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Softverski simulator za edukaciju u oblasti inteligentnih sistema

Apstrakt

Zbog rastuce vaznosti oblasti inteligentnih sistema, izraZena je sve veca potreba za
izuCavanjem algoritama koji se koriste u ovoj oblasti, a koji se oslanjaju na maSinsko ucenje i
algoritme pretrazivanja. Ovakvi algoritmi cesto mogu biti komplikovani za teorijsko
objasnjavanje i samim tim za razumevanje. Kao kvalitetan alat za prevazilaZenje problema u
njihovom objasnjavanju pokazalo se koriS¢enje vizuelnih softverskih simulatora. Zbog toga
se ukazala potreba da se u ovom radu simulacije predstave kao jedno od najmodernijih

reSenja u obrazovanju uz prikaz nacina na koje se mogu primeniti u nastavi.

U ovom radu predstavljen je opis i tehnicka realizacija softverskog simulatora razvijenog
da pomogne izucavanje oblasti inteligentnih sistema na Poslovnom fakultetu Valjevo
Univerziteta Singidunum. U okviru algoritama maSinskog ucenja obuhvacena su stabla
odlucivanja, klasterovanje, Naive Bayes i perceptroni, a u okviru algoritama pretrazivanja
obradeni su pretrazivanje po Sirini i dubini, planinarenje i A* Na kraju rada, data je

evaluacija razvijenog simulatora.

Kljucne reci

Softverski simulatori, inteligentni sistemi, masSinsko ucenje, algoritmi pretrazivanja
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1.UVOD

Oblast softverskih simulacija zauzima sve vaZnije mesto u modernom obrazovanju.
Ovakvi softveri pogotovo mogu biti pogodni kada je potrebno razumeti sloZenije algoritme
koji mogu biti komplikovani za objasnjavanje. Tada se ovakvi vizuelni alati mogu pokazati
kao velika pomo¢ s obzirom da se, zahvaljuju¢i njima, i neki sloZeniji koncepti mogu
jednostavnije objasniti i razumeti. To se posebno tacnim moZe pokazati u oblasti
inteligentnih sistema, u kojoj postoji veliki broj algoritama koji su u velikoj meri apstraktni, i
u Cijem izucavanju se ovakvi vizuelni alati namecu kao izuzetna pomo¢ i kao novi aspekt
metodike nastave. Ovaj pristup je sve popularniji jer omogucuje korisnicima potpuno

aktivan pristup ucenju u okviru kontrolisanog i bezbednog okruzenja.

Savremeno poslovanje se ne moZe ni zamisliti bez procesa poslovnog odlucivanja, a
primena savremenih tehnologija se u tu svrhu namece kao obavezan alat. S obzirom na to da
je ova oblast zbog velike ekspanzije sve interesantnija za proucavanje, posvecuje joj se i sve
viSe paznje u edukativnom smislu. KoriS¢enjem softverskih simulacija moguce je koristiti
modele situacija iz realnog sveta uz strogo definisane uloge svih ucesnika u okruzenju
bogatom parametrima koji pomazu u donoSenju poslovnih odluka. Na ovaj nacin je moguce
ste¢i praktican uvid u nacin funkcionisanja poslovnih procesa u modernom preduzecu.
Prakti¢no, ucesnici imaju moguénost da upravljaju virtuelnim preduze¢em i da uti¢u na
veliki broj parametara donoSenjem odgovaraju¢ih odluka. U ovom radu, dat je i prikaz

simulatora poslovanja preduzeca.

Analizirani simulatori, iako veoma sloZeni, ne predstavljaju u potpunosti pogodno
reSenje jer ne poseduju moguénost potpunog objaSnjavanja procesa donoSenja odluka. U
svakom od njih postoji samo moguc¢nost dobijanja detaljnih izveStaja i bilansa na osnovu
kojih je potrebno doneti odluke o ulaganjima, prodaji, cenama proizvoda itd. Problem se
nalazi izmedu ove dve faze - koris¢enja izvestaja i donosenja odluka. Ne postoji bilo kakva

mogucénost da Kkorisnici detaljnije udu u ovaj proces i dobiju pomo¢ u analiziranju mnoStva
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raznih parametara. Prakti¢no, nakon proucavanja parametara, potrebno je samostalno

doneti odluke, a da pritom ne postoji nacin da se ceo taj proces ucini lak§im za razumevanje.

Na ovom polju kao kvalitetno reSenje namecu se inteligentni sistemi. Zahvaljujuci
algoritmima koji se koriste u ovoj oblasti, mogu se prevazi¢i navedeni problemi, Sto bi
svakako poboljsalo razumevanje oblasti poslovnog odlucivanja. Nijedan od navedenih
simulatora ne koristi ovakav pristup, Sto bi njihovu upotrebljivost svakako moglo da digne

na znatno visi nivo.

Tema ovog rada je razvoj jednog takvog simulatora koji je zasnovan na koriS¢enju
algoritama iz oblasti inteligentnih sistema. Za potrebe simulatora, uzete su dve klase

inteligentnih algoritama - algoritmi masinskog ucenja i algoritmi pretraZivanja.

Algoritmi masinskog ucenja predstavljaju skup metoda pomocu kojih racunari treba da
podrzZe reSavanje problema putem analiziranja (u€enja) slucajeva koji su se ve¢ dogodili.
Algoritmi pretraZivanja omogucavaju da se u skupu rezultata pronade Zeljeni podatak na
osnovu odredenog identifikatora. U cilju lakSeg razumevanja, sve ove algoritme je moguce

predstavljati i graficki, kako bi korisnici imali pregled aktivnosti koje se deSavaju.

1.1. Predmet istrazivanja

Predmet istrazivanja ovog rada predstavljaju vizuelni softverski simulatori kao
edukativni alati koji u poslednje vreme dobijaju sve vecu popularnost. Obraduju se prednosti
i mane njihovog koriS¢enja, znacaj koji imaju u edukaciji kao i uporedna analiza postojecih
reSenja u praksi - dat je prikaz simulatora poslovnog odlucivanja, maSinskog ucenja i
algoritama pretrazivanja. Na osnovu uocenih nedostataka, predloZen je i realizovan novi

vizuelni simulator koji se moze koristiti za uCenje navedenih algoritama.

1.2. Ciljevi i zadaci istrazivanja

Opsti cilj ovog rada je objasSnjavanje vaznosti uloge vizuelnih softverskih simulacija u

edukaciji, s obzirom da se Cesto javlja potreba za objasnjavanjem odredenih koncepata koji

-12-



Softverski simulator za edukaciju u oblasti inteligentnih sistema

mogu biti komplikovani za teorijsko prikazivanje, Sto se posebno moZe odnostiti na

algoritme u inteligentnim sistemima.
Posebni ciljevi ovog rada su:

Ukazivanje na vaZnost primene inteligentnih sistema u oblasti poslovnog
odlucivanja koje predstavlja vaZzan element savremene poslovne ekonomije.
Posebno je vazno prikazati znacaj primene informacionih tehnologija u ovoj

oblasti, zahvaljuju¢i Cemu se njena upotrebljivost diZe na znatno visi nivo.

Prikazivanje uporedne analize iskustava i reSenja koja ve¢ postoje u praksi. Na ovaj
nacin, omoguceno je sagledavanje uloge oblasti softverskih simulacija u oblasti
edukacije poslovnog odlucivanja i inteligentnih sistema. Ispunjenjem ovog cilja
moZe se zakljuciti dokle se stiglo u ovim oblastima i da li je moguce napraviti neki

prodor u ovom polju.

Razvoj novog simulatora za edukaciju inteligentnih sistema koji bi nadomestio sve

nedostatke prikazanih reSenja i uveo odredene nove koncepte.

Razvoj skupa laboratorijskih vezbi koje bi se koristile za objasnjavanje odredenih

koncepata, a omogucdili bi i da razvijeni simulator bude maksimalno iskoriscen.

Evaluacija novog simulatora u cilju opravdavanja njegove upotrebne vrednosti u

nastavi.

1.3. Hipoteticki okvir istrazivanja

Osnovna hipoteza je da koriS¢enje odredenog vizuelnog softverskog simulatora moze
doprineti olakSanom ucenju i boljem razumevanju grupi koja ga koristi. S obzirom na to da
bi sa metodicke strane bio usmeren ka edukaciji i zbog toga u potpunosti prilagoden
koriS¢enju u nastavi, grupa koja ga koristi bi trebala da postigne bolji rezultat nego da radi
bez koris¢enja simulatora, Sto se moZze izmeriti pomocu nekoliko klju¢nih faktora: prosecna

ocena, broj studenata koji je izabrao predmet i procenat studenata koji su poloZili ispit.
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Posebne hipoteze su:

sve veci uticaj vizuelnih softverskih simulacija u edukaciji;

vaznost informacionih tehnologija za primene u okviru oblasti poslovnog

odlucivanja;

povecanje Kkorisnosti postojec¢ih softverskih simulacija u oblasti poslovnog
odlucivanja razvojem novog simulatora pomoc¢u koga bi se nadomestili nedostaci

postojecih resenja.

1.4. Metode i tok istrazivackog postupka

U izradi ovog rada koriSc¢eno je nekoliko metoda nau¢nog saznanja. Upotrebljeni su:

Metod analize sadrzaja strane i domace strucne literature i internet materijala iz
oblasti softverskih simulacija i inteligentnih sistema. Na taj nacin, napravljen je
pregled ovih oblasti, a uspostavljena je i veza izmedu savremenog poslovanja i
savremenih tehnologija. Zahvaljuju¢i tome, doSlo se do potrebnih informacija i
znanja kako bi se bliZe definisali osnovni pojmovi koris¢eni u ovom radu, Sto je

posluzilo kao polazna osnova za dalje proucavanje i pisanje.

Komparativni metod koji je koriS¢en da bi se napravio pregled postojecih
iskustava i reSenja u razvoju softvera, kao i njihovo poredenje po osnovu tehnicke
realizacije, funkcionalnosti i ispunjenosti funkcionalnih zahteva. Prikazano je i

medusobno poredenje karakteristika izabranih simulatora.

Metod specijalizacije, gde se poSlo od poslovnog odlucivanja preko primene
informacionih tehnologija u okviru njega, do primene softverskih resenja za

edukaciju u tim oblastima.

Metod pojedinacnog posmatranja, tj. analize sluCajeva postoje¢ih primera iz
prakse. Za svaki simulator su analizirane tehnicke karakteristike i funkcionalnosti,

ali i faktori koji sa metodicke strane odreduju kvalitetan softverski sistem.
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Statisticki metodi, kao nacin evaluiranja upotrebljivosti novog softverskog sistema.
Za prikupljanje podataka bice upotrebljeni ispitivanje i anketa, a grupa koja se

ispituje Ce biti podeljena na kontrolnu i eksperimentalnu.

1.5. Struktura rada

Rad je podeljen na nekoliko poglavlja:

PREGLED OBLASTI ISTRAZIVANJA definise mesto softverskih simulacija u
savremenom obrazovanju, pocevsi od istorijskog pregleda do upotrebe u simulaciji
sloZenih algoritama. Razmatra se i upotreba inteligentnih sistema u oblasti
poslovnog odluc¢ivanja, a poseban deo poglavlja je posvecen softverskim
simulacijama u poslovnom odlucivanju, njihovom pregledu, kao i prednostima i

manama navedenih reSenja.

TEORIJSKE OSNOVE ISTRAZIVANJA definiu osnovu na kojoj je zapotet razvoj
novog simulatora. ObrazloZena su uporedna iskustva i reSenja u koriS¢enju
simulatora masinskog ucenja i pretrazivanja, na osnovu cega je izvedena analiza i
izbor algoritama koji ¢e biti obuhvaceni u simulatoru. Za svaki od izabranih
algoritama definisane su teorijske osnove uz detaljan nacin rada i odgovarajuci

pregled literature.

REALIZACIJA NOVOG SOFTVERSKOG SIMULATORA detaljnije definiSe proces
izrade samog simulatora. Nakon osnovnog opisa funkcionalnosti sistema, detaljno
se obrazlaze nacin izbora tehnologija koje su koriS¢ene za razvoj simulatora.
Potom se prelazi na samu implementaciju, pocevsi od dijagrama klasa preko
listinga sa programskim kodom Kkoji detaljnije obrazlaZu reSenja odredenih

problema koji su se javili tokom razvoja.

LABORATORIJSKE VEZBE ZASNOVANE NA SOFTVERSKOM SISTEMU defini$u
setove prakti¢nih zadataka koji se mogu koristiti u radu sa simulatorom. Ove veZbe
su napravljene kako bi omogucile Sto bolje iskoris¢enje softvera, kao i

nastavnicima olaksale rad na ¢asovima.
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EVALUACIJA REALIZOVANOG SISTEMA sumira upotrebnu vrednost novog
softverskog simulatora, a sprovedena je kvalitativna i kvantitativna analiza.
Faktori koji su sluZili kao osnova za analizu su prosecna ocena, broj studenata koji

je izabrao predmet i procenat studenata koji su polozili ispit.

1.6. Ocekivani doprinosi

Ocekivani strucni doprinosi su:
Objasnjavanje vaznosti upotrebe vizuelnih softverskih simulacija u edukaciji.

Pregled iskustava na svetskim univerzitetima u pogledu koriS¢enja simulacija

poslovanja, kao i pregled prednosti i mana svakog od prikazanih resenja.

Pregled tehnologija i biblioteka koje se mogu pogodno Kkoristiti za razvoj

softverskih simulatora.

Predlog resenja kojim bi se u navedenim simulacijama poslovanja koriS¢enjem
algoritama inteligentnih sistema prevazisli problemi vezani za proces donoSenja
odluka - ovi problemi odnose se na vezu izmedu velikog broja finansijskih izvestaja

i pokazatelja sa jedne strane i donosenja odluka sa druge.

Razvoj novog sofverskog simulatora inteligentnih sistema koji bi koristio algoritme

masinskog ucenja i algoritme pretraZivanja.

Definisanje detaljnog skupa laboratorijskih vezbi koje bi posluZile da se simulator

koji je razvijen maksimalno iskoristi.
Ocekivani nauc¢ni doprinosi su:

[straZivanje se moze opisati kao potreba za definisanjem novog sistema koji bi
mogao da se Koristi u postoje¢im simulacijama poslovanja kao segment koji im

strukturno nedostaje i koji bi olakSao njihovo koris¢enje.
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Pregled postojec¢ih reSenja u oblasti softverskih simulacija poslovanja, algoritama

masinskog ucenja i algoritama pretrazivanja.

Smernice za dalji razvoj oblasti softverskih simulacija u savremenom obrazovanju.

-17 -



Softverski simulator za edukaciju u oblasti inteligentnih sistema

2. PREGLED OBLASTI ISTRAZIVANJA

Osnovu ovog poglavlja ¢ini pregled dosadasnjih dostignuca u oblasti poslovnih simulacija
i njihova primena u savremenom obrazovanju, uz isticanje vaznosti, kao i znacaja njihovog
koriS¢enja. Takode, definiSe se i veza koja postoji izmedu savremenih poslovnih sistema za
pomo¢ poslovnom odlucivanju i upotrebe inteligentnih sistema u okviru njih. Za
razumevanje rada ovakvih sistema izuzetno su pogodne softverske simulacije - napravljen je
pregled najpoznatijih reSenja za navedenu oblast uz opis i navodenje prednosti i mana za
svako od njih. Kao rezultat potrebe da se primeceni problemi rese, postavljena je osnova

razvoja novog simulatora koji je tema ovog rada.

2.1. Softverske simulacije u savremenoj edukaciji

Softverske simulacije zauzimaju sve vaZnije mesto u savremenom obrazovanju. U
poslednje vreme im se posvecuje sve viSe paZznje, a neke oblasti se viSe i ne mogu zamisliti
bez upotrebe ovakvog softvera. lako postoje zapisi o borbenim igrama jo$ u Kini, 3000.
godine pre nove ere, prva moderna poslovna simulacija je predstavljena tek 1955. godine, u

vreme kada informacione tehnologije doZivljavaju ekspanziju [1].

2.1.1. Istorijat softverskih simulacija

0d sredine 1950.-ih godina, upotreba poslovnih simulacija je u stalnom porastu. Danas je
ovaj metod izvodenja nastave dostigao visok stepen upotrebe na mnogobrojnim fakultetima.
Medu prvima se pojavila simulaciona vezba Monopologs koja se fokusirala na sistem
logisticke podrske vazduhoplovstva SAD-a, a razvila ju je Rand korporacija. Zadatak uc¢esnika
bio je da rukovode lancem snabdevanja i po strukturi je bio slican onome S$to nude
savremena resenja [2]. U toku 1956. godine predstavljena je i simulacija Top Management

Decision Simulation koja je razvijena od strane americke asocijacije za menadZment
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(American Management Association) [3]. Potom je usledilo i predstavljanje simulatora

Business Management Game [4].

Brz porast broja poslovnih simulacija desio se izmedu 1958. i 1961. godine. Procenjuje se
da je do 1961. godine razvijeno preko 100 resenja i da ih je koristilo viSe od 30.000
rukovodilaca iz raznih kompanija. Do 1969. godine broj simulacija je porastao na oko 200.

Neprestani porast je, joS u to vreme, ukazivao na sve vecu popularnost ove oblasti. [5]

Nakon 1980-ih godina, povecavanje kapaciteta raCunarskih tehnologija je dovelo do
razvoja raznovrsnih problemski orijentisanih vezbi. Neke od tih veZzbi su vodile studenta
kroz utvrden niz problema, koji su imali i odgovarajuce graficke prikaze u vidu raznih
dijagrama i izvesStaja, zasnovanih na postojanju veza izmedu dve ili tri promenljive. Alj,
ovakve vezbe, sa strogo definisanim tokom, ne predstavljaju simulaciju za u¢esnika. Drugim
re¢ima, kao u realnom svetu, simulacija predstavlja problem, sa definisanim raznim

parametrima i viSe mogucih nacina delovanja.

Brz razvoj oblasti simulacija koje se koriste u edukaciji doveo je do sve vece potraZznje za
sloZenim reSenjima. Zahvaljujuci tome, danas postoji veliki broj modela za razne oblasti. Sve
veci broj obrazovnih ustanova se opredeljuje da svojim studentima na ovaj nacin obezbedi
prakti¢no razumevanje oblasti kojima se bave. Upotreba simulacija u edukaciji ubrzava

transfer iz teorije ka praksi, uz smanjivanje troskova i vremena rada [6, 7].

2.1.2. Korisnost softverskih simulacija

Simulacija se definiSe kao interaktivna apstrakcija realnog Zivota, ili kao bilo koji pokusaj
da se oponasa neko okruzenje ili sistem [8]. Prakti¢no, simulacije predstavljaju vezbe u
okviru kojih se moraju primeniti odredena znanja, vesStine i strategije u cilju ispunjavanja
odredenog zadatka. One predstavljaju ,igre” otvorenog kraja u kojima se kroz odredene
situacije prolazi koriS¢enjem mnogobrojnih promenljivih. Potrebno je da svaki ucesnik,
preuzimanjem odredene uloge, prouci odredena stanja, pretnje ili probleme, da na osnovu
toga donese odredene odluke, kao i da vidi efekte svojih odluka [9, 10]. Simulacija se moZe

odvijati u raznim pravcima, u zavisnosti od odluka koje su preduzimane.
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Simulacije su posebno korisne u objasnjavanju sloZenih poslovnih situacija koje se mogu
javiti u praksi jer predstavljaju aktivan edukativni alat. One predstavljaju kontrolisano
okruZenje u kome ne postoji rizik od pravljenja Stete. Zahvaljuju¢i tome, studenti mogu
razumeti veze izmedu svojih poteza i njihovih efekata na funkcionalne oblasti u okviru

preduzeca.
Vazne karakteristike vizuelnih simulacija su [11]:

primenjivanje adekvatnog modela situacija iz realnog sveta sa kojima se ucesnik

suocava;
definisana uloga za svakog uc€esnika, uz utvrdene odgovornosti i ogranicenja;

okruZenje bogato podacima koje omogucava studentima da izvedu opseg

strategija, od izuzetno Sirokog do vrlo prefinjenog definisanja poslovnih odluka;
izvestaj o promenama koje su posledice akcija koje je uc¢esnik preduzimao.

Svakako, uz odgovaraju¢i nacin koris¢enja, simulacije predstavljaju izvanredan metod
elektronskog ucenja koji ¢ini osnovu modernog obrazovanja. Na ovaj nac¢in se moZe podstaci
aktivniji rad studenata, pri cemu ¢e im biti omoguceno da uce iz licnog iskustva. Prakti¢no,
pruza im se moguénost da se nadu u realnim situacijama, koje ih mogu ocekivati i na radnom
mestu. Tokom rada, nastavnik ima tacan uvid u sve aktivnosti $to mu omogucava da se u

svakom trenutku ukljuci i usmeri u€esnike ukoliko naidu na problem.

Kako bi sama simulacija bila na najbolji nacin prilagodena ucesnicima, potrebno je voditi
racuna o njenoj kompleksnosti. Potrebno je uvideti vezu izmedu sloZenosti igre i percepcije
stvarnosti. Ukoliko je simulacija suviSe jednostavna, bi¢e shvacena kao nerealna, pogotovo
od strane ucesnika koji su napredniji po nivou znanja. Sa druge strane se nalaze izuzetno
sloZene simulacije, za koje se moZe re¢i da su izuzetno realisticne. Ali, u slucajevima da je
slozenost na ve¢em nivou od pripremljenosti njenih ucesnika, moze se rasiriti stav da je
nerealna zato Sto je izvan njihovih mogucénosti. [12] Zbog toga je prilikom projektovanja
ovakve vrste softvera potrebno voditi ra¢una o stepenu njegove sloZenosti i o uskladenosti

sa ciljnom grupom.
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Potpuno realisti¢na simulacija ozbiljnog preduzec¢a bi imala ogroman broj promenljivih i
stoga bi sigurno bila neprakti¢na. Zbog toga njihov broj treba ograniciti na neku razumnu
meru. Sa druge strane, simulaciji je potrebno dati visSe dinamike - zbog toga se mogu

postepeno uvoditi, na primer, nova trzista ili razvoj novih proizvoda.

2.1.3. Znacaj vizuelnih softverskih simulacija

Postoji drevna kineska poslovica koja glasi: ,Reci mi - zaboravi¢u, pokaZi mi - zapamticu,
uklju¢i me - razumecu”. Ova tvrdnja se pokazuje posebno istinitom u oblasti kao Sto je
poslovno odlucivanje. Korisnici mogu razumeti kako odredena tehnika radi ukoliko im se da
odgovarajuca literatura, ili na tabli ispiSe postupak reSenja nekog primera. Ali, ukoliko im se

omoguci da to sami isprobaju i da se ukljuce, onda mogu razumeti mnogo lakse, ali i bolje.

Vizuelne softverske simulacije u poslovnom odlucivanju su znacajan metod pracenja i
razumevanja poslovnih procesa u modernom preduzecu. Zahvaljuju¢i njima, podstice se
razvijanje preduzetnickih stavova i uCenje tehnika savremenog menadZmenta. Za studente je
stvorena mogucnost da postanu, na primer, poslovni menadZeri koji moraju da donose
odluke u strogim trziSnim uslovima. Preuzimanjem takve uloge, uc¢esnik se nalazi u situaciji
u kojoj je neophodno preuzeti finansijski rizik sopstvenih odluka - zbog ovog razloga je

korisc¢enje simulacija znacajno. [13]

IstraZivanje metoda edukacije je pokazalo da ucenje bazirano na prakti¢noj primeni
znanja i treniranje u okruzenju Kkoje je Sto pribliznije realnom daje najbolje rezultate. U
mnogim poljima aktivnosti, kao $to je rukovodenje preduzecem, koris¢enje simulacija je
jedan od najpopularnijih naina u€enja. Na ovaj nacin za ucesnike se obezbeduje brz transfer

znanja iz simuliranog okruZenja na realne situacije koje ih o¢ekuju na poslu.

U sledecoj listi su prikazane koristi koriS¢enja simulacija kao nastavnog alata [13]:
zanimljiv nacin ucCenja jer studenti mogu prikupljati i ispitivati znanje tokom rada sa
simulacijom;
ubrzavanje procesa ucenja aktivnim angazovanjem ucesnika;

mogucnost pracenja napretka u poboljSavanju sopstvenih znanja i vestina;
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povezivanje znanja iz razlic¢itih oblasti;

jaka motivacija ucesnika ka aktivhom ucenju umesto ka pasivnhom pracenju
nastavnika;

Oblikovanje vesStina koriS¢enja steCenog znanja u praksi;

interaktivni karakter simulacije koji omogucava ucesnicima da brzo prikupljaju

informacije o rezultatima svojih odluka.

Takode, isti autori prikazuju i neke od negativnih strana koriS¢enja simulacija:

scenario simulacije je model realnog sveta, Sto znaci da je ipak napravljen uz
odredena pojednostavljenja;

ucenje je ograniceno samo na odredenu oblast znanja i veStina koje su bile uzete u
obzir prilikom pravljenja simulacije;

uvek postoji barijera od strane odredene grupe ljudi koji smatraju da je simulacioni
rad igranje;

zbog nepostojanja posledica izvan simulatora za preduzete odluke, ponaSanje

ucesnika se moze razlikovati od onog u stvarnom Zzivotu.

U danas$nje vreme, simulacije zauzimaju sve vaznije mesto u nastavi [14]. Preporucuje se
koriS¢enje odgovarajuceg softvera na laboratorijskim vezbama u oblasti racunarskog
inZenjerstva kao izuzetno vaznog nacina da se studentima omoguci da prate, istrazuju i
rukuju karakteristikama i ponasanjima uredaja, sistema i procesa. [15, 16] Preporucuje se
koriS¢enje aplikacija i simulacija u cilju modelovanja i proucavanja realnih sistema koje nisu
prakti¢ni za fizicku implementaciju. [17] U oblasti racunarskog inZenjerstva do sada je
razvijen izuzetno veliki broj simulatora. Na primer, simulacije se koriste za ucenje
racunarske arhitekture i organizacije [18], ili kao dodatni alat za kurseve u oblasti
elektronike. [19] Svi ovi navodi doprineli su u tome da se zapocne sa realizacijom simulatora

inteligentnih sistema koji je tema ovog rada.
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U skladu sa prirodom informacionih tehnologija i ocekivanja studenata koji pohadaju

takve kurseve, softver ima najvazniju ulogu. Softver se moZze koristiti za [20]:

motivisanje studenata;
usmeravanje njihovog razmisljanja i ambicija;
objasnjavanje znacaja odredenih materijala;

demonstraciju primene teoretskih ideja.

Na ovaj nacin, studenti treba da se motiviSu prakticnom stranom inZenjerstva. U osnovi,
pazljivo isplanirani prakti¢ni zadaci u laboratoriji bi trebali da pomognu u razvijanju

poverenja u sopstvene sposobnosti.

Jo$ jedna vaZzna korist koju ovakav softver moze imati jeste podrska ucenju na daljinu.
Tehnike i algoritmi koji se koriste u informacionim tehnologijama nekad mogu biti
komplikovani za razumevanje, pogotovo ako se proucavaju iz pisane literature. Mnogo laksi
nacin za razumevanje mozZe obezbediti interaktivna demonstracija, ¢iji je tok ¢ak moguce i
kontrolisati. Na taj nacin, moguce je postupno pratiti Sta se deSava, a po potrebi se i vratiti
jedan ili viSe koraka unazad kako bi se ponovo sagledao odredeni segment. Na taj nacin,

studenti i van fakulteta mogu samostalno pratiti i lakSe razumeti odredenu oblast.

