljno novca za najskuplji model?”. Ako je opet
odgovor “da”, prikazuje se najskuplji i najbolji hard disk. Ako je odgovor “ne”,
postavlja se slijedece pitanje i tako redom. Kada se prikaze na ekranu hard disk,
postavlja se pitanje korisniku da li zeli da pokusa ponovo. Ako je odgovor
potvrdan, postupak se ponavlja jo§ jednom.

Graficki interfejs pruza malo udobniji rad. Naime, korisnik ne mora da unosi
odgovore preko tastature, ve¢ svoje odgovore unosi pritiskom miSem na odgovara-
jucéu dugmad.

Program se mozZe izvrSavati i kao aplet u bilo kojem Internet browser-u, koji
ima ugradenu Java Virtual Machine, pokretanjem datoteke “DiskKonzola.html”.
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=3 D:-vfaks\predmetirEkzpAiseminariDizskKonzola_html - Microsoft Internet Explorer M=l E5

J Fil=  Edit “iew Favortez Toolz Help

J Address I@ D:MfakspredmetihE kspheeminarsDiskKonzola himl

N

Jess, the Java Expert Sypstem Shell
Copyright [C] 1938 E.J. Friedman Hill and the S andia Corporation
Jess Wersion 5.1 4/24,/2000

D& li zelite da kupite hard disk? [da il ne] da

D& li imate dowvolino novea za najskuplji model? [da il ne] ne
Da li wam je bitha brzina™ [da il ne) da

Da li wam je potreban weci kapacitet? [da il ne] ne

Odgovarajuci hard disk za was je: Fireball AS

Proizvodjac: Cluantum
Interfejs: IDE

Brzina: 7200 RP
F.apacitet: 20Ghb
Flaza: Srednja

Da li zelite da pokusate ponovo?

Ds I I

Slika 14.9. Primjer izvrSavanja programa kao zasebne aplikacije.

Ovaj jednostavni program predstavlja samo jedan primjer, ¢ija je namjera da
blize objasni nacin funkcionisanja Jess-a, kao i da prikaze neke od mogucnosti
ovog alata.

g%.less Konzola - Izbor hard diska

Dra li zelite da Kupite hard disk? {daili ne) da AI
Da li imate davoljno novea za najskuplji model? (da ili ne) ne

Da livam je bitha brzina? (da ili ne) ne

Da liwvam je potreban veci kapacitet? {da ili ne) da

Odgovarajuci hard disk za vas je: WL 40

Froizvodjac: Maxtor
Interfejs: IDE

Brzina: 5600 RPM
kapacitet: 40 Gh
Klasa: Ekonomska

Da li zelite da pokusate ponova?

o N

Da 1 e
Kraj rada i izlaz iz programa

Slika 14.10. Primjer izvrSavanja programa kao aplet-a.
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