2.2. Inteligentni sistemi u poslovnom odlucivanju

2.2.1. Proces donoSenja odluka

Donosenje odluka ¢ini deo svakodnevnog Zivota. Neke odluke su izuzetno visokog stepena
vaznosti (npr. vazne poslovne odluke), dok su druge krajnje jednostavne - kao odluka o
tome Sta jesti za veCeru. Sve odluke zahtevaju odredeni proces razmisljanja uz koriS¢enje
odredenih informacija - ali ne u istom stepenu. Racionalno razmisljanje govori da bi
vaznijim odlukama trebalo posvetiti viSe vremena, ali to nije uvek slucaj jer donoSenje
odluka nije uvek racionalan proces. To je proces kojim upravlja na$ sistem vrednosti i
percepcija nesigurne buduc¢nosti. Nekada moZe do¢i do zastoja u odlucivanju kada prevlada

strah od neuspeha i se¢anje na kajanje posle nekih prethodnih odluka.
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PsiholoSka i mentalna zrelost osobe su povezane sa sposobnos¢u donoSenja razumnih
odluka, preuzimanja rizika, tolerisanja greSaka i preuzimanja odgovornosti za posledice
donetih odluka. Ne postoji nacin da se izbegne osecaj kajanja posle donoSenja odredene
odluke koji smo svi iskusili u nekom trenutku. Iskusni donosioci odluka izvlace korist od
pogresnih odluka - oni uce iz njih. Na taj nacin postajemo svesni svojih vrednosti, nase
percepcije stvarnosti i na taj nacin u¢imo da se menjamo. Osoba koja je efektivan donosilac

odluka udi iz iskustva i menja se kada se promeni opazanje eksternih uslova. [21]

Proces donoSenja odluka je genericki proces koji se moZe primeniti na sve forme
organizovanih aktivnosti, a koristi se ve¢ vekovima. Vecina ljudskih, kao i svaka inZenjerska
aktivnost, na direktan ili indirektan nacin, imaju neke svoje ekonomske ciljeve. Ostvarivanje
tih aktivnosti je direktno povezano sa donosSenjem niza odredenih odluka. Zbog toga se
proces odlucivanja prouc¢ava na mnogim univerzitetima, ali i u velikim poslovnim sistemima.
[22] Teorija odlucivanja je postala vazna nauc¢na disciplina , posebno vazna za zaposlene u
ekonomiji, inZenjerskim naukama, politici, medicini, pravu, itd. Ona zahteva pravljenje
izbora. VrSenje izbora zahteva obavljanje odredenog procesa. Proces odlucivanja se moze
odraziti na sve modele ljudske svesnosti koji obuhvataju ljudska opazanja, osecaje i logiku.
Opazanja omogucuju prevodenje podsticaja okoline u apstraktne modele, osecaji nas vode ka
izboru pravih vrednosti i odgovarajucih kriterijuma, a logika upucuje na racionalni proces
izbora akcije (alternative) u cilju realizovanja odredenih ciljeva. Teorija odluc¢ivanja
obezbeduje okvir za delovanje, koji dozvoljava doprinos sva tri pomenuta aspekta ljudskog

saznanja. [22]

Informacije obezbedene proucavanjem matematickih modela predstavljaju vazan faktor u
procesu odlucivanja. Treba naglasiti da model ni na koji nacin ne treba da kaZe Sta treba da
se odluci. Modeli teorije odlucivanja nisu namenjeni da zamene intuitivno rasudivanje - oni
ga dopunjuju, ali ga ne mogu iskljuciti. Kriticko rasudivanje je potrebno za definisanje ciljeva,
identifikovanje i stvaranje alternativa, u izboru vaznih Kkriterijuma, kao i u radu sa svim onim
faktorima koji se ne smeju prepustiti samo kvantitativnoj proceni. Izbor karijere, kupovina
kuce, odlucivanje o medicinskom tretmanu ili poslovne odluke su sloZene situacije. Pri
suocavanju sa takvim situacijama, u odredenim sluc¢ajevima se mogu koristiti modeli teorije

odlucivanja. [21]

-24-



Softverski simulator za edukaciju u oblasti inteligentnih sistema

2.2.2. Uloga informacionih tehnologija u savremenom poslovnom odlucivanju

Uspeh upravljanja organizacijom zavisi od vestine obavljanja funkcija upravljanja kao Sto
su planiranje, organizovanje, rukovodenje i kontrola. Da bi se izvrSile ove funkcije,

menadZeri ucestvuju u stalnom procesu donoSenja odluka. [23]

Veoma je tesSko donositi dobre odluke bez dobrih informacija. Informacije su potrebne za
svaku fazu i aktivnost u procesu donosenja odluka. Ukoliko bi se informacije ruc¢no
obradivale, proces bi suviSe dugo trajao, a informacije su cesto potrebne u veoma kratkim
vremenskim rokovima. Zbog toga, sistemi za pomo¢ u poslovnom odlucivanju sve vise

dobijaju na vaznosti.

Budu¢i da se savremeno poslovanje u velikoj meri oslanja na koriS¢enje savremenih
tehnologija, ogromne koli¢ine podataka se prikupljaju iz poslovnih transakcija. Kako bi se ovi
podaci prilagodili i postali upotrebljivi za donosSenje odluka, koriste se tehnike iskopavanja
podataka (data mining). Iskopavanje podataka se zasniva na racunarski orijentisanom
pretrazivanju i analizi podataka u cilju pronalaZenja korisnih obrazaca medu podacima. Ovi
obrasci predstavljaju novo znanje pomocu koga se mogu unaprediti marketing aktivnosti,
prodaja, odnosi sa kupcima, kao i donoSenje odluka. Na ovaj nacin se moZe doci do strateski
vaznih podataka o kupcima i njihovim interesovanjima. Za potrebe pretraZivanja podataka

koriste se algoritmi maSinskog ucenja.

Kompanije idu i korak dalje u prikupljanju informacija o kupcima pa se prilikom kupovine
generisu informacije o proizvodu koji je potrosa¢ narucio, katalogu iz kojeg je proizvod
izabran, broju platne kartice, veli€ini porudZzbine i vremenskom intervalu izmedu prethodne
i trenutne narudzbine. Dalje se uzimaju u obzir nacin pla¢anja i dostave proizvoda,
eventualne reklamacije, tehnicka podrska i pitanja u vezi sa koriS¢enjem proizvoda.
Transakcije obavljene putem interneta mogu da pruze jo$ viSe informacija, s obzirom da
potrosac prilikom onlajn kupovine ostavlja niz podataka o sebi i svojim navikama, a podaci u
vezi sa transakcijama potrosaca lako mogu biti povezani i sa podacima o ponasSanju prilikom
pretrage veba. Niz podataka o istoriji kupovine putem interneta, finansijskoj istoriji i drugi

licni podaci o potroSac¢u samo su nekoliko klikova miSem daleko. Kao Sto je navedeno, prvi
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korak procesa iskopavanja podataka je prikupljanje ovakvih podataka o ponaSanju
potroSaca, bilo da su izvor internet transakcije, kupovina u prodavnici ili se koriste neki

drugi izvori podataka o korisniku. [24]

Sve jeftinija upotreba informacionih tehnologija je u velikoj meri uticala na proces
korporativnog donoSenja odluka. Pristup modernim bazama podataka i naprednim
softverskim re$enjima omogucéio je znatno veée moguénosti u oblasti odluéivanja. Sirenjem
sistema za elektronske i mobilne komunikacije, donosioci odluka joS brZze mogu dobiti

informacije, a takode, mogu i veoma brzo delovati i realizovati svoje odluke.

2.2.3. Sistemi za podrsku odlucivanju

S obzirom da je kvalitet poslovnih odluka koje treba doneti od izuzetno velike vazZnosti,
proces odlucivanja je u nauci kroz istoriju zauzimao vazno mesto. U okviru statistike,
ekonomije i operacionih istrazivanja razvijani su razni metodi za pravljenje racionalnih
izbora. U poslednje vreme, ovi metodi su poboljSani raznovrsnim tehnikama poreklom iz
informacionih tehnologija i veStacke inteligencije implementiranim u obliku racunarskih
programa, bilo kao samostalni alati ili kao deo integrisanih okruZenja za donoSenje sloZenih
odluka. Ovakvi programi se jednim imenom nazivaju sistemi za podrsku odlucivanju (engl.
Decision Support System - DSS). Ovaj koncept je izuzetno Sirok, a grubo se mogu definisati
kao interaktivni racunarski sistemi koji pomaZu korisnicima u rasudivanju i prilikom

pravljenja izbora.

Sistemi za podrsku odlucivanju sticu sve vecu popularnost u raznim oblastima, kao $to su
poslovno okruZenje, medicina, inZenjerske i vojne primene. Posebno su vazni u situacijama
kada koli¢ina dostupnih informacija onemogucava koriScenje intuicije donosioca odluka, kao
i kada su brzina i preciznost odlucivanja od velike vaznosti. Ovakvi sistemi mogu integrisati
razne izvore informacija, obezbeduju¢i inteligentni pristup znanju, i pritom pomo¢i prilikom
strukturiranja odluka. Takode, mogu se i upotrebiti tehnike vestacke inteligencije kako bi se
obradili heuristicki problemi koji su nepogodni za klasi¢ne tehnike. Odgovaraju¢a primena
alata poslovnog odlucivanja povecava produktivnost, efikasnost i efektivnost i daje mnoge

komparativne prednosti u odnosu na konkurenciju. Na taj na¢in, omoguceno je pravljenje
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optimalnih izbora za tehnoloSke procese i njihove parametre, planiranje poslovnih operacija,

logistike ili investicija. [25]

Proces donoSenja odluke se moZe predstaviti crnom kutijom, a moZe ukljucivati akcije
DSS-a, kao i drugih ucesnika. Finansijer, ucesnici, implementator i potrosa¢ mogu biti

razlic¢ite osobe ili jedna osoba moZe imati viSe uloga (grafikon 1) [26]:

Grafikon 1: Uloga sistema za podrsku odlucivanju
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Prilagodeno prema: Holsapple W. C,, DSS Architecture and Types, Handbook on Decision Support
Systems 1, Springer-Verlag, Heidelberg, 2008, str. 164.

Kada je DSS (ili viSe njih) ukljuCen u proces donoSenja odluke, on utic¢e na taj proces i na
njegov izlaz kroz najmanje jedan od pet faktora - produktivnost, agilnost, inovacije,
reputaciju i zadovoljstvo. Jasno se vidi da je odnos svih elemenata prema korisniku

jednostavan i jasan.

2.3. Postojeca reSenja u edukaciji poslovnog odlucivanja

Do sada je razvijeno mnostvo ovakvih resSenja, a za potrebe ovog rada, odabrana su samo
ona najpotpunija koja su i najviSe zastupljena u svetu. Ovi simulatori se koriste na velikom
broju univerziteta, gde dokazuju svoju upotrebnu vrednost. U narednim odeljcima svaki od

njih je detaljnije predstavljen.
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2.3.1. TopSim Easy Management

Simulacija TopSim Easy Management (http://www.topsim.com) podrazumeva
preuzimanje upravljanja poroditnom firmom koja se bavi proizvodnjom opreme za
rekreaciju. Potrebno je razviti poslovnu ideju, napraviti proizvod i sprovesti odgovarajuce
marketing aktivnosti. U okviru simulacije, moguce je uticati na politiku cena robe,
marketing, broj zaposlenih, proizvodnju, istrazivanje i razvoj... Potrebno je napraviti balans
izmedu svih ovih parametara, kako bi preduzec¢e moglo da ostvari dobit. Zbog toga, postoje
bilans stanja i uspeha, veliki broj izveStaja o prodaji, zalihama materijala, opterecenju

pogona... Kako bi bilo moguce doneti pravu odluku, potrebno je protumaciti ove izvestaje.

Ovakvo reSenje omogucava ucCesnicima razumevanje osnovnih ekonomskih i
preduzetnic¢kih znanja i motiviSe ih da donose korporativne odluke. Takode. omoguceno je

transparentno pregledanje svih efekata koje je odredena odluka proizvela.

Grafikon 2 prikazuje izgled ekrana simulacije TopSim Easy Management u okviru koga se

vidi samo jedan od izvestaja.

Grafikon 2: PoCetna strana simulacije TopSim Easy Management

TCPSIM®

LI
TATA INTERACTIVESYSTEMS TATA

creroductan | iffisay wepoarts | soenara | cessicns | Uzaustzaerad  sugpert | Legaus
u = i i st

Slsari o 2
szparts

Leoazab v Lommasy
[rezral proczsses

ek zabezery B zoak et

Searaale ecou e Profit and lass accaunt E':.‘F’

Profit and loss account

we pdicicul 275(3) RSB Seiien lea Tle €

s Lo
#nan: al rzpor & Elancz shez:
Varisk wsnarss

aepzTebnizirzasty st amroeer s Ly

Lok 21457

55 0D

- Hevaz i an vavalop sl 1.0

Arm st nn e 17.08

= A U e des ()

Tatareat ane sIm A 2uacnans 103

= Rt 1w g susnges vaeralu TEEL

- Lezmordine -y 1come Ly

Falomrhnny g oa e i

= Exsaurdriery reel el

- mums ot szeiirgs EEN

-28-



Softverski simulator za edukaciju u oblasti inteligentnih sistema

2.3.2. Harvard Working Capital Simulation

Na Univerzitetu Harvard (http://hbsp.harvard.edu/) razvijeno je vise onlajn simulacija, a
jedna od njih je i Working Capital Simulation (grafikon 3). UCesnici preuzimaju ulogu
rukovodioca kompanije Sunflower Nutraceuticals, a cilj je da paZljivo investiraju sredstva,
kao i da iskoriste prilike pomocu kojih mogu poboljsati tok novca. Svaka od tih prilika
predstavlja zaseban zadatak koji je potrebno pazljivo analizirati, kako bi se videlo kakve ¢e
efekte ostvariti na poslovanje. Potrebno je pazljivo izbalansirati Zelju za rastom, uz o¢uvanje
likvidnosti. Ova simulacija je pogodna da se koristi na uvodnim kursevima iz finansija,
racunovodstva ili preduzetnistva. Problem moze predstavljati trajanje — cela simulacija se

moZe zavrsSiti veoma brzo, tako da je nije moguce koristiti tokom veceg broja Casova.

Grafikon 3: Prikaz toka novca u simulaciji Working Capital Simulation
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2.3.3. Cesim GlobalChallenge

Simulacija  GlobalChallenge kompanije Cesim (http://globalchallenge.cesim.com/)
osmiSljena je da poboljSa razumevanje poslovanja u dinami¢nom, takmicarskom okruZenju,
kao i da omogu¢i da studenti razumeju koncepte strategijskog menadZmenta i
internacionalnog poslovanja (grafikon 4). Pred studente se stavlja zadatak vodenja globalne
telekomunikacione kompanije kroz tehnoloSku i marketinsku evoluciju. Potrebno je da
razviju poslovne strategije za svoju kompaniju koja posluje na teritoriji Evrope, SAD i Azije.
Moguce je uticati na razne promenljive u oblasti ekonomije, finansija, ljudskih resursa,
racunovodstva, proizvodnje, marketinga, logistike, istraZivanja i inovacija. Cilj je poboljsati
stepen razumevanja sloZenosti globalnog poslovanja, kao i shvatanja uticaja koji ima

donoSenje poslovnih odluka.

Ova simulacija je dostupna na viSe jezika, medu kojima je i srpski, Sto svakako predstavlja

veliki plus.

Grafikon 4: Poletna strana simulacije Cesim GlobalChallenge
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2.3.4. Forio Simulate

Forio Simulate (https://forio.com/) predstavlja veoma zanimljiv pristup oblasti vizuelnih
simulacija. Pred Kkorisnika je stavljen na raspolaganje kompletan mehanizam razvoja
sopstvene simulacije. Pocinje se od definisanja modela, a moguce je kao osnovu koristiti i
Microsoft Excel. nakon toga se definiSu jednacine koje opisuju poslovne procese. Ukoliko se
vrsi uvoz iz Excel-a, veliku olakSicu ¢e predstavljati Cinjenica da ¢e sve formule biti saCuvane
i ugradene u model simulacije - ukoliko se javi potreba, kroz odgovarajuci dijalog ih je
moguce izmeniti ili ukloniti. Takode, potrebno je definisati i promenljive koje ¢e biti moguce
menjati kako bi se u simulaciji mogle donositi poslovne odluke. Nakon definisanja
matematicke osnove sistema, moguce je pregledati graficki model simulacije (grafikon 5), a
potom napraviti i korisnicki interfejs. Sistem rada je slican onom u grafickim razvojnim
okruZenjima - potrebno je iz liste komponenti izabrati odgovarajucu, a potom je povezati sa

modelom simulacije. Bitno je naglasiti da je podrzan rad viSe uCesnika u isto vreme.

Grafikon 5: Izgled modela simulacije u okviru Forio Simulate
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2.3.5. SmartSims MikesBikes-Advanced

Simulacija SmartSims MikesBikes-Advanced (http://www.smartsims.com) omogucava
razumevanje veze izmedu raznih oblasti poslovanja, uz pokazivanje na koji nacin razvoj i
uvodenje poslovne strategije utice na ove oblasti (grafikon 6). Ulesnici uzimaju uloge
menadZment tima proizvodaca bicikala i dobijaju moguénost da donose sve klju¢ne odluke
koje se tiCu definisanja cene, marketing aktivnosti, distribucije proizvoda, finansija, ljudskih
resursa i istrazivanja i razvoja. Dostupni su detaljni izvesStaji o poslovanju na osnovu kojih je
potrebno donositi odluke. U toku simulacije se pred ucesnike stavljaju novi izazovi, kao Sto je
razvijanje novih proizvoda i otvaranje novih trzista. Takode, ucesnici se takmice izmedu
sebe tako da je potrebno stalno analizirati promene na trzistu i shvatati potrebe kupaca.
Interesantna mogucnost je preuzimanje ili ujedinjavanje sa konkurentskim preduzecem, Sto

unosi potpuno novu dinamiku u ceo proces ucenja.

Grafikon 6: Izgled ekrana u simulaciji SmartSims MikesBikes-Advanced
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2.3.6. JA Titan

U okviru simulacije JA Titan (http://titan.ja.org/) studenti upravljaju proizvodnom
kompanijom, a moguce je uticati na mali skup parametara u vezi sa proizvodnjom,
marketingom, investicijama, ali i dobrotvornim radom. Cilj je ostvariti Sto vec¢i ,indeks
uspesnosti“. Ovaj pokazatelj predstavlja kombinaciju ostvarenih vrednosti profita,
potencijala ponude i trazZnje na trziStu, produktivnosti, trziSnog udela i ostvarenog rasta.
Ucesnik koji na kraju simulacije ostvari najveci indeks uspesnosti ostvaruje pobedu. Iako je
ceo sistem dobro zamis$ljen, u odredenim segmentima pokazuje nedostatak sloZenosti, Sto ga
svrstava u simulacije koje se mogu Kkoristiti na uvodnim predmetima u oblasti

preduzetniStva, finansija ili marketinga. Grafikon 7 prikazuje izgled simulacije JA Titan.

Grafikon 7: Izgled jednog od ekrana simulacije JA Titan
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2.4. Definisanje problema i predlozi za poboljsanja

koriS¢enjem inteligentnih sistema

Sa aspekta izucavanja oblasti poslovnog odlucivanja, kao i algoritama koji se koriste u
okviru nje, prikazani simulatori, iako veoma sloZeni, ne predstavljaju u potpunosti pogodno
reSenje jer ne poseduju moguénost potpunog objaSnjavanja procesa donoSenja odluka. U
svakom od njih postoji samo moguc¢nost dobijanja detaljnih izvesStaja i bilansa, na osnovu
kojih je potrebno doneti odluke o ulaganjima, prodaji, cenama proizvoda itd. Problem se
nalazi izmedu ove dve faze - koris¢enja izvestaja i donosSenja odluka. Ne postoji bilo kakva
mogucénost da Korisnici detaljnije udu u ovaj proces i dobiju pomo¢ u analiziranju mnostva

raznih parametara.

Prakti¢no, nakon proucavanja parametara, potrebno je samostalno doneti odluke, a da
pritom ne postoji nac¢in da se ceo taj proces ucini lak§im za razumevanje. Ovo je posebno
nepogodan pristup u situacijama kada postoji mnogo vrednosti koje predstavljaju ulaz, a za
donoSenje odluka su vazne samo neke od njih, dok se ostale u odredenim situacijama mogu
zanemariti. Nijedno od prikazanih reSenja ne poseduje ovako vaznu mogucnost. S obzirom
da se u danaSnje vreme menadzZeri suocavaju sa ogromnim koli¢inama informacija medu

kojima moraju izabrati samo one najvaZnije, to moZe predstavljati veliki nedostatak.

Na ovom polju, kao odli¢no reSenje mogu se koristiti algoritmi inteligentnih sistema. Oni
omogucavaju da se prevazidu svi navedeni problemi, kao i da se omogu¢i predstavljanje
skupa metoda pomocu kojih racunari trebaju da podrZze reSavanje problema putem
analiziranja (ucenja) slucajeva koji su se ve¢ dogodili. U cilju njihovog lakSeg razumevanija,
moguce ih je predstavljati i graficki, kako bi korisnici imali pregled aktivnosti koje se

deSavaju.

Koris¢enje algoritama inteligentnih sistema i njihovo graficko predstavljanje su segmenti
koji nedostaju predstavljenim simulatorima, Sto bi kod studenata poboljsalo razumevanje

oblasti poslovnog odlucivanja. Takode, u cilju lakSeg razumevanja bi bilo potrebno
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obezbediti da se kroz navedene algoritme moZe kretati korak po korak, kao i vracati se
unazad, kako bi njihov nac¢in rada mogao da se ispituje detaljno. To bi svakako upotrebljivost
moglo da digne na znatno visi nivo, a na Zalost, nijedan od prikazanih sistema ne omogucuje

ovakav nacin rada u bilo kom svom segmentu.
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3. TEORIJSKE OSNOVE ISTRAZIVANJA

U okviru ovog poglavlja je prikazana teorijska osnova rada. Dat je pregled postojecih
dostignu¢a u oblasti razvoja simulatora masSinskog ucenja i algoritama pretrazivanja.
Napravljen je i pregled predmeta koji se bave inteligentnim sistemima na vodecim svetskim
univerzitetima, kao i tema koje se u okviru njih obraduju. Obuhvaceni su i predlozi vodecih
strukovnih organizacija, kao Sto su IEEE i ACM. Na osnovu iznetih zaklju¢aka, postavljena je

osnova simulatora koji je tema ovog rada.

3.1. Faktori upotrebljivosti odredenog softvera

Kako bi neki softver mogao da se smatra upotrebljivim, mora na prvom mestu imati
korisnika, a ne sam sistem. Od samog pocetka, pocCevsi od faze planiranja softvera, potrebno
je u centar staviti korisnika i njegove potrebe. Korisnici jednostavno Zele da obave odredeni

zadatak i zbog toga je potrebno razvoj podrediti njihovim zahtevima.

Prema preporukama organizacije ACM, postoji ukupno Sest faktora koji opisuju

korisnost odredenog softvera. To su [27]:

funkcionalnost;

lakoc¢a ucenja;

efikasnost obavljanja zadataka;
lako¢a pamcéenja;

licno zadovoljstvo;

razumljivost koriS¢enja.

Funkcionalnost podrazumeva da program moze zadovoljiti sve zadatke koji bi korisniku
mogli da zatrebaju. Lakoéa ucenja obuhvata stepen lakoce ucenja koris¢enja sistema za razne
kategorije korisnika. Efikasnost obavljanja zadataka se bavi efikasnoS¢u programa u

slucajevima veoma ceste upotrebe. Lako¢a pamcenja pokazuje koliko lako se povremeni
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korisnik moze priviknuti i snaci u kori§¢enju. Licno zadovoljstvo se odnosi na to koliko koliko
je korisnik zadovoljan sistemom. Razumljivost koris¢enja pokazuje koliko lako je razumeti
Sta sistem zapravo radi. Ovaj faktor je posebno vazan u neobi¢nim situacijama, npr. ukoliko
se desila neka greSka. Samo razumevanje toga Sta sistem radi u tom trenutku moze pomoc¢i

korisniku. [27]

U praksi, prakticno je nemoguce zadovoljiti sve ove uslove. Najc¢eSce je potrebno doneti
odluku u kom stepenu bi svaki od navedenih faktora trebalo ispuniti. Na primer, ako se radi
o elektronskoj prodavnici, cilj bi bio maksimalno usmeravanje ka lako¢i ucenja i licnom
zadovoljstvu u cilju privlacenja Sto veceg broja kupaca. Sa druge strane, sistem ¢iji je posao
kontrola vazduSnog saobracaja bi trebao da bude usmeren ka efikasnosti obavljanja

zadataka i razumljivosti koriS¢enja.

Ukoliko se ovi faktori pogledaju u kontekstu razvoja softverskog simulatora, bilo bi
potrebno ispuniti nekoliko faktora. Funkcionalnost programa i lako¢a njegovog ucenja se
podrazumevaju kako bi korisnik mogao Sto lakSe da se snade u koris¢enju softvera i da ga
iskoristi na Sto bolji na¢in u skladu sa svojim potrebama. Lako¢a pamcenja i licno
zadovoljstvo su svakako faktori koji bi trebali da budu zastupljeni u Sto vecoj meri. Mozda
najvaznija stavka koju bi trebalo ispuniti jeste razumljivost koriS¢enja. S obzirom na to da je
namena prvenstveno edukativna, razumevanje toga Sto se u svakom trenutku deSava u

pozadini svakako je od izuzetno velike vaznosti.

3.2. Uporedna iskustva i reSenja u koris¢enju simulatora

inteligentnih sistema

Organizacija ACM u okviru liste oblasti koje se izucavaju na diplomskim studijama
racunarskih nauka sadrzi i Inteligentne sisteme. U okviru ove oblasti, posebna pazZnja je
posvetena masSinskom ucenju, a posebno se savetuje obradivanje stabala odlucivanja,
statistiCkog obucavanja, verovatnosnog rasudivanja i neuronskih mreza [28, 29]. Takode,
savetuje se i obradivanje algoritama pretrazivanja. Izmedu ostalog, predlaze se i koriS¢enje
pretrage u dubinu i u Sirinu, algoritma A*, kao i pohlepnih algoritama. Jasno se vidi da se

algoritmi koji su odabrani u ovom radu u potpunosti uklapaju u ove preporuke.
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Na medunarodnoj konferenciji o tehnikama Data Mining-a odrZanoj 2006. godine, ciji je
organizator IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers), identifikovano je 10

najboljih algoritama u ovoj oblasti [30]:

Stabla odlucivanja;
K-Means;

SVM;

Apriori;

EM;

PageRank;
AdaBoost;

KNN;

Naive Bayes;

CART.

Na mnogim univerzitetima u svetu, obraduju se algoritmi maSinskog ucenja i
pretrazivanja. U narednoj listi navedeni su neki od najpoznatijih, uz listu predmeta na kojima

se koriste:

Na Univerzitetu Berkli, u okviru predmeta Uvod u vestacku inteligenciju
(Introduction to Artificial Intelligence), detaljno se obraduju svi algoritmi
masinskog ucenja obradeni u ovom radu, Sto se detaljno vidi iz silabusa ovog
predmeta [31]. Jo$ vecu teZinu ovakvom izboru daje i Cinjenica da je za ovaj
predmet i njegovu organizaciju zaduZen profesor Stjuart Rasel, koautor
referentnog udzbenika iz ove oblasti u svetu - Vestacka inteligencija - moderni
pristup [70] - koji predstavlja osnovni udzbenik iz oblasti veStaCke inteligencije,
masinskog ucenja i algoritama pretrazivanja na viSe od hiljadu obrazovnih

institucija u preko sto zemalja.

U okviru predmeta Masinsko ucenje (Machine Learning) na Univerzitetu Stenford,
izmedu ostalog, detaljno se obraduju klasterovanje, Naive Bayes i neuronske

mreZe [32]. Na predmetu Algoritmi: Dizajn i analiza 1 i 2 (Algorithms: Design and

-38-



Softverski simulator za edukaciju u oblasti inteligentnih sistema

Analysis 1 & 2) obraduju se pretraga u dubinu i Sirinu, pohlepni algoritmi, kao i

heuristicki pristup pretrazivanju [33, 34].

Na MIT-u se u okviru predmeta Masinsko ucenje (Machine Learning) obraduju svi
algoritmi masinskog ucenja koris¢eni u ovom radu, a posebna paZnja je posvecena
Bajesovim mrezama, klasterovanju i neuronskim mrezama [35]. Stabla odlucivanja
su izdvojena i obraduju se u okviru predmeta Vestacka inteligencija (Artificial
Intelligence) [36]. Na predmetu Dizajn i analiza algoritama (Design and Analysis of
Algorithms) obraduju se svi najvazniji algoritmi pretrazivanja, ukljucujuci i one

predstavljene u ovom radu [37].

Na Univerzitetu Karnegi-Melon, na predmetu Masinsko ucenje (Machine Learning)
obraduje se nekoliko algoritama iz ove oblasti. Medu njima se nalaze sva Cetiri

algoritma masinskog ucenja obradena u ovom radu [38].

Na Univerzitetu Mastriht u Holandiji u okviru predmeta Inteligentne pretrage i igre
(Intelligent Search and Games) obraduju se svi algoritmi pretrazivanja koji su tema
ovog rada [39]. U okviru predmeta Data Mining obraduju se mnogobrojni algoritmi

pretraZivanja [40].

Na Elektrotehnickom fakultetu u Beogradu na predmetu Ekspertski sistemi
obraduju se izmedu ostalog strategije pretraZivanja, predstavljanje znanja u
formalnoj logici, rasplinuta logika i strategije reSavanja problema, u okviru kojih se
obraduju stabla odlucivanja [41]. Takode, pokrivene su i strategije pretrage, a

obuhvaceni su svi algoritmi pretraZivanja koji su upotrebljeni i u ovom radu.

U okviru narednih sekcija bi¢e prikazan pregled postojecih simulatora masinskog ucenja i

algoritama pretraZivanja koji su tema ovog rada. Bi¢e napravljen pregled najpoznatijih

simulatora koji se ve¢ koriste na univerzitetima Sirom sveta. Za svaki od njih bi¢e naveden

opis funkcionalnosti, kao i najvaznije prednosti i mane.

U okviru svih navedenih resenja, postoji veoma malo sistema u okviru kojih je moguce

korak po korak proc¢i kroz odredeni algoritam i dobiti resenje. To su obi¢no aplikacije u
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okviru kojih je obraden samo jedan algoritam, ili sistemi kojima primarni cilj nije edukacija,

pa stoga nisu pogodni za koris¢enje u nastavi.

3.2.1. Postojeci simulatori algoritama masinskog ucenja

Na Univerzitetu Novog Juznog Velsa u Australiji se za potrebe lakseg shvatanja rada stabla
odlucivanja koristi odgovarajuci simulator [42, 43] (grafikon 8). Mana ovog programa je Sto
ne poseduje odgovarajuci graficki izlaz, kao i Sto nema mogucnost kretanja korak po korak
kroz sam algoritam. Na taj nacin, studenti samo mogu izvrsiti algoritam i pregledati
vrednosti entropije. I pored solidne funkcionalnosti programa, problem mogu predstavljati
lako¢a ucenja i razumljivost koriS¢enja, faktora koji bi kod ovakvog simulatora trebalo da

imaju izuzetno vaznu ulogu.

Grafikon 8: Simulator stabla odlucivanja - Univerzitet Novog JuZnog Velsa.

Dalabiase
| outiock |termperst | Fuidite | wincy | decisior |9 temia
surnv ket 0.c [falze n e 9 utockeune
surne |hct LU in.e h 5 b O himicibesN 735
eriasd bt nes fal=r n % il b
r=ir m i 029 fal=w N ' 1 ecisicnn
r=ir vaul 0. faler I T f B T T T
rir 30l 059 e i : O deisivnp
oecreas |caol A .o 1 v I3 wtiarkeave tast
surne_jm |fi ED .}?_:_59 i ! [ deeisicn g

v g = :
urny 1630 - ffalze i | g 0 outlockiraln
IFir il Fd fal=r n 2 S
SR il 0.72 Irew i 3 3 ':' rJ.rfa.I-..e
weerasl in 0.49 Inw I 1 deizichip
overcagl |nct 0.74 [falzs b ; 7 O =irvtoue
rir m e (] [in.c L T vevicicnn

URLS [FIpcaransint 636 L 1 27 305U~ 300°1 7 DT DL 08 | | LoatiDB

Choose Mrrlite; [oullook b | ClearTres | Manualspin H fnoSpiit
Choose Split Methods: Aotomeatic split (I03) | -

Hode Information: Necizinn ™ ee More Mame teens, Soonpe—0 Q4078585077 4267

Na Imperijal KoledZu u Londonu se takode koristi program za demonstraciju rada stabla
odlucivanja [44, 45] (grafikon 9). I u ovom slucaju se javlja isti problem kao i u prethodnom
- ne postoji odgovarajuci graficki interfejs za prezentovanje, vec je sve svedeno na tekstualni
ispis. Takode, ni ovde ne postoji moguénost postupnog pracenja rada algoritma. lako je
program po pitanju funkcionalnosti dobro uraden, problem predstavlja lako¢a ucenja i

pamcenja.
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Grafikon 9: Simulator stabla pretraZivanja - Imperijal KoledZ.
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Na Tehnickom univerzitetu Braunsvajg u Nemackoj postoji simulator koji se koristi za
razumevanje klasterovanja [46] (grafikon 10). Ovaj simulator poseduje mogucnost grafickog
prikaza, ali problem je u nemogucnosti postepenog kretanja kroz algoritam. [ pored toga Sto
se ispisuje koji se korak algoritma trenutno izvrsava, ne postoji ispis dodatnih informacija,
kao Sto je broj trenutnog koraka ili broj tacaka koje su u pomerene u odredenom koraku.
Program ima potrebnu funkcionalnost i lako¢u ucenja, ali problem predstavlja razumljivost

koris¢enja zbog nemoguc¢nosti kretanja kroz algoritam.

Grafikon 10: Simulator klasterovanja - Tehnicki univerzitet Braunsvajg.
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Na Univerzitetu Alberta u Kanadi, u okviru departmana za racunarske nauke, koristi se
program za simulaciju klasterovanja [47, 48] (grafikon 11). Program poseduje svedene
mogucnosti za graficki prikaz, a problem moZe predstavljati i to Sto ne postoji graficka
predstava centroida. I u ovom slu¢aju ne postoji mogucnost postepenog kretanja kroz
algoritam, kao ni prikaz poruka o tome Sta algoritam trenutno radi. Po pitanju faktora

korisnosti, u ovom slucaju, situacija je identi¢na kao i u prethodnom primeru.

Grafikon 11: Simulator klasterovanja - Univerzitet Alberta.
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Na Tehnionu (Technion) - izraelskom institutu tehnologija, na smeru za racunarske nauke
postoji simulator klasifikacionih algoritama, medu kojima je i Naive Bayes [49, 50] (grafikon
12). Ulazni podaci su predstavljeni tackama u koordinatnom sistemu koji je predstavljen i
graficki. Kao i kod svih prethodno prikazanih programa, ni ovde ne postoji mogucnost
kretanja kroz algoritam. Takode, ne postoji nikakav tekstualni izlaz pomoc¢u koga bi koraci
koje algoritam pravi bili detaljnije objasnjeni. lako je program po funkcionalnostima prili¢no
bogat, problem moZe predstavljati organizacija komandi i polja za unos parametara. To je

znacajno umanjilo njegovu lako¢u ucenja i licno zadovoljstvo korisnika.
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Grafikon 12: Simulator klasifikacionih algoritama - Tehnion.
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Na Blisko-isto¢nom tehnickom univerzitetu u Turskoj koristi se program za
demonstraciju rada perceptrona [51, 52] (grafikon 13). Interfejs je prilicno sveden, a
kontrola rada algoritma ne postoji. Postoji dijalog za poruke, ali se ispisuju samo osnovni
koraci. Program poseduje dobru lakoéu ucenja i pamdenja, ali problem predstavlja
razumljivost koriS¢enja, zbog prili¢no jednostavnog ispisa parametara izvrSavanja algoritma,

kao i nedostatka mogu¢nosti kretanja korak po korak.

Grafikon 13: Simulator perceptrona - Blisko-isto¢ni tehnicki univerzitet.
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Na Univerzitetu Delft u Holandiji razvijen je pojednostavljeni simulator fudbala, a koristi
se u edukacione svrhe na uvodnom kursu iz oblasti veStacke inteligencije na diplomskim

studijama i sluzi za predstavljanje osnovnih koncepata (grafikon 14). [53]

Grafikon 14: Pojednostavljeni simulator fudbala - Univerzitet Delft.

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) [55] predstavlja alat za ucenje
algoritama masinskog ucenja kroz razne probleme iz realnog sveta (grafikon 15). Sadrzi
kolekciju algoritama masSinskog ucenja koji se koriste za potrebe data mining-a [55]. Ovi
algoritmi se mogu direktno primeniti na ulazni skup podataka ili se mogu pozvati iz
sopstvenog Java programskog koda. Weka poseduje alate za pred-procesiranje podataka,
klasifikaciju, regresiju, klasterovanje, pravila asocijacije i vizuelizaciju [56]. Simulator
poseduje veliki skup mogucénosti, ali zato moZe biti i prilicno komplikovan za korisc¢enje.
Potrebno je odredeno vreme da bi se korisnici privikli na interfejs, kao i mogucnosti

programa.
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Grafikon 15: Simulator WEKA.
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SIMBA (SIMulator for Business Administration) [57, 58] je novi simulator razvijen kao veb
platforma za rad u ucionici ili u¢enje na daljinu (grafikon 16). MozZe se koristiti i kao alat za
razvoj i evaluaciju inteligentnih agenata. Simulator se dosta oslanja na poslovanje preduzeca,
a podstice i takmicarski duh, buduc¢i da se nekoliko kompanije medusobno mogu takmiciti.
Pristup orijentisan ka poslovanju moZe predstavljati problem ovog simulatora sa aspekta

masinskog ucenja, buduéi da ono ipak nije primarna tema u simulatoru.

Grafikon 16: Simulator SIMBA.
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3.2.2. Postojeci simulatori algoritama pretraZivanja

MIT Open CourseWare [59] koristi Java Web Start kao osnovu i predstavlja simulator koji
se koristi na MIT-u za potrebe demonstriranja inteligentnih algoritama (grafikon 17).
Obuhvaceni su najpoznatiji algoritmi pretrage (po dubini, po $irini, planinarenje, pretraga po
snopu, grananje sa ogranicavanjem, A*), igre koje koriste mini-max pretragu i alpha-beta

odsecanje, genetski algoritmi, zadovoljenje ogranicenja itd.

[ako ovaj simulator obuhvata veliki skup moguénosti, probleme u njegovom koriS¢enju
mozZe stvoriti Cinjenica da se ne moZe upravljati algoritmom na precizan nacin brojem
koraka koji odgovaraju korisniku, kao ni vratiti na neki prethodni korak. Takode, sistem u

toku rada ne daje detaljnija objaSnjenja o tome Sta algoritam radi u tom trenutku.

Grafikon 17: MIT Open CourseWare simulator.

St Hewmae stop

Theoretical minimum ¢ actual £ maximum: 15 7 64 f 64
Minimax only

“danrast nalghhare

Suppoit-wechor ninchines ca (=] = =

Boosting

Lottlce laarning

B B B 3 BEH E E =M

B o I o [ s Y o Y Y o [ s Y e o o [ s Y e Y e e i e |

Al Space simulator (grafikon 18) [60] se Koristi za ucenje i istraZivanje koncepata
veStacke inteligencije [61]. Razvijen je na University of British Columbia. Obuhvata veliki broj

algoritama i tehnika: grafovske pretrage, stabla odlucivanja, neuronske i Bajesove mreZe itd.

[ pored velike raznolikosti obuhvacenih tehnika, ulozZen je veliki trud da interfejs izmedu
svih modula bude ujednacen, kako bi se korisnici Sto brze prilagodavali. Za svaki od njih

postoje dva naCina rada - Create mod i Solve mod - korisnik u svakom trenutku moZe izabrati
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u kom Zeli da radi. Create mod obezbeduje funkcije za pravljenje reprezentacije problema.
Solve mod obezbeduje funkcije za reSavanje i/ili testiranje problema. Kroz reSavanje
problema se moze pro¢i odjednom, ili postepeno korak po korak. Jedini potencijalni
nedostatak moZe predstavljati delimi¢no konfuzan nacin ispisivanja poruka koje prate rad

algoritama, kao i graficki aspekt izgleda simulatora.

Grafikon 18: Al Space simulator.
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Simulator AIMA3e (Artificial Intelligence - A Modern Approach 3rd Edition) [62]
predstavlja dopunu udZzbenika Vestacka inteligencija koji su napisali Stuart Russell i Peter
Norvig [70]. Najvazniji koncepti su predstavljeni pomocu simulatora, kako bi se olakSalo
njihovo razumevanje. Obradeni su rad sa agentima, algoritmi pretraZivanja (ukljucujuci sve
one koji se obraduju i u ovom radu), koriS¢enje primera 8-puzzle i n-kraljica, mini-max i

alpha-beta algoritama, problemi bojenja mape itd.

Izgled dela simulatora koji je zaduZen za pretraZivanje je prikazan na grafikonu 19.
Organizovan je izuzetno pregledno, i omogucava veoma lako upoznavanje i koriScenje.

Opcije su pregledne, ali malobrojne. Nije moguce ucditati sopstveni skup podataka, ve¢ se
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koristi samo ugradeni primer koji predstavlja obilazak gradova u Rumuniji. Iako se ne moZze
Koristiti za druge primene, koriS¢enje samo ovog primera je razumljivo jer prati zadatke iz

udZbenika koji njega koriste kao osnovu i sa njim predstavljaju kompletnu kombinaciju.

Grafikon 19: Aima3e.

Sl

Virdrerl s |

[ 1k compe feat ievel drstemee: 200

Simulator Al-Search [63] razvijen je RMIT Univerzitetu u Australiji (grafikon 20). Na
primeru 8-puzzle se demonstriraju najpoznatiji algoritmi pretrage kao Sto su pretraga po
dubini i Sirini, A*, pohlepni algoritmi ili iterativno produbljivanje. U simulatoru je moguce
prolaziti kroz problem korak po korak. Zanimljivo je Sto je za demonstraciju pretrazivanja
upotrebljena igra 8-puzzle. Problem predstavlja sto je sistem u upotrebi oko 15 godina, i Sto
za danaSnje pojmove ima prilicno zastareo interfejs koji moZe da bude problematic¢an za

koriS¢enje i razumevanje.
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Grafikon 20: Al-Search.
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Data Structure Visualizations predstavlja zanimljivu kolekciju simulatora koja je razvijena
na University of San Francisco [64]. Obuhvaceni su razni grafovski algoritmi (pretraga u
Sirinu i dubinu), algoritmi sortiranja i indeksiranja itd. Zanimljivo je da je ceo sistem napisan
pomocu JavaScript-a Sto mu omogucuje da radi na velikom broju uredaja i bez instaliranja
bilo kakvih dodatnih komponenti. Interfejs je pregledno organizovan i ima lako dostupne

opcije (grafikon 21).

Grafikon 21: Data Structure Visualizations.

Depth-First Search

AT VerTe: S dwtmp © Poeclsd Graph 8 Soall Greph & Logics! Representalion

Undlrected Graph Large Sraph Adjacency Llst Representatlon
Adjmecney Mol s Roprosunlelion

ress

ren

oros
oro

st

niock | [ paese | [sstepd o | [ kg e wz o Bz | [ hasgn ames s Wee ackas |
Arnvirnabionn Spaed

-49-



Softverski simulator za edukaciju u oblasti inteligentnih sistema

3.3. Analiza izabranih algoritama masinskog ucenja

Kao Sto je prikazano u prethodnim sekcijama, u oblasti inteligentnih sistema postoji
mnostvo algoritama, a svaki je predviden za reSavanje odredenih problema. U okviru ovog
rada, cilj je bio da se izaberu oni algoritmi koji su najpogodniji za Sto Siri spektar upotrebe i
koji bi studentima mogli da budu najkorisniji u izuCavanju ove oblasti. Pri izboru algoritama
vodeno je racuna i o tome Sta preporucuju strukovne organizacije, kao i Sta se izu€ava na

poznatim svetskim univerzitetima.

Na osnovu svega do sada izloZenog, odluCeno je da se u ovom radu obrade stabla
odlucivanja, klasterovanje, Naive Bayes, kao i perceptroni - osnovne gradivne komponente

neuronskih mreza.

U narednim sekcijama, svaki od izabranih algoritama je detaljnije objasnjen. Prikazane su

njihove moguc¢nosti i nacin rada, kao i najvaznije prednosti svakog od njih.

3.3.1. Stabla odlucivanja

Stabla odlucivanja se koriste kao vizuelni i analiticki alati za pomo¢ odlucivanju, a do
pocetka ozbiljnijeg razvoja racCunarskih tehnologija tradicionalno su pravljena rucno.
Naravno, u slucaju sloZzenih skupova podataka, to je bio izuzetno sloZen, a ponekad i potpuno

neizvodljiv posao.

Za potrebe pravljenja stabala odlucivanja, u okviru ovog rada, upotrebljen je algoritam
ID3 (Interactive Dichotomizer 3), koji je razvio i predstavio Ross Quinlan [65]. ID3 spada u
najpoznatije u najc¢eS¢e koriS¢ene algoritme stabala odluc¢ivanja. [66] Ovaj algoritam je u
upotrebi u velikom broju ekspertskih sistema. Zasniva se na informacionoj teoriji i
pokusSajima minimizovanja ukupnog broja poredenja [67]. Karakteristican je i po tome Sto

generiSe plitka i Siroka stabla, u kojima se do reSenja stiZe relativno brzo [68].

Na osnovu skupa primera problema generise se stablo odlucivanja, pri ¢emu se atributi
smestaju u ¢vorove stabla na takav nacin da se minimizira pretrazivanje u svrhu nalaZenja

reSenja. Postoji nekoliko vaznih odlika ovog algoritma [69]:
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Izbor najvaznijeg atributa: Da bi bilo napravljeno ispravno stablo, ID3 mora biti u
stanju da prepozna najvaZzniji atribut koji ¢e postaviti u sam koren. Taj atribut bi
preostale elemente trebao da razdvoji u $to boljoj meri. Sto je atribut vaZniji, bice

postavljen bliZe korenu stabla.

Nedostatak podataka: Postoji mogucénost da algoritam ne bude u stanju da nade
odgovarajuce reSenje. To se dogada u slucajevima kada ne postoje primeri na
osnovu kojih je moguce doneti odluku. To je obi¢no signal da pocetni skup primera

nije dovoljan i da ga je potrebno prosiriti.

Iskljucivanje nevaznih faktora: Veoma vazna odlika ID3 algoritma je moguc¢nost
proglasSavanja odredenog faktora nebitnim za pravljenje stabla odluc¢ivanja. U tom

slucaju, taj faktor nece biti ukljucen u krajnje stablo odlucivanja.

Grafikon 22 prikazuje kako bi moglo da izgleda stablo odlucivanja za slucaj kada se

odreduje da li ¢e se odigrati teniski mec.

Grafikon 22: Prikaz stabla odlucivanja.
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Prilagodeno prema: Mitchell T., Machine Learning, McGraw Hill, Boston, 1997, str. 53.
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Velika prednosti stabala odlucivanja je visok stepen graficke preglednosti - jasno se vidi
da ¢e mec biti odigran samo ako je vreme suncano i vlaznost normalna ili u slucaju ako pada

kisa, ali je vetar slab.

Prvi korak u radu algoritma je izbor najdiskriminatornijeg atributa koji obezbeduje Sto
bolju klasifikacije primera. Idealno, ovaj atribut deli ulazni skup na vrednosti koje su ili samo
pozitivne ili samo negativne. Naravno, takvu podelu nije uvek moguce izvesti. Da bi se

odredilo koji je atribut je dobar a koji nije, uvodi se nova mera koja se naziva entropija.

Entropija predstavlja meru neizvesnosti neke slucajne promenljive. Na primer, kod
novcica koji na obe strane ima pismo entropija ¢e imati vrednost 0. To znaci da uopste ne
postoji neizvesnost jer ¢e uvek pasti pismo, koliko god puta nov¢i¢ bio bacan. Kod ispravnog
novcica, verovatnoca da padne pismo ili glava je u potpunosti jednaka - entropija u ovom
sluc¢aju ima vrednost 1 - dakle u pitanju je potpuno neuredeno stanje u okviru koga se ne
moZe sa sigurnosSc¢u predvideti rezultat. Ako pogledamo novc¢i¢ kod kog u 99% slucajeva
pada pismo - ukoliko izaberemo pismo, napravi¢cemo greSku u samo 1% slucajeva. Tada ¢e
entropija imati vrednost koja je bliska nuli, ali je i dalje pozitivna. [70]

Entropija se prema Senonu defini$e kao [71]:

C
Entropy(S)=a - plog, P,
i=1

gde je S skup ulaznih podataka, a p; proporcija skupa S koja pripada klasi i. [72]

Na prethodnom primeru sa bacanjem ispravnog novci¢a moZemo proveriti vrednost

entropije:

1 1 1 1
Entropy(ncnpasaH) = - (=log, — + —log, =) =1.
py(ncnp ) (2 9.5+ 5109, 2)

Na ovaj nacin su potvrdene prethodne tvrdnje kada je navedeno da ¢e vrednost entropije

ispravnog novcica biti 1.
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Da bi bilo moguce odrediti koji je atribut najdiskriminatorniji, potrebno je izra¢unati
informacionu dobit (gain). Informaciona dobit predstavlja o¢ekivano smanjenje entropije, a

racuna se na slede¢i nacin:

Gain(S, A) = Entropy(S) - @& 18|

vi values(A) | S|

Entropy(S,),

Gde je A atribut, values(A) je skup mogucih vrednosti atributa 4, a Sy je podskup od S za
koji atribut A ima vrednost v [73]. Potrebno je zapaziti da je entropy(S) entropija originalne
kolekcije S, dok drugi deo jednaCine predstavlja entropiju nakon Sto se S podeli koriS¢enjem

atributa 4 .

Informaciona dobit je mera koju koristi ID3 algoritam kako bi izabrao najbolji atribut
prilikom pravljenja stabla odlucivanja [74]. Za pravljenje stabla, bi¢e izabran onaj atribut
koji ima najvecu informacionu dobit. Svrha ovakvog pristupa jeste da se zapravo naprave
mala stabla odlucivanja kako bi se Sto pre, uz $to manji broj podela ulaznog skupa, doslo do

krajnje odluke.

Preciznost stabla odlucivanja se moZe proceniti pomocu krive obucavanja koja je data na
grafikonu 23. Kriva obucavanja pokazuje na koji na¢in se menja preciznost algoritma u

odnosu na ulazne podatke.

Grafikon 23: Kriva obucavanja za stablo odlucivanja.
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Navedeni grafikon prikazuje da sa porastom veli¢ine skupa obucavanja, raste i udeo
ispravnih odluka. To nedvosmisleno pokazuje koliko je bitno obezbediti Sto veci broj
primera za obucavanje kako bi stablo odluc¢ivanja donosilo Sto ispravnije odluke. Jasno se
vidi da preciznost dostize vrednost od 95%, a verovatno bi i nastavila da raste, kada bi se

nastavio unos ulaznih podataka.

U krajnjim ¢vorovima stabla (listovima) nalazi se odgovor na odredeno pitanje. Bolje je da
se odgovor nalazi $to bliZe vrhu stabla (korenu) jer ¢e tada biti precizniji. Sto je viSe ¢vorova
potrebno preci da bi se stiglo do odgovora, on postaje neprecizniji. Zanimljiv primer je
prikazan u okviru grafikona 24. Na njemu je predstavljeno predvidanje da li ¢e tim pobediti

ili izgubiti na odredenoj utakmici.

Grafikon 24: Veza izmedu visine stabla i preciznosti odgovora.

Nhen
fpm Tpm
fas Mo Home Fuay
Center Fonuard Tall Shart Center  Forward
Certer  Forward Tall Shart

JoeOffence

Center  Forward

Yes Mo

Izvor: Alxploratorium, University of Alberta [75]

Ukoliko se pogleda leva strana stabla, vide¢e se da ukoliko se utakmica igra u 5 ¢asova
poslepodne i Fred zapocCne igru, velika verovatnoca je da ¢e mec biti izgubljen - odgovor se

nalazi veoma blizu korenu stabla. Ili ukoliko se bude igralo u 9 sati uvece, mec je gotovo
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sigurno izgubljen. MoZe se pogledati i sloZenija pretpostavka: ukoliko se bude igralo u 7 sati
poslepodne na domacem terenu, protivnicki igrac¢ na centru bude visok, Joe iz odbrane igra
ka centru i pritom ne ¢ini prekrsaje u napadu, i ako pored svega toga Fred zapo¢ne utakmicu,
moze se ocekivati pobeda. Kao Sto se moZe pretpostaviti, u ovom sloZenom lancu dogadaja
koji bi trebao da se desi, dovoljno je da samo jedna karika da nepredviden rezultat i moZemo

ocekivati potpuno drugaciji ishod utakmice - u ovom slucaju gubitak.

3.3.2. Klasterovanje

Klasterovanje podrazumeva deljenje podataka u grupe koje imaju odredeno znacenje i
koje bi trebalo da odraZavaju prirodnu strukturu podataka. Klasterovanje ve¢ dugo vremena
ima vaznu ulogu u mnogim poljima: psihologija i druge drustvene nauke, biologija, statistika

i masinsko ucenje. [76]

Postoji mnogo nacina da se klasteri primene na prakticne probleme. U ovom radu
obraduje se algoritam k-means koji je prvi put predlozio Stuart Lloyd 1957. godine. Zbog toga
se ovaj algoritam Cesto naziva i Lloyd-ov algoritam. [77] Zasnovan je na jednostavnom
zapazanju da optimalni centar treba postaviti u centroidu odredenog klastera [78]. K-means

je jedan od najstarijih i najvise koriS¢enih algoritama klasterovanja. [79, 80]

Zbog svoje jednostavnosti i fleksibilnosti, ovaj algoritam je popularan u oblasti statisticke
analize. MoZe se koristiti i u post-obradi rezultata rada nekog drugog algoritma za
klasterovanje, kako bi dodatno poboljsao krajnje resSenje. To je svakako vazna mogucénost
koja ima svoje prednosti, ali to u odredenim situacijama moZe uticati na brzinu rada

algoritma - problem je u tome Sto se u svakom koraku obrac¢unavaju najblizi susedi. [81]

Klasterovanje podrazumeva da se objekti dele u grupe prema odredenom kriterijumu. Cilj

je da objekti u grupi budu Sto sli¢niji, a da razlike izmedu grupa budu Sto vece.

Da bi se lakSe prikazalo kako se podaci mogu grupisati, na grafikonu 25 a) je prikazano 20
tacaka. One se na viSe razliCitih na¢ina mogu smestiti u klastere - 25 b) prikazuje podelu
pocetnih podataka u dve grupe - ocigledno je da su tacke logicki grupisane. Isto vazi i za

primere 25 c¢) i 25 d) gde se vidi podela na Cetiri i Sest grupa, respektivno. Na ovim
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primerima se najbolje vidi da je definicija klastera neprecizna i da je veoma zavisna od

prirode podataka i Zeljenih rezultata.

Grafikon 25: Prikaz nekoliko nac¢ina klasterovanja.
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a) PoCetne talke. b) Dva klastera.
+ * *
= + + & 4+ - ® L] ] E
v * v [}
v 0’0’ v 0‘0‘
c) Cetiri klastera. d) Sest klastera.

Prilagodeno prema: Tan Pang-Ning, Steinbach M., Kumar V., Introduction to Data Mining, Addison-
Wesley, Boston, 2006, str. 491.

Algoritam k-means je particionalna tehnika klasterovanja koja pokuSava da nade broj
klastera koje je odredio korisnik, a koji su predstavljeni svojim centroidima. Pod
particionalnim klasterovanjem se podrazumeva takvo klasterovanje gde se ceo skup
podataka deli u nepreklapajuce skupove. Jedan objekat se moZe na¢i samo u jednom

podskupu.

Centroid (prosecna tacka) je obicno aritmetic¢ka sredina grupe tacaka. U okviru klastera,

centroid ¢e veoma retko biti neka ve¢ postojeca tacka, osim ukoliko to nije izricit zahtev.
Prikazana je osnova k-means algoritma [82]:

1. Izabrati K tacaka kao pocetne centroide.

2. Ponavljati

3. Formiranje K klastera dodeljivanjem svake tacke najbliZem centroidu.
4 Ponovno racunanje centroida svakog klastera.

5

ok se centroidi menjaju.
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U prvom koraku, biraju se pocetni centroidi. Nakon Sto se tacke dodele centroidima, vrsi
se njihovo preracunavanje. Kada centroidi prestanu sa menjanjem svojih pozicija, znaci da su
formirane prirodne grupe objekata pa algoritam moze prestati sa izvrsavanjem. Buduc¢i da se
vecina pomeraja tacaka dogada u ranijim fazama, uslov iz tacke pet se moZe zameniti blazom

formom - npr. ponavljati samo dok viSe od 1% tacaka menja pozicije.

Grafikon 26 prikazuje postupak rada algoritma k-means. U prvom koraku (iteracija 0) se
odreduju centroidi i pocetni klasteri. Bitno je naglasiti da algoritam moZe biti osetljiv na
izbor pocetnih centroida, pa za razli¢ite pocetne centroide, moZze dati razli¢ita krajnja
reSenja iako se radi o istom skupu ulaznih vrednosti. U svakoj sledecoj iteraciji algoritma,
izraCunavaju se novi centroidi, a klasterima se dodeljuju nove tacke. U poslednjoj, Sestoj,
iteraciji, doslo se do stanja kada ne dolazi do pomeranja (ili dolazi, ali u veoma maloj meri)

centroida, kao i tacaka izmedu postojecih klastera.

Grafikon 26: Demonstracija rada algoritma k-means.
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Za merenje razdaljine izmedu taCaka prilikom racunanja pozicije centroida koristi se
Euklidovo rastojanje koje u osnovi koristi Pitagorinu teoremu. Ako su date tacke rastojanje

izmedu njih se racuna po formuli:

L1

d(x,y) = [x =yl = | > _(z: —y)*

i=1

Euklidovo rastojanje je vaZno jer se pomocCu njega minimizuje rastojanje izmedu
centroida (kao centralnih tacaka) i drugih tacaka u odredenom klasteru. Ovo rastojanje uvek

mora biti pozitivno.

3.3.3. Naive Bayes

Naive Bayes modeli se Cesto, i sa dosta uspeha, koriste za klasterovanje [83] i klasifikaciju
[84]. U mnogim situacijama pokazuju izuzetno dobre karakteristike, a njihova preciznost i
vreme ucenja se mogu meriti i sa drugim modelima, kao Sto su Bajesove mreZe [85], Ciju
jednu vrstu zapravo i predstavljaju. Cini ga me$avina komponenti, gde se u okviru svake
komponente promenljive smatraju medusobno uslovno nezavisnim. Uz dovoljan broj

podataka, moZe predvideti reSenje sa velikim stepenom preciznosti.

Algoritam Naive Bayes, kao i veina sistema koji koriste rasudivanje zasnovano na
verovatnoci, imaju za temelj Bajesovo pravilo (Bajesovu teoremu). Opsti slucaj ove teoreme

moZe se zapisati u slede¢em obliku: [70]

P(a|b)P(b)

P(bla) = P(a)

Zahvaljuju¢i Bajesovom pravilu, moZemo izracunati P(b/a) pomoc¢u P(a/b), P(b) i P(a).
lako, povrSno gledano, to ne izgleda narocito korisno, zapravo u praksi cCesto postoje

situacije kada se poznate ove tri vrednosti, a trazi se ¢etvrta.
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Bitno je pomenuti i poreklo naziva algoritma - iako bi se iz naziva moglo zakljuciti da se
radi o ,naivnom" algoritmu, zapravo se radi o tome da se podrazumeva da su atributi izmedu
sebe uslovno nezavisni. Na taj nacin, svaki atribut doprinosi donoSenju krajnje odluke u
jednakoj meri i potpuno nezavisno od drugih atributa, Sto je efikasnije od drugih
klasifikatora, gledano iz aspekta broja potrebnih operacija [86]. Zahvaljuju¢i tome, Naive

Bayes modeli u praksi mogu raditi iznenadujuce dobro.

S obzirom na navedenu pretpostavku o medusobnoj nezavisnosti atributa, verovatnoc¢a

posmatranja konjunkcije ay, az, ..., an je proizvod verovatnoca pojedinacnih atributa [87]:

Algoritam Naive Bayes koristi ovu tvrdnju kao osnovu svog rada, a ona ¢ini osnovu

njegovog funkcionisanja:

Vig =argmax P(v ) P(a |v))

Vrednost vyp oznacava izlaznu vrednost algoritma. V predstavlja konac¢ni skup ulaznih
vrednosti, a njeni pojedinacni ¢lanovi obeleZeni su sa v;. Svaki primer iz skupa obucavanja
predstavljen je kao skup vrednost atributa (az; az .. as). Bitno je naglasiti da je broj
razli¢itih P(a;/v;) uslova, koji moraju biti procenjeni iz skupa obucavanja, jednak broju

razli¢itih vrednosti atributa pomnoZeni sa brojem razliCitih ciljnih vrednosti. [72]

Interesantna razlika algoritma Naive Bayes u odnosu na druge algoritme masinskog
ucenja (npr. stablo odlucivanja) je da ne postoji izricita pretraga prostora mogucih hipoteza.
Umesto toga, hipoteza se formira bez pretraZivanja, prebrojavanjem frekvencija raznih

kombinacija podataka u okviru skupa obucavanja. [72]

Ovaj algoritam se pokazao izuzetno efikasnim u Sirokoj lepezi primena, posebno zbog
svoje jednostavnosti u fazi ucenja i klasifikacije [88]. Izuzetno puno se koristi i u oblasti
klasifikacije teksta i slika, Sto je do sada potvrdeno u mnogim radovima i primerima iz

prakse [89, 90]. Njegova vazna karakteristika je da se dobro prilagodava i veoma velikim
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problemima: sa n Bulovih atributa, postoji samo Z2n+1 parametara. Bitno je naglasiti i da

nema poteSkoca sa nedostaju¢im podacima i podacima sa Sumom. [70]

Na grafikonu 27 prikazana je kriva obucavanja algoritma Naive Bayes. Kao poredenje,
prikazana je i kriva obucavanja stabla odlucivanja. Vidi se da, za zadati primer, stablo
obucavanja neSto bolje obucava. Naravno, za neke druge potrebe, Naive Bayes bi mogao

postici bolje rezultate.

Grafikon 27: Kriva obucavanja za algoritam Naive Bayes. Kao poredenje, prikazana je i kriva

obucavanja za stablo odlucivanja na istom primeru.
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Izvor: Russell S, Norvig P., Vestacka inteligencija - savremeni pristup, CET, Beograd, 2011, str. 875.

3.3.4. Perceptroni

Razmisljanja o ljudskom mozgu su doprinela da se proSiri domet tehnickih ideja. Medu
prvim radovima koji su objavljeni u oblasti vestacke inteligencije, McCulloch i Pitts poCetkom
1940.-ih godina objavljuju prve pokuSaje pravljenja veStackih neuronskih mreza [91]. Nakon
jedan od najpopularnijih i najefikasnijih oblika sistema obucavanja i zasluzuju samostalno
proucavanje. Pogodne su za reSavanje izraZeno nelinearnih problema [92]. U stanju su da

nauce odredene nedinamicne osobine sistema, a potom i da preuzmu kontrolu nad njim.
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Na grafikonu 28 je Sematski prikazan tipi¢an neuron. Svaki neuron se sastoji od tela Celije
ili some koje sadrZi jezgro (nukleus). Od tela Celije se grana odredeni broj vlakana koja se
nazivaju dendriti i jedno dugo vlakno koje se naziva akson. Akson se proteze prilicno
velikom duZinom - duZinom vecom nego Sto prikazuje odnos na ovom grafikonu. Neuron

ostvaruje spojeve sa 103 do 10# drugih neurona, a njihove veze se nazivaju sinapse [93].
Grafikon 28: Delovi nervne Celije neurona.
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Prilagodeno prema: Fausett L., Fundamentals of Neural Networks - Architectures Algorithms and

Applications, Prentice Hall, Upper Saddle River, 1994, str. 6.

Mreza sa svim ulazima direktno povezanim sa izlazima naziva se jednoslojna neuronska
mreZa ili perceptron. Od svih neuronskih mreZa, perceptroni su najbolje shvaceni i najSire
koriS¢eni. Termin perceptron je prvi put upotrebio Frenk Rozenblat 1958. godine. Njegova
ideja je bila da napravi funkcionalni opis nacina rada pravog neurona i da ga potom

implementira kao softverski algoritam. [94]

Da bi se najbolje razumela primena perceptrona, potrebno je pogledati praktican primer.
Ukoliko je dat skup tacaka koje imaju ili pozitivnu ili negativnu vrednost (svaka od njih je
predstavljena sa + ili -), perceptron se moZe obuciti da odredi pravu koja ¢e izvrsiti podelu
skupa na pozitivne i negativne vrednosti. Skup ulaznih podataka za koje je moguce odrediti
pravu koja ga deli na dva skupa naziva se linearno separabilan skup (grafikon 29 a)).

Naravno, uvek ¢e postojati skupovi koje nije moguce homogeno podeliti (grafikon 29 b)).
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Grafikon 29: Podela ulaznog skupa pomocu perceptrona.

X2i le

a) b)
Prilagodeno prema: Mitchell T., Machine Learning, McGraw Hill, Boston, 1997, str. 87.

Neuronske mreZe se sastoje od ¢vorova povezanih usmerenim vezama (grafikon 30).
Veza od jedinice i do jedinice j sluZi za prostiranje aktivacije koja se oznacava sa a; od i do j.
Svaka veza ima pridruZenu i numericku teZinu w;;. Sve jedinice imaju po jedan ulaz ap= 1 sa

odgovarajucom tezinom Wy, Svaka jedinica j prvo izraCunava ponderisani zbir svojih ulaza
[95, 96]:

n

. o]

i =aw,a.
i=0

Potom se na ovaj zbir primenjuje funkcija aktivacije f da bi se dobio izlaz:

a = f(inj): f?é‘()w’ja‘%'
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Grafikon 30: Matematicki model neurona.

fix)y b—p a

Prilagodeno prema: Jantzen J., Introduction to Perceptron Networks, Technical University of Denmark,

Lyngby, 1998, str. 5.

Na grafikonu 31 je prikazana kriva obucavanja perceptrona i, radi poredenja, stabla
odlucivanja. U prvom slucaju, pod a), radi se o identi¢cnom primeru na kom je testirano
stablo odlucivanja (grafikon 23). Ocigledno je da u tom slucaju, perceptron znatno slabije
obucava, iako su uslovi ispitivanja identi¢ni. Na istom grafikonu pod b) perceptron mnogo

bolje obucava funkciju vecine sa 11 ulaza.

Grafikon 31: Kriva obulavanja za perceptron. Prikazano je poredenje sa stablom odlucivanja u dve

specific¢ne situacije.
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Izvor: Russell S, Norvig P., Vestacka inteligencija — savremeni pristup, CET, Beograd, 2011, str. 793.
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3.4. Analiza izabranih algoritama pretrazivanja

PretrazZivanje predstavlja jednu od naj¢eSc¢ih aktivnosti u algoritamskim i programskim
reSenjima, pa se zbog toga velika paznja posvecuje algoritmima pretrazivanja. Pretrazivanje
predstavlja lociranje Zeljenog podatka u skupu podataka koji se nalaze u memoriji na osnovu
odredene identifikacije u cilju pristupa tom podatku. [97] Cesto operacije pretraZivanja
dominantno odreduju vremensku sloZenost nekih algoritama, tako da je potrebno poznavati

efikasnost ovih metoda, posebno ako se radi o velikim skupovima podataka.

Algoritmi pretrazivanja se mogu svrstati u dve klase: algoritme globalnog (sistematskog) i

algoritme lokalnog pretrazivanja.

Algoritmi globalnog pretraZivanja pretrazuju prostor na sistematski nacin. Ako je taj
prostor konacan, reSenje Ce ili biti pronadeno, ili ¢e biti javljeno da ono ne postoji. [98]
Sistemati¢nost se postiZze tako Sto se putanje cuvaju u memoriji i Sto se belezi koje su
alternative istraZene u svakoj tacki te putanje. Kao deo pronadenog reSenja, cuva se i putanja

do tog cilja. Primeri ovakvih algoritama su pretrazivanje po Sirini i pretrazivanje po dubini.

Algoritmi lokalnog pretraZivanja funkcioniSu samo uz pomoc¢ jednog trenutnog ¢vora (a ne
pomocu veceg broja putanja) i uglavnom prelaze samo u susede tog ¢vora. NajceSce se
putanje kojima je pretrazivanje izvrSeno ne cuvaju. I pored toga Sto ovi algoritmi nisu
sistematic¢ni, pogodni su jer koriste veoma male koli¢ine memorije. Takode, mogu naci
reSenje u velikim i neprekidnim grafovima za koje sistematski algoritmi nisu pogodni.
Ovakvi algoritmi su pogodni za situacije u kojima je bitno jedino konacno reSenje, a ne
putanja do tog reSenja - na primer u projektovanju integrisanih kola ili telekomunikacionih

mreza. TipiCan predstavnik ove klase algoritama je planinarenje.

Postoji veliki broj ovakvih algoritama, a za potrebe razvoja novog simulatora, izabrana su
Cetiri najpoznatija: pretrazivanje po Sirini i pretraZivanje po dubini, planinarenje i A*. Svaki
od ovih algoritama ima odredene prednosti i mane, a njihova uspesnost u radu zavisi i od
ulaznog skupa podataka koji se koristi. U odredenim situacijama, svaki od njih se moze

pokazati i kao dobro reSenje, a nekada i kao ne tako dobar izbor.
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U narednim sekcijama, izabrani algoritmi su bliZe predstavljeni, a definisane su i njihove

prednosti i mane, kao i objasnjen njihov nacin rada.

3.4.1. Pretraga po Sirini

Pretraga po Sirini (Breadth first search - BFS) je izuzetno popularna tehnika i relativno
laka za razumevanje i predstavlja fundamentalnu tehniku pretrage [99]. Danas se izuzetno
puno Kkoristi i za pretraZzivanje velikih mreZza (kao $to su drustvene mreze) [100]. BFS se
moZe primeniti i na usmerene i na neusmerene grafove, a predstavlja nacin pronalazenja
svih ¢vorova, koji su dostupni iz korenog ¢vora s od koga se pocCinje pretraga. Osnovna ideja
algoritma je sledeca: poslati talas iz korenog cvora s. Talas prvo obuhvata sve ¢vorove koji se
nalaze udaljeni jednu granu od korena (prvi nivo - elementi f i k, grafikon 32), potom
obuhvata sve koji su udaljeni dve grane od korena (drugi nivo - elementi a, h i z), itd. Kako bi
se talas kontrolisao, koristi se FIFO lista — odredeni ¢vor ¢e se nalaziti u okviru liste ako i
samo ako je talas naiSao na taj ¢vor, ali joS uvek nije presao sa njega na njegove sledbenike.

[101, 102]

Grafikon 32: Pretraga stabla pomoc¢u BFS algoritma.
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f k <--nivo 1

/N A

a h 7z <-- nivo 2
\
d <--nivo 3
Ovakav obilazak nivo po nivo se naziva pretraga po Sirini zato S$to se prvo istrazuje ceo
jedan nivo po Sirini, pre nego Sto se prede na sledeci [103]. Grafikon 33 predstavlja primer
obilaska stabla po Sirini - redosled obilaska svakog elementa predstavljen je odgovaraju¢im

rednim brojem.
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Grafikon 33: Redosled obilaska stabla pomocu BFS algoritma.

Struktura rada algoritma je organizovana na sledeci nacin [69]:

1. Formirati listu ¢vorova koja inicijalno sadrzi samo startni ¢vor.
2. Dok se lista ¢vorova ne isprazni ili se ne dode do ciljnog ¢vora, proveriti da li je prvi
element liste ciljni ¢vor .
2.1. Ako je prvi element ciljni ¢vor, ne raditi niSta.
2.2. Ako prvi element nije ciljni ¢vor, ukloniti prvi element iz liste i dodati njegove
sledbenike iz stabla pretrage (ako ih ima) na kraj liste.
3. Ako je pronaden ciljni ¢vor, pretraga je uspeSno zavrSena; u suprotnom pretraga je

neuspesna.

Ova strategija, teorijski, moze da bude korisna za reSavanje mnogih problema. Na prvi
pogled, ona izgleda da nema nedostataka jer Ce reSenje, ako je prostor stanja konacan, uvek
biti nadeno, ukoliko postoji. Osim toga, ono daje i najkra¢u putanju. Na Zalost, broj ¢vorova
koji mora da se ispita raste eksponencijalno sa nivoom. Stoga i vreme pretrazivanja raste
eksponencijalno, te strategija garantuje reSenje samo ako se raspolaze sa neograniCenim

vremenom i memorijom.

Vremenska kompleksnost pretrage po Sirini prilikom primene na grafove (usmerene ili
neusmerene) sa n ¢vorova i m grana je ista kao i kod pretrage po dubini - 8(n+m). Ukoliko je

graf povezan ili je m=n, tada je vremensko kompleksnost samo ©(m). [104]

Pretraga u Sirinu je posebno pogodna za koriS¢enje sa beskonac¢nim ili izuzetno velikim

grafovima. Tada drugi algoritmi (kao Sto je pretraga u dubinu) ne mogu biti primenjeni jer bi
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to dovelo do beskonacne rekurzije ili bi dovelo do izuzetno velike neefikasnosti buduci da bi
se nepotrebno ispitivali veliki delovi ogromnog grafa. Pretraga u Sirinu bi omogucila da se
takvi grafovi delimi¢no ispitaju. Druga pogodna primena pretrage u Sirinu bi bilo reSenje

problema nalaZenja duzine najkraéeg puta u teZinskim grafovima od datog ¢vora. [105]

3.4.2. Pretraga po dubini

Pretraga po dubini (Depth first search - DFS) spada u backtracking tehnike i predstavlja
znacajan algoritam Kkoji se puno Koristi za nalaZzenja reSenja problema u kombinatorici i
veStackoj inteligenciji. Na njegovoj osnovi je bazirana Ccitava klasa drugih algoritama
pretrage. [106] Prakti¢no, DFS se moZe koristiti kao skelet za gradenje efikasnih grafovskih
algoritama tako Sto se u njegovu strukturu dodaju delovi specificni za algoritam koji se

nadograduje [107].

Kao prvi korak pretrage po dubini, svo ¢vorovi se oznacavaju kao neposeceni. Potom se
izabere jedan od njih i istrazuje se grana koja vodi do novog ¢vora. Na ovaj nacin se nastavlja
sve dok se ne dode do c¢vora preko kog se visSe ne moZe do¢i do sledeceg koji vec¢ nije
posecen. Od ovog koraka se nastavlja unazad, sve dok se ne dode do ¢vora preko koga se
moZe do¢i do novog koji do sada nije posecen. Na taj nacin, pretraga se nastavlja dokle god
postoje veze koje nisu posecene i preko kojih se moZe do¢i do novih ¢vorova, ili dok se ne
pronade traZeno reSenje. Svi poseceni cvorovi koji potencijalno mogu imati neposecene veze
cuvaju se na steku (LIFO lista). Ovakav algoritam je relativno lako isprogramirati na iterativni

ili rekurzivni nacin, pod uslovom da je obezbedena dobra racunarska reprezentacija grafa.

Grafikon 34 predstavlja primer obilaska stabla po dubini - redosled obilaska svakog

elementa predstavljen je odgovaraju¢im rednim brojem.
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Grafikon 34: Redosled obilaska stabla pomocu DFS algoritma.

frey
,/'*\g*’ i
/’/ \“‘\. =
Py ;- Y
(1) @-
e -. S \“\.
/'/f .\' \‘\ h .,

- Y, S
o=y P an @&
2 8 @ Q@@

‘ =

/ 5\\ { / :
®@ 20 PPE® DO ®
Sam algoritam ima sledec¢u strukturu:

1. Formirati listu ¢vorova koja inicijalno sadrzi samo startni ¢vor.
2. Dok se lista ¢vorova ne isprazni ili se ne dode do ciljnog ¢vora, proveriti da li je prvi
element liste ciljni ¢vor.
2.1. Ako je prvi element ciljni ¢vor, ne raditi nista.
2.2. Ako prvi element nije ciljni ¢vor, ukloniti prvi element iz liste i dodati
njegove sledbenike iz stabla pretrage (ako ih ima) na pocetak liste.

3. Ako je pronaden ciljni ¢vor, pretraga je uspesno zavrSena; u suprotnom pretraga je

neuspesna.

DFS pretraga grafa je najslicnija preorder obilasku stabala - preorder obilazi svaki ¢vor pre

nego Sto nastavi sa obilaZenjem njegove dece. Grafikon 35 predstavlja obilazak binarnog

stabla na preorder nacin.

Grafikon 35: Obilazak stabla na preorder nacin.

v U W

Prilagodeno prema: wikimedia.org
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U slucaju da se pretraZuje grafovska struktura, moZe se desiti da se isti ¢vorovi obilaze po
nekoliko puta, Sto moze predstavljati veliki problem, zbog Cega sloZenost pretrage moze
rasti eksponencijalno [108]. MoZe se desiti i da algoritam pretrazivanja bude zauzet na
nekom nivou (zbog postojanja beskonacne putanje) i da se tada reSenje uopste ne nade, iako

ono postoji.

Za razliku od pretrage po Sirini, pretraga po dubini zahteva znatno manje memorije, ali
zato ne garantuje nalaZenje najkrace putanje [109]. Znacajna prednost je i to Sto ¢e problemi

koji imaju resenja na dubljim nivoima biti pre reseni.

3.4.3. Planinarenje

U odnosu na algoritme pretrage u Sirinu i dubinu koji su prikazani, planinarenje (Hill-
climbing) predstavlja potpuno drugaciji pristup problemu. Algoritam pocinje od slucajne
pretpostavke reSenja. [110] Koristi se jednostavna petlja koja se krece u smeru sve vece
vrednosti - ona prakti¢no planinari. Kada se dode do pozicije iznad koje ne postoji sused sa
ve¢im vrhom, ona se zaustavlja sa radom (dostignut je lokalni maksimum) - planinarenje ne
gleda dalje od neposrednih suseda. [111] U tom slucaju, postavlja se nova slu¢ajna pocetna
vrednost i algoritam na osnovu nje pokuSava da dode do krajnjeg reSenja. Vazno je
napomenuti da se ne generiSe stablo pretrage, tako da se u trenutnom koraku cuvaju

informacije vezane samo za taj korak. [112, 113]

Planinarenje spada u pohlepne (greedy) algoritme koji lokalno traZe najbolje reSenje
nadajuci se da ¢e ono biti i globalno najbolje. Uz razuman broj koraka, ovakvi algoritmi mogu
do¢i do resenja, koje Cesto ne mora biti optimalno. [114] Na primer, moZe se posmatrati
problem trgovackog putnika u okviru koga je potrebno na¢i najkraci put kojim trgovacki
putnik treba da obide niz gradova, ali tako da kroz svaki prode samo jednom. Pohlepni
algoritam ¢e funkcionisati tako Sto ¢e u svakom koraku posetiti samo najbliZi grad onome u
kome se trenutno nalazi. Ovaj problem ima veliku sloZenost i nalaZenje idealnog reSenja
moZe da bude komplikovano. Pohlepni algoritam ¢e prilicno lako i sa umerenim brojem

koraka doci do reSenja, ali je veoma verovatno da ono nece biti optimalno.
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Kao Cest primer za objasnjavanje upotrebe algoritma planinarenje koristi se primer n-
kraljica (n-queens). Osnova je Sahovska tabla dimenzija n x n, na kojoj je potrebno
rasporediti kraljice, ali tako da se medusobno nijedna ne napada. Jednostavan primer sa

Cetiri kraljice prikazan je na grafikonu 36.

Grafikon 36: Jednostavan primer n-kraljica.

b N
B dE N
H B

Prilagodeno prema: Indiana University, Artificial Intelligence Course [115]

Kao Sto je ve¢ navedeno, prvi korak je da se kraljice nasumicno rasporede. Zbog sluc¢ajnog
rasporeda, velika je verovatnoca da ¢e se neke medusobno napadati, buduci da dele kolonu,
red ili dijagonalu. Zatim se nasumic¢no izabere jedna od kraljica koje su napadnute. U okviru
reda u kome se nalazi, pomera se na neku poziciju na kojoj je niko ne¢e napadati. Ukoliko
takva pozicija ne postoji, onda se bira pozicija koju napada najmanji broj kraljica. Ukoliko su
nakon pomeranja neke kraljice i dalje napadnute, onda se jedna od njih nasumic¢no bira i

pomera na novu lokaciju. Cilj je da se broj konflikata na tabli minimizuje.

Osnovna strategija ovog algoritma se pokazuje izuzetno uspeSnom. U stanju je da resi
problem n-kraljica za slucaj sa milion kraljica za manje od jednog minuta na standardom
racunaru. [116] Treba imati u vidu da je ovaj test napravljen pre viSe od dvadeset godina i da

bi sa dana$njim racunarima rezultat bio joS bolji.

PretraZivanje planinarenjem moZe nai¢i i na probleme. Konkretno, u toku pretrage,
algoritam moZze doc¢i do lokalnog maksimuma, koji predstavlja vrh koji je vis$i u odnosu na
svoju okolinu, ali je niZi u odnosu na globalni maksimum (grafikon 37) - to je obi¢no tacka od

koje vise nece moci da se ostvari napredak.
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Grafikon 37: Problemi sa lokalnim maksimumima u planinarenju.
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Problem predstavlja i to Sto planinarenje, kao algoritam lokalne pretrage, nema
mogucnost da detektuje kada reSenje ne postoji - u ovakvoj situaciji, algoritam ¢e prakti¢no
nastaviti da u nedogled pravi lokalne izmene [117]. U odredenim slucajevima je bolje i
zapoceti algoritam od novog sluc¢ajnog pocetka nakon Sto posle odredenog vremena resSenje
ne bude pronadeno i algoritam dospe u slepu ulicu (npr. kada se dostigne lokalni
maksimum). Pokazuje se da je to mnogo efikasnije nego da se dozvoli da algoritam
beskonacno pravi izmene. Jedna moguca realizacija ovog problema je da se ogranici broj

lokalnih izmena koje se mogu napraviti. [118]

Mana algoritma je Sto se ne moZe garantovati optimalnost pronadenog reSenja. Kao
reSenje tog problema, mogao bi se uvesti mehanizam koji bi pamtio sva prethodna stanja i
obezbedivao da se ne istrazuju stanja koja su vec istraZivana. U tom slucaju, pretraga bi u
jednom trenutku mogla da istrazi ceo prostor problema, ali imajuéi u vidu kombinatornu
prirodu algoritma, postavlja se pitanje upotrebljivosti takvog pristupa. Takode, ne postoji ni
nacin da se u okviru algoritma precizno podesi odnos izmedu brzine i kvaliteta rada. Cesto se

deSava da algoritam i ne pronade reSenje, ili da ono ne bude optimalno.
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3.4.4. A* pretraZivanje

A* pretrazivanje spada u najpoznatiji oblik pretrazivanja prvo najbolji (best-first search)
sa kojim u osnovi deli istu proceduru rada. Spada u najpoznatije algoritme za probleme
nalaZenje puta jer je fleksibilan i moZe se koristiti u velikom broju situacija, ukljucujuci i rad
sa ogromnim prostorima stanja. Prvi put je predstavljen 1968. godine, a predstavljao je
nadogradnju Dijkstrinog algoritma iz 1959. godine [119]. Dobre performanse su postignute

koriS¢enjem heuristickih funkcija.

Algoritam A* koristi funkciju f{n) kako bi odredio redosled u kom ¢e se obilaziti graf.

Funkcija f(n) predstavlja sumu druge dve funkcije [120]:

fn) = g(n) + h(n).

Funkcija g(n) predstavlja funkciju stvarnog troska, od pocetnog do trenutnog ¢vora, dok
funkcija h(n) predstavlja heuristicku funkciju - funkciju koja procenjuje preostalo rastojanje
do cilja. Vazno je da h(n) bude prihvatljiva heuristika koja nikada nece preceniti trosak

stizanja do cilja. [121]

Grafikon 38 graficki prikazuje nacin rada algoritma A* na primeru mape rumunskih
gradova. Konkretno, potrebno je do¢i od Arada do BukuresSta. Kao heuristicka funkcija h(n)
koristi se pravolinijska udaljenost do odrediSta koja predstavlja prihvatljivu heuristiku jer
predstavlja najkrace rastojanje do cilja i ne moZe biti precenjena. U okviru grafa, svaka grana

mora imati definisanu teZinu, odnosno u ovom slucaju kilometrazu.
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Grafikon 38: Prikaz rada algoritma A* na primeru mape rumunskih gradova.
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Prilagodeno prema: http://aima.cs.berkeley.edu/
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Algoritam A* odrzava listu ¢vorova koji se razmatraju za otvaranje (otvorena lista) i listu
¢vorova koji su vec otvarani (zatvorena lista). U svakom koraku, najbolji ¢vor iz otvorene
liste se pomera u zatvorenu listu, potom se prosSiruje i njegovi sledbenici se dodaju u
otvorenu listu. Ta procedura se nastavlja sve dok se ne dode do reSenja. Uz konzistentnu
heuristicku funkciju, ¢vor koji je proSiren i premesten u zatvorenu listu, nikada ne bi trebao

da bude ponovo vracen u otvorenu listu. [122] Sam algoritam ima sledecu strukturu [69]:

1. Formirati listu parcijalnih putanja. Inicijalno lista sadrZi samo jednu putanju nulte duZine

koja koja sadrzi samo startni ¢vor.

2. Dok se lista ¢vorova ne isprazni ili se ne dode do ciljnog ¢vora, proveriti da li je prvi

element liste putanja koja dostize ciljni ¢vor.
2.1. Ako je prva putanja dostigla ciljni ¢vor, ne raditi niSta.
2.2. Ako prva putanja nije dostigla ciljni ¢vor, uraditi sledece:
2.2.1. Ukloniti prvu putanju iz liste.

2.2.2. Za svaki sledbenik poslednjeg ¢vora na uklonjenoj putanji formirati po
jednu novu putanju produZujuci sledbenikom uklonjenu putanju.

2.2.3. Za svaku od novodobijenih putanja izracunati ukupnu (kumulativnu)
cenu kosStanja c kao zbir cena koStanja operatora na toj putanji; za
poslednji ¢vor na putanji izracunati heuristicku funkciju h. Funkciju
procene f za svaku od novih putanja izracunati kao zbir heuristic¢ke
funkcije h i cene kostanja putanje c (f = h + c).

2.2.4. Dodati nove putanje u listu parcijalnih putanja.

2.2.5. Sortirati listu putanja po rastu¢im vrednostima funkcije procene f.

2.2.6. Ako dve ili viSe putanja iz liste imaju isti poslednji ¢vor, ukloniti iz liste
sve takve putanje osim jedne koja ima najmanju cenu koStanja (princip
dinamickog programiranja).

3. Ako je pronaden ciljni ¢vor, pretraga je uspeSno zavrSena; u suprotnom pretraga je

neuspesna.
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A* je kompletan algoritam koji ¢e pronaci reSenje problema ukoliko ono postoji. Ukoliko
ne uspe da pronade reSenje, tada se moZe garantovati da ono i ne postoji. A* ¢e naci reSenje
uz najmanji moguci trosak, a to ¢e veoma zavisiti od definisane heuristicke funkcije i njene
procene. [123] U slucaju kada je heuristi¢cka funkcija nekonzistentna, algoritam ¢e raditi
veoma loSe jer Ce se odredeni ¢vorovi koji su vec¢ otvarani otvarati ponovo veliki broj puta.
To u najgorem slucaju moze rezultovati sloZenos¢u od O(2N), gde je N broj razlic¢itih ¢vorova

koji su otvarani. [124]

3.5. Predlog resenja softverskog sistema

U okviru ovog poglavlja definisana je osnova novog softverskog simulatora. Zahvaljujuci
koriS¢enju dve klase algoritama - maSinskog ucenja i pretraZivanja - pojavila se prirodna
podela sistema na dve logicke celine. Svaka od ovih celina bi¢e zaduzena za jednu klasu
algoritama koji su prethodno obradeni, a u okviru sebe ¢e sadrzati pod-segmente (module)

zaduZene za pojedinacne algoritme.

Deo zaduZen za algoritme maSinskog ucenja ¢e biti podeljen na cetiri modula: stabla
odlucivanja, klasterovanje, Naive Bayes i perceptroni. S obzirom da su ovi algoritmi dosta
razliciti po nacinu rada, u njihovom izgledu i koriS¢enju Ce postojati odredene razlike, uz

obavezno vodenje racuna o funkcionalnoj usaglaSenosti sa ostatkom simulatora.

Deo sistema koji je namenjen algoritmima pretrazivanja nece biti podeljen na module, ve¢
¢e Ciniti jedinstvenu celinu u okviru koje Ce postojati mogucnost rada sa grafovima i
stablima, nakon Cega Ce se birati algoritam koji ¢e biti primenjen. Ovakvo integrisano resSenje

bi¢e moguce izvesti zbog strukturne sli¢nosti algoritama pretraZivanja.

Ceo softver Ce imati isti naCin organizacije i rada, zahvaljuju¢i kome ¢e, ¢ak i kod
algoritama koji strukturno ne dele zajedni¢ku osnovu, postojati utisak ujednacenosti i
poznatog okruzenja pri koriS¢enju. Svaki segment Ce imati odredene obavezne celine koje su

prilagodene potrebama trenutnog algoritma:

Unos pocetnih podataka (ulaz algoritma) - kod stabala odlucivanja i Naive Bayes-a

poCetni podaci ¢e biti predstavljeni nakon tekstualnog unosa iz fajla, kod
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klasterovanja i perceptrona Ce se definisati direktno u simulatoru, dok ce se kod
algoritama pretrazivanja unositi kroz odgovarajuci dijalog crtanjem grafa ili stabla

(ili unosom iz tekstualnog fajla).

Graficki izlaz algoritma Ce biti najvazniji deo simulatora i omogucavace da se rad
algoritma vizuelno prikaze i potom prati na ekranu. Zbog razli¢itosti algoritama, u
okviru ovog dela postojace najvele razlike u prikazivanju izmedu pojedinacnih

delova simulatora.

Tekstualni izlaz algoritma pruzace podrSku grafickom prikazu pomoc¢u dodatnih

objasnjenja o tome Sta se deSava u svakom koraku algoritma.

Komande simulatora omogucavace korisniku upravljanje softverom. Obavezni deo
za svaki segment bice linija sa glavnim alatima na vrhu ekrana, kao i pomoc¢ne
komande vezane za odredene algoritme: uvecavanje i umanjivanje grafova i

stabala, azuriranje ulaznih setova podataka, brisanje tekstualnih poruka itd.
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4. REALIZACIJA NOVOG SOFTVERSKOG SIMULATORA

Sistem je podeljen na dve logicke celine. Svaka od njih je zaduZena za simulaciju jedne
vrste algoritama - algoritama masSinskog ucenja i algoritama pretraZzivanja. Nakon
pokretanja sistema, prikazuje se pocetni prozor i meniji. Iz menija Simulator, korisnik mozZe
izabrati koju simulaciju Zeli da pokrene. Nakon sto napravi izbor, ucitava se odgovarajuca

radna povrsina, kao i potrebne linije sa alatkama.

Za simulaciju svakog algoritma, prilagodena je posebna radna povrsina, u skladu sa
njegovim potrebama. Pored obaveznih delova, kao $to su graficki prikaz simulacije i okvir za
ispis poruka, svaka radna povrsina moze imati i neke neobavezne delove kao $to su, na

primer, polja za unos dodatnih podataka.

Kako je mogucnost postepenog kretanja kroz algoritam izuzetno vazZna, postoje i

obavezna dugmad pomocu kojih se korisniku omogucéavaju te funkcionalnosti:

napred, nazad - ova dugmad omogucavaju pokretanje algoritma za jedan korak

unapred ili unazad;
na pocetak - pomocu ove naredbe se izvrSenje algoritma vraca na pocetak;
na kraj - pomocu ove naredbe se prelazi na poslednji korak algoritma.

U daljem tekstu, funkcionalnost svakog modula bi¢e bliZze predstavljena uz detaljnije

navodenje njegovih moguénosti i karakteristika.

4.1. Prikaz funkcionalnosti sistema

Sistem je podeljen na module, a svaki pojedina¢ni modul je zaduZen za simulaciju jednog
algoritma, osim u slucaju algoritama pretrazivanja. Zbog njihove medusobne sli¢nosti, ovi
algoritmi se nalaze u okviru jednog modula u okviru koga se bira koji ¢e se algoritam
koristiti.
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U okviru modula za stabla odlucivanja, korisnik ima moguénost da iz tekstualnog
dokumenta ucita primere za obucavanje. Dokument u kome se nalaze test primeri je
jednostavan Tab delimiter file, u okviru koga svaki red predstavlja novi zapis, a pojedinac¢ni
elementi u okviru toga zapisa se razdvajaju tab-om. Ovaj pristup je pogodan i zbog toga Sto
je moguce ulazne primere izvesti direktno iz nekog programa za obradu podataka kao Sto je
Microsoft Excel. Na osnovu tih primera, u simulatoru ¢e biti generisana tabela sa ulaznim
podacima kako bi korisnik mogao da ih lakSe pregleda. Na osnovu tih podataka, algoritam ce
obuciti stablo. Takode, postoji i mogucnost pravljenja novog test primera unosom Zeljenih
atributa i njihovih vrednosti u tabelu. Korisnik unete podatke moze izvesti i u tekstualni fajl

kako bi ih sacuvao ili dalje distribuirao.

U cilju lakSeg razumevanja, samo stablo se iscrtava u posebnom okviru. Atributi su
predstavljeni ¢vorovima stabla, dok su vrednosti atributa predstavljene granama. Desnim
klikom na ¢vorove, prikazuje se informaciona dobit svih atributa. Takode, tokom iscrtavanja
svake grane stabla, u okviru za poruke se ispisuju vrednosti entropije svakog c¢vora.
Omoguceno je i uvelicavanje i umanjivanje prikaza stabla, kao i njegovo pomeranje, kako bi

korisnik mogao da pronade nacin pregledanja koji mu najviSe odgovara.

Za demonstraciju rada algoritma za klasterovanje koristi se odredeni broj tacaka koje je
potrebno grupisati. Korisnik ima moguénost da uti¢e na broj klastera, broj tacaka, kao i
stepen rasprSenosti tacaka. Kako bi bio olakSan unos tih vrednosti upotrebljeni su klizaCi
pomocu koji se jednostavno mogu uneti Zeljene vrednosti. Takode, klizaCi su se pokazali i
kao pogodan nacin da se korisni¢ki unos ogranici samo na odredeni skup vrednosti - npr. na

brojeve od 2 do 10.

U zavisnosti od unetih parametara za generisanje tacaka i klastera, iscrtavaju se tacke
koje sluZe za demonstraciju algoritma. Pre pokretanja algoritma, svaka tacka se predstavlja
krsticem crne boje, dok se pocetni centroidi predstavljaju punim krugovima crvene boje.
Nakon pokretanja algoritma, svaka tacka ¢e biti oznaCena krsticem u boji - boja zavisi od
toga kom klasteru pripada. Sami centroidi ¢e biti predstavljeni punim krugovima, a njihova

boja ¢e takode zavisiti od toga kom klasteru pripadaju.
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Ukoliko se oznaci opcija prikaz istorije, bice prikazane i sve prethodne pozicije centroida.
U ovom slucaju, graficki prikaz se blago menja. Punim krugom c¢e biti oznacene sve
prethodne pozicije, dok se trenutno stanje obelezava kvadratom. Na ovaj nacin se moze

videti na koji nacin su se centroidi menjali dok nisu doSli do krajnje pozicije.

Postepenim prolaskom kroz algoritam, u okviru za poruke c¢e biti ispisane informacije o

trenutnom koraku - njegov broj, kao i broj tacaka koje su promenile klaster.

U okviru modula za algoritam Naive Bayes, korisnik ima moguc¢nost da iz tekstualnog
dokumenta ucita primere za obucavanje koji Ce se koristiti. Na osnovu tih primera, generise
se tabela sa ulaznim podacima kako bi mogao lakSe da se izvrSi pregled unetih vrednosti. Na
osnovu tih vrednosti, bi¢e izvrSeno obucavanje algoritma. Takode, kao i u slucaju stabla
odlucivanja, postoji moguénost direktnog unosa potrebnih vrednosti, bez ucitavanja iz

datoteke.

Korisniku se prikazuje i dodatna tabela pomocu koje se bira test primer. Vrednosti za
svaki atribut ¢e se nalaziti u padajucoj listi u kojoj ¢e se iskljucivo nalaziti vrednosti iz
ulaznog seta. Ukoliko se promeni neka od ovih vrednosti, potrebno je kliknuti na dugme

OsveZavanje test primera, kako bi novoizabrani atributi bili postavljeni kao podrazumevani.

[zlaz algoritma Ce se prikazivati u vidu stabla u okviru koga ¢e svaki cvor predstavljati
zasebnu uslovnu verovatnocu. Koren tog stabla sadrzi krajnje reSenje, tj. odredisnu
verovatnocu test primera (obeleZenu sa Vyg). U svakom koraku, u ulaznoj tabeli oznacavaju
se redovi koji se koriste za obracun. Detaljne informacije o svakom koraku ispisuju se u

posebnom tekstualnom okviru.

U okviru modula za neuronske mreZe simulira se rad perceptrona kao osnovne gradivne
jedinice neuronskih mreza. Vrsi se izbor pocetnih vrednosti - u svakom paru po dve ulazne i
jedna izlazna. Skup brojeva koje ove vrednosti mogu uzeti ¢ine 0 i 1. Na ovaj nacin se
prikazuje rad perceptrona sa Bulovim operacijama. Takode, moguce je uneti i stepen ucenja
(@), kao i prag (6). U svakom koraku se oznacava red Cije se vrednosti u tom trenutku Kkoriste

kao ulaz i izlaz perceptrona.
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U svakoj iteraciji algoritma graficki se prikazuju ulazne vrednosti perceptrona,
odgovarajuce tezine, stepen ucenja, prag i izlazna vrednost. Kao i kod ostalih modula, i u
ovom slucaju postoji okvir za tekst u okviru koga se ispisuju detaljne informacije o svakom

koraku.

Podsistem za rad sa algoritmima pretraZivanja ima funkcionalno ujednaceniji interfejs od
dela koji je zaduZen za maSinsko ucenje. Razlog je u tome Sto su izabrani algoritmi
masinskog ucenja dosta raznovrsni i u velikoj meri izmedu sebe razliciti, za razliku od
algoritama pretraZivanja. Ovi algoritmi dele slicnu osnovu rada - svaki od njih za pocetak
rada zahteva graf (ili stablo kao podvrstu grafa), nad njim potom izvrSava odredene
operacije, iscrtava stablo pretraZivanja i prikazuje rezultat. Zbog toga je interfejs za sva Cetiri
algoritma pretrazivanja prakticno identican. Glavne razlike se nalaze u samom radu

izabranih algoritama.

Rad sa algoritmima pretrazivanja pocinje crtanjem grafa. Korisnik ima opcije da unosi
pojedinacne c¢vorove, menja njihove pozicije, definiSe veze izmedu (grafovi mogu biti
povezani, nepovezani, cikli¢ni itd.), teZine pojedinih grana, vrednosti ¢vorova, kao i pocetnu i
krajnju tacku. Nakon toga, pokrece se algoritam i korak po korak prolazi kroz graf trazeci
reSenje. Na dnu ekrana se iscrtava stablo pretrazivanja koje prikazuje posetene ¢vorove,
pocevsi od pocetnog. Na taj nacin, korisnik ima moguc¢nost da prati na koji nacin algoritam
radi. U okviru za poruke se, kao i u podsistemu za masinsko ucenje, prikazuju detaljne
informacije o aktivnostima koje se deSavaju kako bi se imao bolji uvid u pozadinu rada

algoritma.

U toku rada, moZe se manipulisati grafickim prikazom grafa i stabla pretrage - mogu im se
menjati pozicija i uvecanje - na taj nacin, prikaz se u svakom trenutku maksimalno moze

prilagoditi krajnjem korisniku.
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4.2. Tehnologije koris¢ene za izradu sistema

Novi softverski sistem predstavljen u ovom radu zasnovan je na Java platformi. Java je
programski jezik otvorenog koda i predstavlja globalni standard za razvoj aplikacija
nezavisnih od platforme na kojoj se izvrSavaju. Jedna od najvaznijih karakteristika jezika je

arhitekturna neutralnost. [125]

Java platforma obuhvata c¢itav niz grafickih biblioteka koje omogucavaju dodatne
funkcionalnosti i koje se koriste u razliCite svrhe. Za potrebe razvoja ovog simulatora,
vodeno je raCuna da se izabere pravi sistem koji ¢e moc¢i da omoguci najveci skup

mogucnosti i pouzdanost u radu. U praksi su se kao najkorisnija reSenja pokazali:

AWT koji predstavlja osnovu Swing-a, ali mu nedostaju naprednije mogucnosti.

Predstavlja stabilno resSenje koje se dokazalo u praksi.

Swing je u pocetku bio relativno spor i problematican, ali su sa novijim verzijama
prevazideni problemi. Izuzetno se Cesto koristi za razvoj aplikacija jer poseduje

veliki broj komponenti za bogat korisnicki interfejs.

SWT je nastao kao odgovor kompanije IBM na Swing. lako u odnosu na njega nudi

neke dodatne komponente, nije se pokazao kao stabilan i popularan za rad.

SwingX je baziran na Swing-u. Ima odreden broj kvalitetnih komponenti, ali je

zvanicno jo$ uvek u razvoju.

JavaFX predstavlja obecavajuci standard za razvoj desktop i veb aplikacija. Java FX
je sledeci korak u evoluciji Java programa sa bogatim korisnickim interfejsima i

naslednik Swing-a koji trenutno ima vec¢i broj komponenti u odnosu na JavuFX.

Za potrebe simulatora, biblioteka AWT je izabrana za iscrtavanje komponenti na najnizem
nivou, pocevsi od pravljenja najosnovnijih oblika. Swing komponente su kori$¢ene za
standardne elemente korisnickog interfejsa (paneli, dugmad, meniji, polja za unos podataka
itd.). Kao dodatni alat za rad sa grafovskim strukturama, upotrebljena je biblioteka JUNG

[129]. Izborom ovakve kombinacije softvera omoguéeno je razvijanje graficki bogate
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aplikacije koja se koristi kao desktop reSenje, ali se isto tako veoma brzo moZe pretvoriti u

aplet i ugraditi u veb stranu, kako bi je bilo moguce lakse distribuirati pomocu interneta.

U narednim odeljcima ove biblioteke su opisane, a njihove tehniCke karakteristike su

detaljnije predstavljene.

4.2.1. Java AWT

Java AWT (Abstract Window Toolkit) je biblioteka programskog jezika Java zaduZena za
osnovno programiranje grafickog korisnickog interfejsa i predstavlja vezu ka mati¢nom

korisnickom interfejsu sistema na kome se izvrsava.

Korisnic¢ki interfejs je deo programa koji obezbeduje interakciju sa korisnikom programa.
Na najniZem nivou, operativni sistem prenosi informacije od miSa i tastature do programa
kao ulaz, i obezbeduje piksele za izlaz programa. AWT je osmisljen tako da programeri ne
moraju da brinu o pracenju misa ili ¢itanju sa tastature ili da brinu o ispisu na ekranu. AWT
obezbeduje dobro dizajnirani objektno orijentisani interfejs ka servisima i resursima niskog

nivoa. [126]

Najvaznije karakteristike AWT-a su [127]:
veliki broj komponenti za realizaciju korisnickog interfejsa,
robustan model za rukovanje dogadajima,

alati za rad sa slikama i grafickim elementima (ukljucujuci klase za rad sa oblicima,

bojama, fontovima),
menadZeri rasporeda za fleksibilan rad sa prozorima
klase za prenos podataka - za koriS¢enje clipboard-a na mati¢noj platformi.

AWT komponente u velikoj meri zavise od platforme na kojoj se program izvrSava. Na
primer, pravljenjem neke komponente korisnickog interfejsa pomo¢u AWT-a, bic¢e direktno
pozvana odgovarajuca sistemska rutina koja ¢e obezbediti zahtevanu komponentu. To znaci
da ¢e program na Windows-u imati izgled kao izvorne Windows aplikacije ili da ¢e imati

izgled Macintosh aplikacije kada se pokrene na ovom operativnom sistemu. Naravno, ovakav
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pristup moZe biti problematican ukoliko je potrebno obezbediti da interfejs izgleda

identi¢no na svim platformama.

4.2.2. Java Swing

Biblioteka Swing obuhvata veliki set komponenti za izradu grafickih korisnickih interfejsa
i dodavanje interaktivnosti Java aplikacijama. Swing obuhvata veliki broj komponenti koje bi
mogle da se koriste u jednoj modernoj aplikaciji: tabele, liste, stabla, dugmad, natpise... Pored
toga, obuhvata i odlicnu podrsku za rad sa tekstom, kao i integrisanu podrsku za
internacionalizaciju i dostupnost. Swing poseduje i mnostvo opcija za podeSavanje izgleda i
osecaja (look and feel), a postoji i mogucénost pravljenja sopstvenog. Pored svega pobrojanog,
postoji i podrska za povuci i pusti tehnike (drag and drop), rukovanje dogadajima,

prilagodeno iscrtavanje i rukovanje prozorima. [128]

Swing je razvijen kako bi omogucio sofisticiraniji skup komponenti za razvijanje
korisnicCkih interfejsa. Sve ove komponente nisu implementirane u kodu koji je specifican za

odredenu platformu, ve¢ su kompletno napisane u Javi zbog Cega su platformski nezavisne.

0d J2SE 1.2 Swing je u velikoj meri potisnuo AWT. Pored obezbedivanja bogatog skupa
ulazno-izlaznih komponenti, Swing prikazuje i sopstvene dodatke koji se iscrtavaju koristeci
Java 2D pomocu koga se pozivaju sistemske rutine niskog nivoa u lokalnom grafickom
podsistemu. Na taj nacin je izbegnuto oslanjanje na module visokog nivoa za korisnicki
interfejs u okviru operativnog sistema. Swing obezbeduje moguc¢nost izbora izgleda i osecaja
koji ¢e se koristi - moZe se upotrebiti ili onaj koji je platformski vezan, ili meduplatformski

izgled i osecaj koji izgleda isto na svim sistemima za prikaz prozora.

Naravno, i pored toga Sto je Swing stekao izuzetno veliku popularnost, ipak ne predstavlja
zamenu za AWT, vel njegovu nadogradnju, s obzirom da je napravljen na njegovim

bibliotekama.

Pre pojavljivanja Java 6 Update 12, kombinovanje Swing komponenti sa AWT dodacima je
cesto dovodilo do nepredvidenih efekata, kada bi se AWT dodaci pojavljivali preko onih

definisanih u Swing-u, bez obzira na navedeni z-raspored. Ovi problemi su nastajali zbog
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toga Sto su dva navedena sistema u suStini veoma razliita, i pored toga Sto Swing

pozajmljuje neke kontejnere viSeg nivoa od AWT-a.

Swing predstavlja izuzetno modularnu platformu, a omogucava i "prikljucivanje"
dodatnih, namenski pravljenih implementacija za potrebe specificnih interfejsa.
Podrazumevane komponente se mogu modifikovati nasledivanjem klasa, ¢ime se mogu

dodati odredene nove funkcionalnosti ili izmeniti postojece.

4.2.3. Biblioteka JUNG

S obzirom da je u odredenim modulima potrebno iscrtavati stabla koja sluZe kao osnova
za graficko reprezentovanje rada algoritama, potrebno je obezbediti nacin da se to obavi.
Jedna mogucnost je ru¢no pravljenje mehanizama koji bi omogucio podrsku za iscrtavanje, a
druga da se upotrebi postojeca biblioteka koja moze da pruZi potrebne funkcionalnosti i

Cijim koriS¢enjem moZe da se uStedi vreme potrebno za razvoj.

Kao odlicno reSenje moZe se upotrebiti biblioteka JUNG [129] - Java Universal
Network/Graph Framework. Ova biblioteka obezbeduje prosiriv jezik za modelovanje,
analizu i vizuelizaciju podataka koji mogu biti predstavljeni u obliku mreze ili grafa.
Dizajnirana je tako da podrzi varijacije prikaza odredenih entiteta i njihovih veza, kao Sto su
usmereni i neusmereni grafovi ili grafovi sa paralelnim granama. Zahvaljujuci ovoj biblioteci,
programeri ne moraju da brinu o grafickoj implementaciji samih grafova ili stabala jer posao

prikazivanja ovih elemenata preuzima JUNG.

Najvaznije karakteristike biblioteke JUNG su [130]:

Podrska za razne reprezentacije entiteta i njihovih veza, ukljuCuju¢i usmerene i

neusmerene grafove, multimodalne grafove, multi-grafove i hiper-grafove.
Mehanizmi za anotaciju grafova, entiteta i veza pomoc¢u metapodataka.

Postojanje implementacije odredenog broja algoritama iz teorije grafova i analize

podataka.
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Alati za vizuelizaciju koji olakSavaju razvoj mehanizama za interaktivno

pretrazivanje i prikazivanje grafovskih podataka.

Mehanizmi za filtriranje pomoc¢u kojih se moZe do¢i do odredenog podskupa
grafovske mrezZe koja se prikazuje, kako bi se na njemu, na primer, primenio

odredeni algoritam.

4.3. Opis funkcionalnosti sistema

Ova sekcija predstavlja detaljan opis funkcionalnosti sistema. Kroz prikaze ekrana i

tekstualna obrazloZenja, moZe se steci uvid u nacin rada realizovanog simulatora.

Nakon pokretanja simulatora, prikazuje se prazan pocetni ekran uz mogucnost izbora
Zeljene simulacije u meniju (grafikon 39). Tek nakon Sto se izabere algoritam koji e biti
simuliran, odgovaraju¢i modul ¢e biti pokrenut. Grafikon 40 prikazuje izgled ekrana
simulatora nakon $to je izabran rad sa stablom odlucivanja - prikazan je meni koji se Kkoristi

u ovom moduluy, kao i paneli za unos i ispis podataka u toku rada algoritma.

Grafikon 39: Pocletni ekran aplikacije bez ijednog ucitanog modula.

| £ Simulator algoritama inteligentnih sistema l = &1
Simulator |
Masinsko ucenje b Stablo odluéivanja
Pretraiivanje Klasterovanje
I7laz Naive Bayes
Perceptron

T ]

U daljem tekstu, funkcionalnost svakog modula bic¢e detaljnije predstavljena.
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4.3.1. Opis funkcionalnosti stabala odlucivanja

Modul stablo odlucivanja sastoji se iz tri celine - prikaza tabele sa nazivima atributa i
ulaznim podacima, prikaza poruka o radu algoritma i grafickog prikaza stabla odlucivanja.

Izgled modula stablo odlucivanja prikazan je na grafikonu 40.

Korisnik ima mogucnost otvaranja dokumenta sa ulaznim skupom podataka - u prvom
redu se nalaze nazivi atributa razdvojeni tabom. U svakom sledetem redu se nalaze

vrednosti ulaznih atributa, takode razdvojene tabom.

Grafikon 40: Izgled modula stablo odlucivanja.

Nakon ucitavanja podataka, vrednosti se smeStaju u odgovarajucu tabelu, a opcije za

kretanje kroz algoritam postaju omogucene (grafikon 41).

- 86 -



Softverski simulator za edukaciju u oblasti inteligentnih sistema

Grafikon 41: Izgled modula nakon unosa podataka.

Nakon pokretanja algoritma, u posebnom okviru se iscrtava samo stablo odlucivanja

(grafikon 42). Poruke o svakom koraku ispisuju se u panelu sa desne strane - prikazuju se

vrednosti entropije svakog ¢vora.

Grafikon 42: Prikaz generisanog stabla odlucivanja.

..
i
o

......

Ukoliko se detaljnije pogleda nacin na koji se iscrtava stablo (grafikon 43), primecuje se

da se pored svakog ¢vora prikazuje naziv tog atributa, dok se pored grana koje idu od tog do

sledeceg ¢vora prikazuju vrednosti tog atributa. Listovi stabla sadrZe odluku koju donosi

stablo odlucivanja. Ukoliko se desnim tasterom klikne na neki ¢vor, u kontekstnom meniju
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¢e biti prikazane vrednosti informacione dobiti svakog od ¢vorova dece

. Moguce je vrsiti

uvecavanje ili umanjivanje stabla, kao i njegovo pomeranje u okviru panela.

Grafikon 43: Izgled stabla odlucivanja.
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Bitno je naglasiti da algoritam /D3 ne mora ukljuciti sve ulazne atribute u krajnje stablo

odlucivanja. Ukoliko donese takvu odluku, moze izostaviti neke ¢vorove ukoliko proceni da

nisu vazni u donosenju odluke.

Ukoliko se desnim tasterom misa klikne na neki od ¢vorova, u kontekstnom meniju ¢e biti

prikazane vrednosti informacione dobiti, na osnovu kojih se moZe videti na koji nacin je

algoritam izvrSio podelu ulaznog skupa (grafikon 44).

Grafikon 44: Prikaz informacionih dobiti u kontekstnom menij

u.

Informaciona dobit:

outlook: 0.3078036035082494
temp: 0.14419688526158425
humidity: 0.17787321397664724
wind: 0.16310135001089887

wind

b
%*"7
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4.3.2. Opis funkcionalnosti algoritma klasterovanje

Modul za Kklasterovanje takode ima tri dela kao i stablo odlucivanja. U prvom delu se
rukuje prikazom tacaka, kao i istorijom pomeranja centroida, u drugom se vrsi ispis poruka,
a u treCem se iscrtavaju same tacke, kao i klasteri sa odgovaraju¢im centroidima. Na

grafikonu 45 prikazan je izgled modula klasterovanje.

Grafikon 45: Izgled modula klasterovanje.

Pre pocetka rada algoritma, potrebno je podesiti odredene parametre (grafikon 46):
inicijalni broj tacaka;
broj klastera;

rasprsenost tacaka.

Da bi se ogranicio korisnicki unos, koriste se klizaci koji su pogodni da se lakSe definiSe

koje vrednosti korisnik moZe uneti.

Vazno je napomenuti da broj klastera ne sme biti vec¢i od broja tacaka. Ukoliko se pokusa

takav odabir parametara, bi¢e prikazana upozoravajuca poruka.

-89 -



Softverski simulator za edukaciju u oblasti inteligentnih sistema

Grafikon 46: Podesavanje pocetnih vrednosti.

Generisanje tacaka:
Broj tacaka: 400
I:S:,

2 102 202 302 402 502

Broj klastera: 3

2 4 6 8 10

Rasprsenost: 5

™
L et

12 3 4 56 7 8 91

I Istorija centroida

Postoji i opcija za aktiviranje prikaza istorije. Ukoliko se ova opcija aktivira, pored
trenutnog centroida, bi¢e prikazane i sve prethodne pozicije povezane linijama kako bi se
mogla videti putanja koju je centroid ,presao“. Na grafikonu 47 a) prikazan je deo prikaza
zajedno sa nekoliko centroida. Ukoliko se aktivira prikaz istorije, dobice se prikaz kao na

grafikonu 47 b). U ovom slucaju, jasno se vidi kako su se menjale pozicije centroida.

Grafikon 47: Prikaz istorije centroida.
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Bitno je napomenuti da se za nasumi¢no generisanje tacaka koristi funkcija random, ali sa
fiksiranim seed-om. Na taj nalin je obezbedeno da se svaki put sa istim odabranim
vrednostima za broj tacaka, klastera, kao i rasprSenost, dobiju potpuno identi¢ne pozicije

tacaka.

Na grafikonu 48 prikazan je izgled okvira za poruke. Na samom pocetku rada bice
prikazano u koliko ¢e koraka algoritam sti¢i do reSenja. Potom se ispisuje broj pomerenih

tacaka u svakom prolazu.

Grafikon 48: Prikaz tekstualnog izlaza algoritma.

Poruke:

Fotreban broj koraka: 14

kaorak 1 - Pofetak algaoritma

kaorak 2 - Broj pomerenih tadaka: 85
kaorak 3 - Broj pormerenit tadaka: 51
kaorak 4 - Broj pomerenih tadaka: 35
kaorak 5 - Broj pomerenih tadaka: 35
kaorak 6 - Broj pomerenih tadaka: 20
kaorak 7 - Broj pomerenih tadaka: 14
kaorak 8 - Broj pomerenih tadaka: 16
kaorak 9 - Broj pomerenih tadaka: 22
kaorak 10 - Broj pormerenih tacaka: 7
karak 11 - Broj porerenih tadaka:
kaorak 12 - Broj pormerenih tataks:
kaorak 13 - Broj pormerenih tadaka:
kaorak 14 - Broj pormerenih tataks:
MNadeno regenje!l

= = L D

Da bi se izmenile poCetne vrednosti, potrebno je zaustaviti rad algoritma pritiskom na

dugme Zaustavljanje simulacije u liniji alata (grafikon 49).

Grafikon 49: Linija alata za modul klasterovanje.

Raa .
[0 Caal £y
" e @

-91-



Softverski simulator za edukaciju u oblasti inteligentnih sistema

4.3.3. Opis funkcionalnosti algoritma Naive Bayes

Modul Naive Bayes poseduje nekoliko osnovnih delova: panele sa ulaznim i test podacima
i okvire za poruke i graficki izlaz algoritma. Na grafikonu 50 prikazan je pocetni izgled ovog

modula.

Grafikon 50: Izgled modula Naive Bayes.

Da bi se pocelo sa radom, potrebno je ucitati tekstualni dokument ili uneti podatke.
Ukoliko se odabere unos preko tekstualnog dokumenta, podaci e biti ucitani u tabelu sa

ulaznim podacima (grafikon 51).

Grafikon 51: Izgled modula Naive Bayes nakon ucitavanja pocetnih podataka.
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U tabelu sa test podacima bi¢e smeStene postojece vrednosti atributa u okviru padajucih
lista. Iz svake od lista, korisnik moZe izabrati Zeljene atribute na osnovu kojih ¢e algoritam
obracunati verovatnoce. Ukoliko se izmeni neki od atributa, potrebno je kliknuti na dugme
OsveZavanje test primera da bi se stari test primer uklonio iz prikaza, a novi primer ucitao

(grafikon 52).
Grafikon 52: Izbor Zeljenog test primera.
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Nakon odabira Zeljenog test primera, moZe se pokrenuti algoritam. sa svakim korakom
algoritma, u okviru za grafi¢ki prikaz se iscrtavaju C¢vorovi koji predstavljaju uslovne

verovatnoce. Na grafikonu 53 je dat krajnji rezultat izvrSavanja jednog primera.

Grafikon 53: Izgled stabla sa uslovnim verovatnoéama.
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Svaki list prikazuje koju uslovnu verovatnocu predstavlja, dok se na grani koja ga
povezuje sa korenom ispisuje vrednost te uslovne verovatnoe iskazana kao broj
odgovarajuc¢ih primera podeljen ukupnim brojem primera. U korenu stabla nalazi se

odredisSna verovatnoca, a oznacena je sa Vys.

U toku rada algoritma, u tabeli sa ulaznim podacima se u svakom koraku oznacavaju

redovi koji su uzeti u obracun (grafikon 54).
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Grafikon 54: Oznacavanje redova u tabeli sa ulaznim podacima.
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Svaki korak se detaljno objaSnjava u polju za ispis poruka (grafikon 55).
Grafikon 55: Prikaz izlaza algoritma Naive Bayes.
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4.3.4. Opis funkcionalnosti perceptrona

Modul perceptron sastoji se od okvira za podeSavanje ulaznih parametara, tabele sa
ulaznim podacima, okvira za ispis tekstualnih poruka i okvira za graficku predstavu

perceptrona. Izgled modula prikazan je na grafikonu 56.

Grafikon 56: Izgled modula perceptron.

U okviru za odredivanje pocetnih vrednosti, moguce je podesiti inicijalne vrednosti tezine
(w1l i w2), stepen ucenja algoritma, prag perceptrona i maksimalni broj iteracija rada

programa (grafikon 57).

Grafikon 57: Podesavanje ulaznih parametara algoritma.

Pocetne vrednosti:

wi: o3|
wz  [01 |
Stepenucenja: |01 |
Prag 02 |
|

Max broj iteracija:
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U tabeli sa ulaznim podacima se kao ulaz koristi binarna funkcija za potrebe simuliranja
osnovnih Bulovih operacija. Postoje dva ulaza i izlaz. Vrednosti izlaza se mogu menjati

pomocu padajuce liste - dozvoljene vrednosti su 0 i 1. Izgled tabele prikazan je na grafikonu
58.

Grafikon 58: Izbor pocetnog skupa vrednosti.

Test podaci:

Ulaz 1 Ulaz 2 Izlaz

S EEE

Nakon pode$avanja ovih vrednosti, moguce je pokrenuti algoritam. Grafikon 59 prikazuje

izgled modula nakon pokretanja.

Grafikon 59: Izgled modula nakon pokretanja algoritma.
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Algoritam uzima red po red iz tabele sa ulaznim podacima i te vrednosti prosleduje na

obradu perceptronu. Red sa kojim se trenutno radi je oznacen u odnosu na druge redove

(grafikon 60).
Grafikon 60: Oznacavanje reda koji se trenutno koristi.

Test podaci:

Ulaz1 Ulaz 2 Izlaz

ey ey i ey
== |=1o
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Perceptron prihvata vrednosti iz ulazne tabele i obrac¢unava izlaz, a graficka prezentacija
njegovog rada prikazana je na grafikonu 61. Prikazuju se ulazne vrednosti, teZine, suma
ulaznih vrednosti i tezina, prag i izlaz. Radi bolje organizacije i lakSeg razumevanja, odredeni

delovi grafikona su prikazani razli¢itim bojama.

Grafikon 61: Graficki prikaz perceptrona.
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U svakom koraku, ispisuje se i tekstualni izlaz programa u okviru za poruke (grafikon 62).
Prikazuju se trenutna iteracija, kao i korak u okviru te iteracije. Prikazuje se i dali je doslo do
poklapanja izlaza perceptrona i Zeljenog izlaza. Ukoliko nije doSlo do poklapanja, prikazuje

se na koji nacin se obraCunavaju promene teZine i koje su njihove vrednosti.
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Grafikon 62: Tekstualni izlaz algoritma.

Poruke:

lteracija 1 - korak 1:
Izlaz perceptrona; 0- Tacan izlaz 0
Izlaz =& poklapa - nastavak algaritma.
lteracija 1 - korak 2:
Izlaz perceptrona; 0- Tadan izlaz 0
1zlaz se poklapa - nastavak algoritma.
lteracija 1 - korak 3:
Izlaz perceptrona: 1 - Tadan izlaz 0
lzlaz 52 ne poklapa - iZlazna vrednast perceptrana je 1 - wrEi e umanjivanje.
wl=0.3-01%1=02
wi=-0.1-01*0=-0.1
lteracija 1 - karak 4
lzlaz perceptrona: 0- Tadan izlaz 1
lzlaz 5& ne poklapa - iZlazna vrednost perceptrana je 0 - wrii 58 uvedavanje.
wl=02+01"1=03
w2=-01+01%1=00
lteracija 2 - korak 1:
Izlaz perceptrona: 0- Tadan izlaz 0
lzlaz se poklapa - nastavak algoritma.
lteracija 2 - korak 2:
Izlaz perceptrona; 0- Tacan izlaz 0
Izlaz =& poklapa - nastavak algaritma.

4.3.5. Opis funkcionalnosti modula za algoritme pretraZivanja

U okviru modula za algoritme pretrazivanja, realizovana su Cetiri algoritma pretrazivanja,
koja su i pomenuta u prethodnom delu teksta. Za razliku od algoritama masinskog ucenja
koji su medusobno veoma razli¢iti zbog Cega je opis rada svakoga od njih morao da bude
pojedinacno naveden, algoritmi pretraZivanja u osnovi dele istu strukturu. Jedino Sto je
specifi¢no za svaki od njih jeste nacin rada. Zbog toga, u ovoj sekciji nece biti objasnjavan
nacin rada svakog od njih pojedina¢no, ve¢ ¢e biti predstavljen ceo modul, uz navodenje

odredenih specifi¢nosti svakog od algoritama.

Nakon Sto korisnik na pocCetnom ekranu izabere modul za simulaciju algoritama
pretrazivanja (grafikon 63), otvori¢e se pocetni ekran koji sadrzi obavezne elemente

korisni¢kog interfejsa ovog modula (grafikon 64).
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Grafikon 63: Izbor algoritama pretraZivanja.
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Grafikon 64: Pocletni izgled modula za algoritme pretraZivanja.
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Na pocetku rada, korisnik ima moguénost ucitavanja postojeteg grafa direktno iz
tekstualnog fajla, a graf koji je napravljen ili izmenjen u simulatoru moZe se i sacuvati u
posebnom dokumentu - prve dve opcije na grafikonu 65. Strelice orijentisane u levo i desno
predstavljaju opcije za kretanje kroz algoritam korak po korak, ili za prebacivanje na pocetak

ili kraj algoritma. Poslednje tri opcije sluZe za pravljenje novog grafa ukoliko nije ucitan

-99-



Softverski simulator za edukaciju u oblasti inteligentnih sistema

nijedan postojeci, za menjanje ve¢ napravljenog grafa, kao i za izbor algoritma pretraZivanja

koji e biti upotrebljen.

Ukoliko se klikne na dugme za pravljenje novog grafa, biCe otvoren prazan dijalog u
okviru koga se mozZe crtati novi graf (grafikon 66). Ukoliko je ve¢ ucitan postojeéi graf iz
fajla, ili je napravljen novi graf u simulatoru, klikom na dugme za izmene se moZe pristupiti
menjanju grafa (grafikon 67). U ovom dijalogu, korisnik ima moguénost dodavanja ¢vorova,
veza izmedu ¢vorova, menjanja njihovih atributa, kao i definisanja pocetne i krajnje tacke

algoritma.

Grafikon 65: Linija sa alatima u modulu PretraZivanje.

£ Simulator algm?l;anw

Simulator

3
S
4

Grafikon 66: Okvir za pravljenje novog grafa.
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Grafikon 67: Izgled okvira za izmenu postojeceg grafa.
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Na dnu ekrana za pravljenje i pregled grafova (grafikoni 66 i 67) nalazi se padajuca lista

sa opcijama za njegove izmene, kao $to je prikazano na grafikonu 68.

Grafikon 68: Padajuéa lista sa opcijama za izmene grafa.

- _ | [TRANSFORMISANJE |~ || sacuvaj | Poniéti
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BIRANJE
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Korisnik moze izabrati sledece opcije:

"Transformisanje” omogucava pomeranje grafa u okviru dijaloga, kao i promenu

njegovog uvecanja.

"Biranje"” omogucava izbor svakog pojedinacnog cvora ili veze, pri ¢emu se mogu
menjati vrednosti koje su im dodeljene, kao i njihove fizicke pozicije u grafu

(grafikon 69).
"Izmene" omogucava dodavanje novih ¢vorova u grafu, kao i novih veza.

"Oznacavanje” pruza moguénost dodavanja grafickih i tekstualnih oznaka u

odredene delove grafa, ukoliko je neki njegov deo potrebno dodatno istaci.
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Grafikon 69: Opcija "Biranje" za uredivanje grafa.
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Nakon S$to je zavrSen proces pravljenja novog grafa ili stabla i nakon Sto su odabrane
pocetne i krajnje tacke algoritma, potrebno je da se izabere algoritam koji ¢e se koristiti za
pretrazivanje (grafikon 65) u okviru definisanog primera. Dostupni su algoritmi
pretrazivanja po Sirini i dubini, planinarenje i A* a posle pravljenja odgovarajuceg izbora
postace dostupne i opcije za kretanje kroz algoritam, koje su do ovog trenutka bile

nedostupne - tada je moguce zapoceti simulaciju pretrazivanja (grafikon 70).

Grafikon 70: Prikaz napravljenog grafa u simulatoru.

f mg(e=e=sas ]
Priar grafy Paorukes
B B ‘,,-'
/ i — -
, i
/ 7
//
L &
\""ﬁﬂ
B
e ‘“""" -
o e
% &
//”- x""'\-\. i /‘ .-\H"'\-\._\__\__‘_
@ ~—e Cs —®
Uretarte
[y

-102 -



Softverski simulator za edukaciju u oblasti inteligentnih sistema

Tokom rada simulatora, na prikazu grafa u gornjem levom uglu bi¢e oznacen trenutno
aktivan c¢vor, kao i putanja do njega kroz graf. Stablo pretraZivanja u dnu ekrana sadrzi

detaljnije informacije o pose¢enim ¢vorovima (grafikon 71).

Grafikon 71: Izgled stabla pretraZivanja.

Poletni ¢vor oznacen je crvenom bojom, a krajnji narandzastom. Cvor koji predstavlja
trenutno stanje oznacen je magentom. Svaki poseceni ¢vor predstavljen je Zutom bojom. U
okviru za tekstualna objasnjenja sa desne strane za svaki od navedenih koraka prikazuje se
detaljniji opis. U narednim sekcijama ¢e biti dodatno objasnjene joS neke mogucnosti

simulatora.
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4.4. Implementacija sistema

Programski kod sistema se sastoji iz dve celine (algoritmi maSinskog ucenja i algoritmi
pretrazivanja) i rasporeden je u nekoliko paketa. Glavni program od koga pocinje
izvrSavanje nazvan je Main nalazi se u paketu main. Klase koje rukuju prikazom, radnom
povrsinom i rasporedom komponenti, nalaze se u paketu gui. Klase za rad sa algoritmima su

grupisane u odgovarajuce pakete nazvane po samim algoritmima.

Grafikon 72 prikazuje dijagram klasa softverskog simulatora. Prikazana je osnovna
struktura, a navedene su i unutrasnje klase, cije dekompozicije zbog obimnosti nisu
prikazane u dijagramima. Polja i metodi iz paketa Java Swing vezani za prikaz korisnickog
interfejsa (JPanel, JTextArea, JScrollPane, JLabel, JButton itd.) u cilju povecanja preglednosti
nisu prikazani u dijagramu klasa, s obzirom da su vezani samo za tehni¢ku implementaciju

interfejsa.

U narednim odeljcima su pojasnjeni svi moduli i neki od problema koji su reseni prilikom

realizacije, a tiCu se same strukture simulatora, najvaznijih klasa, kao i rada algoritama.
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Grafikon 72: Dijagram klasa softverskog simulatora.
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Grafikon 72: Dijagram klasa softverskog simulatora - nastavak.
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##3 dodajTekst(): Void

##3 obrisiTekst(): Void

% nazad():. Void

4% napred(): Void

43 nakraj(): Void

4% naPocetak(): Void

i inicializacia(): Void

% pokreniAlgoritam(): Void

3. dugmadPrikaz(): Void

# dugmadAlgoritam(): Void

43 proveraOmogucenosti(): Veid
§8 nadji): Integer

re il

NbPanel

5} okvir: JPanel
LE", wv VisualizationViewer<CvorNB, Veza=
Sl iayout: Layout<NB.CvorMB, NB Veza>

bP i treeNodePredicate: TreeNodePredicate

5}, prikazaneKOntrolallvecanja: Boolean

0.1 LE",mB! NB

5 trenutniPrikaz: Integer
El InnerClass:: Model Tabele

4 proveraOmogucenosti(): Void
45 prikaziTabelu(): Void

435, prikaziStablo( ). Void

4% kontrolalvecanja( ) Void

4#; dodaj Tekst(): Void

465 obrisTekst(): Vioid

0.1

Rispands nbPypel
NEB

(5 izvomiPodaci]][I: String

B numafttributes: Integer

(54 attributeNames|[]: String

[} izabranilUlazi]: Sting

5. domains[]: Vector

5l stablo: Forest<CvorNB, Veza>

5} listaCvorova: ArmyList

[} InnerClass:: DataPoint

Sl InnerClass:: TreeNode

5 root: TreeNode

5} InnerClass:: Veza

Ef InnerClass:: GvorNB

. getSymboNalue(}: Integer

#3 readData(): Integer

#f% pokreniNB(}: Void

4% getStablo(): Forest<CvorNB, Veza>
453 getAttibuteNames(): String

4§3. getlzvorniPodaci(): String

4 getlistaCvorova(): ArrayList

## setlistaCvorova(): Void

perce ptron Panel

PerceptronPanel

5} okvir. JFrame

5} max_x: Double

5} max_y: Double

i koordinate: Tacka

'—E“, KRETIC_VELICINA: Double
LE“ KRUG_VELICINA: Double
5}, koraci: ArayList

£} poceloCrianje: Boolean
5 trenutniKorak: Integer

5}, sirina: Double

53 visina: Double

5 ulaz]ll: Integer

5 teta: Double

53 alfa: Double

53 ukupnolteraciia: Integer
54 w1: Double

5} w2: Double

5} prikaz: | scrtavanje

5} tabela: JPanel

LE“ tabelaTestPrikaz: JTable
5} nazivikolonal]: String

5 InnerClass:: Iscrtavanje
53 InnerClass:: Model Tabele
5} InnerClass:: SlusalacPolja
5} InnerClass:: Korak

45 dodaj Tekst(): Void

48 obrisTekst(): Void

485 nazad(). Void

4% napred(): Void

45 nakraj(): Vioid

4f5 naPocetaki}: Vid

485 pokrenitlgoritam(): Void

485 dugmadPrikaz(): Vioid

% dugmadalgoritamy): Void

'ﬁ’i provera0mogucenosti|): Void

0.,/ reaNodePadicate?

TreeNodePredicate
5 showUnvisited: Boolean

4 setShowUnvisited{): Vioid
4 evaluate(): Boolean
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Grafikon 72: Dijagram klasa softverskog simulatora - nastavak.

= RadniDeo

S = radnaPovrsina: JPanel

- : ; unosGrafa
1 i3 getRadnaPovrsina(): JPanel —
483 setRadnaPovrsinal ) void
| EL graf: Graf
radniDeo I_E',',taymt: Layout <GrafCvor, GrafVeza>
pretrazivanjePaneal s 0.1 ' vv VisualizationViewer <GrafCvor, GrafVeza>
0.1 E

PretrazivanjePanel

=

=]

(5} algoritam: undefined

pretrazivanjePanel

& vV MisualizationViewer <GrafCvor, GrafVeza=

EL layout: Layout <GrafCvor, GrafVeza>

= grafModePredicate: GrafNode Predicate

LE“, graflLinkPredicate: GrafLinkPredicate

E“graﬂ'u'lnuse: DefaultModal GraphM ouse< Integer, Number=

(E} InnerClass::: VertexFactory
E} InnerClass:: EdgeFactory
£} InnerClass:: TreeNode

(5} root: TreeNode

E} end: TreeNode

5} InnerClass:: Cvor

El InnerClass:: Veza

#f3 unosGrafa(): void

(54 InnerClass:: Popup GraphMousePlugin

S} graf: Graf
[} InnerClass:: Transformers

ﬁ,p{m&mﬂnﬂgmmﬁ[]: woid

£ resetujinterfejs(). void
£ prikaziStable(): void

£ kontrolallvecanja( }: void
45, dodaj Tekst(): void

485 obrisiTekst(): void

DFS
(5}, cvorovi: ArrayList
ﬂp{etr&ga{]: viokd
4 poredjenjeCvoroval): void
% toString(): void

Planinarenje
(53 cvorowi: Arraylist
483 pretraga(): void
{3 poredjenjeCvoroval): void
i toString( ): void

Algoritam
pretrazivanjePanel

0.1 (5] poseceniCworovi: AmayList

(5] stablo: Stablo
(5} listaCvorova: ArrayList
£} edgeCount: undefined
0.1 |Elids: undefined
algoritam I_E“_bijworwa: undefined
5 InnerClass:: Treehode
£} InnerClass: Cvor
algodtam EL InnerClass: Veza

o oA ﬁpﬂkmnlﬂdgﬁﬂm{]: woid
B &ﬂmﬂ]: void

dFs BFS u"1ﬁﬂﬂaﬂ[]f void
bFS {3 naPooetak( ): void
43, nakiraj(): void
algoritam, G"ﬂkmm’{}: void
% sakrijSve(): void
4 lista Cvorova Dodai(): void
#§3 generisiStablo(): void

(5} cvorovi: Arraylist

§§, pretragal(}: void
#% poredjenjeCvorova(): void
{#: toString(): void

planinarenje K
AStar
(] cvorovi: ArrayList 0. algoata
4 pretraga(). void aStar
{5 poredjenjeCvorova(}: void
45 toString(): void
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4.4.1. Glavni prozor programa

Glavni prozor programa napravljen je koris¢enjem klase GlavniProzor.java koja sadrzi
programsku logiku za prikaz samog okvira prozora, menija, linije alata, ali i izmenljive radne
povrsine - postavljanje ovih komponenti zavisi od trenutno aktivnog modula. Ova klasa vrsi
i inicijalno postavljanje grafickog korisnickog interfejsa pomocu funkcije inicijalizuj(). Prikaz

dela programskog koda prikazan je u listingu 1.

Listing 1: NajvaZnija polja klase GlavniProzor.java.

public class d avni Prozor extends JFrame {

private Radni Deo radni Deo;
private JPanel tool bar;

private JTool Bar gl avni Tool Bar;
private JMenuBar nenubar;
private JMenu sinul ator;
private JMenu sinul acij a;
private JMenu i zbor Si nul aci j e;

public G avni Prozor() {
inicijalizuj();
}

Polje radniDeo ima vaZnu ulogu buduc¢i da je zaduZeno je za ¢uvanje reference ka modulu
koji ¢e trenutno biti prikazan u prozoru programa. Ovo polje pripada klasi RadniDeo.java.
Ova klasa ¢uva trenutni modul kao obic¢an JPanel objekat i na taj nacin rukuje sa njim. Postoji
nekoliko panel klasa, po jedna za svaki od algoritama masinskog ucenja (id3Panel, kmPanel,
nbPanel i perceptronPanel) i jedna objedinjujuca za algoritme pretraZivanja koji dele sli¢nu

osnovu rada (pretrazivanjePanel).

Nakon Sto se pokrene simulator, prikazuje se prazan pocetni ekran uz moguénost izbora
Zeljene simulacije u meniju. Tek nakon S$to se izabere algoritam koji ¢e biti simuliran,
odgovaraju¢i modul ¢e biti pokrenut i sacuvan kao JPanel objekat. Grafikon 40 prikazuje
izgled ekrana simulatora nakon $to je izabran rad sa stablom odlucivanja - prikazan je meni

koji se koristi u ovom modulu, kao i paneli za unos i ispis podataka u toku rada algoritma.

U narednim odeljcima, prikazani su detalji implementacije za svaki od modula simulatora.
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4.4.2. Implementacija stabla odlucivanja

S obzirom da algoritam ID3 u svojoj osnovi ima strukturu podataka stablo, veoma je vazno

predstaviti ¢vor tog stabla. Listing 2 prikazuje kako izgleda pocetak klase TreeNode.

Listing 2: Osnovna struktura klase TreeNode.

public class TreeNode {

publ i c doubl e entropy;
public String entropijaTekst;
public ArraylList<String> data;
public int deconpositionAttribute;
public int deconpositionVal ue;
public TreeNode[] children;

c

public TreeNode parent;

public int id;

private boolean vidljivo = fal se;
Arrayli st <Dobi t> dobiti;

public String poruka;

public TreeNode() {
data = new ArrayList<String>();

id = ids;

i ds++;

entropijaTekst = "";

dobiti = new ArraylLi st<Dobit>();

}

Neka od najvaznijih polja ove klase su:

entropy ¢uva vrednost entropije odredenog ¢vora. Ukoliko se radi o listu stabla,

entropija ¢e imati vrednost 0.

decompositionAttribute predstavlja atribut po kom je izvrSena podela stabla. Ovaj

atribut bira algoritam stabla odlucivanja kao najbolji za podelu.

decompositionValue predstavlja vrednost izabranog atributa po kojoj je izvrSena

podela ulaznog skupa podataka.

children ¢uva reference ka svim ¢vorovima deci trenutnog ¢vora. ukoliko se radi o

listu stabla, ovo polje ne¢e imati vrednost.
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vidljivo je atribut koji se koristi kod graficke prezentacije stabla. S obzirom na to da
se zbog postupnog prolaska kroz algoritam svi ¢vorovi ne prikazuju odjednom,
pomocu ovog atributa e se oznaciti koji ¢e biti vidljivi, a koji ne. Na ovaj nacin ce

biblioteci JUNG biti saopSteno kako treba da prikaZe stablo.

dobiti ¢uva informacione dobiti atributa. Ove vrednosti ¢e biti prikazane u
kontekstnom meniju koji se pojavljuje kada se desnim tasterom misa klikne na

neki ¢vor.

Klasa ID3 zaduZena je za rukovanje samim stablom odlucivanja. U okviru nje se prolazi
kroz proces podele ulaznog skupa podataka i pravljenja odrediSnog stabla. Kao polje, u

okviru nje se ¢uva root stabla. Sa ovim elementom povezani su svi sledeci ¢vorovi.

Da bi se napravljeno stablo moglo prikazati, mora se prilagoditi za koriS¢enje JUNG-a. Za

tu svrhu je napravljena klasa Stablo €ija je skracena struktura prikazana u listingu 3.

Listing 3: Osnovna struktura klase Stablo.

public class Stablo {
private int trenutniPrikaz;
For est <TreeNode, Veza> st abl o;
private ArraylList<ID3. TreeNode> |i staCvorova;

public Stablo() {
trenutni Prikaz = -1;
i staCvorova = new Arrayli st<l D3. TreeNode>();
stabl o = new Del egat eTr ee<TreeNode, Veza>();

}
public ObjekatPrikaza napred() {

return op;
}

public Forest<TreeNode, Veza> nazad() {

return stabl o;

}

publ i c Forest<TreeNode, Veza> kreni () {
return stabl o;
}
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public ObjekatPrikaza naKraj () {
.réfurn op;
}

public Forest<TreeNode, Veza> naPocetak() {

return stabl o;

}
public void sakrijSve() {
}

U okviru klase, postoje sledeca polja:

trenutniPrikaz cuva broj trenutnog koraka do kog je stigao algoritam. PoCetna

vrednost -1 oznacava da algoritam joS uvek nije poceo sa izvrsavanjem.

stablo je objekat tipa DelegateTree<TreeNode, Veza> i predstavlja stablo

odlucivanja u formatu pogodnom za JUNG sistem.

listaCvorova cCuva listu referenci ka svim C¢vorovima koji postoje u stablu.
Zahvaljujuci ovoj listi, moguce je pristupiti svakom C€voru i po potrebi izmeniti

neko od polja - npr. vidljivost tog Cvora.

Takode, ova klasa sadrzi i mehanizam za kretanje kroz sam algoritam - to obavljaju

metodi kreni(), napred(), nazad(), naKraj() i naPocetak().

S obzirom da ovi metodi vracaju objekat stabla - ili direktno, ili upakovano u objekat klase
ObjekatPrikaza, postavljena je osnova komunikacije sa bibliotekom JUNG koja ¢e prihvatiti

stablo, a potom i izvrSiti njegovo predstavljanje.

U kontekstu prikaza stabla, vazne su i Predicate Kklase - TreeLinkPredicate i
TreeNodePredicate. Ove klase odlucuju koji ¢e se Cvorovi i veze u odredenom koraku

prikazivati. Njihova struktura je sli¢na, a listing 4 prikazuje klasu TreeNodePredicate.
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Listing 4: Klasa TreeNodePredicate.

public class TreeNodePredicate implements
Predicate<Context<Graph<ID3.TreeNode, ID3.Veza>, ID3.TreeNode>> {

protected boolean showUnvisited;

public TreeNodePredicate(boolean filter) {
this.showUnvisited = filter;

}

public void setShowUnvisited(boolean b) {
this.showUnvisited = b;

}

public boolean evaluate(Context<Graph<ID3.TreeNode, ID3.Veza>,
ID3.TreeNode> context) {
ID3.TreeNode v = (ID3.TreeNode)context.element;
return v.isVisible();

}
}

4.4.3. Implementacija klasterovanja

Osnovna klasa od koje modul klasterovanje pocinje izvrSavanje jeste kmPanel. U okviru
ove klase poziva se metod pokreniAlgoritam(). Ovaj metod pokrece izvrSenje algoritma. U
svakom koraku se odreduje koliko tacaka pripada kom klasteru i izracunava se tacna
pozicija centroida. Listing 5 prikazuje klasu Korak koja ¢uva informacije o svakoj iteraciji
algoritma.

Listing 5: Prikaz klase Korak.
public class Korak {
Tacka[] centar;

int[J[] pripadnost;
String poruka;

public Korak() {
centar = new Tacka[ kl asteri Sl aj der. getVal ue()];
pripadnost = new int[klasteri Slajder.getValue()][];

poruka = ;
}
NajvaZnija polja su:
centar koji Cuva poziciju centroida svakog klastera.

pripadnost u okviru koje se ¢uvaju pozicije svih tacaka koje pripadaju odredenom

klasteru.
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Za potrebe grafickog prikazivanja koristi se paket Java AWT. Listing 6 prikazuje deo

programske logike za iscrtavanje tac¢aka i klastera.

Listing 6: Deo programske logike za iscrtavanje tac¢aka i klastera.

if(prikazilstoriju) {
El i pse2D krug;
for(int meO; nxk.centar.length; m++) {
doubl e x_s = koraci.get(0).centar[m.getX();
double y_s = koraci.get(0).centar[m.getY();
g2. set Col or (proveri Boju(m);
krug = new El | i pse2D. Doubl e( x_s- KRUG VELI CI NA/ 2+si ri na,
y_s- KRUG_VELI ClI NA/ 2+vi si na, KRUG VELI Cl NA, KRUG VELI ClI NA) ;
g2.fill(krug);
g2. draw krug);
for(int n=1; n<=trenutni Korak; n++) {
doubl e x = koraci.get(n).centar[m.getX();
double y = koraci.get(n).centar[m.getY();
i f (n==trenutni Korak) {
g2. draw new Li ne2D. Doubl e(
X_S- (KRSTI C_VELI CI NA/ 2) +si rina, y_s+visina,
X+(KRSTI C_VELI CI NA/ 2) +siri na, y+visina));

Rect angl e2D kvadrat = new Rect angl e2D. Doubl e(
x- KRUG _VELI CI NA/ 2+si ri na,
y- KRUG_VELI Cl NA/ 2+vi si na, KRUG_VELI Cl NA,
KRUG_VELI CI NA) ;

g2. set Col or (Col or. WHI TE) ;

g2.fill(kvadrat);

g2. set Col or (proveri Boju(m);

g2. draw kvadrat) ;

S = X;

S =Y

} else

< X

rug = new El|ipse2D. Doubl e(
x- KRUG_VELI Cl NA/ 2+si ri na,
y- KRUG_VELI CI NA/ 2+vi si na,
KRUG_VELI CI NA, KRUG_VELI ClI NA) ;
g2.fill(krug);
g2. draw( krug);
g2. draw( new Li ne2D. Doubl e(
X_S- (KRSTI C_VELI CI NA/ 2) +siri na, y_s+vi sina,
Xx+(KRSTI C_VELI CI NA/ 2) +sirina, y+visina));
X,
y;

I‘<><
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} else {
for(int meO; nxk.centar.length; mr+) {
g2. set Col or (proveri Boju(m);
doubl e x = k.centar[m .get X();
double y = k.centar[m .getY();
El |i pse2D krug = new El i pse2D. Doubl e(x- KRUG_VELI Cl NA/ 2+si ri na,
y- KRUG_VELI Cl NA/ 2+vi si na, KRUG _VELI Cl NA, KRUG VELI CI NA) ;
g2.fill(krug);
g2.draw( krug);
}

Pomocu if naredbe se proverava da li je odabrana opcija za iscrtavanje istorije - na

osnovu toga Ce zavisiti i nacin iscrtavanja.

Bitno je naglasiti da je generisanje tacaka nasumi¢no pomocu funkcije random(). Ali ono
Sto je joS vaZznije je to da je seed ove funkcije fiksiran, kao Sto je napomenuto u prethodnom

delu teksta.

4.4.4. Implementacija algoritma Naive Bayes

[zvrSavanje ovog modula se kontroliSe pomoc¢u klase nbPanel. Nakon Sto se unese ulazni
skup podataka, iz posebne tabele se mogu izabrati test primeri koji se nalaze u
odgovaraju¢im padaju¢im listama. Nacin na koji su padajuce liste povezane sa tabelom

prikazan je u listingu 7.
Listing 7: Prikaz padajucih listi za izbor test primera.

Model Tabel e mil = new Model Tabel e();

t abel aTest Pri kaz = new JTabl e(nT);

t abel aTest Pri kaz. set RowHei ght (20) ;

t abel aTest Pri kaz. set RowSel ecti onAl | owed(f al se);

Tabl eCol utmMbdel col unmmModel = tabel aTest Pri kaz. get Col utmibdel () ;

for(int i=0; i < naziviKolona.length; i++) {
JConmboBox kb = new JConboBox();
Systemout. println("Usla petlja");
for(int j =0; j < nme.domains[i].size(); j++) {
kb. addl tenm( nme. domai ns[i].qget(j));

Tabl eCol um kol ona = col utmmMbdel . get Col um(i);

kol ona. set Cel | Edi t or (new Def aul t Cel | Edi t or (kb)) ;
nme.testSet[0][i] = kb;
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Model tabele predstavlja zasebna klasa, ModelTabele. ZaduZena je za sinhronizaciju
podataka koji se nalaze u tabeli i u odgovaraju¢em nizu koji je zaduZen za cuvanje tih

vrednosti. Listing 8 prikazuje ovu klasu.

Listing 8: Prikaz klase ModelTabele.

cl ass Model Tabel e extends Abstract Tabl eMbdel {
public String getColumName(int c) {
String [] nazivi Kol ona = new
String[nme.getAttributeNames().|ength];

for(int i=0; i<ne.getAttributeNanmes().!length; i++) {
nazi vi Kol ona[i] = ne.getAttributeNames()[i];
}

return nazivi Kol onaf c] ;

}
public int getColumCount () {

return me.get AttributeNanes().!|ength;
}
public int getRowCount() { return 1; }
public Cbject getValueAt(int r, int c) {

return ne.izabrani U azi[c];

}

public void setVal ueAt (Ohject obj, int r, int c) {
ne.izabrani U azi[c] = (String) obj;

}
public boolean isCell Editable(int r, int c)
{
return true;
}

}

Posto se i ovde, kao i u slucaju stabla odlucivanja, generiSe struktura podataka stablo,
potrebno je napraviti odgovarajuce ¢vorove. U tu svrhu se koristi klasa CvorNB cija deo

strukture je prikazan u listingu 9.

Listing 9: Deo strukture klase CvorNB.

public class CvorNB {
private String porukaCvor;
private doubl e broj Ukupni h;
private doubl e broj Usl ovni h;
private bool ean vi si bl e;
private Arraylist<lnteger> usl ovnePozicije;
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public CvorNB() {
porukaCvor = "";
br oj Ukupni h = 0.0;
broj Usl ovni h = 0.0;
visible = fal se;
usl ovnePozicije = new ArraylList<Integer>();

NajvaZznija polja su:
brojUkupnih predstavlja ukupan broj vrednosti koje su usle u obracun.

brojUslovnih predstavlja deo ukupnih vrednosti koje ispunjavaju odredeni uslov.
Koli¢nik uslovnih i ukupnih vrednosti dace uslovnu verovatno¢u odredenog

atributa.
visible kao i kod stabla odluc¢ivanja ¢uva oznaku da li trenutni ¢vor treba prikazati
ili ne.

uslovnePozicije predstavljaju brojeve redova iz tabele koji se koriste u obracunu.
Pozadinska boja redova koji su pobrojani u ovom polju bi¢e promenjena kako bi se

naznacilo da su trenutno u upotrebi.

4.4.5. Implementacija perceptrona

Radom ovog modula se upravlja pomocu klase perceptronPanel. 1zvrSenje algoritma
pocinje pozivanjem metoda pokreniAlgoritam(). Pocetak ovog metoda prikazan je u listingu

10.

Listing 10: Deo metoda pokreniAlgoritam().

bool ean greska = true;
int trenutnalteracija = 0;

whi l e(greska == true && trenutnalteracija <= ukupnolteracija) {
int broj Tacnih = 0;
for(int i=0; i < ulaz.length; i++) {
Korak k = new Korak();
int izlaz;
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doubl e suma = wi*ulaz[i][O] + w2*ulaz[i][1];
i f(suma >= teta) {
izlaz = 1;
} else {
izlaz = O;
}

U ovom listingu prikazan je deo koda koji prikazuje nacin na koji perceptron obra¢unava
vrednost. U promenljivu suma smeSta se zbir proizvoda ulaznih vrednosti i teZina. Na
osnovu poredenja te sume sa pragom, odreduje se izlazna vrednost. Posto se radi o ostroj

pragovskoj funkciji, izlazna vrednost moze biti ili 0 ili 1.

Ukoliko se izlazna vrednost perceptrona ne poklapa sa traZzenom izlaznom vrednoScu,
potrebno je korigovati tezine. To se postize pomocu programskog koda prikazanom u

listingu 11.
Listing 11: Programski kod za korigovanje teZina.

if(izlaz == 1) {
Bi gDeci mal al faB = new Bi gDeci mal (""+al fa);
Bi gDeci mal ul azBl new Bi gDeci mal (""+(doubl e)ulaz[i][0]);
Bi gDeci mal ul azB2 new Bi gDeci mal (""+(doubl e)ulaz[i][1]);
Bi gDeci mal wlB = new Bi gDeci mal (""+wl);
Bi gDeci mal w2B = new Bi gDeci mal ("" +w2) ;
wlB = wlB. subtract (al faB. nul tiply(ul azBl));
wl = wlB. doubl eVal ue();

W2B = wW2B. subtract (al faB. mul tiply(ul azB2));
w2 = w2B. doubl eVal ue();

.setWL(wl);
.setW(w2);
.setAlfa(alfa);
.setTeta(teta);

. set Uvecavanj e(fal se);

XXX XX

} else {
Bi gDeci mal al faB = new Bi gDeci mal (""+al fa);
Bi gDeci mal ul azB1 = new Bi gDeci mal (""+(doubl e)ul az[i][0]);
Bi gDeci mal ul azB2 = new Bi gDeci mal (""+(doubl e)ulaz[i][1]);
Bi gDeci mal wlB = new Bi gDeci mal (""+wl);
Bi gDeci mal w2B = new Bi gDeci mal ("" +w2) ;

wlB = wlB. add(al faB. nul tiply(ul azBl));
wl = wlB. doubl eVal ue();

w2B = w2B. add(al faB. nul tiply(ul azB2));
w2 = w2B. doubl eVal ue();
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.setwWi(wl);
.set W (w2) ;
.setAlfa(alfa);
.setTeta(teta);

. set Uvecavanj e(true);

XX XXX

Za obracun teZina, ne Koristi se tip podataka double zbog moguceg gubitka preciznosti u
radu sa malim brojevima. Koristi se tip BigDecimal, koji je pogodan zbog visoke preciznosti
rada. Ukoliko je izlaz perceptrona 1, vrednosti teZine ¢e se smanjivati. U suprotnom, ukoliko

je izlaz 0, teZine Ce se uvecavati.

Kako bi graficka prezentacija perceptrona imala iste proporcije na monitoru svake
veliCine, na osnovu dimenzija okvira se izracunava na koji nacin ¢e biti iscrtan perceptron.
Listing 12 prikazuje kod koji obavlja ovaj posao.

Listing 12: Prilagodavanje graficke predstave perceptrona.
Di mension d = get Si ze();

sirina = d.wdth;
Vi si na d. hei ght;

doubl e segment = sirinal/l0;
doubl e segnentVisina = visina*0. 3;

Na osnovu izracunatih vrednosti segmenata bi¢e napravljen graficki prikaz perceptrona.

Deo programskog koda zaduZen za njegovo iscrtavanje prikazan je u listingu 13.

Listing 13: Prilagodavanje graficke predstave perceptrona.

g2. set Col or (Col or. BLUE) ;

g2. draw new Li ne2D. Doubl e( 2*segnment, segnent Vi si na,
4*segnment, segnent Vi sina));

g2. drawm new Li ne2D. Doubl e(2*segnent, 2*segnent Vi si na,
4*segment, 2*segnent Vi sina));

g2. draw new Li ne2D. Doubl e(4*segnment, segnent Vi si na,
6*segnent, visina*0.45));

g2. drawm new Li ne2D. Doubl e(4*segnent, 2*segnent Vi si na,
6*segnent, visina*0.45));

g2. drawm new Li ne2D. Doubl e( 6*segnent, vi si na*0. 45,
8*segnent, visina*0.45));

Na primeru iscrtavanja linija vidi se na koji naCin se primenjuju vrednosti izracunatih

segmenata.
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4.4.6. Implementacija algoritama pretraZivanja

Implementacija modula za algoritme pretrazivanja deli osnovu sa modulima za algoritme
masinskog ucenja. NaCin organizacije interfejsa i raspored osnovnih klasa je uraden na slican
nacin tako da ti segmenti nece biti ponovo obradivani. Zato ¢e u ovoj sekciji biti obradene

samo specificnosti implementacije algoritama pretrazivanja.

S obzirom da je u okviru modula za algoritme pretraZivanja osnovna struktura sa kojom
se radi graf, u toku razvoja je bilo potrebno uloZiti dosta paZnje u implementaciju ove
strukture podataka. Kao velika pomo¢ u grafickoj reprezentaciji grafova koriS¢ena je

biblioteka JUNG.

Prvi korak u radu sa algoritmima pretraZivanja je pravljenje novog grafa. Za to je
zaduzena klasa GraphEditor.java. Listing 14 prikazuje deo programskog koda ove Kklase,

tacnije deo konstruktora u okviru koga se inicijalizuje interfejs.

Listing 14: Deo konstruktora klase GraphEditor.java.

public GraphEditorDemo() {

// Pravljenje novog grafa ili ucitavanje postojeceg

this.layout = new StaticlLayout<GrafCvor,GrafVeza>(graph,
new Dimension(600,600));

vv = new VisualizationViewer<GrafCvor, GrafVeza>(layout);
vv.setBackground(Color.white);

Container content = getContentPane();
final GraphZoomScrollPane panel = new GraphZoomScrollPane(vv);
content.add(panel);

vv.setGraphMouse(graphMouse);
vv.addKeyListener(graphMouse.getModeKeyListener());

graphMouse.setMode (ModalGraphMouse .Mode.EDITING) ;
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final ScalingControl scaler = new CrossoverScalingControl();
JButton plus = new JButton("+");
plus.addActionListener(new ActionListener() {
public void actionPerformed(ActionEvent e) {
scaler.scale(vv, 1.1f, vv.getCenter());

}
1
JButton minus = new JButton("-");
minus.addActionListener(new ActionListener() {
public void actionPerformed(ActionEvent e) {
scaler.scale(vv, 1/1.1f, vv.getCenter());

}
1)

JButton ok = new JButton("OK");
JButton cancel = new JButton("Ponisti");

JPanel controls = new JPanel();

controls.add(plus);

controls.add(minus);

JComboBox modeBox = graphMouse.getModeComboBox();
controls.add(modeBox);

controls.add(ok);
controls.add(cancel);

content.add(controls, BorderLayout.SOUTH);

Prvo se pravi objekat novog grafa, ili se ukoliko u simulatoru ve¢ postoji aktivan graf, vrsi
njegovo ucCitavanje. Potom se definiSe osnova rasporeda komponenti (promenljiva layout), a
potom pravi i VisualizationViewer objekat (promenljiva vv) koji se zasniva na izabranom
layout-u. Nakon toga se nastavlja sa definisanjem prikaza - prave se komande za uvecavanje i
umanjivanje strane, dugmad za Cuvanje i poniStavanje napravljenih izmena i potom se

dodaju u dijalog.

Graf se sastoji od elemenata tipa GrafCvor i GrafVeza, koji odgovaraju ¢vorovima i vezama.

Listing 15 prikazuje pocetak klase GrafCvor.
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public class GrafCvor

{

private
private
private
private
private
private
private

String naziv;

int id;

boolean trenutni;
boolean posecivan;
boolean pocetni;
boolean krajnji;
double heuristics;

Listing 15: Osnova klase GrafCvor.

Radi jednostavnosti su iskljuceni metodi koji vrse upis i ¢itanje ovih polja. Sli¢an je izgled i

klase GrafVeza koja definiSe veze izmedu pojedinac¢nih ¢vorova grafa. Listing 16 prikazuje

pocetak klase GrafVeza.

public class GrafVeza

{

private
private
private
private
private
private

String naziv;

int id;

GrafCvor start;
GrafCvor end;
boolean posecivan;
double price;

Listing 16: Osnova klase GrafVeza.

Pri iscrtavanju svakog ¢vora ili veze, vodi se racuna o tome kojom ¢e bojom biti prikazan.

Na primer, pocetni ¢vor se uvek obelezava crvenom bojom, a krajnji narandZastom. Listing

17 prikazuje metod koji na jednostavan nacin rukuje rukuje izborom boja.

Listing 17: Odredivanje boje odredenog ¢vora.

public Paint odrediBoju(GrafCvor cvor) {

if (node.jePosecivan()) {

return Color.YELLOW;
} else if (node.jeTrenutni()) {
return Color.MAGENTA;
} else if (node.jePocetni()) {
return Color.RED;
} else if (node.jeKrajnji()) {
return Color.ORANGE;
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return Color.LIGHT_GRAY;
}

Nakon Sto je graf napravljen i prikazan na ekranu, na njega se primenjuje odredeni
algoritam pretrazivanja. Krece se od ¢vora koji je korisnik oznacio kao pocetni i trazi se
putanja do odrediSnog cvora. Ova procedura se razlikuje u zavisnosti od izabranog
algoritma, a prate se koraci koji su definisani u poglavlju koje se bavi analizom algoritama

pretrazivanja.

U cilju bolje kontrole rasporeda komponenti korisnickog interfejsa, u osnovi je koriS¢ena
kKlasa GridBagLayout. Ova klasa nudi izuzetno velike moguc¢nosti za postavljanje i
kontrolisanje rasporeda komponenti interfejsa. Ovaj menadZer rasporeda upotrebljen je ne
samo za pretrazivanje, ve¢ i za ostale algoritme u simulatoru - listing 18 prikazuje jedan

primer njegove upotrebe.

Listing 18: Upotreba GridBagLayout menadZera za rasporedivanje komponenti interfejsa.

setLayout(new GridBaglLayout());

add(toolBar, new GBC(9, @, 2, 1).setAnchor(GBC.NORTH).setFill(GBC.HORIZONTAL)
.setWeight (100, 0).setInsets(0));

add(ulaz, new GBC(®, 1).setAnchor(GBC.WEST).setInsets(20, 40, 5, 5));

add(poruke, new GBC(1, 1).setAnchor(GBC.WEST).setInsets(20, 20, 5, 5));

add(scrollPaneTabela, new GBC(@, 2).setAnchor(GBC.CENTER).setWeight(100, 100)
.setInsets(5, 40, 0, 20).setFill(GBC.BOTH));

add(scrollPane, new GBC(1, 2).setAnchor(GBC.CENTER).setWeight(100, 100)
.setInsets(5, 20, 0, 40).setFill(GBC.BOTH));

add(brisanjePoruka, new GBC(1, 3).setAnchor(GBC.CENTER).setInsets(10));

add(stablo, new GBC(9, 4, 2, 1).setAnchor(GBC.CENTER).setWeight(100, 100)
.setInsets(@, 20, 0, 20).setFill(GBC.BOTH));

add(kontrole, new GBC(®, 5, 2, 1).setAnchor(GBC.CENTER).setInsets(10, 9, 0, 0)
.setFill(GBC.HORIZONTAL));

Kako bi se olaksao relativno sloZen rad sa ovim menadZerom rasporeda, upotrebljena je
dodatna klasa, GBCjava [125], koja olakSava rasporedivanje komponenti. Listing 19

prikazuje jednostavnu strukturu ove klase.
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Listing 19: Dodatna klasa GBC.java za rad sa GridBagLayout menadZerom.

public class GBC extends GridBagConstraints {

public GBC(int gridx, int gridy) {
this.gridx = gridx;
this.gridy = gridy;
}
public GBC(int gridx, int gridy, int gridwidth, int gridheight) {
this.gridx = gridx;
this.gridy = gridy;
this.gridwidth = gridwidth;
this.gridheight = gridheight;
}
public GBC setAnchor(int anchor) {
this.anchor = anchor;
return this;
}
public GBC setFill(int fill) {
this.fill = fill;
return this;
¥
public GBC setWeight(double weightx, double weighty) {
this.weightx = weightx;
this.weighty = weighty;
return this;
}
public GBC setInsets(int distance) {
this.insets = new Insets(distance, distance, distance, distance);
return this;
}
public GBC setInsets(int top, int left, int bottom, int right) {
this.insets = new Insets(top, left, bottom, right);
return this;
}
public GBC setIpad(int ipadx, int ipady) {
this.ipadx = ipadx;
this.ipady = ipady;
return this;
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5. LABORATORIJSKE VEZBE ZASNOVANE NA
SOFTVERSKOM SISTEMU

Kako bi se maksimalno iskoristili kapaciteti softverskog sistema za vizuelnu simulaciju
algoritama inteligentnih sistema, potrebno je obezbediti odgovarajuci skup laboratorijskih

vezbi koje na najbolji nac¢in mogu demonstrirati rad izabranih algoritama.

Cilj je da se pomocu zanimljivih primera demonstriraju mogucnosti softverskog

simulatora i da korisnici na najlaksi nacin shvate kako odredeni algoritam funkcioniSe.

5.1. Demonstracija rada stabala odlucivanja

Kao jednostavniju demonstraciju od koje se moZe poceti upoznavanje sa stablima
odlucivanja, pogodno je upotrebiti play tennis [65] primer. Pomocu ovog primera, koji se u
literaturi Cesto Kkoristi za osnovnu demonstraciju stabala odlucivanja, lako je prikazati nacin

rada algoritma ID3. Ulazni skup podataka prikazan je u tabeli 1.

Tabela 1: Ulazni skup podataka primera play tennis.

Sunny hot high weak
Sunny hot high strong no
Overcast hot high weak yes
Rain mild high weak yes
Rain cool normal weak yes
Rain cool normal strong no
Overcast cool normal strong yes
sunny mild high weak no
sunny cool normal weak yes
rain mild normal weak yes
sunny mild normal strong yes
overcast mild high strong yes
overcast hot normal weak yes
rain mild high strong no
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U prvom redu se nalaze nazivi atributa (outlook, temp, humidity, wind i play), a njihove
vrednosti su prikazane u narednim redovima. Ove zapisi predstavljaju statisticke podatke o
odigranim mecevima u nekom sportu. S obzirom da postoji 14 redova, to znaci da su
sakupljeni podaci sa 14 razlicitih susreta. Cilj je napraviti stablo odluc¢ivanja - njegov izgled
prikazan je na grafikonu 73. Ovo stablo moZe pomoci prilikom sledeceg meca - ukoliko
imamo podatke o vremenskoj prognozi za taj dan, moZemo na osnovu uslova koji su
postojali na prethodnim mecevima, a uz pomo¢ stabla odlucivanja, doneti pretpostavku da li

¢e biti moguce igrati ili vremenski uslovi to nece dozvoliti.

Grafikon 73: Stablo odlucivanja za primer play tennis.

15 aA0

play =vyes

play = no play =yes play = yes play = no

Kao Sto se vidi na grafikonu, algoritam je iskljucio atribut temp smatrajuci da nije vazan za

krajnju odluku. Upotrebljene su samo vrednosti outlook, humidity i wind.

Odluka o izboru najdiskriminatornijeg ¢vora donosi se na osnovu vrednosti entropije i
informacione dobiti. Za pocCetni Cvor entropija je 0.9402859586706309. Ukoliko se desnim
tasterom klikne na njega (ili bilo koji drugi c¢vor) prikazace se kontekstni meni sa
informacionim dobitima za sve atribute koji nisu prethodno upotrebljeni (grafikon 74). To je
kljucna informacija na osnovu koje se vidi zbog cega je bas odredeni atribut izabran. U
navedenom primeru, atribut outlook ima najvecu informacionu dobit Sto znali da je
najpogodniji - zato je i izabran za koren stabla. Ista procedura se potom moZe ponoviti i za

preostale atribute kako bi se proverile njihove entropije.
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Grafikon 74: Informacione dobiti za koreni cvor - outlook.

Informaciona dobit:

outlook: 0.246749819774439
temp: 0.029222565658954647
humidity: 0.15183550136234147
wind: 0.04812703040826927

play = ves ,: ! wir

Na osnovu ovog test primera se vidi da ¢e se mec igrati samo ako je vreme suncano i

15E2d3a0

hirmidity

vlaZnost vazduha normalna, ako je oblacno ili ako je kiSovito, pod uslovom da je vetar slab.
Isto tako, meC se neCe odigrati za slucaj da je vreme suncano, a vlaznost velika ili da je

kiSovito uz snazan vetar.

Da bi se dosSlo do stabla odlucivanja, potrebno je napraviti statisticko istraZivanje pomocu
koga Ce biti generisan skup ulaznih podataka. To se moZe postici i jednostavnim prac¢enjem i
beleZenjem dogadaja, kao u prethodnom primeru kada su praceni vremenski uslovi. Kao
primer se moze uzeti i kupovina odredenih usluga u zavisnosti od profila kupaca, Sto takode
moZe biti pogodno za razumevanje rada stabala odlucivanja. Naime, moguce je npr. ispred
prodavnice anketirati osobe koje izlaze da li su kupile odredeni proizvod ili uslugu i pritom
zapisati osnovne podatke o njima (broj godina, obrazovanje, prihodi i bracni status). Za
primer Kkoji je naveden, taj skup izgleda kao u tabeli 2. Pracenjem ovakvih karakteristika
moZe se zakljuciti koja kategorija osoba bi najpre mogla da postane kupac. Na taj nacin se
trziSni nastup moZe usmeriti ka tim kategorijama, dok se ulaganje resursa u ostale, koje ne

predstavljaju ciljnu grupu, moZe redukovati.

-126 -



Softverski simulator za edukaciju u oblasti inteligentnih sistema

Tabela 2: Ulazni skup podataka za primer kupovine odredenog proizvoda ili usluge.

36-55 VI visoki
18-35 \) niski ne ne
36-55 VI niski ne da
18-35 VI visoki ne ne
<18 \ niski ne da
18-35 VI visoki da ne
36-55 VI niski da ne
>55 VI visoki ne da
36-55 VII niski da ne
>55 VI niski da da
36-55 VI visoki ne da
>55 VII visoki ne da
<18 V VisoKi ne ne
36-55 VII niski ne da
36-55 \Y niski ne da
<18 \ niski da da
18-35 VI visoki da ne
>55 \Y visoki da da
>55 VI niski ne da
36-55 \) visoki da ne

Prilagodeno prema: Roach C, Building Decision Trees in Python, O'Reilly Media [131]

Na osnovu vrednosti iz ulazne tabele, generiSe se stablo odlucivanja prikazano na

grafikonu 75.

Grafikon 75: Stablo odlucivanja za primer kupovine proizvoda ili usluga.

Kupuje = da Kupuje=ne OzenjeniUdata Prihodi

Kupuje = ne Kupuje = da Kupuje = da Kupuje = ne
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[z navedenog primera se vidi da ¢e osobe koje imaju preko 55 godina veoma verovatno
biti kupci. Isto vaZi i za one starosti od 36-55 godina, ukoliko nisu u braku, kao i za mlade od
18 godina u slucaju da imaju niske prihode. U ostalim slucajevima postoji velika verovatnoca

da nece postojati interesovanje za uslugama.

Ukoliko se prethodni grafikon paZljivije pogleda i uporedi sa odgovaraju¢om tabelom
ulaznih podataka, primetice se da je u finalnom stablu izostavljen jedan atribut (kao Sto je
jedan atribut izostavljen i u playtennis slucaju) - obrazovanje. Algoritam je doneo odluku da
ovaj faktor nije presudan za krajnji rezultat (tj. za odluku da li ¢e kupovina biti napravljena) i
zbog toga ga je iskljucio. To predstavlja odlican primer na koji nacin ovaj vid pomo¢i u
poslovnom odluc¢ivanju moZe biti od izuzetne koristi. Postoji velika verovatnoc¢a da i
strucnjak koji bi tumacio statisticke podatke, ne bi mogao da predvidi jednu takvu

zakonitost, pogotovo ako se radi o velikom skupu podataka.

5.2. Demonstracija rada klasterovanja

Kao Sto je ve¢ naglaSeno, generisanje poletnih taCaka za potrebe klasterovanja je
nasumicno, ali ¢e zbog fiksiranog seed-a uvek za iste ulazne parametre broja tacaka, klastera
i rasprSenosti davati potpuno iste pozicije tacaka. To je dobro reSenje iz razloga jer je
studentima na ¢asu moguce saopstiti koje vrednosti za tacke, klastere i rasprSenost da unesu
- potom ¢e svi imati potpuno identi¢an prikaz na svojim raCunarima. Na taj nacin, kada svi
na svojim ekranima imaju identi¢ne situacije, mnogo je lakSe diskutovati o nacinu rada

algoritma.

Kada se unese 110 tacaka i tri klastera pri rasprsenosti od 5, dobija se raspored kao na

grafikonu 76.
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Grafikon 76: Pocletni prikaz tacaka za tri klastera.
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Moze se primetiti da su tacke priblizno grupisane u tri celine (klastera) - pritom centroidi
su postavljeni nasumi¢no na radnoj povrsini. Bilo bi logicno ocekivati da algoritam
preraspodeli centroide i tacke koje im pripadaju tako da svakoj od tih grupa sa grafikona
odgovara po jedan centroid. Za ovakvu preraspodelu bi¢e potrebno nekoliko koraka -
grafikon 77 prikazuje istoriju Kretanja centroida i na koji nacin su dodeljivane tacke

odredenim klasterima.

Grafikon 77: Prikaz tacaka i centroida na kraju rada algoritma.
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Kao $to se i vidi sa grafikona, centroidi su postavljeni bas onako kako je i bilo ofekivano-
po jedan u svaki od tri klastera.

Naravno, nisu uvek sve tacke grupisane kao u prethodnom primeru tako da se odmah
moZe videti gde bi okvirno trebalo postaviti centroide. Postoje i sloZeniji sluCajevi kada

jedino sam algoritam moZe napraviti tatnu podelu. Ukoliko odaberemo maksimalne

vrednosti za sve ulazne parametre - 500 tacaka, 10 klastera i maksimalna rasprSenost -

dobija se prikaz kao na grafikonu 78.

Grafikon 78: Pocetni prikaz tacaka za deset klastera.
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U ovom slucaju, jedino algoritam moZze naci krajnje reSenje i za to ¢e mu biti potrebno 15
koraka. Tekstualni izlaz algoritma prikazan je u listingu 20. Prikazano je koliko je tacaka u

svakom koraku promenilo centroid u kome se nalazi.
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Listing 20: Tekstualni izlaz algoritma.

Potreban broj koraka: 15

Korak 1 - PoCetak algoritma

Korak 2 - Broj pomerenih tacaka: 90
Korak 3 - Broj pomerenih tacaka: 46
Korak 4 - Broj pomerenih tacaka: 28
Korak 5 - Broj pomerenih taCaka: 26
Korak 6 - Broj pomerenih taCaka: 24
Korak 7 - Broj pomerenih taCaka: 18
Korak 8 - Broj pomerenih taCaka: 25
Korak 9 - Broj pomerenih taCaka: 24
Korak 10 - Broj pomerenih taCaka: 14
Korak 11 - Broj pomerenih tacaka: 6
Korak 12 - Broj pomerenih tacaka:
Korak 13 - Broj pomerenih tacaka:
Korak 14 - Broj pomerenih tacaka:
Korak 15 - Broj pomerenih taaka:
Nadeno reSenje!

OoOr h~w

Krajnji prikaz dat je na grafikonu 79. Jasno se vidi na koji nacin su grupisane tacke i kako

su centroidi menjali mesta.

Grafikon 79: Prikaz tacaka i centroida na kraju rada algoritma.
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5.3. Demonstracija rada Naive Bayes-a

Za potrebe ucenja algoritma Naive Bayes moZe se krenuti od istog primera kao i za stablo
odlucivanja - play tennis (tabela 1). Nakon Sto se vrednosti ovog primera ucitaju u simulator,

potrebno je izabrati vrednosti atributa za test primer (grafikon 80).
Grafikon 80: Izbor vrednosti test atributa.

Test primer:

[l »

outlook temp humidity weind play
sunmy hot high e ak ves [+
no

<]

Algoritam radi tako Sto se za odredenu kombinaciju atributa (u ovom slucaju vremenskih
uslova) obracunava verovatnoca da li ¢e se mec odigrati ili nece. Kao sto se je prikazano na
prethodnom grafikonu, u ovom slucaju je potrebno odrediti verovatno¢u da ¢e se teniski mec

igrati, ukoliko je sun¢ano vreme, visoka temperatura i vlaznost vazduha, a vetar slab.

Nakon pokretanja algoritma, iscrtava se stablo sa prikazanim vrednostima uslovnih

verovatnoca (grafikon 81).

Grafikon 81: Prikaz stabla sa vrednostima uslovnih verovatnoca.
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U listovima stabla, nalaze se vrednosti uslovnih verovatnoca, kao i objaSnjenje nacina na
koji su dobijene, tako da student moze samostalno proveriti kako se doslo do odredenih
vrednosti. U korenu stabla nalazi se trazena verovatnoca da ¢e mec biti odigran, uz zadate

vremenske uslove iz test primera.

U okviru listinga 21 prikazan je i tekstualni izlaz programa pomocu koga se moZe videti

kako algoritam funkcioniSe.
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Listing 21: Tekstualni izlaz algoritma Naive Bayes.

Korak 1

P(play|yes) =9/14 =0.643
Korak 2

P(outlook|sunny) =2 /9 =0.222
Korak 3

P(templhot) =2 /9 =0.222
Korak 4

P(humidity|high) =3/9 = 0.333
Korak 5

P(wind|jweak) =6 /9 = 0.667
Korak 6

Pronadeno reSenje

Vnb = 0.007

Kao Sto se vidi iz korena stabla i tekstualnog izlaza algoritma, verovatnoca da ¢e se igrati
teniski mec je 0.007. Da bi ova vrednost bila jos korisnija, potrebno je izracunati verovatnocu
da se pri zadatim vremenskim uslovima teniski me¢ nece odigrati. Ukoliko se ponovi
prethodni postupak i za taj slucaj, dobice se verovatnoca od 0.027. Time zakljucujemo da je

veca verovatnoca da se teniski mec nece odigrati.

5.4. Demonstracija rada perceptrona

Kao pogodan primer za pocetak rada sa perceptronima mogu se koristiti logicke funkcije -
u ovom slucaja izabrana je funkcija AND. Ona je izuzetno pogodna za demonstraciju rada
algoritma jer je linearno separabilna, tako da reSenje postoji i algoritam ¢e biti u mogucnosti

da ga pronade. Grafikon 82 prikazuje vrednosti ulaznih podataka.
Grafikon 82: Ulazni podaci za perceptron.

Test podaci:
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Za pocCetne parametre algoritma podeSene su sledece vrednosti:

Stepen ucenja - 0.1;

Prag - 0.2;

Maksimalni broj iteracija - 20;

Nakon pokretanja algoritma, perceptron u svakom koraku uzima po jedan red iz tabele sa

ulaznim podacima i izra¢unava izlaz. Grafikon 83 prikazuje izlaz perceptrona za prvi korak

algoritma.
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Grafikon 83: Izlaz perceptrona za prvi korak algoritma.
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Kao Sto se vidi, ulazi su 0 i 1, Sto i jesu vrednosti koje se nalaze u prvom primeru u tabeli

sa ulaznim vrednostima. Takode, uzimaju se i vrednosti koje su postavljene kao inicijalne

tezine, nakon Cega se izracunava suma. Ako je suma veca od postavljene vrednosti praga,

perceptron Ce vratiti vrednost 1. U suprotnom, izlaz ¢e biti 0. Konkretno, u ovom slucaju,

izlaz perceptrona Ce biti 0 jer je suma 0.0, a vrednost praga 0.2.

Na osnovu vrednosti izlaza perceptrona algoritam odlucuje da li je potrebno povecavati ili

smanjivati veli¢ine. Ukoliko se izlaz perceptrona poklapa sa izlazom koji se nalazi u ulaznoj

tabeli, nema potrebe za korekcijom teZina. U suprotnom, potrebno je izmeniti teZine.

Tekstualne poruke koje algoritam ispisuje prikazane su u listingu 22.
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Listing 22: Tekstualni izlaz primera za logicku funkciju AND.

Iteracija 1 - korak 1:
Izlaz perceptrona: O - TaCan izlaz: O
Izlaz se poklapa - nastavak algoritma.
Iteracija 1 - korak 2:
Izlaz perceptrona: O - Ta¢an izlaz: O
Izlaz se poklapa - nastavak algoritma.
Iteracija 1 - korak 3:
Izlaz perceptrona: 1 - TaCan izlaz: O
Izlaz se ne poklapa - izlazna vrednost perceptrona je 1 - vrSi se umanjivanje.
wl=0.3-0.1*1=0.2
w2 =-0.1-0.1*0=-0.1
Iteracija 1 - korak 4:
Izlaz perceptrona: O - TaCan izlaz: 1
Izlaz se ne poklapa - izlazna vrednost perceptrona je O - vrSi se uvecavanije.
wl=0.2+0.1*1=0.3
w2 =-0.1+0.1*1=0.0

Iteracija 5 - korak 1:
Izlaz perceptrona: 0 - TaCan izlaz: O
Izlaz se poklapa - nastavak algoritma.
Iteracija 5 - korak 2:
Izlaz perceptrona: O - TaCan izlaz: O
Izlaz se poklapa - nastavak algoritma.
Iteracija 5 - korak 3:
Izlaz perceptrona: 0 - TaCan izlaz: O
Izlaz se poklapa - nastavak algoritma.
Iteracija 5 - korak 4:
Izlaz perceptrona: 1 - TaCan izlaz: 1
Izlaz se poklapa - nastavak algoritma.
Nadeno reSenje!

Kao Sto se vidi iz izlaza algoritma, u prvom i drugom koraku prve iteracije nema nikakvih
promena teZine jer se vrednosti izlaza poklapaju. U tre¢em koraku iste iteracije, nije doslo do
poklapanja tako da se vrsi izmena teZina, i to umanjivanjem jer je izlaz perceptrona 1. U
cetvrtom koraku takode nema poklapanja, pa se vrSi uvecavanje tezina jer je izlaz
perceptrona 0. Po ovakvom principu, algoritam nastavlja rad sve dok se u svakom koraku
jedne iteracije ne dode do tacnih resenja. Za primer funkcije AND, do reSenja se stiglo u petoj

iteraciji. Kao Sto se vidi iz prethodnog listinga, sva Cetiri koraka su dala tacno resenje.

Stepen ucenja koji je u ovom primeru podeSen na 0,1 odreduje brzinu, ali i preciznost

algoritma. PraktiCno, Sto je niza vrednost stepena ucenja, algoritam e praviti manje i
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preciznije korake, pa ¢e mu za dolazak do reSenja trebati vise koraka, a samim tim i
vremena. Ukoliko se stepen ucenja poveca, krajnje reSenje Ce biti brze nadeno, ali se moze
desiti da njegova vrednost bude manje precizna. Ukoliko se do reSenja ne dode u okviru
definisanog maksimalnog broja koraka (u ovom slucaju 20), algoritam ¢e prekinuti rad. Na
taj nacin, obezbeden je sigurnosni mehanizam Kkoji prekida rad algoritma, u slucaju da

reSenje ne postoji (skup koji nije linearno separabilan).

5.5. Demonstracija rada pretrage po Sirini

Kao pocetni primer za demonstraciju pretrage napravljeno je stablo kod koga se resenje
nalazi na neSto vecoj dubini. Stablo je odabrano kao pocetni primer zbog lakSeg grafickog
precenja rada algoritma pretrage. Za sloZenije primere se potom mogu Koristiti i sloZeniji
grafovi. Grafikon 84 prikazuje pocetno stanje. PoCetni ¢vor nosi oznaku A i prikazan je

crvenom bojom, dok je krajnji ¢vor prikazan narandZastom bojom i ima naziv H.

Grafikon 84: Poletni primer za demonstriranje rada pretrage u Sirinu.
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Nakon Sto je izabran Zeljeni algoritam pretraZivanja (u ovom slucaju pretraga u Sirinu)

opcije za kretanje kroz algoritam postaju dostupne - grafikon 85.

Grafikon 85: Aktivirane opcije za kretanje kroz algoritam.
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Nakon S$to se pocne sa kretanjem unapred kroz algoritam, na dnu ekrana ¢e poceti da se
prikazuje stablo pretrage. Grafikon 86 prikazuje rezultat prvog koraka. Kao Sto se vidi na
slici, iz pocetnog ¢vora A otkrivena su jos dva ¢vora - B i C. PoSto B ima manju vrednost, u

slede¢em koraku ce biti prvo obradena ova grana.

Grafikon 86: Stablo pretrage nakon prvog koraka pretrage u sirinu.

® ©

Ponovnim pomeranjem jos$ jedan korak unapred prelazi se u ¢vor B - grafikon 87. Iz ovog

¢vora dostupan je samo jedan ¢vor - D.

Grafikon 87: Stablo pretrage nakon drugog koraka pretrage u Sirinu.

Paralelno sa iscrtavanjem stabla odlucivanja, u samom pocetnom prikazu se oznacavaju

grane koje su trenutno aktivne - grafikon 88.

Grafikon 88: Pocetni prikaz i trenutno aktivna putanja.
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Postepenim napretkom kroz algoritam, stiZze se do krajnjeg reSenja - grafikon 89.
Paralelno sa radom algoritma, u okviru za tekstualni ispis je prikazivan napredak u radu -
poseceni i otkriveni ¢vorovi - u sustini, sve ono Sto je ve¢ prikazano u stablu pretrage. Zbog
toga, dijalog za poruke u modulu za pretraZivanje nije toliko vazan kao u ostalim modulima

simulatora.

Grafikon 89: Krajnji prikaz stabla pretraZivanja.

5.6. Demonstracija rada pretrage po dubini

I za demonstraciju pretrage po dubini upotrebljen je isti primer kao i za pretragu po Sirini
- grafikon 84. Ovaj primer je pogodan zbog toga Sto se reSenje nalazi na vecoj dubini, tako da
¢e algoritmu trebati veci broj koraka da stigne do njega. Takode, ovaj primer dobro pokazuje
i problem Kkoji pretraga po Sirini ima sa stablima kod kojih se reSenje nalazi na velikom

rastojanju od pocetka.

S obzirom na sli¢nost sa pretragom po $irini, za ovaj primer nece biti prikazivana medu-

stanja, ve¢ samo krajnje resenje - grafikon 90.

Grafikon 90: Krajnji rezultat pretrage po dubini.
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Kao Sto se i vidi, algoritam je stigao do reSenja nakon veceg broja koraka. Prakti¢no,

reSenje je bio poslednji poseceni ¢vor.

5.7. Demonstracija rada planinarenja

Za demonstraciju rada algoritma planinarenje izabran je primer u okviru koga, gledano od
pocetnog Cvora, postoji nekoliko grana, a u okviru samo jedne od njih se nalazi reSenje
(grafikon 91). Na taj nacin, algoritam se ve¢ u prvom koraku podsti¢e da napravi izbor grane

u okviru koje Ce poceti da traZi reSenje.

Grafikon 91: Primer za demonstraciju rada algoritma planinarenje.
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Znajuci osobinu ovog algoritma da se oslanja na slucajnu pretpostavku pozicije reSenja,
velika je verovatnoca da iz prvog (ili nekoliko prvih) pokuSaja nece krenuti pravim putem -
grafikon 92. U ovom slucaju, algoritam je prvo krenuo da trazi reSenje u pogresnoj grani,
nakon Cega ju je u potpunosti istrazio - tek nakon Sto se utvrdi da u okviru nje ne postoji

reSenje, prelazi se na sledecu slucajno izabranu granu.

Grafikon 92: Simulacija rada algoritma planinarenje.

U ovom primeru, algoritam je tek iz treteg puta uspeo da ude u pravu granu i da njenim

istrazivanjem nade reSenje.
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5.8. Demonstracija rada algoritma A*

U odnosu na prethodno prikazane algoritme, A* je specifican po tome Sto ukljucuje i cenu
kosStanja puta izmedu c¢vorova. Zbog toga se moze napraviti logicka veza cene koStanja sa
putnom mapom i kilometrazama izmedu gradova. Na grafikonu 93 je prikazan primer koji
predstavlja mapu nekoliko gradova u Srbiji. Potrebno je iz Beograda Sto kra¢im putem doci

do Subotice. Ocigledno je da postoji nekoliko moguénosti od kojih je samo jedna optimalna.

Grafikon 93: Primer za demonstraciju rada algoritma A*.

S obzirom da je A* heuristicki algoritam, izuzetno puno se oslanja na cene koStanja. Na
osnovu njih se odreduje koji ¢e Cvor biti slede¢i otvoren. Grafikon 94 prikazuje prvi korak
algoritma za navedeni primer. Pored naziva svakog Cvora, prikazuju se dve vrednosti -
ukupna cena koStanja i cena kosStanja izmedu dva poslednja ¢vora. Za primer sa gradovima te
vrednosti Ce predstavljati ukupnu kilometrazu do trenutno izabranog ¢vora (grada na mapi)

i kilometrazu izmedu trenutnog i prethodnog ¢vora.

Grafikon 94: Simulacija rada algoritma A*.
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Algoritam ¢e obracunati i ispitati razne moguc¢nosti, ali ¢e, kao Sto je prikazano na

grafikonu 95, kao krajnje reSenje izabrati zaista najkraci put.

Grafikon 95: Krajnje reSenje u radu algoritma A*,
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6. EVALUACIJA

U okviru ovog poglavlja sumira se upotrebna vrednost novog simulatora koji je
predstavljen u ovom radu. Zahvaljuju¢i procesu evaluacije, moguce je utvrditi da li je
koriS¢enje ovog softvera doprinelo pozitivnim promena na predmetu na kom se koristi, u

smislu prolaznosti, prosec¢nih ocena, kao i studentskog zadovoljstva.

Simulator se koristi na Poslovnhom fakultetu Valjevo Univerziteta Singidunum u okviru
laboratorijskih vezbi iz predmeta Inteligentni informacioni sistemi. Predmet ve¢ nekoliko
godina Cini sastavni deo kurikuluma, a od toga, poslednje cetiri godine je u upotrebi

simulator inteligentnih sistema.

Upotrebom softverskog simulatora za ucenje inteligentnih sistema korist imaju i studenti
i njihovi nastavnici. Prednosti za studente se ogledaju u nekoliko numerickih indikatora, kao
Sto je procenat studenata koji su poloZili ispit, njihove prose¢ne ocene, kao i broj studenata
koji je izabrao izborni predmet u okviru koga se inteligentni sistemi uce. Prednosti za
nastavnike se ogledaju u tome $to se odredeni teorijski koncepti mogu objasniti koris¢enjem
prakticnih primera i zadavanja interaktivnih zadataka. U ovom poglavlju ¢e u cilju
verifikacije navedenih prednosti biti obrazloZeni skupovi podataka koji su koris¢eni kao

uzorak, analiza rezultata i diskusija.

6.1. Uzorak podataka

Kako bi se evaluirala upotreba sistema sprovedena je kvalitativna i kvantitativna analiza.
Proces evaluacije je obuhvatio uzorke podataka u periodu posmatranja izmedu 2007.1 2013.
godine. U Skolskim godinama 2007/2008., 2008/2009. i 2009/2010. simulator za
laboratorijske veZzbe nije postojao. U toku Skolske 2010/2011. godine prva verzija

simulatora je razvijena i ukljuena u koris¢enje na laboratorijskim vezZbama.
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Na pocetku i kraju svake Skolske godine, na Poslovnom fakultetu Valjevo se sprovodi
kvalitativna evaluacija za svaki predmet. Ova evaluacija je opciono i anonimno istraZivanje u
okviru koga svi studenti koji su pratili predmet popunjavaju anketu. Odgovaranjem na
pitanja, oni evaluiraju kvalitet predmeta koji su slusali koriste¢i ocene od 5 do 10. Uzorak

koji je uzima ucesce u istrazivanju ¢ini grupa od oko 150 studenata godisnje.

Za kvantitativhu analizu na predmetu Inteligentni informacioni sistemi u toku
posmatranog perioda su koriS¢eni statisticki metodi, a posmatrane su dve grupe studenata.
Clanovi eksperimentalne grupe grupe su pohadali laboratorijske veZbe, za razliku od ¢lanova
iz kontrolne grupe koji nisu. Nastavnici nisu formirali grupe - studenti su samostalno
odlucivali kojoj grupi Zele da pristupe. Vazno je naglasiti da nisu bili svesni ¢injenice da ¢e

njihov napredak biti pracen i analiziran.

6.2. Analiza podataka

Analiza podataka izvrSene ankete pokazuje da je prosecna ocena na predmetu Inteligentni
informacioni sistemi porasla sa 8.1 na 8.9 na pocetku, kao i sa 8.9 na 9.4 na kraju Skolske
godine (tabela 3). Pri tom, teme koje se obraduju i nastavni materijali na predmetu se nisu
menjali tokom posmatranog perioda. Prosecne ocene na drugim kursevima istog nivoa se
nisu toliko drasti¢no menjale tokom posmatranog perioda. Prosecna ocena koju je simulator

dobio u prvom anketiranju je bila niZa nego u drugom.

Tabela 3: Rezultati istraZivanja.

Prvo anketiranje 8.1 8.3 8.8 8.9

Drugo anketiranje 8.9 9.2 9.3 9.4

Kvantitativna analiza podataka je bazirana na dva numericka pokazatelja - to su prose¢na
ocena i procenat studenata koji su poloZili ispit. Grafikon 96 kroz prose¢ne ocene prikazuje
uspeh studenata na predmetu u posmatranom periodu. Ocene su gradirane izmedu 5 i 10,
gde je ocena 5 najmanja, a 10 najviSa. I eksperimentalna i kontrolna grupa su prikazane u

okviru istog grafikona.
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Grafikon 96: Prose¢na ocena na predmetu Inteligentni informacioni sistemi.
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Grafikon 97 prikazuje uspeh koji su postigli studenti koji su ucestvovali u laboratorijskim

vezbama. Porede¢i Skolske godine 2010/2011, 2011/2012, 2012/2013 i 2013/2014 moZe

se zapaziti da se svake godine povecavao broj studenata koji su presli prag od 50% i postigli

viSe ocene. oS jedan znacajan indikator je i povecanje broja studenata koji su polozili ispit u

prvom ispitnom roku.

Grafikon 97: Procenat studenata koji su poloZili ispit.

80
70

50
40

10

100 -
90 +

60

30
20 +

0 -+

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013

—&—Eksperimentalna grupa

—a&— Kontrolna grupa

-144 -



Softverski simulator za edukaciju u oblasti inteligentnih sistema

Za analizu studentskog uspeha primenjen je dvosmerni ANOVA test. Prvi faktor u analizi
je bila posmatrana godina sa Cetiri nivoa (2010, 2011, 2012 i 2013). Drugi faktor je bila
posmatrana grupa sa dva nivoa (eksperimentalna i kontrolna). Zavisne promenljive su bile

studentske ocene za posmatranu grupu u toku posmatrane godine.

Glavni efekat faktora posmatrane grupe je znacajan Sto znaci da postoji razlika izmedu
eksperimentalnih i kontrolnih grupa. Glavni efekat faktora posmatrane godine nije statisticki
znacajan Sto znaci da ne postoji povecanje u steCenom znanju kod studenata izmedu godina.
Objasnjenje se moZe naci u Cinjenici da se nakon odredenog broja naucenih algoritama
dostiZe zasi¢enje informacijama. Ni medusobni uticaj izmedu ovih faktora nije statisticki
znacajan Sto znaci da razlika izmedu eksperimentalne i kontrolne grupe nije zavisna u

odnosu na godinu posmatranja.

Predmet Inteligentni informacioni sistemi se nudi kao izborni predmet na svim
smerovima na Poslovnom fakultetu Valjevo. Pre uvodenja novog simulatora, 30% studenata
je biralo ovaj kurs (grafikon 98): 51 od 150 u 2007., 49 od 148 u 2008. i 52 od 150 u 2010.
godini. Nakon ukljuc¢ivanja simulatora u nastavu 2010. godine, broj studenata koji biraju ovaj
kurs prikazuje konstantan porast (59 od 150 u 2010., 67 od 148 u 2011., 74 od 147 u 2012. i
71 u 2013.). Broj studenata koji su izabrali ovaj predmet je 2012. prvi put premasio 50%

ukupnog broja studenata.

Grafikon 98: Broj studenata koji su izabrali izborni predmet.
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6.3. Diskusija

Ukoliko se detaljnije pogledaju rezultati anketiranja, moZe se primetiti da je simulator na
prvom ispitivanju (na pocetku semestra) dobio nesto nizu ocenu nego na drugom (na kraju

semestra).

NiZa ocena na pocetku se moZe objasniti time Sto su studenti upotrebu simulatora na
predmetu videli samo kao dodatnu obavezu, da bi tokom semestra uvideli na koji im nacin
pomaze da razumeju oblast kojom se bave. Takode, na pocetku studenti nisu bili upoznati sa
sadrzajem predmeta pa im je zbog toga simulator mozda delovao suviSe komplikovano. S
obzirom da 2007., 2008. i 2009. godine sistem nije bio u upotrebi, poredenjem podataka na
grafikonima moZe se do¢i do zakljuCka da studentsko znanje nije variralo tokom

posmatranog perioda.

Ocene u prva dva ispitna roka (junski i julski) za predmet Inteligentni informacioni
sistemi, kao i druge predmete koje je sluSala ista grupa studenata, pokazuju da je vise
studenata polozilo Inteligentne informacione sisteme nego druge predmete. U naredna dva
ispitna roka (septembar i oktobar), predmet je bio medu onima sa najmanje studenata koji
su se prijavili za polaganje. To je pokazalo da su studenti koji su aktivno ucestvovali u

laboratorijskim vezbama i koristili simulator lakSe polagali ispit u prvim ispitnim rokovima.

Poredenje izmedu eksperimentalne i kontrolne grupe tokom posmatranog perioda je

pokazalo da je eksperimentalna grupa postigla za 0,79 vec¢u ocenu nego kontrolna grupa.

Za povecanje broja studenata koji slusaju Inteligentne informacione sisteme sa 30% na
51% su delimicno zasluzni i studenti Cije osnovne interesovanje nisu informacione
tehnologije. To je samo jo$ jedan pokazatelj da su sloZeni koncepti u oblasti inteligentnih
sistema postali atraktivniji i lakSi za razumevanje zahvaljujuc¢i koriS¢enju vizuelnih i

interaktivnih alata kao $to je predstavljeni simulator.
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7. ZAKLJUCAK

Vizuelne softverske simulacije su se u nastavi pokazale kao odlicno reSenje za
prezentovanje odredenih tehnika rada, ili algoritama u slucaju inteligentnih sistema. Na taj
nacin se, uz obavezno postovanje odredenih metodickih pravila, mogu posti¢i izuzetno dobri
rezultati. Zahvaljujuc¢i razvoju softvera koji poStuje ta pravila, moze se dobiti edukativni alat

koji moze znatno poboljSati kvalitet nastave.

Koris¢enjem softverskih simulacija moguce je koristiti modele situacija iz realnog sveta uz
strogo definisane uloge svih ucesnika u okruZenju bogatom parametrima koji pomaZu u
donoSenju poslovnih odluka. Na ovaj nacin je moguce ste¢i praktican uvid u nacin
funkcionisanja poslovnih procesa u modernom preduzecu. Postoji puno simulatora ovakve
vrste, a u radu je dat pregled najpoznatijih. U svakom od prikazanih simulatora postoji samo
mogucnost dobijanja detaljnih izveStaja i bilansa na osnovu kojih je potrebno donositi
odluke, ali ne postoji bilo kakva mogu¢nost da korisnici detaljnije udu u ovaj proces i dobiju

pomoc¢ u analiziranju mnoStva raznih parametara.

U ovom segmentu kao pogodno reSenje nametnuli su se inteligentni sistemi, a u okviru
njih posebno algoritmi masinskog ucenja i algoritmi pretraZivanja. Ovi algoritmi, kao i nacini
pomocu kojih se moze olak3ati njihovo ucenje, ¢ine osnovu ovog rada. Ba$ zbog toga, kao
prirodno resenje ukazalo se razvijanje vizuelnog softverskog simulatora koji bi se bavio

algoritmima masinskog ucenja i pretrazivanja.

Nakon proucavanja preporuka vodecih strukovnih organizacija i vodecih svetskih
univerziteta, odluceno je da se u okviru simulatora obrade sledeci algoritmi masSinskog
ucenja: stabla odlucivanja, klasterovanje, Naive Bayes i perceptroni. Izmedu algoritama
pretrazivanja, odluc¢eno je da se koriste pretrazivanje po Sirini i dubini, planinarenje i A*.
Kako bi bilo moguce pristupiti izradi softvera, prvo je postavljena teorijska osnova rada
pracena pregledom literature. Navedena su trenutna dostignu¢a u ovim oblastima, uz

objaSnjenja nacina rada navedenih algoritama i predstavljanje njihovih karakteristika.
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Razvijeni simulator omogucava korisnicima da vide kako izabrani algoritmi funkcioniSu.
Kompletan sistem je zasnovan na istom principu rada - moguce je zadati ulazni skup
podataka i na njega primeniti Zeljeni algoritam, a potom, korak po korak, pratiti na koji nacin
se izvrSava. Tokom same simulacije, prikazuju se i detaljne informacije o tome u kojoj se

trenutno fazi nalazi algoritam kako bi se lakSe razumeo nacin njegovog rada.

U radu je objaSnjen i nacin rada svakog od algoritama, a navedeni su i detalji njihove
tehnicke realizacije. Naveden je model svakog algoritma, kao i opis kako je implementiran u

okviru odgovarajuceg modula.

Posebno poglavlje je posveceno detaljima tehnicke realizacije predstavljenog sistema za
vizuelnu simulaciju algoritama inteligentnih sistema, kao i reSenja problema koji su se
pojavili tokom razvoja. Prikazano je i kako je ceo sistem organizovan po modulima na taj
naCin da svaki obradeni algoritam predstavlja zasebnu celinu. Izuzetak su algoritmi
pretrazivanja koji zbog svoje strukturne sli¢nosti ¢ine zajednicki modul, a u okviru koga je

moguce izabrati algoritam koji ¢e biti simuliran.

Za razvoj softverskog sistema odabrana je Java platforma. Na ovaj nacin, softver moZe da
se izvrSava na velikom broju razli¢itih sistema, a da se pritom zadrZi isti izgled i osecaj
prilikom koris¢enja. Naravno, ne postoje ni troskovi licenciranja jer se radi o platformi
otvorenog izvornog koda. U razvoju su koriS¢ene i dodatne biblioteke. Za iscrtavanje
grafickih elemenata, pocevsi od najjednostavnijih oblika do sloZenijih struktura, koriS¢ena je
Java AWT tehnologija. Komponente korisnickog interfejsa i njihov raspored su napravljeni
pomocu biblioteke Java Swing. Za rad sa stablima i grafovima kori$¢ena je biblioteka JUNG,

pomocu koje je olakSan proces njihovog prikazivanja.

Na samom Kkraju rada, predstavljeni su rezultati istrazivanja koje je ukljucilo iskustva
sakupljena koriS¢enjem predstavljenog simulatora na predmetu Inteligentni informacioni
sistemi na Poslovnom fakultetu Valjevo Univerziteta Singidunum. Simulator se, pocevsi od
prve razvijene verzije, na ovom predmetu koristi u nastavi Cetiri godine za samostalno
ucenje, za laboratorijske vezbe, i kao alat za nastavnike koji omogucava da studentima brze

prenose znanje i da ih testiraju.
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Predstavljeni su numeric¢ki pokazatelji koji dokazuju prednosti koriS¢enja opisanog
simulatora. Broj studenata koji je izabrao izborni predmet Inteligentni informacioni sistemi
je porastao sa 30% na 51% od pocetka koriS¢enja softvera u nastavi. Tokom tog perioda,
procenat studenata koji su poloZili predmet je porastao sa 68% na 88%, dok je prosecna

ocena povecana sa 7,45 na 8,39.

Ukoliko bi se posmatrali nacini na koje bi sistem mogao da se poboljsa, doslo bi se do
moguce nadogradnje sistema u smislu proSirenja njegovih funkcionalnosti. Na primer,
moguce bi bilo obraditi i neke od novijih varijanti prikazanih algoritama. Ako bi se ukazala
potreba, mogao bi se dodati i kompletan modul i obraditi joS neki od algoritama
inteligentnih sistema koji nije uSao u izbor za ovu verziju simulatora. Moguce bi bilo i
orijentisati se ka razvoju modula za vrednovanje aktivnosti pri radu u simulatoru. Na taj
nacin, sistem bi mogao da se pored demonstriranja rada algoritama koristi i za ocenjivanje.
Takav pristup bi sigurno mogao da predstavlja veliku dodatnu prednost pri koris¢enju

ovakvog softvera.
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